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Resumo

Nesta tese apresentam-se desenvolvimentos metodolégicos para analisar dados com omissao e

também estudos delineados para compreender os resultados de tais analises.

Escrutinam-se analises de sensibilidade bayesiana e classica para dados com respostas catego-
rizadas sujeitas a omissao. Mostra-se que as componentes subjetivas de cada abordagem podem
influenciar os resultados de maneira nao-trivial, independentemente do tamanho da amostra, e que,
portanto, as conclusoes devem ser cuidadosamente avaliadas. Especificamente, demonstra-se que
distribuigoes a priori comumente consideradas como nao-informativas ou levemente informativas
podem, na verdade, ser bastante informativas para parametros inidentificaveis, e que a escolha do

modelo sobreparametrizado também tem um papel importante.

Quando héa omissao em variaveis explicativas, também é necessario propor um modelo marginal
para as covaridaveis mesmo se houver interesse apenas no modelo condicional. A especificagao incor-
reta do modelo para as covariaveis ou do modelo para o mecanismo de omissao leva a inferéncias
enviesadas para o modelo de interesse. Trabalhos anteriormente publicados tém-se dividido em duas
vertentes: ou utilizam distribui¢oes semiparamétricas/nao-paramétricas, flexiveis para as covariaveis,
e identificam o modelo com a suposicao de um mecanismo de omissao nao-informativa, ou empregam
distribuigoes paramétricas para as covaridveis e permitem um mecanismo mais geral, de omissao
informativa. Neste trabalho analisam-se respostas binarias, combinando um mecanismo de omissao
informativa com um modelo ndo-paramétrico para as covaridveis continuas, por meio de uma mistura

induzida pela distribuicao a priori de processo de Dirichlet.

No caso em que o interesse recai apenas em momentos da distribuicao das respostas, propoe-se uma
nova analise de sensibilidade sob o enfoque cldssico para respostas incompletas que evita suposigoes
distribucionais e utiliza parametros de sensibilidade de facil interpretagao. O procedimento tem,
em particular, grande apelo na andlise de dados continuos, campo que tradicionalmente emprega

suposigoes de normalidade e/ou utiliza parametros de sensibilidade de dificil interpretagao.

Todas as andlises sao ilustradas com conjuntos de dados reais.

Palavras-chave: Anailise de sensibilidade; Dados faltantes ou incompletos; Identificabilidade; Inter-
valos de ignorancia e de incerteza; MAR, MCAR e MNAR; Mecanismo de omissao nao-informativa e

informativa; Modelos de selecao e de mistura de padroes; Processo de Dirichlet; Sobreparametrizacao.






Abstract

We present methodological developments to conduct analyses with missing data and also studies

designed to understand the results of such analyses.

We examine Bayesian and classical sensitivity analyses for data with missing categorical responses
and show that the subjective components of each approach can influence results in non-trivial ways,
irrespectively of the sample size, concluding that they need to be carefully evaluated. Specifically,
we show that prior distributions commonly regarded as slightly informative or non-informative may
actually be too informative for non-identifiable parameters, and that the choice of over-parameterized

models may drastically impact the results.

When there is missingness in explanatory variables, we also need to consider a marginal model
for the covariates even if the interest lies only on the conditional model. An incorrect specification
of either the model for the covariates or of the model for the missingness mechanism leads to biased
inferences for the parameters of interest. Previously published works are commonly divided into two
streams: either they use semi-/non-parametric flexible distributions for the covariates and identify
the model via a non-informative missingness mechanism, or they employ parametric distributions for
the covariates and allow a more general informative missingness mechanism. We consider the analysis
of binary responses, combining an informative missingness model with a non-parametric model for

the continuous covariates via a Dirichlet process mixture.

When the interest lies only in moments of the response distribution, we consider a new classical
sensitivity analysis for incomplete responses that avoids distributional assumptions and employs
easily interpreted sensitivity parameters. The procedure is particularly useful for analyses of missing
continuous data, an area where normality is traditionally assumed and/or relies on hard-to-interpret

sensitivity parameters.

We illustrate all analyses with real data sets.

Key words: Sensitivity analysis; Incomplete or missing data; Identifiability; Ignorance and uncer-
tainty intervals; MAR, MCAR and MNAR; Informative and non-informative missingness mechanism;

Selection and pattern-mixture models; Dirichlet process; Overparameterization.
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Capitulo 1

Introducao

A anslise de dados categorizados é um dos campos da anélise multivariada que visa estudar
métodos especificos para descricao e inferéncia estatistica baseadas em variaveis naturalmente dis-
postas em categorias ou categorizadas a partir de varidveis continuas. Como no processo de coleta
de informagoes, especialmente em estudos longitudinais, algumas observacoes planejadas podem nao
ser obtidas, esses dados omissos ou faltantes (missing) também requerem metodologia especializada
para a sua andlise. Diversos autores tém abordado esse assunto. Em particular, [Poleto (2006|) consi-
derou técnicas estatisticas para a andlise de dados categorizados com omissao em variaveis respostas.
Neste trabalho, desenvolve-se metodologias para analisar dados com omissdo, procurando compre-
ender melhor sua influéncia nos resultados das andlises e considerando especialmente situacées em
que ha omissao tanto nas varidveis respostas quanto nas variaveis explicativas. Especificamente, as

contribuicoes dividem-se em:

1. Mostra-se que, independentemente do tamanho da amostra, analises de modelos sobreparametriza-
dos requerem maior cuidado tanto na especificagao das distribuigoes a priori, porque distribuicoes
consideradas nao-informativas ou levemente informativas podem na verdade ser bastante informa-
tivas, quanto na adocao de modelos sobreparametrizados parcimoniosos, porque nao ha informacao
amostral para justificar a reducao da dimensao dos modelos estruturais e, se as suposi¢oes nao

representarem a verdade, podem levar a conclusoes equivocadas.

2. Propoe-se uma andlise semiparamétrica bayesiana para respostas binarias sempre observadas com
uma covariavel continua sujeita a omissao informativa e ilustra-se que a mistura induzida pelo
processo de Dirichlet é suficientemente flexivel para acomodar uma certa variedade de distribuicoes
para a covariavel e que se pode realizar também diversas suposigoes para os mecanismos de omissao

evitando, assim, vieses nas inferéncias de interesse.

3. Deriva-se uma anélise de sensibilidade cléssica para a estimacao de momentos em dados com
omissao evitando a utilizacao de suposicoes de normalidade para as respostas e possibilitando que
se empregue parametros de sensibilidade de facil interpretacao, como médias, desvios padroes e
correlagoes, ou funcoes deles, como a de relacionar médias nao-observadas a quantis das distri-

buicoes observadas.



INTRODUGQAO

Um exemplo de dados categorizados com omissao é apresentado na Tabela [I.1] Ele é oriundo

de um estudo prospectivo do Departamento de Saide dos Estados Unidos, em que maes gravidas,

fumantes ou nao, foram acompanhadas até ao parto e os seus recém-nascidos foram classificados

conforme o peso fosse < 2.5 kg ou > 2.5 kg (Baker, Rosenberger & DerSimonian, 1992). O objetivo

do estudo foi avaliar a associacao entre o hébito de fumo da mae e o peso do recém-nascido. Por

razoes desconhecidas, de 57 061 pares de maes/recém-nascidos, apenas 93% foram completamente

categorizados. Nao ha informacao sobre o peso do recém-nascido, habito de fumo da mae ou ambos

para, respectivamente, 4%, 1% e 2% da amostra.

il.

iii.

1v.

vi.

Tabela 1.1: Frequéncias observadas do Collaborative Perinatal Project.

Mae Peso do recém-nascido (kg)
fumante < 2.5 > 25 0misso
sim 4512 21009 1049
nao 3394 24132 1135
0IMisso 142 464 1224

Outras situagoes em que estatisticos aplicados se deparam com dados omissos sao (Vach, [1994):

Entrevistas e preenchimentos de questionérios, em que a nao-resposta (non-response) é uma
causa tipica de dados faltantes. Isso pode acontecer devido a falta de conhecimento da resposta,
como quando o entrevistado é questionado sobre doencas de sua infancia, recusa intencional,
principalmente em questoes embaracgosas como consumo de dlcool ou drogas, atividades sexuais

ou renda, ou indecisao sobre o assunto.

Estudos longitudinais, em que pacientes abandonam (drop out, attrition) ou ndo comparecem
as consultas em alguns dos instantes previstos. As razoes podem ser mudanca de endereco,

ineficiéncia do tratamento, impressao de cura, surgimento de efeitos colaterais, morte, etc.

Estudos retrospectivos, em que informagoes sao geralmente obtidas de documentos, como regis-
tros hospitalares. A incompletude desses documentos também pode gerar dados omissos. Em
estudos prospectivos, a inclusao de novas unidades experimentais pode perdurar por varios anos.
Durante esse periodo, novos fatores de risco podem ser descobertos, o que pode fazer com que
se decida coletar informagoes adicionais. As unidades que ingressaram antes dessa decisao terao

resultados omissos para essas varidveis.

Casos em que a mensuracao de uma varidvel é muito cara e, por isso, restrita a um subconjunto

de todas as unidades experimentais.

Estudos bem planejados e conduzidos, em que acidentes ocorrem. Um tubo de ensaio pode
quebrar, um questionario pode ser perdido, um exame pode ser esquecido, a imprecisao de um

instrumento pode ser descoberta muito tarde, etc. Cada acidente pode gerar um valor omisso.

Casos em que informactes estdao limitadas a um subconjunto das alternativas, diferentemente

dos casos tradicionais em que a resposta de uma varidvel é ou nao observada. O respondente de



um inquérito pode ficar indeciso com relacao a duas ou mais opgoes, pode haver diuvida quanto
a classificacdo de uma resposta entre duas categorias subjacentes, um registro pode ter sido

preenchido dubiamente e ter sua resposta confundida entre algumas das alternativas, etc.

Em virtude das iniimeras possibilidades de se encontrar dados com omissao, nao se deve estranhar
que ja discutisse as dificuldades que dados faltantes causam no processo de inferéncia
estatistica. O aumento continuo de interesse cientifico sobre o tema nas ultimas décadas pode ser
observado pelo numero crescente de artigos, pelo aparecimento de cada vez mais livros especificos
(Rubin| [1987} Schafer], 1997; |[Vach/ [1994; Allison, 2001} Little & Rubin| 2002} |Groves, Dillman, Eltinge|
& Littlel [2002; [Van Der Laan & Robins, [2002; Sarndal & Lundstroml, 2005} Tsiatis|, [2006; [Molenberghs|
& Kenward, 2007; Daniels & Hogan|, 2007; Tan, Tian & Ng|, 2010)) e até mesmo pela ampliagao da
quantidade de livros de outros assuntos que passam a incluir um ou mais capitulos especializados
(e.g.,|Sarndal, Swensson & Wretman, 1991} Halloran & Berryl, [1999; Korn & Graubard, [1999; Levy &
Lemeshowl, (1999} [Lindsey, [1999; [Verbeke & Molenberghs|, 2000} [Harrell, 2001} Diggle, Heagerty, Liang
& Zegerl, [2002; [Hagenaars & McCutcheonl, [2002; Srivastaval, 2002} [Twiskl, [2002; [Chambers & Skinner),
2003 [Fleiss, Levin & Paikl 2003} [Fitzmaurice, Laird & Ware), 2004} |Gelman & Meng], [2004} [Lehtonen
& Pahkinen| 2004} |Congdonl, [2005], 2006} [Molenberghs & Verbeke, [2005; (Weiss, 2005} [Gelman & Hill,
2006}, [Hedeker & Gibbons|, 2006} [Paulino & Singer|, 2006} [De Leeuw & Meijer], 2008}, [Fitzmaurice,)
Davidian, Verbeke & Molenberghs, [2008)).

Quando existem dados omissos, uma abordagem simples e por isso largamente empregada é a
de realizar uma analise convencional utilizando apenas as unidades experimentais em que todas as
varidveis foram observadas, denominada andlise de casos completos (ACC, complete case analysis).
Quando o interesse momentaneo recai apenas sobre as distribuigoes marginais (univariadas ou biva-
riadas), a ACC pode desperdicar muita informagao. Nestas circunstancias, pode ser mais indicado
utilizar todas as unidades experimentais que tiveram respostas observadas para a varidvel (ou para
as duas varidveis); esta abordagem é chamada de andlise de casos disponiveis (ACD, available case
analysisﬂ Para a Tabela por exemplo, a ACC utiliza 93% das unidades experimentais, enquanto
que a ACD referente ao hébito de fumo da mae abrange 97% (= 93% + 4%) das respostas.

Métodos estatisticos especificos desenvolvidos para lidar com o problema de dados com omissao
podem ser grosseiramente agrupados em trés classes.

1. A extensao dos métodos tradicionais de estimagao em pesquisas de levantamento de dados (sur-

veys), com a utilizagdo de pesos. A maior parte dos livros de amostragem apresenta capitulos

sobre o assunto; uma revisdo mais abrangente é apresentada em Sarndal & Lundstrom, (2005),

enquanto que uma introdugao pode ser encontrada em [Little & Rubin| (2002 Segao 3.3).

2. A adocao de procedimentos de imputacdo de dados para, de alguma forma, substituir os dados

faltantes por estimativas com o intuito de utilizar os métodos tradicionais para a andlise de

LOs softwares estatisticos costumam realizar a ACC como padrido. Em alguns casos, andlises exploratérias podem
ser realizadas tanto com ACC quanto com ACD e, geralmente, sdo designadas listwise e pairwise, respectivamente.
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dados completos. [Little & Rubin| (2002, Cap. 4) revisaram as abordagens mais utilizadas, como
a imputacao de médias incondicionais ou condicionais ou o sorteio de valores de distribuicoes
preditivas de modelos explicitos ou implicitos para os dados faltantes. Em estudos longitudinais,
a substitui¢ao dos dados omissos pelo ltimo valor observado (last observation carried forward) é
também muito comum, embora esta pratica esteja sendo largamente combatida, conforme indicam
Molenberghs & Kenward (2007)).

As abordagens de imputagao de um tnico valor (single imputation) para cada dado omisso nao
levam em conta a incerteza que se tem dos valores faltantes. Para contornar esse inconveniente, o
método de imputacao multipla (multiple imputation) consiste na substituigao de cada dado omisso
por dois ou mais valores, seguida da analise de cada conjunto de dados completado e, finalmente,
da combinagao das inferéncias por meio de ajustes especiais (Rubin, [1987; [Schafer, 1997} Little &
Rubin, |2002). Embora algumas das abordagens descritas até aqui paregam simples, as suposi¢oes

sob as quais esses procedimentos ad hoc fornecem anélises validas nem sempre ficam claras.

3. A alternativa adotada neste trabalho, considera explicitamente um mecanismo gerador dos da-
dos omissos, i.e., mecanismo de omissdo (missingness mechanism) no processo de modelagem
probabilistica e estrutural (Little & Rubin, 2002; Molenberghs & Kenward, 2007). Inferéncias
frequentistas, verossimilhancistas ou bayesianas podem ser utilizadas para tirar conclusoes ape-
nas sobre o fenomeno de interesse, somente estabelecendo quais foram as suposigoes incluidas
no mecanismo de omissao, e/ou pode-se tratar de questoes sobre o processo gerador dos dados

faltantes.

No Capitulo [2], revisam-se alguns conceitos e termos da modelagem de dados com omissao sob os
diferentes paradigmas inferenciais, evidenciando-se que os modelos probabilisticos para dados com
omissao sao, em geral, sobreparametrizados. Por esta razao, no Capitulo [3| escrutinam-se andlises de
sensibilidade bayesiana e cldssica com modelos sobreparametrizados para o caso de respostas cate-
gorizadas sujeitas a omissao. No Capitulo [ propoe-se metodologia para analisar respostas bindrias
com varidveis explicativas continuas sujeitas a omissao. No Capitulo [5| deriva-se uma nova analise
de sensibilidade classica para respostas incompletas quando o interesse recai apenas em momentos
da distribuigao das respostas. No Capitulo [6] resumem-se as principais contribuigoes e conclusoes

obtidas e sugerem-se alguns temas para pesquisas futuras.

A notacao e os acronimos utilizados sao apresentados na primeira vez em que aparecem em
cada um dos capitulos, para que estes possam ser lidos independentemente. Com excecao do pacote
computacional OpenBUGS (Lunn, Spiegelhalter, Thomas & Best|, 2009) que se usa no Capitulo
para obter amostras das distribuicoes a posteriori, todos os demais calculos da tese foram efetuados
no ambiente estatistico R (R Development Core Team, 2010)). Para a andlise da convergéncia das
distribuigoes a posteriori nos Capitulos [3] e 4| utilizou-se, respectivamente, os pacotes boa (Bayesian
output analysis, |Smith, [2007) e coda (convergence diagnosis and output analysis, Plummer, Best,
Cowles & Vines, 2006), do R.



Capitulo 2

Conceitos de modelagem de dados com omissao

No capitulo anterior introduziram-se as principais classes de procedimentos para lidar com dados
incompletos. Neste capitulo revisa-se a modelagem de dados com omissao com o intuito de apresentar
um panorama da literatura sobre esta temdtica. A natureza categorizada das varidveis respostas
é evidenciada no uso de somatdrios, que seriam substituidos por integrais no caso de respostas
continuas. Poletol (2006, Cap. 1) apresenta uma introducao similar, particularizada para o caso de

duas varidveis respostas dicotomicas.
2.1 Notacgao e terminologia

Suponha que, para cada uma de n unidades experimentais, planeja-se obter o resultado de J
varidveis ou de uma mesma varidvel medida em J ocasioes, Y;;, i = 1,...,n,j = 1,...,J. Entao, para
a i-ésima unidade, pode-se agrupar as informagoes no vetor Y; = (Yj1,...,Y;s)’. Adicionalmente,
definem-se as varidveis aleatorias
1, seYj;; é observado,

Rij =

0, em caso contrario.

Agrupam-se estes indicadores de dados observadosﬂ no vetor R; = (R, ..., Riy)’, com dimensao
igual a de Y;. Pode-se subdividir Y; em duas partes, Y e Y;", de maneira que Y contenha os

componentes observados, {R;; = 1}, e Y" inclua os omissos, {R;; = 0}.

O vetor Y; de observagoes planejadas é designado por dados completos (complete data). Esse
seria o vetor observado se nao houvesse omissao. O processo gerador do vetor R; é chamado de
mecanismo de omissao. Os dados completos juntamente com os indicadores de dados observados,
(Y;, R;), sdo designados por dados totais (full data). Os dados totais sao observados apenas quando
todos os componentes de R; s@o iguais a 1. Nos outros casos, observa-se apenas (Y?, R;), chamados

de dados observados (observed data). Para deixar evidente que parte dos dados totais estd em

'Note-se que essas varigveis ndo contemplam as formas de omissio menos comuns descritas no item da pégina
em que ha informagdo ou censura parcial. Esses casos podem ser incluidos definindo categorias adicionais para R;;.
Modificagoes similares permitem que se trate adicionalmente de erros de classificagdo (Soares, [2004)).
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falta, alguns autores preferem designa-los por dados ampliados (augmented data).

Cada configuracao de {R;,i = 1,...,n} define um padrao de omissao. Destaque especial é
dedicado ao padrao de omissao mondétono (Rubin, [1974), em que as varidveis Y;; sdo ordenadas
em Y;, numa mesma disposicao para todo i, de tal maneira que os vetores R; de todos os individuos
sao divididos em dois grupos, os primeiros com elementos iguais a 1 e os tltimos com elementos iguais
a 0; por exemplo, para J = 3 poderfamos ter R; € {(1,1,1),(1,1,0),(1,0,0)’,(0,0,0)"}. Sob este
padrao, R;; = 1 indica que pelo menos a sequéncia Y1, ...,Y;; foi observada e R;; = 0 indica que a
sequencia Y;j,...,Y;; estd omissa. Este costuma ser o padrao de omissao mais comum em estudos
longitudinais, em que os individuos sdo observados até um determinado instante, mas em virtude
de algum motivo acabam abandonando-o (drop out, attrition). Essa é a motivacdo para se chamar
oescalar D; =14 ) y R;; de indicador (do instante) de abandono, que pode substituir o vetor R;
sem perda de informacao. Algumas vezes, pode ser mais conveniente utilizar o indicador alternativo

T; = D; — 1, que indica o nimero de observagoes obtidas.

No que segue, realizagoes de varidveis aleatdrias sao representadas pelas suas letras mintsculas

correspondentes, e.g., y;; € y; para Y;; e Y;, respectivamente.
2.2 Fatoracgoes

Para levar em conta o mecanismo gerador dos dados omissos bem como o processo de men-
suracao/categorizacao dos dados completos, um ponto de partida é a funcao de probabilidade con-

junta dos dados totais

f(yi7ri‘97¢)7 (21)

em que 6 é o vetor de parametros relacionados com a distribuicao marginal do processo de men-
suragao/categorizagdo e 1 é o vetor que inclui pardmetros associados a distribuigdo marginal do
mecanismo de omissao e também parametros associados a dependéncia entre Y; e R;. Embora os
parametros possam também depender de varidveis explicativas X;, estas sao suprimidas para simpli-

ficar a notacao. Neste capitulo, supde-se que as variaveis de X; sdo sempre observadas.

Modelos obtidos por meio da fatoragao

f(yi,ril0,%) = f(yil0) f(rily:, ) (2.2)

sao chamados de modelos de selegao (SeM, selection models); o primeiro termo é a fungao de
probabilidade marginal do mecanismo de mensuragao/categorizagao e o segundo é a funcao de pro-
babilidade do processo de omissao condicional aos resultados. Essa nomenclatura, com origem na
area econométrica (Heckman,|1976,1979), se deve ao fato de f(r;|y;, ¥) poder ser encarada como um
mecanismo individual de autosselecao das componentes de Y; observadas ou nao, condicionalmente

aos seus valores.
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Outra opcao de fatoracao, nomeadamente

f(yi7 rl‘eaw) = f(yi|ri7 0, ¢)f(rl|¢)7 (23)

especifica um modelo condicional para o processo de mensuracao/categorizacao dados os padroes
de omissdo e um modelo marginal para o mecanismo de omissdo (Glynn, Laird & Rubin, 1986}
Little, [1993). A designacao de modelos de mistura de padroes (PMM, pattern-mizture models)
justifica-se pelo fato de a distribuicao marginal dos dados completos resultar numa mistura das

distribui¢oes condicionais aos diferentes padroes de omissao, i.e.,

Fyil0, ) = flyilri, 0,3) f(ri[2). (24)

As ideias oriundas das duas fatoragoes podem ser combinadas nos modelos de mistura de

conjuntos de padroes (pattern-set mizture models) por meio de

f(yi,ri|0,¢) = f (yi rgl),B,w) f (rl@)

vir,0,9) 1 (x| ) (2:5)

. o e - ‘ 1 2
apés subdividir as varidveis indicadoras de omissao em duas partes, i.e., R; = (Rl( ),Rg )), por

exemplo, com Rgl) = (Ri1,..., Rij) e RZ(»Q) = (Rijt+1,.-.,Riy)" (Little, 1993; [Little & Rubin, 2002).

Os modelos de parametros compartilhados (SPM, shared-parameter models), por sua vez,
consideram um vetor de efeitos aleatorios ou latentes, b;, para cada unidade experimental, do qual um
ou mais componentes sdo compartilhadas pelos processos de mensuracao/categorizagao e de omissao,
juntamente com uma das fatoragoes apresentadas (Wu & Carroll, [1988; [Wu & Bailey, |1988, [1989).

Por exemplo, ao utilizar SeM, a fatoracao toma a forma

f(yi,ril0,9,b;) = f(yil0,b;) f(rilyi, ¥, bi). (2.6)

Em muitas situagoes, supoe-se que Y; e R; sdo condicionalmente independentes, dados os efeitos

aleatérios b;, caso em que tanto a utilizagao da fatoragdo SeM quanto PMM leva a

Os parametros compartilhados de b; podem ser encarados como tracos latentes governando ambos

os processos de mensuragao/categorizacao e de omissao.

Por fim, utilizando a partigao dos dados completos com componentes Y? e Y ", a fatoragao

f(yi,ri0,9) = f(yi" y? i, 0,%) f(y7 [ri, 0,4) f (ri|e) (2.8)

é uma extensao bastante natural de PMM, sendo utilizada em algumas situagoes para obtencao de
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distribuigoes a posteriori (Paulino, [1988; |Paulino & Pereiral 1992, 1995; Soares & Paulinol, 2001f
Soares, |2004). O primeiro termo do segundo membro de ([2.8)) é denominado de modelo de imputagao
para os dados faltantes a partir dos dados observados e desempenha um papel fundamental na etapa

de imputacao da abordagem de imputacgao multipla (Rubin, [1987).
2.3 Mecanismos de omissao

Nas proximas subsegoes apresentam-se defini¢goes de mecanismos de omissao sob as trés principais

fatoragoes introduzidas.
2.3.1 Modelos de selegao

Trés familias de mecanismos de omissao, discutidas por Rubin| (1976, desempenham um papel
fundamental neste contexto. Esses mecanismos sao mais facilmente expressos por meio da fatoragao
SeM, baseando-se no segundo fator do segundo membro de (2.2) e atentando-se para a distin¢ao do

que foi ou nao observado, ou seja,
frilyi, ) = f(rily?, yi", ). (2.9)

Sob um mecanismo de omissao nao-informativa ou aleatéria (MAR, missing at random),
a probabilidade de um resultado estar em falta é condicionalmente independente do valor omisso,

dados os resultados observados, i.e.,

frilyi, ¥) = f(rily?, ). (2.10)

Essa nomenclatura advém do fato de os dados omissos poderem ser extrapolados a partir dos dados

observados sem qualquer influéncia do mecanismo de omissao, conforme indicado pelo modelo de

imputacao
mi.,.0 f(y'?vy’zm>rl|07¢) f(ylo7y;n‘9)f(rl|y;)7y'lm’,lp)
i i iaea =
TWEEx 0.8 = o0, 8) S Fty 0 iyt y T )
o m|g J|yo, o ym|@ S
MaR  f(y?,yi"10)f (rily?, ) (v, yi"l ):f(Yi v°.8) (2.11)

Dym (2. ¥710) f(rily? ) f(y716)

que deixa de depender dos padroes de omissao sob MAR.

Um caso particular do mecanismo MAR é o mecanismo de omissao completamente aleatéria
(MCAR, missing completely at random), em que a probabilidade de uma resposta nao ser observada

independe dos resultados (observados e faltantes), levando a

f(rilyi, ) = f(ril). (2.12)
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Os mecanismos que nao sao MAR sdao chamados de mecanismos de omissao informativa ou
nao-aleatéria (MNAR, missing not at random). Nesses casos, a probabilidade de um resultado
estar em falta depende de algum modo das respostas nao observadas. Consequentemente, a funcao
de probabilidade depende de y;" e também pode depender de y?.

Como as inferéncias baseiam-se no que é observado, o foco das inferéncias verossimilhancistas
recai sobre a funcao de verossimilhanca dos dados observados, em que a contribuicao da i-ésima

unidade é dada por

L(0,vyly?,ri) < f(y7,ril€, %), (2.13)
com
f(yfvrz‘07w) :Zf(y17r2’07¢) (214>
yi"

Sob um mecanismo MAR ([2.10f), a fungao de probabilidade é simplificada para
Fy?,ril0,9) = > f(yil0) f(rily?, %)
yi

= [(y710) f(xily?, ), (2.15)

e, sob o seu caso particular MCAR (2.12)), ela é reduzida para

f(yi ril0,9) = f(y710) [ (xil¢). (2.16)

Portanto, as verossimilhangas sob os mecanismos MAR e MCAR se fatoram em duas partes, em
que uma depende apenas do processo de mensuracao/categorizacao e a outra, do mecanismo de
omissao. Por conseguinte, se 8 e 1 forem funcionalmente nao-relacionados (ou distintos), no sentido
de o espago paramétrico de (6’,1’)" ser o produto dos espagos paramétricos de @ e 1), tanto sob o
mecanismo MAR quanto sob o MCAR, inferéncias sobre 8 baseadas unicamente na verossimilhanca
podem ser realizadas utilizando apenas o primeiro termo do lado direito de e . Como
o mecanismo de omissao é ignorado nesses casos para se fazer inferéncias sobre 0, muitas vezes
chama-se o mecanismo MAR de mecanismo de omissao ignoravel. Esse mecanismo de omissao
também pode ser ignorado para a realizacao de inferéncias bayesianas sobre @ se, adicionalmente, as

distribuicoes a priori de 8 e 1 forem independentes.

Contudo, como o mecanismo MAR depende do que é observado, a distribuicao dos dados ob-
servados continua a depender de 9 mesmo apds ser condicionada nos padroes de omissao obtidos,

i.e.,
g IGTIO )
filr.6.9) >ye F(¥210) f(xily?,4) (217)

Por esse motivo, o mecanismo MAR nao pode ser ignorado para se fazer inferéncias frequentistas sobre

0. Por outro lado, sob a suposicio MCAR, r; é uma estatistica suficiente parcial (S-suficiente) para
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1,L‘E|7 ou equivalentemente, ancilar parcial (S-ancilar) para 6 (Lindsey, 1996)). Portanto, pelo principio
generalizado da condicionalidade (Basul, [1977) pode-se analisar os dados com base na funcao de
probabilidade f(y?|@), que nao inclui o parametro perturbador (nuisance) 1, sem incorrer em perda
de informacao relevante sobre o parametro de interesse, 8. Consequentemente, sob o mecanismo
MCAR, os dados observados podem ser analisados como se os padroes de omissdo tivessem sido
fixados pelo planejamento amostral e o processo de omissao é também ignoravel sob o ponto de
vista das inferéncias frequentistas sobre 8. Neste contexto, quando se pretende utilizar o método
da méaxima verossimilhanca e a teoria assintética convencional, o mecanismo MAR ainda pode ser
ignorado se a matriz de informacao de Fisher for substituida pela matriz de informacao observada
de f(y?]0) na obtencao da matriz de covariancia assintética do estimador de € e nas estatisticas de
teste de Wald e score de Rao (Kenward & Molenberghs|, [1998]).

A anélise de casos completos (ACC) utiliza apenas as unidades experimentais que nao tiveram
dados omissos, ou seja, condiciona os dados observados ao padrao de omissao r; = (1,1,...,1)". O
resultado (2.17)) permite antever que essas inferéncias sob o mecanismo MAR continuam a depender
de 1, sendo, assim, inapropriadas para fazer inferéncias apenas sobre 6. Portanto, apenas sob o
mecanismo MCAR, o condicionamento realizado pela ACC permite ignorar o mecanismo de omissao.
Na prética, isso quer dizer que as inferéncias obtidas numa ACC sdo, em geral, enviesadas se o
verdadeiro mecanismo de omissdo for MAR e sdo sempre nao-enviesadas se for MCAR. Contudo,
as inferéncias obtidas sob o mecanismo MCAR sdo, em geral, mais eficientes do que as obtidas
na ACC, pois a ultima estratégia desconsidera as informagoes das unidades amostrais parcialmente
observadas. [Poleto, Singer & Paulino| (2011a)) ilustram essa perda de informacao quando hé interesse
em se comparar a precisao de testes diagndsticos e mostram que mesmo num caso em que 0 mecanismo
MCAR é plausivel, as conclusdes obtidas na ACC, e outras andlises que nao levam em conta toda
a informacao disponivel, podem ser equivocadas. Além de exemplificar esse fato, [Poleto, Singer &
Paulino (2011b) apresentam excegoes em que, para algumas fungdes paramétricas de interesse, os
estimadores obtidos na ACC podem ser (1) consistentes sob um mecanismo MAR e (2) tao eficientes

quanto os do verdadeiro mecanismo MCAR.

Sob um mecanismo MNAR, a fungéo de probabilidade dos dados observados nao pode ser fatorada

em duas partes, como nos mecanismos anteriores, conforme evidenciado em

Fy9oril0,9) =D f(yil®) f(rily?, yi", ). (2.18)
yi

Logo, sob qualquer das trés abordagens inferenciais para € o mecanismo MNAR é um mecanismo
de omissao nao-ignoravel. Além disso, enquanto os modelos MAR e MCAR sao identificaveis, os

modelos MNAR mais gerais s@o inidentificaveis. Assim, inferéncias frequentistas e verossimilhancistas

2Suficiente para @ para cada valor de 6 (i.e., suficiente especifica para 1) e ancilar para 0 para cada valor de
(i.e., ancilar especifica para 6).
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s6 podem ser realizadas apds a inclusao de suposicoes sobre as partes dos dados observados e omissos
de que o mecanismo de omissao depende, deixando, assim, o modelo identificavel. Tais requisitos
nao sao exigidos sob a ética bayesiana, que viabiliza a andlise sem a inclusao de qualquer restrigao
estrutural no mecanismo de omissao embora, em geral, requeira a utilizagao de distribuigoes a priori
préprias. E de se esperar, todavia, que os dados observados nao sejam suficientes para atualizar
toda a informacao a priori, o que implica que certas funcoes paramétricas continuem, a posteriori,
dependentes apenas da distribui¢do a priori escolhida (Paulino, 1988} |Paulino & Pereiral, {1992, 1995;
Walker, 1996; [Soares & Paulinol 2001} Soares, 2004; Jiang & Dickey, 2008)).

Em analises classicas de dados categorizados com omissao, modelos MNAR saturados podem
nao ter ajustes perfeitos e isto estd associado a obtencao de estimativas de ¢ na fronteira do espaco
paramétrico (Baker & Laird,|1988), embora isto também possa ocorrer no caso de modelos estruturais
reduzidos (Smith, Skinner & Clarke, 1999). Além disso, modelos MNAR saturados também podem ter
seus parametros inidentificdveis conforme indica |Glonek| (1999). Molenberghs, Goetghebeur, Lipsitz
& Kenward| (1999), [Clarke| (2002)) e |Clarke & Smith! (2004) também discutem essas patologias. Por
meio de um estudo de simulacao, |[Poleto et al.| (2011b)) mostraram que, tanto no caso de as estimativas
de 1) estarem na fronteira do espaco paramétrico quanto no caso de falta de identificabilidade, os
estimadores de maxima verossimilhanca sao enviesados, embora com viés menor do que aquele obtido
sob a ACC se o mecanismo MNAR proposto for verdadeiro. Esses autores também mostraram que a
obtencao de estimativas na fronteira do espago paramétrico nao é um indicio de que o mecanismo de
omissao seja falso e, dependendo da estrutura para o mecanismo de omissao, pode ainda ocorrer com
probabilidade razoavel para amostras grandes (e.g., probabilidade de 18% para n = 10000). Varios
dos trabalhos citados neste pardgrafo também chamaram a atencao para as dificuldades de se obter
convergencia nos processos iterativos que visam maximizar a funcao de verossimilhanca nas situagoes
em que as estimativas de ¥ estao na fronteira do espaco paramétrico. Em alguns destes casos, se os
algoritmos de otimizacao nao incluirem restrigoes, pode-se obter estimativas negativas ou maiores do
que um para as probabilidades! Estas dificuldades computacionais nao ocorrem quando se utiliza a

fatoracao PMM ao invés da fatoragao SeM.

Em estudos longitudinais com padrao de omissao mondtono é razoavel admitir que um abandono
nao depende de valores futuros. Diggle & Kenward| (1994)) exploraram esta ideia, que no contexto da

fatoracao SeM pode ser traduzida por

[t = sy, yio, -, ¥ig,0,%) = f(ti = s|yi1, Yizs - - -1 Yiys41,60,%) , Vs, (2.19)

Kenward, Molenberghs & Thijs (2003) chamaram este mecanismo de omissao nao-dependente do
futuro (MNFD, missing non-future dependence) porque num estudo longitudinal traduz a
suposicao de que a probabilidade de se observar apenas os s primeiros instantes de tempo depende
apenas dessas s respostas observadas e da primeira omissa, mas nao das demais J —s—1 que também

nao foram observadas. O mecanismo MNFD por si s6 nao traduz um modelo identificavel, embora
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seja um modelo MNAR mais reduzido que o MNAR geral (sem qualquer restrigdo); detalhes serao

discutidos na proxima secao.
2.3.2 Modelos de mistura de padroes

Embora as familias de mecanismos de omissao discutidas por Rubin| (1976) sejam mais facilmente
expressas por meio da fatoragao SeM, varios autores tém utilizado a fatoracao PMM como alternativa.
Os mecanismos de omissao sao, neste caso, especificados majoritariamente utilizando o primeiro
fator do segundo membro de , i.e., f(yilri, 0,1). Note-se que ao obter a distribuigao dos dados
observados a partir de , nomeadamente

f(yf,rz\e,zb) :Zf(ylm\yf,rz,0,¢)f(yf\rz,G,ip)f(rZ|¢) :f(yf\rz,e,tb)f(rzw),
yi

fica evidente que o modelo de imputacgao, i.e., a distribuicao dos dados faltantes condicionalmente
aos dados observados, é o termo para o qual nao ha informacao amostral. Logo, funcoes de (0, ) que
estejam presentes apenas nesse componente nao aparecerao na verossimilhanca dos dados observados.
Numa 6tica bayesiana, se estas fungoes paramétricas forem independentes a priori das demais, elas
nao terao suas distribuicoes a prior: atualizadas; em caso contrario, a atualizagao serd induzida
apenas pela dependéncia suposta a priori entre essas fungoes e as que aparecem na verossimilhanca
(Scharfstein, Daniels & Robins, [2003).

Tal como na fatoracao SeM, os modelos mais gerais sao inidentificaveis e, portanto, inferéncias
classicas s6 podem ser realizadas ap0ds a inclusao de restrigoes identificadoras. Com esta finalidade,
Little| (1993) [1994)) incorpora tais restrigoes igualando os parametros de padroes com alguma omissao
inestimaveis a (fungoes de) parametros que descrevem as distribuigdes das unidades completamente
categorizadas. Por exemplo, nas restrigoes de valores omissos (oriundas) de casos completos (CCMV,
complete case missing values), informagdes indisponiveis sdo tomadas por empréstimo dos casos

completamente categorizados, ou seja, podem ser definidas como

f(yv;n‘yl'oari:Svevqp):f(y;'n‘yvgvri:(1717"'71)/7071/))7 VS%(1717"'71)/7 (220)

em que as subdivisoes y{ e y!" do segundo membro sao iguais as do primeiro; no caso do padrao de

omissao mondtono, essas restricoes podem ser equivalentemente expressas p01E|

I Wij lyins yizs - Yij—1,ti = 8,0, ) = f (yij lvit, vizs - Yij—1,ti = J,0,9), j=s+1,8+2,...,J.
(2.21)
Para ficar mais clara a equivaléncia entre (2.20)) e , note-se que, para J = 3, se tem (veja a

3Obviamente, caso se deseje utilizar o indicador D; ao invés de T;, basta substituir ¢; por d; — 1 nas expressoes
correspondentes.
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Tabela 2.1: Distribuigbes condicionais identificdveis vs. inidentificdveis da fatoragdo PMM (num padrao de
omissdo mondétono com J = 3) indicadas, respectivamente, a esquerda/acima e a direita/abaixo da linha que
cruza a tabela.

(yj |y1 y27"'7yj—17t = S)

t=s r y° y™ j=1 j =2 j=3
3 (LLY) (v1,v2,¥3) 0 Fnlt=3) f(yly.t=3) f(yly,y,t=3)]
2 (LL0)  (v1,v2) Yis fnlt=2) fQelyt=2)| f(ysly,y2,t=2)
1 (1,0,0) Y1 (yiz,vi3)  flt=1) ] fy2ly,t=1) f(ysly,y2,t=1)
0 (0,0,0) 0 (i1, Yio, vis) | f(nt=0) f(y2ly1,t=0) f(y3ly1,90,t=0)

Obs.: por simplicidade, os parametros e o indice ¢ foram omitidos das expressoes.

Tabela , por exemplo,

[ (yi2, i3 lyir, vi = (1,0,0)) = f (yi2, i3 lyir, s = 1) =

COMV
) = [y lyasti = 3) f (Yis yir, yie, ti = 3) =

f (Wi, yis lyins ti = 3) = f (yi2s yis |yar, vi = (1,1,1))

J (a2 lyins ts = 1) f (yi3 |yin, yios ti = 1

em que, por simplicidade, se omitiu os parametros das expressoes. Para padroes de omissao nao-
monotonos, esse esquema de identificacao é mais facilmente aplicdvel do que outros esquemas, apre-
sentados a seguir. Além disso, ele é talvez mais razoavel nos casos em que a maior parte das unidades
amostrais é completamente categorizada e apenas poucas apresentam cada um dos demais padroes
de omissao. Contudo, essas unidades com informagoes completas podem estar “distantes” em algum
sentido dos padroes com omissao, especialmente nos casos em que o abandono ocorre nos primeiros
instantes. Por esse motivo, |Verbeke & Molenberghs (2000) sugerem que pode ser mais adequado to-
mar a informacao emprestada de algum outro padrao de omissao mais proximo, ou mesmo de todos
em que ha informagao sobre a varidvel omissa; no primeiro caso, as restricées de valores omissos de

casos vizinhos (NCMV, neighboring case missing values) sdo expressas por

f(yij‘yilvyi27"'7yl,] 17 =S5, 0 ’(p) (ij ’yilayﬂ?"'ayh‘] 17 ]70 Il}) j:S+178+27"‘7']7
(2.22)
enquanto que no ultimo, as restrigoes de valores omissos de casos disponiveis (ACMV, available case

missing values) sao dadas por

f (yl] ‘y’ilvylgu .. 7yi,j—17t’i =S, 07¢) = f (y’L] |yi17 Yi2y ooy yi,j—lvti Z jv 07 w) ) ,7 = S+17 5+27 ey J.
(2.23)

Thijs, Molenberghs, Michiels, Verbeke & Curran| (2002)) derivaram uma estratégia computacio-
nal pratica para incorporar as restricoes ACMYV, notando que uma expressao geral para restrigoes

identificadoras que tomam informagoes faltantes emprestadas de padroes em que estas tenham sido
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observadas é

J
FWig iy vis - vig—1,ti = 5,0,9) = > winf (Uij [yir, Yiz, - - Yig-1, i =k, 0,9), (2.24)
k=j
j=s4+1,s+2,...,J, em que Zi:j wjr = 1. Devido a utilizacao de distribui¢oes observaveis para

identificar distribuigdes nao-observaveis, Kenward et al|(2003) chamaram esta familia de restri¢oes
de “Interior”; ela engloba CCMV, quando wj; = 1 e demais wj;’s iguais a zero, NCMV, quando

wj; = 1 e demais wj’s iguais a zero, e abrange ACMV, quando

_ f(tl:k|¢)f(yllay127ay’L,Jfl |tl:ka07¢) )
Z{:j f=11) f Wiy, - vij-1 [t =1,0,9)

wjk

Molenberghs, Michiels, Kenward & Diggle (1998)) mostraram que as restrigoes ACMV sao a
contrapartida do mecanismo MAR em padrées de omissdo mondtonos, mas que com padroes de
omissao como o da Tabela equivaleriam ao mecanismo MCAR. Uma importante implicagao deste
resultado em padroes de omissao mondtonos é que outras restricoes pertencentes a familia “Interior”
que nao sejam a ACMV traduzem mecanismos MNAR. Apesar da equivaléncia, Kenward et al.| (2003])
chamam a aten¢do de que modelos MAR e ACMV podem nao apresentar os mesmos resultados
quando ha varidveis explicativas, pois elas sao incorporadas de diferentes formas nas fatoracoes SeM

e PMM, resultando em diferentes modelos para Y.

O resultado (2.11) em conjunto com as expressoes (2.8)) e (2.3) evidencia que, nos PMM, as

suposigoes do mecanismo MAR, traduzem-se em

f(yz|r’5707'¢) = f (y’:n ]yf,@) f (y’LO ’ri707’lzb) . (225)

Como 1) nao é ignordvel para se fazer inferéncias sobre o processo de mensuragao/categorizagao sob
as restrigoes equivalentes & MAR na fatoragdo PMM, conclui-se que a ignorabilidade do mecanismo
MAR é uma caracteristica particular da fatoracdo SeM. Em compensagao, as expressoes ,
e indicam que a independéncia entre Y; e R; sob o mecanismo MCAR leva a que ele seja

igualmente expressavel na fatoracao PMM, ou seja,
f(yilri, 0,%) = f(vil6). (2.26)

Kenward et al.| (2003) mostraram que o mecanismo MNFD (2.19)), no caso do padrao de omissao

mondtono, é equivalente as restrigoes de valores omissos nao-futuros (NEMV, non-future missing
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values), para a fatoracio PMM, expressas por

fWig lyirs - Yig—1,ti = 8,0,9) = f (yij lyit, - -, vij—1,t: 25— 1,0,9), j=s+2,5+3,...,J.
(2.27)
Contudo, MNFD/NFMYV néo sao suficientes para obter modelos identificaveis. Note-se, por exemplo,
no caso das restricoes NFMV, que cada um dos padroes de omissao continua com uma distribuigao

inidentificivel, nomeadamente

f Wis+1Yits - Yiss ti = 5,0,9) . (2.28)

Ou seja, a distribuicao da resposta faltante “atual” condicionalmente as respostas anteriores perma-
nece irrestrita. Por esta razao, a familia NFMV contém membros fora da familia “Interior”. Por
outro lado, a familia NFMV exclui membros como CCMV e NCMV. Contudo, a escolha de
com mesma forma funcional de leva & ACMV, mostrando que existe uma intersegao entre
as duas familias. Kenward et al.| (2003) sugerem que pode ser facilmente especificada com
restrigoes do tipo CCMV ou NCMYV ou pode ser utilizada numa anélise de sensibilidade, conforme

se descreve na Secao
2.3.3 Modelos de parametros compartilhados

Recentemente, alguma atencdo tem sido dedicada também a fatoracao SPM. Por esta razao,
h& interesse em se estabelecer conexoes entre suposicoes do mecanismo de omissao incluidas nessa
fatoracao, na SeM e na PMM. Descrevem-se, portanto, os principais resultados apresentados por
Creemers et al.|(2009), que se debrugam sobre o caso , em que existe independéncia condicional
entre os mecanismos de mensuracao/categorizacao e de omissao dados os efeitos aleatérios. Como,
em geral, ocorre em modelos com efeitos aleatérios, admite-se que b; segue alguma distribuigao
indexada por parametros incluidos no vetor £&. Uma vez que os efeitos aleatérios nao sao observados,

a distribuicao dos dados observados, neste caso, é obtida apds integracao de b;, ou seja,
F57.1110.9.8) = 3 [ 1(30i6.15,b:) £ (bi€) b,
yi

No caso de b; ser discreto, a integral é substituida por um somatério, resultando num modelo de

mistura ou de classes latentes.

Por simplicidade, os parametros sao omitidos na notacao empregada no desenvolvimento a seguir.
Além disso, convém reescrever o primeiro termo do segundo membro de (2.7)) utilizando a partigao dos
dados completos e indicar quais vetores de efeitos aleatérios pertencem a cada distribuicao conforme

evidenciado em

f(yisrifbi) = f(y7[bf, 7™, by, bI™) f(y " |y7, b, by, b, by™") f (ri[ b, bi", b, b™"),  (2.29)
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em que os indices o, m e r nos subvetores b;’s indicam que os efeitos aleatorios estao associados,
respectivamente, as distribuigoes de y?, y* dado y? e r;, b; = (b?’, b bl b™ b b bemr')
e os 7 subvetores de b; sdo mutuamente independentes. Utilizando , Creemers et al.| (2009)
mostram que um membro da familia é¢ MAR se, e somente se,

J f(y7|bg, bY™, by, by™) f(yi" [y, by, by™, bi"", bg™") f (r;|by, bf", b, by™") f (b;)db;

i Q0 7

J f(ygbg, by™, by, bg™") f(r;|b], b¢", b, bI™") f (b;)db;

_ S S?bg, b b by f (v ly g, byt bg™ b, b™) f (by )db;
J F(y?[bg, by, by, b™) f (by ) db;

(2

(2.30)

Intuitivamente, um caso especial que satisfaz (2.30) é obtido ao se omitir os efeitos aleatérios bg™,

bi"" e b{™", responsaveis pela dependéncia entre os dados observados e faltantes; especificamente,
f(yi,ribi) = f(y? b7, bY") f(yi" [y, bi") f (ri]bi, b"). (2.31)

Creemers et al. (2009)) exemplificaram um modelo nao incluso em que satisfaz (2.30). Além
disso, notando que pode ser encarada como uma definigao de um mecanismo MAR (em estudos
longitudinais com padroes de omissdo monétonos) com a sequéncia (em j) de y;;’s deslocada, esses
autores estabeleceram que um membro da familia é MINFD se, e somente se,

[ FyP P, b bl b (v |y? b P bl bP) £t = s|bl, b b b f(b;)db;

1) 2

[ F(y?|bl, b2 b2 b £(t; = s|bt, b bt b £(b;)db;

)

_ IO b b ol f(y] Iy?, bl b bl b £ (by) by

79

. (2.32)

em que o indice 7 foi substituido por ¢ para representar os efeitos aleatérios associados a distribuigao
de t;, y¥ = (vi1, viz, - - Yis41) € ylf = (Yi,s+2, Yis+3, - - - » Yiy)' denotam, respectivamente, as varidveis
do “passado e presente” e do “futuro” e os indices o e m atribuidos aos efeitos aleatdrios foram
substituidos por p e f seguindo a mesma légica. Logo, todos os efeitos aleatérios com indices o e
m foram substituidos por p e f, respectivamente, com excecao dos efeitos aleatorios associados a
primeira varidvel faltante na sequéncia (o “presente”), y; s4+1, que estavam agrupados nos b;’s com
indice m e agora estao incluidos nos b;’s com indice p. Realizando o mesmo tipo de deslocamento

em (12.31), obtém-se a subclasse
f(yitilb) = F(yF[bY ) F (3] [y}, b)) £ (ti[b], bE"), (2:33)

que satisfaz (2.32)) e possui uma forma mais intuitiva. Por fim, o mecanismo MCAR é obviamente

obtido ao se omitirem todos os efeitos aleatorios que seriam compartilhados por duas ou mais distri-
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buigoes, i.e., b{", by, b"" e b{™", resultando em

f(yisrilbi) = f(y?[b7) f(yi"y?, bi") f (ri[b7). (2.34)

2.3.4 Resumo e outras abordagens

Analogamente ao que foi apresentado por |Creemers et al| (2009), ilustra-se na Figura a
miscelanea de definigoes de mecanismos de omissao e acronimos descritos nesta secao, bem como as

relagoes entre familias de modelos.

Nowv Bz cowv B2 B
N
ACMV |i * C Interior *

iy S
PMM (2.3) : MCAR (226) ¢ MAR (225) C NFMV (2.27)* C MNAR geral
!
SeM (2.2) : MCAR (2.12) c MAR (2.10) < MNFD (2.19)* < MNAR geral
! ! ! !
SPM (2.29) : MCAR (234) <€ MAR (230) < MNFD (2.32)* C MNAR geral
U

U
(2.31) C (2.33)*

Figura 2.1: Relagoes entre familias de modelos nas fatoracoes de modelos de sele¢ao (SeM), modelos de mistura
de padroes (PMM) e modelos de parametros compartilhados (SPM); MCAR: missing completely at random,
MAR: missing at random, MNAR: missing not at random, ACMV: available case missing values, NCMV:
neighboring case missing values, CCMV: complete case missing values, NEMV: non-future missing values,
MNFD: missing non-future dependence; C e suas versoes rotacionadas indicam quais modelos estao aninhados
entre si em cada fatoragdo, J denota a equivaléncia entre os modelos de diferentes fatoragdes e * enfatiza a
utilizacao do padrao de omissao mondtono.

O investimento nas definigdes de mecanismos de omissao para as fatoragoes PMM e SPM equi-
valentes as da fatoracdo SeM se deve ao fato de que a terminologia de Rubin| (1976) é largamente
empregada na literatura. Contudo, cabe ressaltar que essa preferéncia nao é unanime. Por exemplo,
Lindsey| (1999, pp.363-372) defende que as distingoes feitas por Rubin sao inadequadas para estudos
com medidas repetidas e|Vansteelandt & Robins (2007) argumentam que a suposi¢do MAR raramente
é razodvel para padroes de omissdo nao-mondétonos em estudos longitudinais. Além disso, Mouchart
(2007)) desenvolve um arcabougo para o estudo de dados faltantes e defende que as defini¢oes de
ignorabilidade, conforme apresentadas por Rubin, requerem cuidado particular que depende da es-

pecificidade da aplicagao.
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2.4 Anadlises de sensibilidade

Apesar das simplificagboes convenientes obtidas sob um mecanismo MAR, os estudos néo costu-
mam fornecer justificativas para a sua completa ado¢ao, uma vez que os motivos para as omissoes sao
variados e, em geral, dificeis ou impossiveis de serem especificados. Por essa razao, ha interesse de
se considerar afastamentos em relagdo a suposicdo MAR. Esta tarefa torna-se obtusa devido a falta
de informacgao amostral caracteristica dos dados com omissao, que nao permite, por exemplo, que se
distinga um mecanismo MAR saturado de outro MNAR saturado por meio de critérios estatisticos,
pois ambos podem ser perfeitamente ajustados aos dados observados. Além disso, as diferentes su-
posicoes que fundamentam esses mecanismos de omissao podem trazer resultados discrepantes para
o processo de mensuragao/categorizagao. Esses comentdrios ficam patentes no trabalho de Molen-
berghs, Beunckens, Sotto & Kenward (2008)), que estabelecem uma estratégia de como obter ajustes
de modelos MAR a partir de ajustes de modelos MNAR, em que ambos terdo o mesmo grau de
ajustamento aos dados observados. Por esses motivos, as andlises de sensibilidade sao tuteis para

contornar os problemas associados a falta de informacao.

A andlise de sensibilidade classica mais comum, aqui apelidada de informal, costuma ser a de
propor diferentes estruturas identificiveis plausiveis (embora subjetivas), MAR e MNAR, para o me-
canismo de omissao e, em seguida, verificar a estabilidade das inferéncias de interesse e a razoabilidade
dos valores esperados estimados para os dados totais. [Kenward, Goetghebeur & Molenberghs| (2001)
mostram que a andlise de sensibilidade informal pode levar a conclusées equivocadas. Tanto nesse
trabalho quanto em Molenberghs, Kenward & Goetghebeur| (2001)) e [Vansteelandt, Goetghebeur,
Kenward & Molenberghs| (2006]), os autores sugerem uma alternativa, aqui chamada de formal, que
possibilita a utilizacao de modelos sobreparametrizados por meio da realizacao de repetidas andalises

de sensibilidade.

Por outro lado, no paradigma bayesiano, a eliciacao dos hiperparametros e a tradicional andlise
de sensibilidade das distribuicoes a priori merecem uma maior cautela para mecanismos de omissao
que nao tenham qualquer restricao imposta, devido as fungoes paramétricas que continuam, a pos-
teriori, dependentes apenas da distribuicao proposta a priori. Contudo, a informagao a priori nao
atualizada é ainda menos restritiva do que as alternativas que admitem estruturas identificaveis para
o mecanismo de omissao, uma vez que a primeira desempenha um papel estocdstico, enquanto que

as ultimas tém uma natureza deterministica.

Kenward et al. (2001]) e [Molenberghs et al.| (2001) também ressaltaram que o intervalo para o
melhor-pior caso (best-worst case interval), segundo o qual se alocam as unidades omissas a categorias
que produzam casos extremos para as inferéncias de interesse, apesar de ter grande amplitude, é
um método relativamente simples, bastante informativo e um ponto de partida honesto para uma
modelagem cautelosa. No entanto, a analise de sensibilidade formal cldssica e os métodos bayesianos

que nao impoem restricdes no mecanismo de omissao devem gerar intervalos com menores amplitudes.
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No Capitulo [3] investigam-se e comparam-se as andlises de sensibilidade bayesiana e formal
cldssica em modelos sobreparametrizados. |Poleto| (2006) ilustra a construcao do intervalo para o
melhor-pior caso e a realizacao de andlises de sensibilidade cldssicas informal e formal com diversos

exemplos.

Van Steen, Molenberghs, Verbeke & Thijs| (2001) e/ Jansen, Molenberghs, Aerts, Thijs & Van Steen
(2003) seguem outra vertente de anélise de sensibilidade, utilizando o método de diagnéstico de in-
fluéncia local (Cook, 1986) incluindo perturbagdes na verossimilhanga de um mecanismo MAR na
diregao de mecanismos MNAR em dados ordinais e bindrios, respectivamente. Pequenas perturbagoes
em alguma resposta que provoquem variagoes desproporcionais nos resultados sugerem que ela prova-
velmente contribui de uma maneira particular para as conclusoes. Contudo, pesquisas em torno dessa
ferramenta continuam a ser realizadas em analises de dados com omissao com respostas continuas e
categorizadas (para uma revisao, veja Molenberghs & Kenward, 2007, Cap. 22 e 23). As respostas
que se destacam por dirigir as conclusdes para um mecanismo MNAR podem ser responsdveis nao
apenas devido ao verdadeiro mecanismo de omissao, mas também por causas associadas ao processo
de mensuragao/categorizagdo. Similarmente, é possivel que unidades experimentais que se desviem
da massa de dados por serem geradas por um mecanismo MNAR néo sejam detectadas por meio
desse método. Por isso, é necessario tomar cuidado para se avaliar a maneira exata com que as

unidades experimentais ressaltadas nessa abordagem afetam as conclusoes.

Todas as andlises de sensibilidade discutidas até aqui utilizam as fatoragdes SeM e PMM. [Creemers

et al.| (2010) propoem uma andlise de sensibilidade sob a fatoragao SPM.






Capitulo 3

Modelos sobreparametrizados para a
analise de dados categorizados com respostas omissas

e suas implicacoes inferenciais

Modelos que levam em consideracao o processo gerador dos dados incompletos sdo, em sua forma
mais geral, sobreparametrizados e inidentificiveis. Paulino & Pereiral (1994) apresentam uma exce-
lente revisao de inidentificabilidade em estatistica e discutem suas consequéncias em andlises classicas
e bayesianas. [Neath & Samaniego| (1997)) e|Gustafson| (2005) também apresentam discussoes interes-
santes sob o ponto de vista bayesiano, enquanto Daniels & Hogan! (2007) especializam-se em dados
longitudinais com omissao. Para levar a cabo inferéncias classicas, a estratégia mais comum para su-
perar a inidentificabilidade é considerar restrigoes identificadoras que permitam que o modelo reflita
algum mecanismo gerador dos dados faltantes. Em virtude de as suposicoes subjacentes serem em
geral inverificaveis, estatisticos usualmente realizam uma analise de sensibilidade “informal” baseada
em um conjunto de modelos identificdveis plausiveis (mas subjetivos), mesmo que tais modelos ainda
nao sejam capazes de refletir algum mecanismo de omissao mais complexo de interesse. Uma alterna-
tiva mais formal, que se chama aqui de analise de sensibilidade classica, envolve a realizacao de
analises de sensibilidades repetidas com diferentes modelos sobreparametrizados para os quais valores
especificados sao fixados para os parametros inidentificaveis (veja e.g., Nordheim) 1984; |Copas & Li|
1997 |Scharfstein et al., |1999; Vansteelandt et al., 2006). Esses caminhos podem ser desnecessérios
sob a ética bayesiana porque o uso de distribuicoes a priori préprias desbloqueia o processo inferencial
(Paulino & Pereira, [1995). Entretanto, uma vez que os dados nao contém informacao para atualizar
a distribuicao a priori para todos os parametros, deve-se ter cuidado adicional na sua eliciacao. De
fato, a inidentificabilidade pode estar escondida sob as distribuicoes a priori propostas e isso pode

criar um falso senso de precisao se ndo houver cautela em suas escolhas.

Molenberghs et al| (2001) afirmam que uma maior sobreparametrizagao produz uma maior in-
certeza, enquanto que modelos muito parcimoniosos podem errar o modelo verdadeiro. Na pratica,

entretanto, estes e outros autores (e.g., Daniels & Hoganl 2007, Cap. 10) usualmente propoem

21
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reducoes na dimensao dos modelos adotados e consideram apenas alguns poucos parametros em suas
andlises de sensibilidade. Mantendo isso em mente, o primeiro objetivo deste capitulo é ilustrar que
tais reducoes de dimensao precisam ser levadas a cabo com grande prudéncia para evitar conclusoes
enganosas. Como a utilizagdo de modelos sobreparametrizados reduzidos é uma prética muito co-
mum nas andlises de sensibilidade classicas, escrutina-se essa questao apenas sob esta abordagem,

embora consequéncias similares também sejam esperadas sob o ponto de vista bayesiano.

Ao considerar andlises bayesianas de dados categorizados incompletos, [Paulino & Pereira; (1992
1995) e Forster & Smith| (1998)) claramente indicam que resumos a posteriori dos parametros de
interesse sao dependentes da distribuicao a priori. |Soares & Paulino (2001) também observam isto,
mas erroneamente acreditam que as implicacoes desta dependéncia devem ser moderadas para grandes
amostras, dado que os dados atualizam algumas funcoes dos parametros de interesse. De fato, [Neath

& Samaniegol| (1997)) concluem:

Bayesian analysis cannot be used with impunity in estimating non-identifiable parameters.
... Because posterior estimates of non-identifiable parameters are strongly influenced by
prior modelling, even as the sample size grows without bound, it is important to use the

utmost care in applying and interpreting Bayesian analysis in such settings.

Recentemente, Tian et al| (2003) e Jiang & Dickey (2008]) consideraram niveis maiores de sobre-
parametrizagao em dados categorizados (possibilitando erros de classificagao, além de omissao) sem
esclarecer que os parametros de interesse sao inidentificadveis e sem contabilizar adequadamente a
dependéncia das distribuigoes a priori correspondentes. Assim, o segundo objetivo deste capitulo
é mostrar que uma dependéncia consideravel da distribuicao a priori permanece para parametros
inidentificiveis mesmo em andlises com tamanhos de amostra imensos e com distribuicoes a priori
consideradas nao-informativas ou levemente informativas. Concretiza-se esse objetivo analisando
exemplos simples com respostas categorizadas com omissao, embora a esséncia das conclusoes seja
extensivel tanto para respostas continuas com omissao quanto para outras areas da estatistica em que

a inidentificabilidade é uma preocupagcao, como aquelas de erros de classificacao e de mensuragao.

Revisam-se as estratégias bayesiana e classica para a anélise de dados categorizados incompletos
na Se¢ao [3.1] Exploram-se e comparam-se as duas abordagens usando dados simulados na Se¢ao
e reanalisando na Secao [3.3 os dados do Collaborative Perinatal Project exibidos na Tabela No
primeiro caso, examinam-se os efeitos de um padrao de omissdo mondétono sobre parametros identi-
ficdveis e inidentificdveis com dados de amostras com tamanhos variando de pequeno a grande (e.g.,
40 a 4000000). No segundo caso, mostra-se que as conclusoes das andlises podem mudar depen-
dendo das escolhas dos componentes subjetivos das abordagens bayesiana e cldssica. Na Segao [3.4]

conclui-se o capitulo com uma breve discussao.
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3.1 Abordagens inferenciais

Paulino & Pereiral (1992)) desenvolveram uma solucao bayesiana baseada em modelos de omissao
irrestritos para analise de dados categorizados incompletos quando os padroes de omissao podem ser
estruturados em particoes do conjunto de categorias. Exemplos desses padroes sao aqueles gerados
por classifica¢oes incompletas em subtabelas marginais como na Tabela[I.1] Tal requisito foi relaxado
por Paulino & Pereira; (1995), que consideraram padroes de censura mais gerais. A abordagem desses
autores serve de base para a Secao|3.1.1] onde se esboca o problema, se define a notacao e se especifica
a verossimilhanga; além disso, as distribuigoes a priori de Paulino & Pereira (1995) também servem
como ponto de partida para a identificagdo de distribuicoes a priori e a posteriori discutidas na
Secao Na Secao revisa-se a analise de sensibilidade cldssica de [Vansteelandt et al.
(2006). Finalmente, na Secao discutem-se as diferencas entre as duas abordagens e algumas

possiveis extensoes.
3.1.1 Descricao do problema, notacao e verossimilhanga

Considere-se uma amostra aleatéria de tamanho n, em que cada uma das unidades é classificada
em uma categoria de resposta r com probabilidade 6,, r = 1,..., R, e R corresponde ao nimero de
combinacoes dos niveis das varidveis respostas. Por varias razoes atribuiveis a mecanismos de censura
ou omissao, pode ser possivel observar apenas as frequéncias de unidades em subconjuntos nao-vazios
Cde{l,..., R}, que se denominam classes de respostas. Em particular, a resposta para uma unidade é
completamente categorizada (na categoria r) ou completamente omissa se C = {r} ouC ={1,..., R},
respectivamente. Supoe-se que unidades com resposta na categoria r sao observadas na classe C com
probabilidade A¢(,). Supode-se também que nao hd erro de classificagao, i.e., Ac(,) = 0 sempre que
r ¢ C. Tomando P, como a unido das classes de respostas que nao contém omissao e P,, como a
uniao das que possuem algum grau de omissao, segue que P = P, U P,,, abrange todos os padroes
de resposta possiveis. Da mesma forma, os dados podem ser resumidos no vetor N = (N/ N/ )/, em
que N, = (n¢,C € P,) = (ny,r =1,..., R) empilha as frequéncias das observagoes completamente
categorizadas e N, = (n¢,C € Pp,) inclui as frequéncias das observagdes com omissdo parcial ou
completa. Sejam 6 = (6,,7 = 1,...,R)’, o vetor de probabilidades marginais de categorizagao, o
parametro de interesse e A = (Al,r = 1,..., R)’, o vetor de probabilidades condicionais de omissao,
em que A, = (A¢(r),C € Pr) e P = {C € P :r € C} contém as classes de respostas que incluem
a categoria r. Note-se que as restricoes naturais sao Zfil 0, =1e ZCEPT Ay =1, r=1,... R

Consequentemente, segundo o modelo multinomial, a funcao de verossimilhanga para (6’, X’)" é
nge R ne
L(OAIN) o< ]] (Z Wcm) =11 @6 < ]1 (Z Wcm) :
CeP \recC r=1 CePm \recC

Esta parametrizagao é conhecida como modelo de sele¢ao (Glynn et al., 1986 |Little & Rubin, 2002]).

Alternativamente, podem-se considerar as probabilidades conjuntas g = {uc, }, em que pe, = OrAc(rys
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ou ainda uma versao da parametrizagao do modelo de mistura de padroes (Paulino & Pereiray, 1995))
que é conveniente para identificar funcées paramétricas para as quais a amostra nao contém in-
formacao. Sejam v, = Zf;l trr @ probabilidade de uma unidade ser completamente observada e
e = D _,ec Mer a probabilidade de observar a classe de resposta C,C € Pp,. Do mesmo modo, sejam
o = (Qpe),7 = 1,..., R)/, com a,(,) = prr/7, as probabilidades condicionais das categorias de
resposta r = 1,..., R dada uma observagao completa, e ac = (o), 7 € C)’, com ¢y = per/ves
denotam as probabilidades condicionais de pertencer a cada uma das categorias incluidas na classe
de resposta C dada essa categorizagao parcial, C € P,,. Entao, a fungao de verossimilhanca de (v, ),

em que ¥ = (Y0,7¢,C € Pp) e oo = (a),, ap,C € Pr,)', € expressa como

R ne
L(v,a|N) o e H ’ygc X Ha?{o) X H <Z ar(C)) , (3.1)

CEPm r=1 CePm \rec

em que n, = Zle ny. Uma vez que as restrigdes naturais sao v, + Y _cep, e = 1, Zil Qo) = 1,
e e aric) = 1, C € Ppy, fica claro que os parametros {oar(c),C € P} na verdade nao aparecem
em e, por esta razao, nao ha informacao amostral para eles. Na notacao das probabilidade
condicionais (A¢(y), (o) € r(c)), indica-se explicitamente dentro de parénteses os indices dos termos

sobre os quais se esta condicionando.

Para ilustrar os conceitos e a notacao introduzidos até o momento, volta-se para os dados apre-
sentados na Tabela em que se substitui o indice r por dois indices, nomeadamente, i = 1,2, para
indicar as maes fumantes e nao-fumantes, respectivamente, e j = 1, 2, para indicar o peso do recém-
nascido < 2.5 e > 2.5 kg, respectivamente. Entao, as classes de respostas C associadas ao dados
da Tabela sdo dispostos na Tabela e, consequentemente, N, = (4512,21009, 3394, 24 132)’
e N, = (1049,1135,142,464,1224)" sao as frequéncias correspondentes as classes de respostas em
Po = {{11}, {12}, {21}, {22} } e Py, = {{11,12}, {21, 22}, {11,21},{12,22},{11,12,21,22}}, respec-
tivamente. Tomando, por exemplo, ij = 11, segue que #1; denota a probabilidade marginal de ca-
tegorizagao na categoria de resposta 11, A1 = (Ap113(11), AM{11,123(11)> AM{11,213(11)> M{11,12,21,223(11)) € O
vetor de probabilidades condicionais de se observar as classes de respostas C = {11}, {11, 12}, {11, 21}
e {11, 12,21, 22} dado que a unidade pertence & categoria de resposta 11, pg11,12}11 denota a proba-
bilidade conjunta de se observar uma unidade na categoria de resposta 11 e classificada na classe de

resposta {11,12}, a11() denota a probabilidade condicional de se observar uma unidade na catego-

Tabela 3.1: Classes de respostas associadas aos dados da Tabela

Mae Peso do recém-nascido (kg)
fumante <25 > 25 0omisso
sim {11} {12} 11,12}
nio (21} {22} (21,22}

omisso  {11,21} {12,22} {11,12,21,22}
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ria de resposta 11 dada uma observagao completa e aqy(f11,12}) denota a probabilidade condicional
de selecionar uma unidade da categoria de resposta 11 dado que se observou a classe de resposta
{11, 12}.

3.1.2 Abordagem bayesiana

O wuso de distribuigoes a priori préprias no paradigma bayesiano prontamente permite que se
obtenham inferéncias validas até mesmo para modelos inidentificiveis. A questao aqui recai na
escolha de tais distribuigoes a priori. Discute-se algumas alternativas baseadas no trabalho de /Paulino
& Pereiral (1995). Estes autores enfatizaram que admitir uma distribuicao a priori (DPri) de Dirichlet

com hiperparametros {ac,} para p, i.e.,

DPri 1: pu~ D({ac,}),
é equivalente a supor-se

DPri 1 - 0 ~ D(ayr,m=1,...,R), em que ay, = ) ccp acr,
Ar ND(CLCT,CEPT), r=1,...,R,

com todas as varidveis aleatérias mutuamente independentes, e também a admitir-se

v ~ D(ap,ac+,C € Pp), em que a, = Zil Arp € Ay = Y cc ACr
DPril: § a,~ D(ayp,m=1,...,R),
Qe ~ D(acr,r € C), C € Pn,

com todas as varidveis aleatdérias mutuamente independentes. A distribuicdo a posteriori de u, e
também a de 6, podem ser expressas como distribui¢oes de Dirichlet generalizadas (i.e., uma mistura
finita de distribuigoes Dirichlet), definidas em Dickey| (1983) e sem forma fechada simples; (Tian et al.
(2003) seguem este caminho. Por outro lado, a parametrizacao do modelo de mistura de padroes leva
a y|N ~ D(a, + no,acs + ne,C € Pr), @o|N ~ D(ap +np,r =1,...,R), ac|N ~ D(ac,,r € C),
C € P, com todas as varidveis aleatérias mutuamente independentes. A partir dai, [Paulino &
Pereiral (1992, 1995) usam a relagdo 6, = Y, Qr(o) + D ¢ e p.Ap,, V€ QAr(c) Para obter a média e a
matriz de covariancia de @|N. Usando também A,y = Y0, (0)/0r € Aoy = Yerc)/0r, C € Pr,
Soares & Paulino| (2001)) empregam métodos de simulacao de Monte Carlo que facilmente permitem
que se realizem inferéncias sobre fungoes de (6,A). Mesmo sabendo que a distribuicdo a priori
de {a¢,C € Pp} nao é atualizada pelos dados, eles (equivocadamente) acreditam que as possiveis
implicacoes de dependéncia da distribuigao a priori na distribui¢do a posteriori de (6, ) deveriam

ser brandas para grandes amostras, uma vez que v e «, sao atualizados.

O especialista nao é livre para fazer julgamentos individuais acerca dos parametros que possuem

um maior significado (6 e A) com a DPri 1, porque uma vez que os hiperparadmetros {ac,} tenham
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sido escolhidos para a distribuicao a priori de A, os hiperparametros da distribuicao a priori de 8 sao
automaticamente definidos como {a4, = Y ccp acr}. Como essa conexdo entre os hiperparametros

nao é geralmente justificavel na prética, |Soares & Paulino| (2007) e [Jiang & Dickey| (2008) adotam a

opu o, | @~ Dl =1, R),
A ~ D(ac,,C€Py), r=1,..., R,

com todas as variaveis aleatérias mutuamente independentes; tanto esses autores quanto Tian et al.
(2003)) também consideram erros de classificagdo na sua estratégia de modelagem. Jiang & Dickey
(2008)) trabalham com a resultante distribuigao a posteriori de Dirichlet generalizada, enquanto
Soares & Paulino| (2007) usam um algoritmo de ampliagao de dados em cadeia (Tanner & Wong} |1987)
para obter uma amostra da distribuicao a posteriori, em que os dados ampliados sao as frequéncias
hipotéticas m = {m¢, } de unidades com a categoria de resposta r e classificadas na classe de resposta
C. Com excecao do caso em que nao ha dados com omissao (m,, = n,), essas frequéncias sdo nao-
observéveis, sabendo-se apenas que ) ..mer = nc, C € Pp. Dado (6,A) e N, as frequéncias
{me,,r € C} sao distribuidas multinomialmente com parametros n¢ e a¢(6, ), C € P,; além disso,
Olm ~ D(b, + myp,r = 1,...,R), em que my, = Y ocp Mer, € Aelm ~ D(ac, + mer,C € Py),
r = 1,..., R, com todas as varidveis aleatérias mutuamente independentes. Consequentemente,
o algoritmo proposto por [Soares & Paulinol (2007)) consiste em se gerar amostras alternadamente
dessas distribuigoes. Apesar de a amostra nao conter informacgao alguma sobre {a¢,C € Py, }, suas
distribuigoes a priori e a posteriori ndo sao mais as mesmas nesse caso, porque v, &, e {a¢,C € Py}
ja nao sao mutuamente independentes a priori e esta dependéncia leva a uma aprendizagem indireta

entre esses parametros, conforme Scharfstein et al| (2003 apontam.

A DPri 2 parece ser suficientemente flexivel para representar informacao eliciada por especialistas
ou obtida em dados histéricos. Contudo, quando tal informacao nao pode ser obtida, como em
muitos casos aplicados, a questao é: que distribuicao a priori pode ser considerada nao-informativa?
Escolhas naturais correspondem a fixar todos {b,} e {ac,} iguais a 1, 0.5 ou algum valor pequeno,
como 0.1. A primeira op¢ao leva a distribuicao a priori de Bayes-Laplace, i.e., a distribuigdes
uniformes nos simplex correspondentes. A segunda escolha assemelha-se a distribuicao a priori de
Jeffreys no caso de dados completos. A terceira é ainda mais difusa, na diregao da distribui¢ao a
priori de Haldane, que nao pode ser utilizada porque a inidentificabilidade nao permite que se usem
distribuigoes a priori impréprias para todos os parametros, fixando todos {b,} e {ac,} iguais a 0.
Se a DPri 1 for considerada, as escolhas correspondentes sao ainda menos claras porque as conexoes
entre os hiperparametros nao permitem, por exemplo, que se empreguem os mesmos valores para os

hiperparametros de 6 e {A;}.

O problema é que a distribuicao a priori de Jeffreys nao pode ser calculada para modelos ini-
dentificaveis, porque a matriz de informacao de Fisher é singular. Num contexto diferente, Wang &

Ghosh| (2000]) contornaram o problema com a seguinte estratégia:
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i. escolhem-se alguns parametros inidentificaveis que tornam os demais condicionalmente identi-

ficaveis,

ii. especifica-se uma versao condicional da distribuicao a priori de Bayes-Laplace para os parametros

inidentificaveis selecionados dados os parametros condicionalmente identificaveis,

iii. calcula-se a fungao de verossimilhanga marginal correspondente aos parametros condicionalmente

identificaveis e

iv. obtém-se a distribuicao a priori marginal de Jeffreys para os pardmetros condicionalmente iden-
tificaveis.
Apesar de nao existir uma escolha tnica, uma opcao é considerar @ e, para cada classe C € Py,
um Ac(), 7 € C, no conjunto de parametros condicionalmente identificdveis, e os outros Ac(),
C € Py, no conjunto de parametros inidentificdveis; os parametros {/\r(r)} podem ser obtidos por
meio das restricoes naturais, e por isto sao também considerados condicionalmente identificiveis. Da-
dos os parametros condicionalmente identificaveis, a distribuicdo a priori de Bayes-Laplace para os
parametros inidentificaveis selecionados é uma distribuicao uniforme no espago obtido pelo produto
direto dos simplex “reduzidos” de A, r = 1,..., R, gerados ao se fixarem os parametros condicio-
nalmente identificiveis. Apesar de esta rota poder ser levada adiante, é mais simples mudar para
a parametrizacdo do modelo de mistura de padroes desde que se creia que a suposi¢ao de inde-
pendéncia entre (v, a,) e {ac,C € Py} seja razodvel. Como os espacos paramétricos de (v, ) e
{a¢,C € Py} nao sao relacionados, a suposi¢ao de independéncia entre eles leva & mesma funcao de
verossimilhanca marginal sob qualquer distribuicao a priori para {a¢,C € Py, }. A distribuigao
a priori marginal de Jeffreys é entao v ~ D(R/2,{0.5,C € Pi,}) e ap ~ D(0.5,7 = 1,..., R), com as
variaveis aleatérias mutuamente independentes. Ela encaixa-se no figurino da DPri 1 com a,, = 0.5,
r=1,...,R, e ) ccac, = 0.5, C € Pyp. Para completar a especificagio da DPri 1, uma escolha
natural é a¢c, = 0.5/#C, C € P, em que #C é a cardinalidade da classe C. Pode-se também quebrar

as conexoes entre os hiperparametros da DPri 1 e considerar a

~ ~ D(R/2,{0.5,C € Pu}),
DPri 3: a, ~D(0.5,r=1,...,R),
oe ~ D(CCT,T € C), Ce Pm,

com todas as varidveis aleatérias mutuamente independentes. Com a DPri 3 hd mais flexibilidade
para se usar a distribuicdo a priori de Bayes-Laplace (c¢, = 1), uma andloga a distribui¢do a priori de
Jeffreys (ce, = 0.5) ou distribuigoes a priori ainda mais difusas (e.g., cg, = 0.1) para esses parametros
inidentificdveis. [Scharfstein et al. (2003) apresentam razoes pelas quais a suposi¢ao de independéncia
supracitada pode nao ser adequada na pratica, mas isso nao parece ter impacto em andlises com
distribui¢oes a priori nao-informativas. Da mesma forma que na DPri 1 com essa parametrizacao,
obtém-se as distribuigoes a posteriori facilmente, levando a v|N ~ D(R/2 + n,,0.5 + n¢,C € Pp),
ao|/N ~ D(0.5+n,,r=1,...,R), a¢|N ~ D(c¢y,r € C), C € Py, todas mutuamente independentes.
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3.1.3 Analise de sensibilidade classica

Considere-se novamente os dados da Tabela e a notacao apresentada no ultimo pardgrafo da
Se¢ao [3.1.1} mas, por simplicidade, admita que o habito de fumo da mae foi sempre observado, ou
seja, que a ultima linha da Tabela foi excluida. Sob qualquer das parametrizagoes consideradas
naquela secao, ha 7 parametros nao funcionalmente relacionados, mas apenas 5 frequéncias observadas
dado que o total, n, esta fixado. Por essa razao, qualquer modelo com mais do que 5 parametros é

sobreparametrizado. Algumas alternativas para abordar esta questao sao discutidas a seguir.

Kenward et al.| (2001) e Molenberghs et al.| (2001) diferenciam dois tipos de incertezas estatisticas:
imprecisao estatistica e ignorancia estatistica. A primeira é causada por nao se observar a populacao
inteira, e é usualmente quantificada por erros padroes e regides de confianca. A tultima é devida a
deficiéncias do processo observacional; e.g., quando algumas respostas estao em falta e/ou podem
ser classificadas ou medidas com erro. A medida que o tamanho da amostra tende para infinito, a
magnitude da imprecisao estatistica decresce para zero, mas a da ignorancia estatistica pode per-
manecer inalterada. No caso em foco, a ignorancia estatistica estd relacionada com a distribuicao
das classes de resposta censuradas em relagao as categorias de resposta apropriadas. Uma vez que
nao é possivel realizar inferéncias frequentistas para modelos inidentificaveis, uma forma usual de se
contornar o problema é a de primeiro fixar valores para alguns dos parametros inidentificaveis de tal
forma que os demais sejam condicionalmente identificaveis e, posteriormente, repetir a andlise para
diversos conjuntos desses valores avaliando a sensibilidade das inferéncias. No exemplo do paragrafo
anterior, dado que se atribua um valor fixado para w = (Af11,12}(11), A{21,22}(21))’, Pode-se estimar
6 e os outros {A¢(;;)} como uma fungdo de w e também obter regides de confianca a 100(1 — )%
para eles. Depois de se repetir a andlise para um conjunto €2 de valores para os parametros de
sensibilidade, w, os autores propoem que se use o intervalo de estimativas pontuais dos parametros
estimdveis como uma estimativa para a regiao de ignorancia (que quantifica a ignorancia estatistica)
e, por sua vez, que se use a uniao das regioes de confianga a 100(1 — a)% como uma estimativa para

a regiao de incerteza a 100(1 — a)% (que mede a incerteza estatistica).

Vansteelandt et al. (2006) apresentam definigoes apropriadas de consisténcia para a regiao de
ignorancia e de cobertura para a regiao de incerteza. As regides estimadas sao chamadas de Regiao
de Ignorancia Estimada (RIgE) e Regiao de Incerteza Estimada (RInE). Para um parametro estimavel
escalar [ de interesse, sejam w; e w,, os valores em €2 que correspondem, respectivamente, aos limites
inferior e superior do intervalo de ignorincia, de modo que a regiao de ignorancia é denotada por
ri(8, Q) = [B(w;), B(wy)] = [Bi, Bu]. Diz-se que a RIgE, rAi(ﬁ, Q) = [Bl,Bu], é fracamente consistente
para o verdadeiro 5y = (wy), se a convergéncia em probabilidade de B= B(w) para = B(w) ocorre
para todos os w € (). E claro que sempre se faz a suposicao que wq € 2. Regides de incerteza para

Bo com nivel de incerteza 100(1 — «)% sao definidas de trés formas diferentes:

i. RInE fortes cobrem [(w) simultaneamente para todos w € € com uma probabilidade de pelo
menos 100(1 — «)%,
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ii. RInE ponto a ponto cobrem f(w) uniformemente sobre w € €2 com uma probabilidade de pelo
menos 100(1 — )%,

iii. RInE fracas tém uma sobreposicao esperada com a regiao de ignorancia com uma probabilidade
de pelo menos 100(1 — o) %.

Os autores também fornecem algoritmos para construir essas RInE, todos com a forma usual [Bl —
Car /2 eA;)(Bl), By Cor /2 e’f)(ﬁu)], em que 3 e /3, sdo obtidos de estimadores consistentes e assintotica-
mente normais de 5 e B, e eAp(Bl) e @(Bu) sao obtidos de estimadores consistentes dos erros padroes
de B; e f3,. Para RInE fortes, o valor critico ¢, /2 € o percentil 100(1 — «/2)% da distribui¢ao normal
padrao. Este tipo de intervalo é usado por Kenward et al.|(2001]) e Molenberghs et al.| (2001)), entre

outros. Para RInE ponto a ponto, c,x /o € a solugao de

min [‘P(ca*p) - & <—ca*/2 _ i%(_ﬁ/é;l> , ® (Ca*/z + i%(_gﬁl> _ (I)(—Ca*/z)] =1-a,

em que ¢ denota a fungao de distribui¢ao acumulada da normal padrao. Para RInE fracas, ¢« /s €

a solucao de

+ép(Bu) [T
(Bl) ep(ﬁ )/ Z@(Z%Ca*/g) dZ+€,
Bu— B 0
em que ¢ é a funcao de densidade da normal padrao e € é o termo de corregao
+oo (R +o0
€= / A Pz Fcarpr) dz — P(Bu) / Z2 (2 + corya) dz+

(Bu=P1)/EB(Bu) Bu— B J(Bu—)/55(5u)

+00 +00

/A A (2t care) dz— ep(ﬁl) / 2 @(z + cor o) dz

(Bu—B1)/eD(B1) Bu = B J(Bu—po/e(B)

que pode ser fixado igual a zero a nao ser que o tamanho da amostra seja pequeno e/ou houver pouca
ignorancia sobre 8. RInE fortes sao RInE ponto a ponto conservadoras, que por sua vez, sao RInE
fracas conservadoras. Quando ha muita ignorancia sobre 8 e o tamanho da amostra é grande, RInE
ponto a ponto aproximam-se de RInE fortes. A escolha entre as trés versdes de RInE depende de
qual é a definicao mais apropriada para a regiao de incerteza e de qual é o grau de conservadorismo

desejado. As trés RInE serao aplicadas nas andlises das Segoes [3.2] e

A dimensao do parametro de sensibilidade pode crescer substancialmente com a dimensao da
tabela. Em tais casos, devido a carga computacional e & complexidade da escolha de €2, é comum
consider-se modelos sobreparametrizados parcimoniosos para realizar analises de sensibilidade. Nes-
ses casos, a inclusao de restricoes é usualmente executada depois de uma reparametrizacao de A,

conforme ilustrado nas préximas segoes.
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3.1.4 Diferencgas entre as abordagens bayesiana e classica e extensoes

Muitas criticas aos métodos bayesianos baseiam-se essencialmente na escolha subjetiva da dis-
tribuicao a priori. Tais criticas podem também ser aplicadas as analises de sensibilidade classicas,
devido as escolhas subjetivas dos valores utilizados para o parametro de sensibilidade e do modelo

sobreparametrizado.

O conjunto €2 dos valores possiveis para os parametros de sensibilidade pode cobrir uma grade
detalhada de: (i) todo o espago paramétrico de w ou (ii) apenas uma “extensao plausivel” eliciada por
especialistas, se a ignorancia com relagao ao processo gerador dos dados faltantes nao for completa. A
ultima alternativa, considerada por Vansteelandt et al. (2006) num cendrio simples, pode soar como
uma distribuicao a priori para o parametro de sensibilidade, mas na verdade ela apenas restringe
0 espaco paramétrico e nao faz qualquer juizo probabilistico com respeito a valores mais ou menos
provaveis. Esse esforco para eliminar cautelosamente ignorancia desnecessaria é bem-vindo, mas
nao sera explorado extensivamente aqui. Isso também pode ser realizado por meio das distribuicoes
a priori na abordagem bayesiana e, da mesma forma, pode apenas ser aplicado a parametros que

tenham significado pratico.

Modelos sobreparametrizados parcimoniosos simplificam o problema sob um ponto de vista com-
putacional, mas tém a desvantagem de restringir a atencao a essas familias particulares de modelos
arbitrarios. Dependendo das fungoes paramétricas que se investigam, a anélise de sensibilidade resul-
tante pode ser afetada de formas imprevisiveis como se mostra nas préximas secées. Por essa razao,
a menos que esses modelos também traduzam crencas de especialistas, pode ser mais razodvel usar
os modelos de omissao irrestritos (ou nao-paramétricos) da Secao Para isso, pode-se usar a
estratégia descrita no ultimo pardgrafo da Secao i.e., dividir (6, A) em parametros condicio-
nalmente identificiveis e inidentificaveis selecionados para serem respectivamente empregados como
parametros estimaveis e de sensibilidade; adicionalmente, pode-se usar {log(Ac(r)/Ar(r)), C € PrN Py}
em vez de A, para incorporar mais facilmente as restrigoes naturais e também simplificar a tarefa de
trabalhar com € no espaco euclidiano em vez de em simplex. Uma alternativa é usar (v, a,) como
parametros estiméveis e {a¢,C € P,,} como parametros de sensibilidade. A regido de ignorancia
correspondente, também chamada de nao-paramétrica ou de limites de melhor-pior caso em tal con-
texto, é previsivelmente muito mais extensa, mas um ponto de partida sensato para uma modelagem

cautelosa, conforme defendem |Kenward et al.| (2001).

Modelos reduzidos, sobreparametrizados ou nao, podem também ser considerados sob a abor-
dagem bayesiana, mas as distribui¢oes a priori e/ou algoritmos descritos na Segao necessitam
modificacao. Por exemplo, para ajustar modelos log-lineares para @, seguindo a proposta de |Bedrick,
Christensen & Johnson (1996]), Soares & Paulino (2007) usaram as distribui¢oes a priori induzidas
pela DPri 2 para os parametros do modelo log-linear e entao condicionaram-nas relativamente aos
parametros supostos iguais a zero. As ideias de amostragem em fatia de |[Neal (2003)) sdo empregadas

em um dos passos do algoritmo de ampliacao de dados em cadeia para se obter uma amostra da
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distribuicao a posteriori dos parametros do modelo log-linear. A amostragem em fatia também é
usada por [Soares| (2004)) para se obter uma amostra da distribuigdo a posteriori dos parametros de
modelos de omissao reduzidos (e.g., modelo de omissdo aleatéria: A¢(,) = T¢(c), V7 € C). Para superar
a dificil tarefa de se trabalhar com distribuicbes a priori que levam em conta ambas as restrigoes
naturais e do modelo, ele usa ideias de |Walker| (1996)) e penaliza a distribuigao a priori do modelo

irrestrito na direcao do modelo postulado.

Resumindo, ambas as abordagens tém algum grau de subjetividade, mas esta é uma caracteristica
inevitavel nas andlises de dados incompletos que se deve controlar cuidadosamente, conforme apon-
tam Molenberghs et al.| (2001)). A escolha de uma rota particular de andlise de sensibilidade é uma
questao de facilidade de implementacao ou adequagao ao contexto do problema, ou ainda de alguma
preferéncia pessoal. Por exemplo, Scharfstein et al. (2003) insatisfazem-se por nao obter um tnico
resumo com a regido de ignorancia da estratégia classica, enquanto Vansteelandt et al. (2006)) nao
utilizam a maquinaria bayesiana por considerarem que as distribuicoes a priori acabam eliminando
os valores extremos que sao obtidos em intervalos de ignorancia e de incerteza. Nas segOes subse-
quentes, mostra-se que as médias a posteriori podem alterar-se facilmente com pequenas mudancas
das distribuicoes a priori, mesmo para tamanhos de amostra grandes. Por essa razao, cré-se que a
regiao de ignorancia classica é uma alternativa interessante. Apesar disso, as conclusoes da aborda-
gem bayesiana nao devem ser obtidas de médias, mas de regides ou intervalos de credibilidade, que
refletem tanto a ignorancia quanto a imprecisao estatistica e, consequentemente, evitam o dilema de
se ter que escolher entre as versdes de RInE da abordagem classica. Usar um modelo sobreparametri-
zado reduzido e/ou limitar a extensao de € pode ofuscar extremos ainda mais do que a ponderacao
bayesiana, mas todos esses efeitos podem ser contornados, seja usando um modelo sobreparametri-
zado irrestrito, seja tentando cobrir todo o espago paramétrico de w ou ainda usando distribuicoes a

priori difusas.
3.2 Estudo de simulagao
3.2.1 Descricao das analises

Para explorar e comparar as abordagens bayesiana e classica, consideram-se conjuntos de dados
simulados com tamanhos n = 40, 400, 4 000, 40000 e 4000000, todos com as mesmas frequéncias
relativas exibidas na Tabela 3.2l

Tabela 3.2: Frequéncias relativas dos dados simulados.

Y1\Ys 1 2 omisso
1 0.05 0.35 0.05
2 0.05 0.40 0.10

Novamente, substitui-se o indice r pelos indices, i, j, para indicar, respectivamente, os valores

possiveis de Y7 e Ys, que podem ser iguais a 1 ou 2. Nessa configuracdo de padrao de omissao
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mondtono, como Y; é sempre observado, suas probabilidades marginais (e.g., #24) sdo identificaveis.
Entretanto, a diferenga entre as probabilidades marginais de Y7 e Y5 (e.g., 019 — 021), a razdo de
chances (RC = 0;1022/[012021]), ou seu logaritmo, sdo inidentificdveis, porque eles ndo podem ser
expressos apenas em fungao dos parametros identificaveis v e a,. Uma comparagao dos resultados
para esses dois conjuntos de funcoes paramétricas para tamanhos de amostra crescentes fornece uma
nitida distin¢ao entre casos em que as analises sao afetadas apenas por imprecisao estatistica ou,

adicionalmente, por ignorancia estatistica.

Sob uma perspectiva bayesiana, consideram-se as distribui¢oes a priori nao-informativas menci-
onadas na Secao [3.1.2] nomeadamente, tanto aquelas com todos os hiperparametros fixados em 1.0,
0.5 e 0.1 nas DPri 2 e 3, quanto a sugestao feita para se completar a especificagao da distribuicao a
priori de Jeffreys encaixada na DPri 1, que aqui, induz a DPri 3 com {c¢;; = 0.25}. Também se em-
pregou a DPri 3 com {c¢;; = 0.001}. Para contemplar distribui¢oes a priori levemente informativas,

considera-se a DPri 2 com os hiperparametros

(b11, b12, b21, b22) = (0.1,0.3,0.1,0.5),
(a{11}117a{11,12}11) = (0.6,0.4), (a{12}127a{11,12}12) = (0.8,0.2),
(a{21}217a{21,22}21) = (0.7,0.3), (a{22}227a{21,22}22) = (0.8,0.2),

e também outra versao com todos os valores multiplicados por 10. Como os hiperparametros de cada
distribuicao (6 e {A;;}) somam 1 e 10, rotula-se essas distribuicoes a priori de Infl e Infl0, respec-
tivamente. Além disso, chama-se essas distribuigoes a priori de levemente informativas, porque elas
nao assumem probabilidades iguais e também porque os parametros de precisao das correspondentes
distribuigoes de Dirichlet sao pequenos quando comparados com tamanhos de amostra n > 400. Em
primeiro lugar, combina-se esses hiperparametros para {b;;} com {ac;; = 0.5}, e depois, inversa-
mente, usam-se os valores de {ac;;} com {b;; = 0.5}, de forma que se podem comparar ambos os
casos com {b;; = ac;j = 0.5} e avaliar a mudanca das distribuicées a priori de @ e A separadamente.
As médias a priori resultantes para 6oy, 019 — 021 (= 012 — 021) e log RC sao, respectivamente, 0.5,
0.0 e 0.0, para as distribuigoes a priori nao-informativas, e 0.6, 0.2 e > 0.5, para as distribuicoes a
priori informativas. Os resumos a posteriori para esses parametros sao exibidos nas Tabelas
e Métodos usuais de diagnéstico foram empregados para se avaliar a convergéncia das cadeias
nas anélises baseadas na DPri 2 (Heidelberger & Welch, [1983; |(Geweke, [1992; Raftery & Lewis, 1992).
Para todas as distribuicoes a priori e tamanhos de amostra, as magnitudes dos erros de Monte Carlo
sao menores do que a precisao dos valores apresentados nas tabelas. Concordando com |Agresti &
Min| (2005) relativamente a uma possivel mudanga de conclusao ao se analisar 1/RC em vez de RC

com intervalos de maior densidade a posteriori, utilizam-se intervalos de credibilidade (IC) centrais.

Reparametrizando A como

logito (Aijy(ij) = G0+ ¢1(i— 1) + da(j — 1)+ ¢3(i = 1)(j — 1), 4,5 =1,2,
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consideram-se trés modelos sobreparametrizados para a andlise de sensibilidade classica. Os Mo-
delos A e B sao, respectivamente, obtidos com as restricbes ¢3 = 0 e ¢o = 0; os parametros de
sensibilidade correspondentes sao w = ¢2 € w = ¢3. O modelo irrestrito, com parametros de sensi-
bilidade w = (¢, ¢3), é rotulado de Modelo C. Embora ¢2 e ¢3 admitam qualquer valor real, usa-se
pragmaticamente @ = [—20;20] para os Modelos A e B e £ = [-20;20]? para o Modelo C. As
grades sao construidas com incrementos de 0.1 e 1, respectivamente. Aumentar a extensao de 2 nao
altera os resultados, que sao dispostos nas Tabelas e RInE fracas nao foram calculadas
para 62, uma vez que nao ha ignorancia sobre este parametro. Para este parametro identificavel,
¢é interessante notar que as RInE ponto a ponto coincidem com as RInE fortes, correspondendo aos
intervalos obtidos por meio da usual distribuicao normal assintética, e também que a RIgE fica redu-
zida a uma estimativa pontual. Apresentam-se os resultados usando a versao exata das RInE fracas
(i.e., calculando ¢), mas comparam-se esses resultados aos obtidos considerando ¢ = 0 e notam-se
diferengas desprezdveis (< 0.01 para log RC e < 0.001 para 6,9 — 654) para as RInE resultantes
sob todos os modelos com n > 40 ou sob os Modelos A (para 015 — 054 ) e C (para ambas fungoes

paramétricas) com n = 40.
3.2.2 Resultados

O efeito das distribuicoes a priori nos resumos a posteriori de 034 praticamente desaparece
para n > 400 (Tabela . Ademais, as médias e os IC coincidem, respectivamente, com as RIgk
(pontuais) e as RInE para tais tamanhos de amostra (Tabela [3.4]). Esses resultados usualmente
encontrados em andlises de parametros identificiveis nao sao compartilhados pelos obtidos para

parametros inidentificdveis (642 — 624 e log RC).

As médias, desvios padroes (DP) e IC a posteriori para 619 — 024+ e log RC variam substancial-
mente para as diferentes distribuigoes a priori (Tabelas e . A dependéncia relativamente a
distribuicao a priori foi também exibida por |[Forster & Smith (1998) e Soares & Paulino| (2001)), mas
o fato de o nivel de dependéncia permanecer praticamente inalterado para n > 4000 é alarmante.
Apesar de as flutuagoes das médias a posteriori ndo serem muito grandes quando comparadas com os
correspondentes DP, as andlises de sensibilidade das distribuices a priori sugerem que nao se deve
confiar muito neste Unico resumo. Ao lidar com ignorancia estatistica, hd sempre um conjunto de
distribuigoes (ampliadas) nao-observaveis compativel com a distribui¢ao que se pode observar. Dis-
tribuigoes a posteriori apontam na direcao de um ou outro subconjunto dependendo da distribuigao
a priori escolhida. Sintetizar demais neste cenario de falta de informacao pode ser inadequado.

Acredita-se que é mais apropriado considerar IC.

Para esses parametros inidentificaveis, os DP a posteriori ndo tendem mais para zero conforme
o tamanho de amostra cresce. Pelo contrario, eles repousam em patamares que sao drasticamente
diferentes dependendo da distribuicdo a priori. Essas diferencas sao mais impressionantes para as

distribuicoes a priori comumente consideradas como nao-informativas. Obviamente, ndo ha nada
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3.2 ESTUDO DE SIMULAGAO 37

de errado em se usar distribuicoes a priori sugeridas por um especialista. Nao obstante, quando se
busca uma distribuicao a priori realmente nao-informativa, nao ha escolha ébvia, mas acredita-se que
uma escolha adequada certamente deve ter os hiperparametros muito menores do que os valores 0.5
ou 1.0 usualmente escolhidos para a familia Dirichlet. Repetiram-se as andlises baseadas na DPri 3
com distribuigoes a priori cada vez mais difusas e os resultados estabilizaram-se para n = 4 000000
apenas para valores dos hiperparametros menores do que 0.001. Com o mesmo espirito, deve-se ter
em mente que as distribuicdes a priori usualmente consideradas levemente informativas podem na

verdade modificar distribuicoes a posteriori para qualquer tamanho de amostra.

Distribuigoes a priori com todos os hiperparametros menores do que 1.0 conduzem a densidades
a posteriori multimodais para 619 — 021 e log RC quando n > 4000 (veja na Figura algumas
densidades a posteriori obtidas a partir da DPri 3). O mesmo comportamento é observado para
0, quando n > 400, e para A, independentemente do tamanho de amostra (resultados nao apresen-
tados). Essa multimodalidade pode nao ser surpreendente, levando em consideracao as densidades
beta em forma de U adotadas como distribuigbes a priori para os parametros inidentificiveis. Con-
tudo, no caso de dados continuos, [Scharfstein et al.| (2003) apontam que isso também pode ocorrer
quando distribuicoes a priori informativas para 8 e A nao sao simultaneamente ‘compativeis’ com os
dados observados; eles sugerem que, nesses casos, os especialistas reavaliem suas crencas reduzindo
a quantidade de informagao de uma dessas distribuicoes a priori. Cré-se, aqui, que a unimodalidade
nao deve ser esperada para densidades a posteriori de parametros inidentificaveis. Pelo menos para
as andlises consideradas neste capitulo, a multimodalidade pode ser mais comum que o usual, dado
que a distribuicao a posteriori de @ pode ser escrita como uma mistura finita de distribuicées Dirich-
let. Por conseguinte, essa é uma caracteristica inerente que deve ser tomada em consideragao e nao

simplesmente evitada.

Os resultados da inferéncia cldssica usando o (parcimonioso) Modelo A coincidem com aqueles
baseados no (irrestrito) Modelo C para 6,9 — 24, mas nao para log RC (Tabelas e . Isto
mostra que para funcoes paramétricas diferentes, modelos de omissao sobreparametrizados podem
afetar as inferéncias de varias formas. Por exemplo, no caso da RC, obviamente a presenca da
interagao entre Y7 e Y2 no modelo de omissao é mais importante do que a presenca do efeito principal
de Ys. Isso leva ao (ad hoc) Modelo B nao-hierdrquico. A RIgE para log RC baseada no Modelo B
é consideravelmente mais extensa do que aquela resultante do Modelo A, mas seu limite superior
ainda estd muito distante daquele obtido com o Modelo C. Por outro lado, o limite inferior da RIgEk
para 049 — 024 baseado no Modelo B também estd distante dos correspondentes obtidos com os
Modelos A e C. Os intervalos mais estreitos obtidos sob os Modelos A e B s&o bem-vindos, mas
apenas se estes modelos fizerem sentido para os especialistas. Em caso contrario, eles podem gerar

conclusoes equivocadas.

Comparacgoes entre as abordagens bayesiana e classica fazem sentido apenas quando restringidas

as distribuicoes a priori menos informativas e ao Modelo C. Os IC sao, em geral, proximos das RInE
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ponto a ponto nos casos em que os hiperparametros se aproximam de zero. A diferenca entre os dois

intervalos decresce & medida que se aumenta o tamanho de amostra.

E natural buscarem-se modelos de omissao mais parcimoniosos, uma vez que levam a inferéncias
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Figura 3.1: Densidades a posteriori de 6,9 — 65, (a) e (b), e de logRC, (¢) e (d), usando a DPri 3, v ~
D(2,0.5,0.5), o, ~ D(0.5,0.5,0.5,0.5), a¢c ~ D(ccij,ij € C), C € Pp, com {cc;; = 0.25} em (a) e (c), e
n = 4000 em (b) e (d).
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mais precisas. O chamado modelo de omissao aleatéria (MAR, de missing at random) é usualmente o
foco de atengao, nao apenas porque em muitos problemas faz sentido supor que a ocorréncia de dados
faltantes depende apenas dos dados observados, mas também pela ignorabilidade de A do ponto de
vista de inferéncias verossimilhancistas ou bayesianas sobre 8, quando ambos os tipos de parametros
nao sao relacionados funcionalmente ou a priori (Rubin, 1976)). No caso desta se¢ao, o modelo MAR
pode ser obtido sob as restrigdes Af1112)(11) = A{11,12)(12) € AM{21,.22}(21) = A{21,22)(22)- Comparar
as distribuicoes a posteriori destes parametros individuais como em [Soares & Paulino (2001)) pode
erroneamente apontar para uma rejeicao da hipétese MAR, ao passo que as diferencas entre esses
parametros indicam um retrato mais justo. Isso fica claro na Figura onde se dispoem diagramas
em caixa (box plots) dos valores sorteados a posteriori dos pardmetros, e diferencas entre eles, com
base na DPri 2 com os hiperparametros correspondentes as distribuicoes a priori mais informativas
e com n = 4000000. O modelo MAR néo é rejeitado a posteriori para quaisquer das distribuicoes
a priori e tamanhos de amostra. A avaliacao da hipétese MAR também pode ser conduzida com
a abordagem classica se A for transferido para o conjunto de parametros estimédveis. Contudo, nao
é possivel distinguir entre modelos MAR e ndo-MAR apenas com base na informacao presente nos
dados, conforme mostram, por exemplo, Molenberghs et al. (2008). Nao obstante, distingdes podem
ocorrer se distribuicGes a priori mais informativas ou faixas mais estreitas para €2 forem utilizadas,

e/ou modelos reduzidos forem adotados.
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Figura 3.2: Diagramas em caixa de alguns parametros de A a posteriori, e diferencas deles, para a DPri 2,
0 ~ D(bu,bm,bgl,bgg), )\ij ~ D(aCij,C S Pij), ’L] = 11, . .,22, com n = 4000 000. Inf10: {b”} = (1,3, 1,5),
{aci1} = (6,4), {aci2} = (8,2), {aca1} = (7,3), {aca2} = (8,2).
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Pelas mesmas razdes porque a hipétese MAR nao pode ser aceita ou rejeitada com base nos
resultados presentes, nao se pode afirmar se ha uma associacao entre Y7 e Yo ou ndo. Na pratica,
nao-rejeigoes sao usualmente tomadas como evidéncia a favor da hipdtese nula. O uso de testes de
hipéteses sem analise do poder para diferentes alternativas pode nao ser considerado um procedimento
condendvel em andlises de modelos identificiveis regulares quando se espera que o poder do teste
seja alto. Todavia, isto é mais perigoso quando a hipdtese envolve parametros inidentificaveis. Por
definicao, testes obtidos via RInE tém poder muito baixo para grande parte das alternativas que
pertencem a regiao de ignorancia, independentemente do tamanho da amostra. Da mesma forma,
1C baseados em distribuicoes a priori para os quais hiperparametros tém os valores préximos de
zero também sao geralmente intteis para rejeitar a hipdtese se a alternativa esta dentro do intervalo
de ignorancia nao-paramétrico. Esses intervalos mais amplos oferecem protecdo contra suposigoes

inverificdveis, mas necessitam de uma avaliacao cuidadosa.

Apesar de se ter tratado de uma série de questoes importantes para andlises de modelos ini-
dentificaveis, a rejeicdo da homogeneidade marginal (ou simetria) e demais conclusoes inferenciais
permanecem inalteradas para todas as distribuicoes a priori e modelos considerados. Na préxima

secdo, apresenta-se um diferente cenario motivador.
3.3 Reanalise dos dados do Collaborative Perinatal Project

Reanalisam-se os dados da Tabela [I.T| nos moldes da se¢ao anterior. Para considerar modelos so-
breparametrizados parcimoniosos na andlise de sensibilidade classica, constroem-se modelos condici-
onais considerados por Fay| (1986]) em que, como sugerido por Molenberghs et al.|(1999), os elementos
de A sao primeiro reparametrizados por vy(;;), a probabilidade de observar o hébito de fumo ma-
terno, 191(;j), a probabilidade condicional de observar o peso do recém-nascido dado que o habito de
fumo materno € observado, e ¥y, a probabilidade condicional de observar o peso do recém-nascido
dado que o habito de fumo materno esta em falta. Estas probabilidades sao também condicionadas
ao héabito de fumo materno e ao peso do recém-nascido. Em segundo lugar, reparametrizam-se os

parametros 1 como

logito (1i7)) = ¢10 + d11(i — 1) + ¢12(j — 1) + d13(i — 1)(j — 1),
logito (¥21(ij)) = ¢20 + d21(i — 1) + d2(j — 1) + b3 (i — 1)(j — 1),
logito (¥20(ij)) = ¢30 + P31(i — 1) + P32(j — 1) + daz(i — 1)(j — 1)

Finalmente, consideram-se modelos reduzidos com a imposi¢ao das seguintes restrigoes

Modelo 1 : gbll = ¢2l = ¢3l = Qslv l= 172a3a
Modelo 2 : ¢o1 = ¢31, P22 = P32, P13 = P23 = P33 = 0.
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Esses modelos possuem, respectivamente, 9 e 10 parametros nao redundantes quando combinados com
0. Como h4 apenas 8 frequéncias observadas (dado que o total, n = 57,061, é fixado), os Modelos 1
e 2 possuem, respectivamente, 1 (¢3) e 2 (¢11 e ¢a2) parametros de sensibilidade, enquanto o modelo
irrestrito tem 7 parametros deste tipo. Conduz-se a analise de sensibilidade classica com o modelo de
omissao irrestrito conforme descrito na Secao Os resultados obtidos por meio das abordagens
bayesiana e classica sao dispostos, respectivamente, nas Tabelas e

Tabela 3.9: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
RC.

DPri Hiperparameters Média DP IC 95%
3 {ccij = 0.001} 1.49 0.40 [0.85; 2.40]
3 {ccij = 0.1} 1.48 0.35 [0.90; 2.27]
3 {ccijt =" 1.47 0.33 [0.93; 2.19]
3 {ccij = 0.5} 1.45 0.26 [1.02; 2.01]
3 {ccij = 1.0} 1.44 0.21 [1.09; 1.89]
2 {bij = acij = 0.1} 1.48 0.35 [0.90; 2.28]
2 {bij = acij = 0.5} 1.46 0.26 [1.03; 2.02]
2 {bij = aci; = 1.0} 1.46 0.21 [1.10; 1.90]

*ceij = 0.125, se C = {11,12,21, 22}, e c¢;j = 0.25, em caso contrario.
DPri 3: 4 ~ D(2,0.5,0.5,0.5,0.5,0.5), o ~ D(0.5,0.5,0.5,0.5),

oc ~ D(CCij7’ij S C), C € Ppn.
DPri 2: 0 ~ D(bll, bi2, bo1, b22), Aij ~ D(aCij,C € Pij), 1y =11,...,22.

Tabela 3.10: RIgE e RInE fortes, ponto a ponto e fracas a 95% para RC usando estimativas de méxima
verossimilhanca.

Modelo Q RIgE Forte Ponto a ponto Fraca
1 [— 3; 3] [1.06; 2.04] [1.01; 2.14] [1.02; 2.12] [1.07; 2.02]
1 [— 5; 5 [0.94; 2.23] [0.90; 2.33] [0.91; 2.32] [0.96; 2.19]
1 [—10; 10] [0.89; 2.32] [0.84; 2.45] [0.85; 2.43] [0.90; 2.28]
2 [—10;10)? [1.10; 1.73] [1.06; 1.81] [1.07; 1.80] [1.11; 1.73]
Irrestrito [~10;10]7 [0.82; 2.50] [0.79; 2.61] [0.79; 2.59] [0.84; 2.44]

Modelos 1, 2 e irrestrito possuem, respectivamente, 1, 2 e 7 parametros de sensibilidade.

Além da discussdo anterior, nota-se que mesmo o IC baseado na distribuigdo a priori menos
informativa (DPri 3 com {cc;; = 0.001}) estd agora mais préximo da RInE fraca do que a RInE
ponto a ponto para os resultados obtidos com o modelo de omissao irrestrito. O problema aqui é
a possibilidade de obter diferentes conclusoes dependendo das escolhas subjetivas em cada uma das
abordagens. A menos que alguma informacao a priori sugira que é razodvel restringir inferéncias
para o Modelo 2 ou para o Modelo 1 com € = [—3; 3], ou usar uma distribui¢ao a priori informativa
(ou aquelas “nao-informativas” para as quais os hiperparametros tenham valores > 0.5), nao se pode

concluir se o habito de fumo da méae e o peso do recém-nascido estdo associados ou nao. Essas
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conclusoes sao diferentes das de Baker et al. (1992)), que conduzem uma analise de sensibilidade
informal baseada em 9 modelos identificaveis que reforcam suas crengas numa associagao significativa.
Kenward et al.| (2001) apresentam outro exemplo em que uma anélise de sensibilidade informal que
leva a conclusoes consistentes é enganadora, mas é interessante notar que isto pode ocorrer quando
o tamanho de amostra é tao grande quanto n = 57061 e a proporgao de dados com omissao é tao

pequena quanto 7%.
3.4 Discussao

No esforgo de se incluir aspectos relevantes de um problema em sua andlise estatistica, pode-se
frequentemente chegar a modelos inidentificaveis. Exploraram-se abordagens bayesiana e classica
de andlise desses modelos especializados no caso de respostas categorizadas com omissao. Ambas
as metodologias fornecem respostas sensatas se uma atencao meticulosa for dedicada as escolhas
subjetivas e se houver uma compreensao clara dos pontos fortes e das limitagoes das andlises. Em

caso contrario, pode-se obter conclusoes equivocadas.

A questdo primordial para compreender andlises de modelos sobreparametrizados relaciona-se
com a distin¢ao entre dados observados e nao-observados, ou com o que se pode ou nao aprender do
estudo. A primeira vista, simplificar o modelo tornando-o identificivel parece ser uma boa decisao
que direciona o analista para o que se pode aprender do estudo e o previne de ter que lidar com
a parte obscura nao-observavel. De fato, até certo grau, inferéncias obtidas destes modelos sao
muito menos incertas, mas se baseiam em suposigoes subjacentes inverificdveis. Assim, os modelos
identificaveis acabam por ser uma forma extrema e subjetiva de se lidar com a ignorancia sobre os

dados nao-observaveis.

No processo de se lidar com a ignorancia estatistica, realizando anélises de modelos inidenti-
ficaveis, novas questoes apareceram. Particularmente, concluiu-se que tamanhos de amostra maiores
nao aumentam o conhecimento sobre parametros inidentificiveis quando a imprecisao estatistica ja é
suficiente pequena. Assintoticamente, intervalos de credibilidade e de incerteza cobrem o intervalo de
ignorancia. Por essa razao, os primeiros intervalos sao intteis se houver interesse em se distinguir va-
lores dos parametros que pertencem ao intervalo de ignorancia. Como consequéncia, se a alternativa
pertence ao intervalo de ignorancia, o poder dos testes ja nao tendem mais para um a medida que o
tamanho da amostra cresce. Esta é a razao pela qual é inadmissivel considerar uma nao-rejeicao de
uma hipdtese como sua aceitacdo, em geral. Isto deve ser sempre esclarecido em qualquer relatério

que envolva esse tipo de andlise.

Uma estratégia objetiva é a de se usar modelos de omissao irrestritos, distribuicoes a priori difusas
nas analises bayesianas ou tentar cobrir todo o espago paramétrico do parametro de sensibilidade
sob a abordagem clédssica. Apesar de este ser um ponto de partida razoavel que, em muitos casos,
pode ser a unica alternativa, acredita-se que uma andlise mais apropriada deve incorporar toda a

informagao disponivel. Isto pode ser atingido seguindo a rota oposta, i.e., considerando distribuigoes
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a priori informativas ou faixas de valores plausiveis para os parametros de sensibilidade e/ou modelos
de omissao reduzidos. O objetivo deste capitulo é apenas ilustrar que tais informacoes adicionadas
devem ser avaliadas com cautela, porque escolhas arbitrarias podem ter um impacto significativo nos

resultados.

Sob a perspectiva bayesiana, mostrou-se que distribuigoes a priori usualmente consideradas como
nao-informativas ou levemente informativas (e.g., fixando os valores dos hiperparametros das distri-
buigoes Dirichlet iguais a 0.5 ou 1.0) podem na verdade adicionar informacao substancial, indepen-
dentemente do tamanho de amostra. Além disso, modelos sobreparametrizados reduzidos podem
também afetar os resultados consideravelmente. Embora tais modelos também possam ser utilizados
em analises bayesianas, eles sao mais frequentemente adotados na abordagem classica, principalmente
pela dificuldade de se lidar com muitos parametros de sensibilidade. Na reandlise do Collaborative
Perinatal Project, por exemplo, consideraram-se apenas 3 valores, {—10,0, 10}, para cada um dos 7
parametros de sensibilidade, resultando em 37 = 2187 combinacdes. Usar uma grade tdo grosseira
poderia ter gerado um intervalo de ignorancia ainda menor do que os obtidos com modelos de omissao
reduzidos, mas nao foi dificil, para essa tabela de contingéncia particular, identificar as configuragoes
que levam a inferéncias extremas para a razao de chances e, como consequéncia, pode-se confirmar o

intervalo de ignorancia do modelo irrestrito.

Como os intervalos de credibilidade obtidos com distribuicoes a priori difusas ficaram, de certa
forma, proximos dos intervalos de incerteza obtidos com modelos de omissao irrestritos, a abordagem
bayesiana pode oferecer vantagens sobre a andlise de sensibilidade cldssica quando (a) ha informacao
a priori para ser incorporada ou (b) nenhuma informacgao a priori estd disponivel, mas ha interesse
de se obter resultados para um modelo de omissao irrestrito com uma alta dimensao do parametro
de sensibilidade. Neste caso, contudo, as distribui¢oes a priori difusas (préprias) sdo convenientes
para se evitar a obtencao de intervalos de credibilidade muito estreitos, mas estes intervalos podem
ainda ser um pouco menos amplos do que os intervalos de incerteza fraca que seriam obtidos com a

metodologia classica.

Embora a DPri 2 seja a mais apropriada para incorporar informacao a priori, as cadeias geradas
pelo método de amostragem de Gibbs tornam-se altamente autocorrelacionadas conforme o tamanho
de amostra cresce e os valores dos hiperpardmetros aproximam-se de zero. O tempo computacional
que se leva para executar algumas das andlises varia de horas a semanas, dependendo se n < 4000,
n = 40000 ou 4 000 000. Entretanto, pode-se usar o método ordinario de Monte Carlo com a DPri 3
e conduzir andlises para quaisquer valores de hiperparametros em alguns minutos. Por essa razao,
quando nao ha informacao a priori, sugere-se usar a distribui¢ao a prior: marginal de Jeffreys para os
parametros identificaveis com os valores dos hiperparametros da distribuicao a priori dos parametros

inidentificiveis préximos de zero.

Quando se tenta incorporar informagao disponivel sobre o mecanismo gerador dos dados com

omissao, nao s6 covaridveis podem ser uteis, mas também as justificativas para os dados faltantes
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podem facilitar a tarefa de se incluir certas suposi¢oes, como MAR ou nao-MAR, para algumas
unidades amostrais. Em estudos longitudinais, o tempo geralmente é um fator adicional importante.
Quando o padrao de omissao é mondtono, pode ser razodvel assegurar que as respostas das unidades
que abandonaram o estudo nao dependem dos valores futuros nao-observados (Diggle & Kenward,
1994; [Kenward et al., 2003), levando a um modelo sobreparametrizado mais parcimonioso do que o

irrestrito.



Capitulo 4

Analise bayesiana semiparamétrica de
respostas binarias com uma covariavel continua

sujeita a omissao informativa

Em diversos estudos, dados omissos ocorrem em pelo menos algumas variaveis explicativas. Nes-
ses casos, para nao ter que excluir as unidades amostrais ou as varidveis que contém dados faltantes
da anélise, além de se modelar o mecanismo de omissao, se este nao puder ser ignorado, é necessario
especificar um modelo para a distribuicdo marginal das variaveis explicativasE] (X) mesmo se o inte-
resse recair somente na distribuicao condicional das varidveis respostas (Y) dado X. Quando todas
as varidveis de X sao categorizadas e o nimero de combinagoes dos niveis dessas varidveis for bem
menor que o numero de unidades amostrais, pode ser razoavel supor que X siga uma distribuicao
multinomialﬂ esta e outras estratégias de modelagem semelhantes foram estudadas por (Ibrahim
(1990)), |Gibbons & Hosmer| (1991)), [Vach & Schumacher (1993), Lipsitz & Ibrahim/ (1996), Lipsitz,
Parzen & Ewell (1998), Horton & Laird| (1999), Satten & Carroll (2000) e [Horton & Laird| (2001)
sob suposicoes de omissao ignoravel e andlises admitindo omissao nao-ignoravel foram propostas por
Vach & Blettner| (1995)), [Vach (1997), Ibrahim, Lipsitz & Chenl (1999), Lipsitz, Ibrahim, Chen &
Peterson| (1999) e [Paik| (2004). Nos casos em que alguma varidvel explicativa é continua, pode nao
existir informacao a priori sobre algum modelo paramétrico plausivel. Por esta razao, alguns autores
adotaram modelos semiparamétricos/nao-paramétricos para X apés identificar um modelo com a
suposicao de omissao ignoravel (Chen & Little, |1999; Chen) 2002, 2004, 2009; |Zhang & Rockette,
2005, 2006, [2007; [Zhaol, 2009). Outra vertente seguiu um caminho oposto, considerando modelos
paramétricos para X e mecanismos de omissao informativa (Lipsitz, Ibrahim, Chen & Peterson,
1999; [Huang, Chen & Ibrahiml, 2005} [Stubbendick & Ibrahiml, [2003], 2006 Miranda & Rabe-Hesketh),

2010). Uma excelente revisao sobre analise de modelos lineares generalizados com covariaveis omissas

1Ou pelo menos especificar a distribuicio condicional das varidveis explicativas que possam estar em falta dadas as
variaveis explicativas que sao sempre observadas.

2Supondo também que a distribuicdo condicional de Y dado X siga um produto de distribuicdes multinomiais, a
andlise da distribui¢ao multinomial resultante para a distribuigdo conjunta de (X,Y) pode ser realizada utilizando a
teoria descrita em |Poleto| (2006) com o auxilio do conjunto de subrotinas computacionais Catdata implementado para
o ambiente estatistico R (disponivel em http://www.poleto.com/missing.html).

45
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é apresentada por Ibrahim, Chen, Lipsitz & Herring (2005).

Suposigoes incorretas, quer para o mecanismo de omissao quer para a distribuicao das covaridveis,
podem gerar inferéncias enviesadas para a distribui¢ao condicional das respostas dadas as covariaveis.
Neste capitulo pretende-se utilizar uma distribuicao flexivel para X juntamente com andlises de
sensibilidade para o mecanismo de omissao, informativa ou nao. |Chen| (2004) comenta que sua
metodologia pode ser estendida para casos de omissao nao-ignoravel. Contudo, nao se segue essa via
aqui porque como sua abordagem ja é computacionalmente intensiva no caso de omissao ignoravel,
talvez seja inviavel realizé-la repetidamente, como é necessario na alternativa cldssica de analise de
sensibilidade qualificada de “formal” nos tultimos capitulos. Entao, por pragmatismo, adota-se a
abordagem bayesiana para a andlise de sensibilidade do mecanismo de omissao; esse enfoque lida
com a falta de identificabilidade do modelo por meio de distribuicées a priori préprias. Além disso,
utiliza-se um modelo nao-paramétrico para X baseado numa mistura por processo de Dirichlet. Uma
abordagem bayesiana nao-paramétrica similar foi utilizada por Scharfstein et al. (2003) para o caso
de uma variavel resposta continua com omissao. Por simplicidade, restringe-se aqui ao caso de apenas
uma covariavel continua omissa, embora na tltima secao se comente sobre possiveis extensoes para

o caso multivariado.

Na Secao apresenta-se um conjunto de dados reais que serd utilizado para ilustrar os métodos
descritos nas segoes seguintes. Na Secao introduz-se a abordagem bayesiana nao-paramétrica
com processo de Dirichlet para o caso de analise de dados completos. Na Secao estende-se o
modelo para contemplar também o mecanismo gerador dos dados omissos. Na Secao [£.4] realiza-se
um estudo de simulagdo para avaliar o desempenho do método proposto. Na Secdo [4.5] analisa-se o

conjunto de dados da Segao Na Secao conclui-se o capitulo com uma breve discussao.
4.1 Dados de embolia pulmonar

Wicki et al| (2001) analisaram dados de 1090 pacientes que se apresentaram consecutivamente
ao pronto-socorro do Hospital Universitario de Genebra com suspeita clinica de embolia pulmonar,
i.e., bloqueio da artéria pulmonar ou de um de seus ramos. O objetivo do estudo foi criar um escore
que indicasse a probabilidade de pacientes terem essa doenga cardiovascular com base em exames
e outras informagoes facilmente obtidas. Por simplicidade, considera-se aqui apenas algumas das

variaveis explicativas do modelo final apresentado por esses autores.

O indicador de presenga de embolia pulmonar (varidvel resposta) bem como quatro varidveis ex-
plicativas (idade, ocorréncia anterior de embolia pulmonar ou trombose venosa profunda, realizac¢ao
de cirurgia recente e pulsagao arterial) foram observadas para todos os pacientes, enquanto as duas
variaveis que indicam presencas de determinadas caracteristicas no raio-X do térax (atelectasia lami-
nar e elevacao da hemicipula diafragmética) estavam em falta para apenas um paciente. Por outro
lado, a pressao parcial de gés carbonico (PaCOz), obtida da gasometria arterial realizada a partir de

um exame de sangue, estava omissa para 103 (9%) pacientes.
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Na Figura|d.1] apresentam-se o histograma de PaCOs e estimativas de densidades pelo método do

nucleo gaussiano baseadas nos dados observados e em valores sorteados das distribuigoes preditivas
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Figura 4.1: Histograma da presséo parcial de gds carbénico (PaCOs), em kPa, e estimativas de densidades pelo
método do nicleo gaussiano baseadas (a) nos dados observados e (b)-(d) em 50000 valores amostrados das
distribuigoes preditivas a posteriori obtidas a partir de ajustes dos modelos (b) ndo-paramétrico, (c) normal e
(d) gama.
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a posteriori obtidas a partir dos ajustes do modelo nao-paramétrico da Se¢ao [£.2] e dos dois modelos
paramétricos que obtiveram os melhores ajustes dentre as familias normal, log-normal e gama. Nota-
se que os dados observados parecem ser mais bem acomodados pela densidade preditiva a posteriori
do modelo nao-paramétrico do que pelas densidades correspondentes dos modelos paramétricos. O
mesmo resultado é evidenciado a partir da estatistica de Kolmogorov-Smirnov que, na comparacao da
distribuicao empirica dos dados observados com as distribuicées a posteriori de uma nova observagao
dos modelos nao-paramétrico e paramétricos normal, log-normal e gama, produzem, respectivamente,
os valores 3.4%, 6.1%, 6.8% e 5.7% (valores-p 0.207, 0.002, <0.001 e 0.004).

4.2 Modelos nao-paramétricos para variaveis continuas completas

Seja X;, i = 1,...,n, uma amostra aleatéria de tamanho n com func¢ao de distribuicao F. Nos
métodos paramétricos usuais, supoe-se uma forma conhecida para F', indexada por um parametro de
dimensao finita especificado a priori, embora geralmente desconhecido. Com o objetivo de enfraque-
cer as suposicoes, permitindo maior flexibilidade na modelagem e robustez contra mé-especificagao
de F', consideram-se modelos nao-paramétricos. Apesar da ideia que o termo incute, o seu emprego
nao significa que os modelos sao completamente desprovidos de parametros; em vez disso, indica
que o numero e a natureza dos parametros sao varidveis e determinados de alguma forma pelos
dados, podendo chegar até a pertencer a um espaco paramétrico de dimensao infinita. Revisoes
de alguns métodos nao-paramétricos sob os paradigmas bayesiano e classico sao apresentadas por,
respectivamente, Miller & Quintanal (2004) e [Scott| (1992).

Uma maneira de flexibilizar a forma de F' é empregar medidas de probabilidade aleatérias (MPA),
que sao distribui¢oes de probabilidade sobre o espago de medidas de probabilidade. Ferguson| (1973)
introduziu o processo de Dirichlet (Dirichlet process, DP) como uma MPA. Admitir que F' segue um
DP, simbolicamente, F' ~ DP(«, Fy), significa que para qualquer partigdo mensurdvel Ay, ..., Ay do
espago amostral, o vetor de probabilidades [F(A1), ..., F(A)] segue uma distribuigdo de Dirichlet
com vetor de parametros [aFp(Ay),...,aFy(An)], em que a é um parametro de precisao e Fyy é uma
distribuicao de referéncia sobre o espaco amostral mensurdvel. Tendo em conta a parametrizagao
indicada, F{y é a esperanca a priori de F' e & medida que « cresce ha uma maior concentracao a priori
de F' em torno de Fp, até o caso extremo de que o — oo indica que se supde F' igual a Fy; por
outro lado, valores pequenos de « (e.g., < 5) permitem, em geral, que F' se afaste consideravelmente
de Fy (Congdon, 2006, p.201). Dadas n observagoes independentes e identicamente distribuidas, a
distribuicao a posteriori é F|(x1,...,z,) ~ DP(a+n, Fy), em que Fy = (aFy +nk,)/(a+n) e F,

é a funcao de distribuicao empirica das observagoes.

A simplicidade das propriedades do DP e a facilidade de obtencao da distribuicdo a posteriori
tornam o uso deste modelo atrativo. Contudo, o DP gera quase certamente uma distribuicao discreta,
o que é uma propriedade indesejavel em muitos casos. Uma maneira simples de remover essa restrigao

para gerar uma MPA compativel com distribuigbes absolutamente continuas é a de admitir-se que
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X, segue uma distribuicao absolutamente continua dado o valor de um parametro especifico e, por

sua vez, que todos esses parametros sejam uma amostra aleatoria de um DP, ou seja,

ind.

X@‘Qz ~ ng, izl,...,n, (41)
(01,....0)|G X" G, Gl(a,Go) ~ DP(a, Go). (4.2)

Com esta abordagem, uma maior flexibilidade na modelagem foi introduzida ao se supor que os
parametros {6;} seguem uma distribuicao a priori do tipo DP centrada em Gy, ao invés da abordagem
usual de supor diretamente que estes parametros seguem uma distribuicdo paramétrica Gy (Walker,
Damien, Laud & Smith, 1999). A nomenclatura de “mistura por processo de Dirichlet” (Dirichlet
process mixture, DPM) se deve ao fato de a formulagao hierdarquica — implicar que se esté

admitindo que a distribuicao marginal para X; é uma mistura, i.e.,
f(a) = [ £@16)46(6).  Gl(a,Go) ~ DP(a,G). (4.3)

Nao se deve confundir esse modelo com o de “mistura de processos de Dirichlet” (mizture of Dirichlet
processes, MDP), sugerido por |Antoniak| (1974), pelo fato de esse ser uma mistura paramétrica
induzida por distribuigoes impostas sobre parametros do DP, assim, encarados como hiperparametros.
Da mesma forma que o DP, a MDP gera quase certamente uma distribui¢ao discreta, enquanto que
a DPM, considerando ou nao distribuicoes a priori para parametros do DP, produz distribuigoes

absolutamente continuas.

A definigao construtiva do DP, apresentada por [Sethuraman| (1994), mostra que G|(«, Go) ~
DP(a,Gp) pode ser representado por

o
G(A) = pyds,(4) (4.4)
j=1
para qualquer subconjunto mensuravel A do espaco dos valores dos {6;}, em que
j—1
. iid. .
P1:V17 p]:‘/}l_‘[(l_vk;),]>17 ‘/j ~ BEta(La)a ]:1>2>"'7 (45)
k=1

d9,(A) é a medida de Dirac, isto é, tem massa igual a um se ¢; € A e tem massa nula em caso
contrario, e

0, "< Gy, j=1,2,... (4.6)

(Walker et al.l |1999). Esse resultado é muito 1til, pois permite delinear algoritmos eficientes para o
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ajuste do modelo DPM, uma vez que possibilita reescrever (4.3]) como
o
f(a:z) = ijf(xiwj), 1= 1,...,n. (4.7)
j=1

O procedimento (4.5)) de construgao dos pesos aleatérios {p;} da mistura é chamado de quebra-vara
(stick-breaking). Note-se que > 22, pj = 1.

Na pratica, contudo, por simplicidade, costuma-se truncar a mistura (4.7) em M componentes
(veja, e.g., Ishwaran & James| 2002)), o que equivale a aproximar o DP(«, Gp) por um processo de
Dirichlet truncado (TDP), denotado por T'DP(«, Gy, M). Neste caso, para obter os pesos p1, ..., P,

geram-se varidveis V; ~ Beta(1l,a), j =1,...,M — 1, e fixa-se Vjy = 1.

A escolha de M é uma questao primordial na abordagem por distribuicdo a priori de TPD.
Primeiramente, pode-se recorrer ao limite M = n, pois no maximo ter-se-ia o caso em que cada
unidade z; da amostra poderia estar associada a um 6; diferente em . Em segundo lugar, como
muitas vezes o valor exato da variavel continua acaba arredondado pelo instrumento de medicao ou
pelo processo observacional, o niimero de valores distintos presentes na amostra costuma ser muito
inferior a n e, entao, por raciocinio andlogo ao anterior, nao faz sentido supor que M exceda esse
numero. No estudo de embolia pulmonar, por exemplo, dos 987 valores observados de PaCOy hé 243
valores distintos. Por fim, mesmo que todos os valores sejam distintos, |Antoniak| (1974) mostra que
(i) o DP naturalmente propicia um agrupamento dos {6;}, supondo que observagdes muito préximas
correspondam a um mesmo valor de 6, (ii) uma distribuicao a priori para o induz uma distribuicao

a priori para o nimero de valores distintos de {6;}, denotado por M*, e (iii) para n grande,
. n
E(M*|a) = aln (1 + 7) , (4.8)
a

Na Tabela apresentam-se alguns valores para E(M*|«), variando « e n na expressao (4.8). A
dependéncia entre M* e « é patente em (4.5) uma vez que a medida que o valor de « decresce, as
distribuicoes {V;} concentram-se mais em valores distantes de zero e, por conseguinte, tende-se a ter

uma menor quantidade de pesos que nao sao tao préximos de zero.

Tabela 4.1: Nimero médio de grupos distintos, E(M*|«), obtido com (4.8)), variando « e n.

a\n 1000 10000 30000 50000
2 12.4 17.0 19.2 20.3
3 17.4 24.3 27.6 29.2
5 26.5 38.0 43.5 46.1
8 38.7 o7.1 65.8 69.9

10 46.2 69.1 80.1 85.2

West| (1992) e Escobar & West (1995) apresentam andlises fixando o = 1, mas este tltimo
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trabalho bem como os de |[Escobar & West| (1998) e Ishwaran & James| (2002), dentre outros, sugerem

a utilizacao da distribuicao a priori
a|()\1, )\2) ~ Gama()\l, )\2), (4.9)

em que Gama(A1, A2) denota uma distribuigdo gama com parametro de forma A; e parametro de
escala Ao, de tal maneira que a média é A;/\y. Seguindo a sugestao de Ishwaran & James (2002),
em todas as andlises deste capitulo utilizam-se os hiperparametros Ay = Ay = 2, que concentra a
larga maioria (da ordem de 98%) dos valores de « entre 0 a 3, permitindo assim que G se afaste

consideravelmente de Gy.

A distribuicdo a posteriori de M* pode ser utilizada para avaliar o truncamento do DP, i.e., se
foi realizado com um valor muito baixo para M. Assim, se o quantil 97.5% a posteriori de M* estiver
muito préximo de M, é razodvel que se aumente o valor de M; por outro lado, se o quantil de M*
estiver muito distante de M, pode-se diminuir o valor de M sem prejudicar a aproximacao do DP
pelo TDP e ainda obter resultados com velocidade maior, uma vez que, quanto maior o valor de M,
maior é o esforco computacional. A distribuicao a posteriori de a e a expressao (4.8]) podem auxiliar
a escolha do novo valor. Na anélise da varidvel PaCO3y do estudo de embolia pulmonar, por exemplo,
o quantil 97.5% da distribuicao a posteriori de M* foi igual a 11, um valor muito menor do que o
M = 20 empregado; como o quantil 97.5% da distribuicdo a posteriori de « foi um pouco menor
do que 2, utilizando os resultados da Tabela pode-se reduzir M para um valor préximo de 13.
Nao é por acaso que a distribuicao a posteriori de o nao se afasta muito da distribuicao a priori,
mesmo com esses tamanhos de amostra consideraveis; |Leonard (1996) discute possiveis problemas de

identificabilidade de «, principalmente se os valores observados nao contiverem empates.

O caso mais frequente na literatura de DPM ¢é o de se supor uma distribuicao normalﬂ para F.
West| (1992) explora conexoes entre o caso normal via DPM e técnicas de estimacao de densidades
pelo método do nicleo gaussiano (Silverman, |1986). [Escobar & West| (1995)) apresentam um dos
primeiros trabalhos que possibilitam a implementagdo computacional de um amostrador de Gibbs
para DPM e, por isso, popularizaram a abordagem. Contudo, nesses trabalhos iniciais, os esquemas
de amostragem via método de Monte Carlo baseado em cadeia de Markov (Markov chain Monte
Carlo, MCMC) integram o DP, utilizando a sua representacao na forma de urna de Pélya (Blackwell
& MacQueen, 1973)), uma vez que nao é possivel sortear valores exatos do DP. A estratégia seguida
neste trabalho nao integra o DP, aproximando-o pelo TDP, conforme discutido por|Ishwaran & James
(2002) e |Congdon| (2006, pp.201-207). Essa é uma opgao pragmadtica, pois a versao de truncada
em M componentes pode ser facilmente implementada nos pacotes computacionais do projeto BUGS
(Bayesian inference Using Gibbs Sampling), cujas principais versoes sao o WinBUGS e o OpenBUGS

(Lunn et al., 2000, 2009)), este ultimo, de cédigo aberto, possibilitando que se obtenham amostras das

3Um modelo mais simples, com estrutura Poisson-gama, pode ser encontrado em [Escobar & West| (1998) e Congdon
(2006, p.205), em que Fp, em (4.1)) é Poisson(f;) e Go em (4.2) é Gama(Ai, A2).
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distribuicoes a posteriori de interesse. Nessas abordagens computacionais, geralmente introduzem-se

varidveis latentes (s1,...,s,) que indicam quais observacoes correspondem a um mesmo valor de 6;,
j=1,2,.... Isso possibilita reescrever a versao truncada de (4.7)) como o modelo hierdrquico

XZ|052 lr,.l\(Ji F95i7 2'217_'.,”7
P(SIIJ):])]7 j:l,...,M7 2‘217__.,”7

j—1

pl_‘/l; pj_‘/]H<1_Vk)a.]:27 7M7
k=1

Vj B Beta(l,a), j=1,...., M -1, Vy =1,

Ishwaran & James (2001) mostram que o amostrador de Gibbs tem as seguintes caracteristicas.

1. Os elementos de (61,...,0) sao condicionalmente independentes dadas as demais varidveis e a
distribuicao condicional completa de 6; é proporcional a go(0;) [;.5,—;; f(il0;), em que go é a

funcao de densidade da distribuigao Gy.

2. Os elementos de (Vi,...,Vy/—1) sdo condicionalmente independentes dadas as demais varidveis e
a distribui¢ao condicional completa de V; é Beta(l + aj, o + b;), em que a; = > - I(s; = j),
bj = > I(s; > j) e I() denota a funcao indicadora, assumindo o valor 1 quando a condicao

explicitada entre parénteses for satisfeita e resultando o valor 0 em caso contrario.

3. Os elementos de (s, ..., s,) s@o condicionalmente independentes dadas as demais varidveis e cada

um dos s; é atualizado a partir da distribuicao P(s; = j) o< p; f(zi]0;), j=1,..., M.

Uma revisao dos avangos computacionais descrevendo esses e outros algoritmos para se fazer inferéncia
em DPM é apresentada por |Griffin & Holmes| (2010).

Seguindo West| (1992), considere-se a versao mais simples do modelo normal univariado

XZ-|,uZ-,ViIrl\51' Normal(p;, V), i=1,...,n, (4.10)
<:u17 s 7Mn)’G 1’1\51 G7 G‘(a7 GO) ~ DP(O(, G0)7 (411)

em que Normal(u;, V) denota a distribuigdo normal com média p; e variancia V. [West| (1992) admite

que Go é Normal(ug, V'), 0 que se denota aqui por
Gol|(po, 7, V) = Normal(pg, 7V'), (4.12)
fixando um valor para pg e adotando as distribuigoes a priori

VY (s0,80) ~ Gama(so/2, S0/2), (4.13)
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77 (w, W) ~ Gama(w/2, W/2), (4.14)

em que Sp/so é o palpite a priori para V e sy mede a crenga a priori neste palpite. West| (1992)
nao menciona como escolher w e W, mas numa analise utiliza w = 2 e W = 10, dizendo resultar
numa distribuicdo a priori aproximadamente difusa. Além disso, alerta que em geral ndo ha muita
informagao sobre T na amostra, mas que a distribuicao a priori especificada para 7 é necessaria da
mesma forma que a escolha subjetiva do parametro de suavizagao nos métodos tradicionais de ntcleo.
Por fim, diz que valores grandes de 7 favorecem um nimero maior de modas para a distribuicao
preditiva a posteriori de X. |[Escobar & West| (1995) consideram o caso heteroceddstico, i.e., em que

cada X; em (4.10) pode ter uma variancia diferente, V;, e adotam a distribuigdo a priori
uol(a, A) ~ Normal(a, A), (4.15)

com A~' — 0. No exemplo que analisam, primeiro avaliam a distribuicdo do nimero de modas
induzida sob diferentes valores de 7 e, em seguida, utilizam os hiperparametros w = 1 e W = 100

que consideram compativeis com suas crencgas.

Ishwaran & James| (2002) também contemplam os casos de variancias heterogéneas e homogéneas.
No tltimo, ao invés de (4.12]), supoem

GO‘(MO? 7—) - NOTmal(MOy 7—)7 (416>

ou seja, que a variancia da distribuicao de referéncia de u; independe, a priori, da variancia de Xj.
Ao invés de utilizar a distribuicdo a priori , sugerem que se fixe o valor de 7 de forma que
cubra valores que se acredita que {u;} podem ter, sugerindo que uma boa escolha é igualar
/T a quatro vezes o desvio padrao dos dados. Com relacao & distribuicdo a priori para V, apds
comparar os resultados de , utilizando valores pequenos para sg e Sy (e.g., so = Sp = 0.02),
com os obtidos sob

V|T ~ Unif[0,T], (4.17)

em que Unif[0,7T] denota uma distribuicao uniforme continua no intervalo [0, 7], tomando T igual
a variancia dos dados, concluem, para o caso heterocedastico, que a distribuicao a priori gama pode
ser informativa em certas situagdes, mesmo com hiperparametros considerados nao-informativos, o
que acaba suavizando os dados de forma inadequada (pouco ou muito), e, assim, sugerem que a

distribuicao a priori uniforme pode ser mais interessante.

Devido a dificuldade de se escolherem os hiperparametros de ao utilizar a distribuicao
de referéncia e pela possibilidade de (4.13) ser mais informativa do que se imagina para a
distribuigao de referéncia (4.16)), utilizam-se neste trabalho as sugestoes de [shwaran & James| (2002)
com a distribui¢ao a priori uniforme para V. Nao se consideram aqui versoes heterocedasticas para

evitar uma sobreparametrizacao ainda maior, uma vez que além de a amostra nao conter muita
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informacao sobre «, os modelos informativos mais gerais para o mecanismo de omissao ja sofrem de

problemas de identificabilidade.

4.3 Modelo semiparamétrico para respostas binarias com uma variavel explicativa

sujeita a omissao informativa

Sejam Y; uma resposta bindria sempre observada, X; uma covaridvel continua potencialmente
omissa e R; o indicador de observacao de X;, ou seja, R; = 1 se X; é observada e R; = 0 se X; é
omissa, i = 1,...,n. Apesar de o interesse recair apenas na distribuicdo condicional de Y; dado X,
é necessario considerar um modelo para X;, uma vez que nao se quer desprezar a parcela da amostra
para a qual X; estd omissa. Ao admitir que o mecanismo que gera os dados faltantes pode depender

dos valores nao observados, deve-se também propor um modelo para R;.

Utilizando a fatoracao de modelos de selegao, propoe-se o modelo
RJ(Y;, X, 09, 01, 02, (53) ir}\(/i. Bern(@i), logito(ﬁi) =00+ 0 X; +0Y; +03X;Y;, i=1,...,n, (4.18)
Yi|(Xs, Bo, B1) " Bern(m;), logito(m;) = o+ f1Xi, i=1,...,m, (4.19)

Xil(ui, V) - Normal(u;, V), i=1,...,n, (4.20)

em que Bern(6;) denota a distribuigao de Bernoulli com probabilidade de sucesso 6;, e sugerem-se

as distribuicoes a priori

8l (15, 05,) % Normal(is,, 05,), j=0,1,2,3, (4.21)
Bil(ns,»05,) "™ Normal(ug,,05,), §=0,1, (4.22)
(1. )]G G, Gla, Go, M ~ TDP(a, Gy, M), (4.23)
VI|T ~ Unif0,T], (4.24)

al(a,b) ~ Gama(Ai, A2), (4.25)
Gol|(po, 7) = Normal(uo, 7), (4.26)
tol(a, A) ~ Normal(a, A), (4.27)

todas mutuamente independentes.

Os valores dos hiperparametros fixos dessas distribuigoes a priori serdao indicados nas aplicacoes
das préximas secoes. Note que o modelo — nao permite por si sé obter a verossimilhanca
dos dados observados, mas apenas a verossimilhanga dos dados completos, que é justamente o que
os pacotes computacionais do projeto BUGS necessitam. Nesses pacotes, os dados em falta sao
indicados como “NA” e sao tratados como varidveis latentes. Assim, em uma das etapas do esquema
de amostragem via método MCMC, o algoritmo sorteard um valor para o dado faltante da sua

distribuigao condicional dadas as demais varidveis (observadas e nao-observadas). Com relagdo ao
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DP, em cada iteracao do MCMC o algoritmo sorteara (1) po, (2) pj, 5 =1,..., M, i.e., os M valores
distintos de {p;}, (3) o, (4) V, (5) Vj, j=1,...,M — 1 (para obter p1,...,pan) e (6) quais dos p;,

j=1,..., M serao alocados para cada um dos u;, i =1,...,n.

Diz-se que o modelo é semiparamétrico, uma vez que emprega a abordagem nao-paramétrica
da sec@o anterior para o modelo marginal de X; e modelos paramétricos convencionais para as
distribuigoes condicionais de Y; dado X; e de R; dado Y; e X;.

O mecanismo de omissao (4.18) é informativo, pois considera que a probabilidade de se ter
covariadveis em falta pode depender de seus valores nao observados. Por outro lado, se for acrescentada
a restricao

MAR : 6; = 63 = 0, (4.28)

0 mecanismo de omissao passa a ser nao-informativo e ignordvel sob o ponto de vista de inferéncias
bayesianas para 3y e (1, uma vez que se supde independéncia a priori entre (dg,d2) e os demais
parametros. Uma subclasse do modelo MAR é o mecanismo de omissao completamente aleatdria que
pode ser imposto pela restricao

MCAR : 6§, = o = 93 = 0. (4.29)

E importante destacar que no caso em foco, de omissdo em varidveis explicativas, ndao é s6 sob
o mecanismo MCAR que, em geral, a andlise de casos completos (ACC) produz inferéncias nao-
enviesadas para By e 1, mas também sob qualquer mecanismo que nao dependa da resposta Y;,
como

MNARred : (52 = (53 =0. (430)

A ACC de dados gerados sob o mecanismo de omissao informativa (4.30) resulta em inferéncias
enviesadas para a distribuicao marginal de X;, mas nao para a distribuicao condicional de Y; dado
X;. Contudo, na ACC nao é necessario propor um modelo para X; se o interesse for apenas na

distribuicao condicional de Y; dado X;.
4.4 Estudo de simulacao

Consideram-se as seguintes distribuicoes para a varidvel explicativa

XY ~ Normal(12, 3%), (4.31)
XE ~ Log—normal(2.45,0.246%), (4.32)
X =08x X1 10.2x X9 XC~ Unif[8,12], X% ~ Log—normal(2.79,0.642%),  (4.33)

em que Log—normal(u,c?) denota a distribuicdo log-normal e i e ¢ sdo, respectivamente, a média e
o desvio padrao da varidvel na escala logaritmica. A média e o desvio padrao de X~ e X coincidem
com os parametros correspondentes de X, embora suas densidades sejam bem diferentes, conforme

pode-se verificar na Figura [4.2
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Figura 4.2: Densidades das distribui¢des normal (X?), log-normal (X) e combinacao linear (X¢) de uma
uniforme e uma log-normal.

Com o objetivo de avaliar o impacto de resultados obtidos sob diferentes suposicoes distribucionais

para a covaridvel, gera-se uma amostra de X de tamanho n = 10000 para cada uma das 3 distribuicoes

(4.31), (4.32) e (4.33); em seguida, para cada valor gerado sob cada uma das covaridveis, gera-se Y

sob (4.19) com By = 6 e 1 = —0.5 e, por fim, gera-se R sob (4.18) com §p = —3, §; = 0.5 e

09 = d3 = 0; posteriormente, ajusta-se o modelo semiparamétrico da se¢ao anterior e os modelos

paramétricos normal e log-normal para os conjuntos de dados gerados a partir de cada uma das
covaridveis XV, XL e X©. Nos casos paramétricos normal e log-normal, o modelo néo-paramétrico
(4.20]) é substituido, respectivamente, por

Xi|po, T g Normal(uo,7), i=1,...,n, (4.34)

Xilpo, T L Log—normal(uo,7), i=1,...,n, (4.35)

e, em ambos, as distribui¢oes a priori (4.23)-(4.26]) sdo substituidas por (4.14]), com escolhas para
os hiperparametros associadas a distribuicoes consideradas vagas, i.e., A grande (10° e 10 para,

respectivamente, os casos normal e log-normal) e w pequeno (2 para ambos os casos). No caso do
modelo semiparamétrico, os hiperparametros de 1) foram escolhidos conforme descrito na
Secao Em todos os modelos, adotaram-se distribuicoes a priori vagas para d; e j3;, utilizando
os hiperparametros ps, = pg, = 0 e o5, = o5, = 103, j = 0,1. Além disso, supos-se sempre a

estrutura correta para o mecanismo de omissao, i.e., do = d3 = 0, para que as Unicas variantes sejam
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a distribuicao utilizada para gerar a covariavel e a distribuicao adotada para a covariavel na analise.
Na Tabela[4.2] apresentam-se resumos das distribui¢oes a posteriori de By e 31. Em todas as analises,
as magnitudes dos erros de Monte Carlo foram menores do que a precisao dos ntimeros apresentados
nas tabelas. Métodos usuais de diagnéstico foram utilizados para avaliar a convergéncia das cadeias
de Markov geradas relativas a 5y e 1 (Heidelberger & Welchl, |1983; |Gelman & Rubin, [1992; |Geweke,
1992; Raftery & Lewis, |1992)). Nao houve razoes para suspeitar da convergéncia das cadeias obtidas
nas andlises desta secao e da seguinte. Contudo, algumas dessas andlises chegaram a durar varios
dias porque foi necesséario espacar as cadeias em até 500 valores e optou-se por gerar 10 cadeias, cada

uma com até 5000 valores apds o espacamento.

Na Tabela nota-se que os resumos das amostras obtidas das distribuicoes a posterior: de
ambos os parametros sao muito proximos quando se comparam os resultados obtidos com o modelo
nao-paramétrico para a covariavel e os correspondentes modelos paramétricos verdadeiros, quer com
a distribuigdo normal, quer com a log-normal; nestes casos, os intervalos de credibilidade contém os
verdadeiros valores, o que nao ocorre nas anglises sob modelos paramétricos incorretos para XV e
XL Por outro lado, no caso de X¢, apenas os intervalos de credibilidade da anélise com o modelo

nao-paramétrico para a covaridvel contiveram os verdadeiros valores de Sy e (1.

Um dos motivos para se considerarem modelos MNAR sob a restrigao (4.30) é que, neste caso,
como a ACC néo leva a inferéncias enviesadas para Sy e B1, pode-se utilizar os correspondentes
resultados para comparar com os obtidos sob os modelos propostos, que adicionalmente incluem um
modelo para a omissao e outro para a covaridvel. Os resultados obtidos com a ACC (Tabela sao
muito préximos dos obtidos na Tabela[d.2]com os modelos paramétricos corretos e com o modelo nao-
paramétrico para a covariavel. Isso é um indicio, por exemplo, de que o fato de os valores verdadeiros
de By e B estarem préximos, respectivamente, dos limites superior e inferior das andlises de X¢ com
o modelo nao-paramétrico para a covaridavel deve ser uma consequéncia dos valores gerados para
esse Unico conjunto de dados que foi analisado e nao é uma deficiéncia do modelo e/ou método
inferencial, uma vez que um resultado similar foi obtido na ACC. As semelhangas supracitadas entre
os resultados de referéncia e a metodologia proposta sinalizam que o modelo nao-paramétrico parece
ser suficientemente flexivel para acomodar uma certa variedade de distribuicoes para a covaridvel e,
desta forma, evitar que se obtenham vieses nas inferéncias para o modelo condicional de interesse
quando se adota um modelo paramétrico incorreto para a covariavel. Contudo, tais conclusoes devem
ressalvar as devidas proporgoes, uma vez que como nao foi viavel realizar um estudo de Monte Carlo,
por limitacao de tempo, optou-se por analisar um tnico conjunto de dados com amostra grande e,
assim, nao se sabe como seriam os resultados de tais andlises repetidas para conjuntos de dados

variados.

A outra razao para se considerar a restricao (4.30) é que como ela é suficiente para identificar
o modelo, evita-se num primeiro momento, lidar com possiveis problemas causados por inidentifi-

cabilidade. Com o objetivo de se explorar esta questao, repete-se o estudo de simulagao utilizando
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Tabela 4.2: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
Bo e 1 das andlises de todos os dados disponiveis.

Distr. da Covarivel Bo 051
Gerada Suposta Média DP IC 95% Média  DP IC 95%
Normal 622 0.5 [5.93;651 0515 0012 [-0.538; —0.491]
XN Log-normal 6.37 0.14 [6.09; 6.66] —0.525 0.012 [—0.549; —0.502]
Nao-Param. 6.21 0.15 [5.92; 6.51] —0.514 0.012 [-0.538; —0.491]
Normal 5.06  0.13 [4.82; 5.32] —0.428 0.011 [—0.449; —0.407]
Xt Log-normal 6.01 0.14 [5.73; 6.29] —0.501 0.012 [—0.525; —0.478]
Nao-Param. 6.00 0.14 [5.71; 6.28] —0.500 0.012 [-0.524; —0.477]
Normal 4.72  0.12  [4.49; 4.96] —0.395 0.010 [-0.416; —0.375]
x¢ Log-normal 5.08 0.13 [4.83; 5.34] —0.425 0.011 [—0.447; —0.404]
Nio-Param. 578 015 [5.49;6.08]  —0.481 0.013 [-0.505; —0.456]
Valores Verdadeiros Bo = 6.00 B1 = —0.500

Tabela 4.3: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
Bo e 81 das andlises de casos completos.

Distribuicao Gerada Bo 061
para a Covaridvel — Média DP IC 95% Média  DP IC 95%
XN 6.22 0.15 [5.93; 6.52] —0.515 0.012 [-0.539; —0.492]
Xt 6.02 0.14 [5.74; 6.30] —0.502 0.012 [-0.525; —0.479]
x¢ 5.83 0.15 [5.54; 6.12] —0.484 0.012 [—0.509; —0.460]
Valores Verdadeiros Bo = 6.00 B1 = —0.500

d0g = —6, 41 = 0.5, 9o = 1 e 93 = 0.5 para gerar valores para R e considerando o modelo sem
aplicar as restrigoes utilizadas anteriormente. Nos ajustes de modelos inidentificiveis em andlises de
dados categorizados com respostas incompletas, notou-se (veja Capitulo [3)) que para se constatar a
convergéncia foram necessarias cadeias muito maiores do que as que seriam requeridas em ajustes de
modelos identificaveis, tais como de um modelo MAR; observou-se também que o cendrio agrava-se
ainda mais a medida que os tamanhos de amostra ficam maiores e que se consideram distribuicoes a
priori mais vagas. Sendo assim, optou-se por, primeiramente, diminuir o tamanho de amostra para
n = 1000, o que também possibilita a utilizacao de valores menores para M, reduzindo sensivel-
mente o tempo computacional, e, em segundo lugar, utilizar distribuicoes a priori mais concentradas
para d;, j = 1,2,3, i.e., com o5, = 1. Vale a pena destacar que o unico trabalho encontrado que
considerou processos de Dirichlet na andlise de dados continuos incompletos, embora no contexto de
MDP e nao DPM, foi o de |Scharfstein et al|(2003), em que os autores exploram duas vertentes de
andlises: ora utilizando valores altos para o parametro de precisao do DP (o = 10000), o que na
pratica equivale a se adotar a distribuicao paramétrica de referéncia, com distribuicoes a priori vagas
para os demais pardmetros, ora empregando um valor baixo para o parametro de precisdo (« =1) e

uma distribuicao a priori ainda mais informativa do que as aqui adotadas para o parametro inidenti-
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ﬁcéve]lﬂ do mecanismo de omissao (i.e., com média da distribui¢do a priori normal diferente de zero
e desvio padrao igual a 0.25). Além disso, embora eles sugiram que se use a abordagem de |Gelman &
Rubin| (1992) para avaliar a convergéncia, nao mencionam ter aplicado tal critério em suas andlises
e, pelo contrario, empregam uma analise informal, verificando visualmente se as estimativas para as
densidades a posteriori dos parametros de interesse para diferentes valores fixados do parametro ini-
dentificavel parecem estar proximas das esperadas sob distribuigées normais. Embora esses autores
nao relacionem as escolhas das distribuigoes a priori com a falta de identificabilidade do modelo e/ou
com a dificuldade de se avaliar a convergéncia das cadeias, as escolhas que fizeram estao em linha
com os comentarios antecipados neste paragrafo. Para ter uma ideia da sensibilidade da escolha da
média dessas distribuigbes a priori mais concentradas, nas andlises a seguir, considerou-se primeiro
ps; = 0 e depois ps; = 1, para j = 1,2,3. Com a intengao de contemplar casos em que o palpite a
priori nao estd muito equivocado, mas também pode nao acertar em cheio no valor verdadeiro dos
parametros, note-se que para ambas as distribuicoes a priori os valores verdadeiros de d;, j = 1,2, 3,
estao contidos em regides com valores das densidades a priori nao muito baixos, embora os valores
verdadeiros dos parametros sejam em geral diferentes das médias a priori. As demais escolhas dos

hiperparametros foram realizadas conforme descrito nos paragrafos anteriores.

Ao confrontar as Tabelas [{.4] e observa-se que apesar de os resumos a posteriori dependerem
das distribuigoes a priori, esperavam-se maiores variagoes dos resultados; elas foram mais acentuadas
nos casos em que os desvios padroes a posteriori sao maiores. Os resultados obtidos com o modelo nao-
paramétrico para a covaridvel foram proximos dos correspondentes ao modelo paramétrico verdadeiro
no caso da distribuicio XV, mas um pouco mais distantes no caso da distribuicio X”. Para esta
distribui¢ao, estranha-se também o fato de os desvios padroes a posteriori obtidos com o modelo nao-
paramétrico serem menores do que os obtidos com os modelos paramétricos, contradizendo o esperado
de que ha uma certa perda de eficiéncia para compensar o ganho de flexibilidade dos modelos nao-
paramétricos. Assim como antes, os intervalos de credibilidade contém os valores verdadeiros dos
parametros By e 1 apenas nos casos em que se especificaram modelos paramétricos corretamente ou
se empregaram modelos nao-paramétricos para a covaridvel. Ressalta-se mais uma vez que embora
os resultados sejam muito especificos de andlises baseadas num unico conjunto de dados para cada
caso, eles sinalizam que o modelo nao-paramétrico pode ser uma alternativa viavel para os casos em
que nao ha informacgao sobre a forma distribucional da covariavel. Por fim, a Tabela ilustra os
resultados equivocados que seriam obtidos com ACC; as diferengas entre as médias a posteriori e 0s
valores verdadeiros dos parametros ocorrem nas mesmas diregoes das obtidas nas analises em que se

supuseram distribuicoes paramétricas incorretas para as covaridveis.

“Como o mecanismo MAR gera um modelo identificdvel, o modelo (4.18)-(4.20) é condicionalmente identificivel
dado que valores para (d1,d3) sdo fixados. Contudo, similarmente ao que foi visto no Capitulo |3} o modelo também é
condicionalmente identificivel dado que se fixem valores para outros 2 pardmetros como (d2,d3).
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Tabela 4.4: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
Bo e B1 das anédlises de todos os dados disponiveis com hiperparametros us, =0, j =1,2,3.

Distr. da Covariavel Bo 51
Gerada Suposta Média DP IC 95% Média  DP IC 95%
Normal 6.94 1.00 [5.14; 9.07] —0.566 0.076 [—0.725; —0.426]
XN Log-normal 9.37  0.68 [8.08; 10.74] —0.707 0.053 [-0.816; —0.607]
Nao-Param. 6.97 1.04 [5.12; 9.17] —0.567 0.079 [—0.732; —0.424]
Normal 8.87 0.84 [7.23; 10.53] —0.720 0.066 [—0.850; —0.592]
Xk Log-normal 6.55  0.94 [4.99; 8.66] —0.543 0.074 [-0.709; —0.417]
Nao-Param. 590 0.77 [4.58; 7.58] —0.493 0.062 [—0.629; —0.384]
Normal 9.47  0.69 [8.15; 10.85] —0.768 0.056 [—0.879; —0.662]
X¢ Log-normal 8.63 0.73 [7.21; 10.08] —0.707 0.059 [—0.823; —0.593]
Nao-Param. 855  1.35 [5.41; 10.51] —0.680 0.095 [—0.828; —0.457]
Valores Verdadeiros By = 6.00 61 = —0.500

Tabela 4.5: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
Bo e B1 das anédlises de todos os dados disponiveis com hiperparametros us, =1, j = 1,2,3.

Distr. da Covariavel Bo 51
Gerada Suposta Média DP IC 95% Média  DP IC 95%
Normal 6.73 1.00 [4.96; 8.92] —0.550 0.077 [-0.715; —0.412]
XN Log-normal 9.33  0.68 [8.07; 10.71] —0.705 0.053 [—0.813; —0.606]
Nao-Param. 6.78  1.08 [4.90; 9.18] —0.553 0.082 [—0.732; —0.408]
Normal 873 0.86 [7.07; 10.43] —0.711 0.067 [—0.842; —0.581]
Xk Log-normal 6.35 0.88 [4.84; 8.24] —0.528 0.070 [—0.677; —0.405]
Nao-Param. 5.72  0.72 [4.42; 7.23] —0.479 0.059 [-0.600; —0.372]
Normal 9.46  0.69 [8.12; 10.83] —0.767 0.056 [—0.878; —0.660]
X¢ Log-normal 8.61 0.74 [7.19; 10.06] —0.705 0.059 [—0.822; —0.592]
Nao-Param. 821 1.52 [5.08; 10.47] —0.660 0.108 [—0.827; —0.428]
Valores Verdadeiros Bo = 6.00 B1 = —0.500

Tabela 4.6: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
Bo e B1 das andlises de casos completos.

Distribuicao Gerada Bo 51
para a Covaridvel ~ Média DP IC 95% Média  DP IC 95%
XN 042 0.66 [8.16;10.76]  —0.712 0.051 [-0.816; —0.614]
Xk 10.17  0.69 [8.86; 11.57] —0.777 0.055 [—0.888; —0.673]
x¢ 90.17 0.65 [7.92;10.49]  —0.703 0.053 [-0.810; —0.601]

Valores Verdadeiros Bo = 6.00 51 = —0.500
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4.5 Analise dos dados de embolia pulmonar

Para analisar os dados da Secao foram ajustados algumas dezenas de modelos, dentre os quais

opta-se por apresentar os resultados para aquele especificado por

Ri’<50, 01,09, LN, LPi) nd. BeT’TL((gZ‘), logito(ﬁi) =00+ 0 LN; +6LP, i=1,...,n, (4.36)

7
. ind. . .
Yil(Bo, { X, Bj, 4 =1,...,7}) '~ Bern(m), logito(mi) = fo + > _ BjXji, i=1,...,m, (4.37)
j=1
em que Y; é o indicador de embolia pulmonar, Xy;, ..., X7; denotam as variaveis explicativas (i) in-

dicador de realizagao de cirurgia recente, (ii) indicador de ocorréncia anterior de embolia pulmonar
ou trombose venosa profunda, (iii) indicador de atelectasia laminar no raio-X do térax, (iv) indi-
cador de elevagao da hemicipula diafragmética no raio-X do térax, (v) idade, em dezenas de anos,
(vi) pulsagao arterial, em centenas de batimentos por minuto (bpm) e (vii) pressdo parcial de gés
carbonico (PaCOs), em kPa, R; é o indicador de observagao de PaCOy (X7;) e

LG, se LC; < 0,
LN; = { % (4.38)

0, caso contrario,

LC;, se LC; > 0,

LB:{ Bose R (4.39)
0, caso contrario

LC; = logito(m;) — logito(7), (4.40)

em que 7 ¢é a estimativa da prevaléncia de embolia pulmonar do hospital suposta conhecida.

Wicki, Perneger, Junod, Bounameaux & Perrier| (2001) mencionam que PaCOg estava em falta
para alguns pacientes porque a gasometria arterial nao foi realizada ou foi executada enquanto os
pacientes estavam respirando oxigénio. Perrier (comunicacao pessoal) afirma que isso ocorreu para
pacientes que estavam muito pouco doentes ou tao doentes que necessitavam da administracao de
oxigénio. Contudo, nao foi registrado em qual dos dois casos os pacientes com dados de PaCOg
faltantes seriam classificados. Os comentarios de Perrier sugerem que é razodvel supor que a proba-
bilidade de se observar PaCO3 (;) pode (i) ser méxima para pacientes com probabilidade de embolia
pulmonar (7;) préxima da prevaléncia de embolia pulmonar (7) e (ii) diminuir, & medida que a pro-
babilidade de embolia pulmonar fica mais distante da prevaléncia. Tendo isto em vista, a regressao
segmentada permite que #; decaia com velocidade diferente a medida que m; — 0 e m;, —> 1
e, assim, espera-se que 61 > 0 e do < 0. O unico paciente para o qual havia informacées sobre o

exame de raio-X do térax omissas nao foi utilizado nas analises.

Conforme as segoes anteriores, além de (4.36)) e (4.37)), necessita-se também especificar um modelo
para X7;. Poder-se-ia adotar um modelo condicional para X7; dadas as demais varidveis explicativas.

Contudo, em analises preliminares, apenas a pulsacao arterial e a ocorréncia anterior de embolia
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Tabela 4.7: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
as analises de todos os dados de embolia pulmonar.

Modelo Nao-Paramétrico

Modelo Normal

Parametros Média DP IC 95% Média DP IC 95%

intercepto —2.476 0.642 [-3.727; —1.192] —2.506 0.641 [—3.780; —1.261]
cirurgia recente 1.375  0.268 [ 0.852; 1.903] 1.381  0.269 [ 0.856; 1.912]
embolia anterior 1.080  0.177 [ 0.735; 1.429] 1.081  0.177 [ 0.736; 1.430]
raio-X - EHD 0.590 0.189 [ 0.221; 0.962] 0.592 0.189 [ 0.221; 0.965]
raio-X - AL 0.706 0.187 [ 0.339; 1.070] 0.706 0.187 [ 0.337; 1.073]
idade (x10 anos) 0.268 0.046 [ 0.179; 0.359] 0.270 0.046 [ 0.183; 0.361]
pulsacao (x100 bpm) 1.158 0.331 [ 0.508; 1.809] 1.171 0.327 [ 0.527; 1.811]
PaCOq —0.405 0.101 [-0.609; —0.209] —0.404 0.100 [—0.600; —0.208]

Modelo Log-normal Modelo Gama

Parametros Média DP IC 95% Média DP IC 95%

intercepto —2.530 0.630 [—3.761; —1.301] —2.480 0.651 [—3.728; —1.189]
cirurgia recente 1.380  0.269 [ 0.853; 1.912] 1.380  0.268 [ 0.854; 1.908]
embolia anterior 1.081 0.177 [ 0.735; 1.430] 1.081 0.177 [ 0.737; 1.431]
raio-X - EHD 0.590 0.189 [ 0.219; 0.960] 0.592 0.190 [ 0.223; 0.963]
raio-X - AL 0.706 0.186 [ 0.338; 1.071] 0.707 0.187 [ 0.342; 1.073]
idade (x10 anos) 0.270 0.046 [ 0.183; 0.362] 0.270 0.045 [ 0.182; 0.359]
pulsacao (x100 bpm) 1.163 0.332 [ 0.511; 1.811] 1.166 0.330 [ 0.523; 1.807]
PaCO, —0.398 0.098 [—0.597; —0.207] —0.409 0.103 [-0.614; —0.214]

EHD: elevagao da hemicupula diafragmatica, AL: atelectasia laminar.

Tabela 4.8: Médias, desvios padrdes (DP) e intervalos de credibilidade (IC) centrais a 95% a posteriori para
a analise de casos completos dos dados de embolia pulmonar.

Parametros Média DP IC 95%

intercepto —2.585 0.672 [—3.901; —1.273]
cirurgia recente 1.512 0.293 [ 0.943; 2.086]
embolia anterior 1.087 0.187 [ 0.724; 1.453]
raio-X - EHD 0.591 0.201 [ 0.198; 0.990]
raio-X - AL 0.732 0.200 [ 0.343; 1.126]
idade (10 anos) 0.288 0.048 [ 0.195; 0.384]
pulsacao (100 bpm) 1.221 0.352 [ 0.538; 1.914]
PaCO, —0.429 0.102 [—0.631; —0.231]

EHD: elevagao da hemicupula diafragmatica, AL: atelectasia laminar.

pulmonar ou trombose venosa profunda ajudaram a explicar a variabilidade de PaCO2, mas, mesmo

assim, muito fracamente, uma vez que nao se observaram associagoes nao-lineares nas andlises des-

critivas (i.e., graficos de dispersao) e obteve-se um coeficiente de determinagao de apenas 1% no

ajuste de um modelo linear. Logo, adotaram-se os modelos marginais em vez de condicionais para

Xr7;. Foram considerados os modelos paramétricos normal, log-normal e gama além do modelo nao-

paramétrico. Empregaram-se distribuig¢oes a priori conforme descrito nas iltimas segoes; as médias e



4.5 ANALISE DOS DADOS DE EMBOLIA PULMONAR 63

0.75 0.80 0.85 0.90
I I I |

0.70
I

0.65
L

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Figura 4.3: Estimativas de m; (probabilidade de embolia pulmonar), obtidas a partir das médias a posteriori
de {8,}, e das estimativas de 0, (probabilidade de se observar PaCO;), obtidas a partir das médias a posteriori
de {9,}, calculadas para os dados observados.

variancias das distribui¢oes normais adotadas para 3,7 =0,...,7,ed;,j = 0,1, 2 foram todas iguais
a, respectivamente, 0 e 103. Apresentam-se resumos das distribuices a posteriori de Bj,j=0,...,7,
para tais analises na Tabela e, na Tabela para a analise de casos completos utilizando apenas
o modelo (4.37)).

Com excecao do parametro associado a varidvel PaCQOq, os desvios padroes a posteriori para
os demais parametros sao em geral bem menores nas andlises que incluem todos os dados do que
na andlise de casos completos. Na Figura as estimativas de 6; (probabilidade de se observar
PaCO3) obtidas a partir das médias a posteriori de dg, 01 e d2 no modelo nado-paramétrico e de
estimativas de m; (probabilidade de embolia pulmonar), calculadas para os dados observados, ilustram
que a probabilidade de se observar PaCOy é bem maior para pacientes com alta probabilidade de
embolia pulmonar do que para os que possuem uma baixa probabilidade. De qualquer forma, o
fato de a probabilidade de observar PaCQOs ser menor tanto para casos em que a probabilidade de
embolia pulmonar é menor ou maior do que a prevaléncia faz com que a associagao entre a existéncia
de embolia pulmonar e os valores de PaCO2 seja menor do que para modelos que nao embutem
tais suposigoes; note-se, por exemplo, a diferenca entre as médias a posteriori da analise de casos
completos e das andlises que incluem todos os dados disponiveis. Apesar de as andlises da Secao [4.1
terem indicado que os modelos paramétricos nao se ajustam tao bem aos dados observados quanto

o modelo nao-paramétrico, isto parece nao se ter propagado nas andlises desta secao, uma vez que
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as diferencas entre as medidas-resumos das distribuicdes a posteriori sdo muito pequenas. Assim,
cré-se que qualquer dessas andlises é mais indicada do que a andlise de casos completos, uma vez
que, ao embutir suposicoes sobre os dados faltantes, as primeiras devem fornecer resultados menos
enviesados sobre a associagao entre embolia pulmonar e PaCOs, além de propiciarem resultados mais

precisos sobre as demais associacoes.
4.6 Discussao

Este capitulo debrugou-se sobre a modelagem de respostas binarias no caso em que uma variavel
explicativa pode ter omissao informativa. Mostrou-se que a abordagem bayesiana com um modelo
nao-paramétrico via mistura por processo de Dirichlet para a covariavel continua é uma alternativa
viavel para evitar possiveis vieses causados nas inferéncias de interesse oriundos da escolha de uma
distribuicao paramétrica incorreta. Uma série de extensoes podem ser consideradas, conforme se

descreve a seguir.

Em primeiro lugar, duas ou mais varidveis explicativas continuas podem sofrer omissao. Isto deve
ser contemplado tanto no modelo para o mecanismo de omissao quanto no modelo para as varidveis
explicativas. Ambos podem ser especificados com distribui¢cbes multivariadas ou com um produto
de distribuigoes condicionais univariadas. No caso do mecanismo de omissao, alguns autores (e.g.,
Lipsitz & Ibrahiml (1996; Ibrahim et al., |[1999) sugerem uma preferéncia pela ultima estratégia, ou
seja, utilizar um produto de distribuicoes de Bernoulli em vez de distribuicoes de Bernoulli multiva-
riadas. No caso do modelo para as variaveis explicativas, acredita-se também que talvez as misturas
por processo de Dirichlet unidimensionais, como apresentadas por [Ishwaran & James (2002)), se-
jam um caminho mais ficil de se seguir do que, por exemplo, a versao multivariada do modelo
nao-paramétrico considerada por Escobar & West| (1995), que utilizam uma distribuigdo normal mul-
tivariada juntamente com distribuigoes a priori normal multivariada e Wishart invertida. Além disso,
a modelagem de Escobar & West| (1995) constitui uma extensao do caso univariado descrito por West
(1992) que, conforme discutido na Segao apresenta algumas dificuldades quanto a escolha dos

hiperparametros.

Em segundo lugar, pode existir interesse em se considerar outras distribui¢oes para as respostas,
além de casos multivariados. Nao se acredita que a utilizacao destas outras distribuigdes forneca uma

grande dificuldade adicional aquela que se obteria ao utilizd-las em anélises de casos completos.

Em terceiro lugar, algumas das varidveis respostas podem estar sujeitas a omissao. Estes casos

podem ser tratados modelando também os indicadores de observacao destas varidveis.

Em quarto e ultimo lugar, apesar de a mistura por processo de Dirichlet ser a analise bayesi-
ana nao-paramétrica mais empregada na literatura, pode-se querer avaliar outras alternativas nao-
paramétricas/semiparamétricas para a distribuigdo das covaridveis como a distribuigdo a priori de
arvore de Pdlya, que constitui uma generalizacao do processo de Dirichlet, resultando numa medida

de probabilidade aleatéria compativel com distribuigoes continuas. [Paddock! (2002)) utilizou este tipo
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de distribuicdo a priori na anélise de respostas com omissao ignoravel. O uso deste tipo de distri-
buicao a priori gera distribuigoes preditivas com descontinuidades, o que pode ser indesejavel em

algumas situacoes.

Provavelmente os maiores desafios quanto a aplicabilidade da modelagem deste capitulo, com
ou sem as extensoes supracitadas, sao os casos em que as suposicoes sobre a omissao informativa
geram modelos inidentificiveis e o tamanho da amostra for muito grande e/ou as distribuigdes a
priori sobre todos os parametros forem muito vagas. Estas situagoes fazem com que as amostras das
distribuicoes a posteriori obtidas pelo método MCMC fiquem muito autocorrelacionadas, exigindo
cadeias muito longas para que seja possivel detectar a convergéncia e também para que se obtenha
erros de Monte Carlo suficientemente pequenos para se garantir a precisao desejada nas inferéncias
de interesse. Particularmente, estes cendrios, j& observados no Capitulo[3] agravam-se com tamanhos
de amostras grandes nas andlises deste capitulo, porque a aproximagao do processo de Dirichlet pela
sua versao truncada necessita um maior nimero de componentes. Possivelmente, os outros esquemas

de MCMC descritos na revisao de |Gritfin & Holmes (2010) podem atenuar esse problema.






Capitulo 5

Analise de sensibilidade classica para a

estimacao de momentos em dados com omissao

Em praticamente todos os problemas com dados faltantes requerem-se suposicoes inverificiveis
por critérios estatisticos, como omissao aleatéria (MAR), para identificar modelos estatisticos apro-
priados. Tais suposicoes sao usualmente questiondveis e estatisticos geralmente tratam do problema
por meio de andlises de sensibilidade. Especificamente para dados continuos, Rubin| (1977)), Little
(1994), Little & Wang (1996)) e Daniels & Hogan! (2000 propoem andlises de sensibilidade sob su-
posigoes de normalidade, enquanto Rotnitzky, Robins & Scharfstein (1998)), |Scharfstein, Rotnitzky
& Robins (1999)) e Rotnitzky, Scharfstein, Su & Robins (2001) usam métodos de ponderacao pelo in-
verso da probabilidade (IPW, inverse probability weighted) no contexto de modelos semiparamétricos
para propositos similares. Revisoes de algumas dessas e outras abordagens sao apresentadas em
Daniels & Hogan| (2007, Cap. 9 e 10), Molenberghs & Kenward| (2007, Cap. 19-25) e [Fitzmaurice,
Davidian, Verbeke & Molenberghs| (2008, Cap. 18, 20 e 22).

Apesar de tais desenvolvimentos metodoldgicos serem uteis em muitas situagoes, hd casos em
que a sua aplicacao se afigura dificil. Para evitar tais dificuldades, deriva-se uma abordagem simples
para estimar médias, desvios padroes e correlacoes. Adota-se a parametrizacao do modelo de mistura
de padroes (Glynn et all [1986; Little & Rubin, 2002) e empregam-se as médias, desvios padroes e
correlagoes inidentificiveis, ou funcgoes deles, como parametros de sensibilidade. Essa estratégia
é parecida com a adotada por Daniels & Hogan (2000), embora aqui nao se suponha qualquer
distribuicao paramétrica para as respostas. Acredita-se que, em muitas aplicacoes, pode ser mais facil
eliciar informacao sobre esses parametros de sensibilidade do que sobre as funcoes de viés de selegao
usadas por Rotnitzky e colegas. Ao invés de métodos IPW, estimam-se os parametros identificiveis

por meio de seus andlogos amostrais.

Na Secao apresenta-se o conjunto de dados que se utiliza para ilustrar os métodos descritos
no restante do capitulo. Introduzem-se as ideias com o caso univariado na Secao [5.2] e considera-
se a extensdo multivariada na Segdo Avaliam-se os intervalos de incerteza empregados nas

inferéncias na Secao [5.4] Na Segao discutem-se as vantagens e desvantagens da abordagem

67
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proposta relativamente aos demais métodos mencionados nos paragrafos anteriores.
5.1 Dados de faculdades americanas

O U.S. News & World Report’s Guide to America’s Best Colleges 1995 coletou dados de estu-
dantes de 1302 faculdades e universidades americanas baseados em mais de 30 variaveis abrangendo
caracteristicas como admissao, custos, infraestrutura e desempenho. |Allison (2001) considerou a
estimacao de médias, desvios padroes e correlagoes para sete dessas varidveis sob suposicoes de nor-
malidade e MAR usando o algoritmo EM. Para a nossa exposigao é suficiente enfocar apenas cinco
delas, nomeadamente, GRADRAT (razao entre o nimero de graduandos do ultimo ano e o nimero
de alunos matriculados quatro anos antes x100), CSAT (média combinada das notas nas provas ver-
bal e de matemética do Scholastic Assessment Test), ACT (média dos escores obtidos no American
College Testing), RMBRD (custo anual total com alojamento e alimentacao, em milhares de délares)
e um indicador de faculdades publicas e particulares. Para uma das faculdades o valor registrado
para o GRADRAT ¢é 118 e, portanto, foi considerado omisso. O indicador de tipo de administracao
da faculdade (publico/particular) foi a unica varidvel sem valores omissos; as outras quatro varidveis
foram observadas simultaneamente para apenas 23% das faculdades e cada varidvel teve de 8% a

45% de valores faltantes. H4 interesse em responder-se a duas questoes:

i. faculdades publicas e particulares tém médias e desvios padroes de CSAT diferentes?
ii. GRADRAT, CSAT, ACT e RMBRD sao correlacionados linearmente entre si?

Exibem-se estatisticas descritivas nas Tabelas e Como o levantamento dos dados abrangeu
todas as faculdades americanas que satisfizeram os critérios do estudo, os dados compoem toda a
populacao investigada e, portanto, calculam-se e discutem-se os erros padroes e intervalos de confianga

e de incerteza com fins meramente ilustrativos.

Tabela 5.1: Estatisticas descritivas para CSAT.

Administracao CSAT observado CSAT em falta
da faculdade  Freq. (%) Média DP Freq. (%) Média DP
publica 251 (0.53) 945.3 107.5 219 (0.47) ? ?
particular 528 (0.63) 978.8 129.2 304 (0.37) ? ?

Nota: 7 denota valores nao-observados, e DP, desvio padrao.

5.2 Caso univariado

Sejam Y; a resposta da i-ésima unidade do estudo e R; a varidvel indicadora que assume o valor
1 se Y; é observado e 0, em caso contrario, ¢ = 1,...,n. Na estrutura de modelos de mistura de
padroes, a distribuigao conjunta (Y;, R;) é fatorada como o produto da distribuigdo marginal de R; e

a distribuicao condicional de Y; dado R;. Como o interesse recai apenas nos momentos de Y;, usa-se a
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abordagem de modelos de mistura de padroes e propriedades de esperanca condicional para escrever

p=E(Y;) = E[E(Yi|R)] = v1p1) + Y0k 0), (5.1)
o? = Var(V;) = E[Var(Y;|R;)] + Var[E(Y;|R;)]
= m100y +%00) + ey — 1) +v0(ke) — 1) (5.2)

em que v, = P(R; =71), ppy = E(Yi[R; =7) e O'(QT) = Var(Y;|R; = r), parar =0, 1.

Pode-se estimar 1 (y0 = 1—m1), (1) € o(1) pelas suas contrapartidas amostrais, i.e., a proporgao
de unidades observada, 41, e a média e o desvio padrao amostrais das respostas observadas, i)
e o(1). Entretanto, w = p) ou w = (M(o);U(o)) também sao necessarios para estimar p ou o,
respectivamente, e ambos 1 (g) e o(g) nao sao identificados pelos dados observados. Por conseguinte,
é 1util recordar que a incerteza estatistica é uma combinagao de imprecisao estatistica e ignorancia
estatistica (vide Secao . No caso que se discute aqui, a ignorancia estatistica estd relacionada
com a média e o desvio padrao das unidades nao-observadas. Fixando um valor w® para w, pode-se
calcular 41, fi(1) e (1) e usando e , pode-se obter uma estimativa nao-enviesada fi(w®) de
p(w?) e uma estimativa consistente &(w®) de o(w?). Como isso permanece vélido para qualquer w®,
pode-se realizar uma anélise de sensibilidade, obtendo estimativas e regioes de confianca para o alvo
percorrendo um conjunto de valores €2, que se espera conter o verdadeiro valor para o parametro de
sensibilidade w. Na Secao descrevem-se a Regiao de Ignorancia Estimada (RIgE) e as Regides
de Incertezas Estimadas (RInE) forte, ponto a ponto e fraca que serao utilizadas no restante deste

capitulo.

Para dados categorizados com omissao, o conjunto €2, pode cobrir uma grade detalhada de todo
0 espago paramétrico de w, mas para dados continuos, essa estratégia é claramente inexequivel;
e.g., note-se em que fi(p)) — oo conforme gy — oo independentemente de 0 < 41 < 1
e fi1). Consequentemente, como nao ¢ possivel realizar a andlise sem uma cuidadosa avaliagao
de €, o analista dos dados deve procurar alternativas de parametrizacoes para os parametros de
sensibilidade e selecionar aquela que possibilite a eliciacdo mais facilmente executada. Por exemplo,
ao invés de utilizar ) como pardmetro de sensibilidade, pode-se preferir usar «, § ou p, em que
Koy = @+ f(1), fo) = Bi), principalmente para varidveis positivas, e gy = F(I)l(p), 0 p-ésimo
quantil da distribuicdo das unidades observadas. A variancia do estimador de u depende de qual

parametro de sensibilidade é usado, e.g., para os primeiros trés casos, tem-se

2

700y (L= y) (@) — #o)?

Varli(po)] = o ¢ : , (53)
_ a?
Var[i(a)] = 0(21)E (731) + ’Y1(1n’Yl)7 (5.4)

Var[ji(8)] = ofy + + , (5.5)
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em que n; =y, R; denota o nimero de unidades observadas.

Uma vez que nao se pode realizar uma andlise sensata se todas as respostas estiverem omissas,
i.e., se n; = 0, poder-se-ia ter calculado f admitindo que n; segue uma distribuicao binomial
positiva (Stephanl |1945) ao invés da distribuigdo binomial com parametros n e ;. Entretanto, as
alteragoOes requeridas para tais propositos geram férmulas desnecessariamente mais complicadas que
s6 melhoram a precis@o nos casos em que ny; é pequeno. Aproximagoes simples para o primeiro
momento negativo da distribui¢ao binomial positiva sao discutidos, por exemplo, por |Grab & Savage
(1954) e Mendenhall & Lehman (1960). Emprega-se aqui E(1/n1) = 1/(nvy1+1—71), que geralmente
tem precisdo de pelo menos dois digitos decimais se ny; > 10 (Grab & Savage, [1954). Todavia,
comparar f ¢ mais fécil utilizando a aproximagcao mais grosseira 1/nv;; conclui-se, entao,

que as seguintes relagoes valem para n grande:

Varlfi(po))] < Varlji(a)] < Varla()], if §< fyor 5> 1, (5.6)
Varlf(p(o))] < Var[f(8)] < Var[ii(a)], if f1 <5< By or 5 < f < 1. (5.7)
Var ()] < Varlji(uqo))] < Varlji(a)], if B2 < 5 < s, (5.8)

em que f1 = (=1 —7)/(1—=m), B2 = (= —n)/A—=m) e Bz = (3 —m)/(1 —m). Como
B1 < B2 < B3 < 0 e [ é geralmente positivo, ([5.8)) dificilmente ocorrera na prética.

Usando expressoes assintdticas para variancias e covariancias de estatisticas de ordem (Sen, Singer,
& Pedroso de Limay, 2009, p.223), obtém-se

ar [a(o)] = 0@ p(1 —p) 71— 2 1 71(1—71)[#(1)—1’(])1(29)]2
Var [a(p)] = — +{f T )”2{ - +E< >]+ -

ni
P 1 11| & pj(1—p) ! p(1 - p))
SlE(=) -2 .
T [ (”1> ”} Z fa [Fz)l(pj)]fu) [F(I)l(l?)] +j§rl foy [F(I)l(p)]fu) [F(I)l(pj)] (59)

)

em que f(;) denota a densidade das unidades observadas, px < p < pry1 € pj = j/n1 + o(ny 1/2)
j=1,...,n1, tal que 0 < p1 < p2 < ... <py <1, eyg., p; pode ser igual a (j —0.5)/n1 ou a uma
das outras trés definigoes discutidas por Hyndman & Fan| (1996) que satisfagam sua Propriedade 5;
supde-se também que f(y e F{(;) sdo continuos em F(I)l(p) e em Fa)l(pj), j =1,...,n1, e que
foy[Foy )] > 0e fo)[F 1)(p])] >0,j=1,...,n

A Figura retrata as raizes quadradas das estimativas de f e para os dados da
Tabela obtidas por substitui¢do dos parametros pelos seus andlogos amostrais; f;) em é
substituida por uma estimativa da densidade obtida pelo método do nicleo gaussiano (Silverman,
1986)). Os quatro eixos horizontais indicam equivaléncias entre os quatro parametros de sensibilidade

para estimar p; por exemplo, p = 0.25, § = 0.92, a = =75 e py = 870 levam ao mesmo valor
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para a estimativa i para faculdades piblicas, mas a diferentes estimativas do seu erro padrao. Os
erros padroes obtidos quando fi(g) ¢ escolhido como parametro de sensibilidade sao menores do que
aqueles baseados nos outros parametros de sensibilidade porque como «, § e p relacionam a média
nao-observada com a média observada ou com o quantil da distribuigao observada, essas abordagens
incluem mais incerteza sobre 1) do que a suposigao de que fi(g) € conhecido. Por esta razao, quando
hé um palpite plausivel para Qu(o)v (o) tem a vantagem sobre outros parametros de sensibilidade de
gerar um estimador mais preciso para p. Os espacos paramétricos de o e § nao sao limitados (assim
como N(o)) e as precisoes das suas estimativas nao sao tao diferentes, sugerindo que estes parametros
de sensibilidade podem ser igualmente escolhidos exclusivamente com propdsitos interpretativos.
O parametro de sensibilidade p, por outro lado, tem um espaco paramétrico limitado e a andlise
correspondente pode apenas fornecer respostas razodveis se houver crenca de que o mecanismo de
omissao nao é tao “extremo” ao ponto de a média da distribuicao nao-observada poder ser menor do

que o minimo (ou maior do que o méaximo) valor observado.
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Figura 5.1: Estimativas dos erros padroes para i de CSAT usando p), a, 8 ou p como parametro de
sensibilidade para faculdades (a) piblicas e (b) particulares.

Examinando a estimacao de o em , além de se empregar o) como parametro de sensibili-
dade, pode-se alternativamente trabalhar com A, em que o) = Ao(y). Quer com (,u(o), 0(0)) como
parametro de sensibilidade ou quer com qualquer outra parametrizagao, uma maneira simples de se
obter uma estimativa para a variancia de 6 é empregar o bootstrap néo—paramétricdﬂ (Efron & Gongj,

1983)). Como na discussdo anterior, espera-se que Var[6(o(g))] < Var[o(A)] quando 6(o(g)) = 6(A),

1Sempre que se empregar neste capitulo o bootstrap para estimar erros padrées, geram-se 2 000 réplicas da estatistica.
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para qualquer parametrizagao empregada para fig). Por exemplo, fixando op = 134.3 ou A = 1.25
para faculdades publicas, ambos com p ) = 870, a = =75, = 0.92 ou p = 0.25, obtém-se a mesma
estimativa para o (126.4), mas as estimativas para os erros padrdes de ¢ sao iguais a 2.6, 5.5, 2.3, 5.2,
2.3, 5.1, 2.9, 5.8, respectivamente, ao empregar-se (/4(, 90), (f(0); A); - - -» (P, A). Apesar de nao se ter
uma explicagao de por que os erros padroes sao um pouco maiores quando se empregar iy do que
os obtidos usando « e 3, a principal conclusao neste caso é que a parametrizagao para o parametro
de sensibilidade de p(g) parece ter menos impacto no erro padrao de ¢ do que a parametrizagao de
o(0)-

Uma forma de avaliar a questao (i) da Secao ¢ por meio das fungoes paramétricas pipar) —
peuB) € orpar)/o@up). Como nao se tem oportunidade de se obter informagao de especialistas,

prefere-se usar a parametrizagao (p, A) a qual se especula que

1. a média de CSAT para ambas faculdades puiblicas e particulares que nao informaram o CSAT

podem estar entre os quantis 20% e 50% das distribuigoes observadas de CSAT e

2. os desvios padroes de CSAT para faculdades que nao reportaram o CSAT podem estar no intervalo
compreendido entre 0.80 a 1.25 vezes os correspondentes desvios padroes para faculdades que o

informaram.

Primeiramente, considera-se parametros de sensibilidade individuais para cada nivel de administragao
de faculdade, € =Q = [0.2;0.5] e @\ pyp = 2apapy = [0.80;1.25], e, em seguida,
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Figura 5.2: Estimativas e intervalos de 95% de confianca para ppar) — f(pus) com (a) um parametro de sen-
sibilidade para cada nivel de administracao de faculdade, pipug) € p(par) € (b) um parametro de sensibilidade
comum, p, para ambas faculdades publicas e particulares.
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Tabela 5.3: RIgE e RInE a 95% para ppar) — (puB) € 0(paR)/0(puB) Para CSAT.
Parametro  Par. Sens.? RIgE RInE Fraca RInE Ponto a Ponto RInE Forte

individual [—6.1; 72.9] [—10.4; 77.2]  [-21.6; 88.2]  [-24.6; 91.2]

HPAR) “H(PUB)  comum  [26.5;41.0] [ 13.5;53.7] [ 10.856.2] [ 7.9;59.1]
O(PAR)  individual [0.93; 1.54] [0.91; 1.58] [0.84; 1.69] [0.83; 1.71]
o(PUB) comum  [1.16; 1.24] [1.06; 1.34] [1.05; 1.35] [1.03; 1.37]

“Parametros de sensibilidade individuais e comuns para os niveis de administracio de faculdade.

simplifica-se 0 modelo para o caso em que os parametros de sensibilidade sao iguais para ambos
niveis de administracao de faculdade, ou seja,, p = ppup) = PPAR) € A = APUB) = A(PAR), ©
consequentemente, €2, = [0.2;0.5] e Q) = [0.80;1.25]. Retratam-se estimativas e intervalos de
conflanga para fypaRr) — H(puB) ha Figura Interessantemente, como a funcao de distribuicao
empirica ¢ uma fungao em escada, fi;par) —fi(puB) ¢ uma fungao monétona quando ppyp) € p(paR) Sa0
empregados, mas é uma funcao nao-monoétona quando apenas p é usado. Esta falta de monotonicidade
nao teria sido observada se f1(g), @ ou 3 tivesse sido empregado. Apresentam-se as RIgE e as RInE para
ambas funcoes paramétricas na Tabela Se houvesse crenca de que os parametros de sensibilidade
sdo iguais para os dois niveis de administracao das faculdades, concluir-se-ia que a média e o desvio
padrao de CSAT para faculdades particulares sdo maiores do que os valores correspondentes obtidos
para faculdades publicas. A mesma conclusdo seria obtida com a comumente empregada analise
de dados completos, que ¢ vélida sob a suposigao de py = p1) € o) = o(1) para cada nivel de
administracao de faculdade, fornecendo estimativas e intervalos de 95% de confianca para H(PAR) —
I(PUB) © O(PAR)/O(PUB) iguais a, respectivamente, 33.5 [16.2; 50.8] e 1.20 [1.07; 1.34]. Contudo, como
nao se tem informacao que sustente qualquer dessas fortes suposigoes, confia-se nos resultados que
empregam um conjunto de parametros de sensibilidade para cada nivel de administracao de faculdade,
embora eles ndo permitam concluir se ha uma diferenca entre as médias ou entre os desvios padroes
de faculdades publicas e particulares. Redugoes no niimero de parametros de sensibilidade devem ser
conduzidas com cautela para nao se correr o risco de excluir o verdadeiro modelo subjacente; veja

também a discussao da Capitulo [3] no contexto de dados categorizados incompletos.
5.3 Caso multivariado

Seja Y; = (Yj1,...,Y:s)" em que Y;; denota a j-ésima resposta da i-ésima unidade do estudo, ¢ =
1,...,n,5=1,...,J. Além disso, defina-se um vetor de indicadores de resposta R; = (R;1, ..., Rij)’
com R;; =1 se Y; é observado e R;; = 0 em caso contrario. As relacoes (5.1) e (5.2)) sdo entao as

versoes univariadas de

= Vel (5.10)
reR
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Z=) %S+ D> el — m) (e — 1) (5.11)
rerR reR

em que p = (u1,...,u5) = E(Y;), ¥ = Cov(Y;), % = P(R; = r), R contém todos os valores
observados de r = (r1,...,77)", By = (Hi@)s -+ 1) = E(Yi|R; = 1) e Iy = Cov(Y;|R; =1).
Frequentemente, prefere-se trabalhar com correlagoes, ¥;5(r) = Corr(Y;;, Yix|R; =r), ao invés de co-
o) ¥ ) Do),
em que Dg , denota uma matriz diagonal com os elementos de o () na diagonal principal, o) =

variancias, o) = Cov(Y;, Yik|R; = 1), j # k, e por conseguinte escreve-se 3,y = D

(O, d=1,...,J), U?(r) = Var(Y;j|R; =r) e ¥,y = Corr(Y;|R; = r); as defini¢es corresponden-

tes de variancias, covariancias e correlagoes incondicionais seguem analogamente.

Na versao tetravariada da Tabela hé 16 padroes de omissao e 136 parametros inidenti-
ficaveis para estimar g e 3 usando e ; dentre estes parametros de sensibilidade, ha
32 médias, 32 desvios padroes e 72 correlagoes, conforme indicado pelos valores nao-observados
na Tabela Para J = 10 varidveis sujeitas & omissdo, hd 2/ = 1024 padrdes de omissio
potenciais que geram 44800 parametros inidentificaveis: J x 2771 = 5120 médias, 5120 desvios
padroes e Z}'];ol (j) [(‘2]) — (%)} = 34 560 correlacoes. O desafio aqui nao é apenas de que o niimero
de parametros de sensibilidade cresce exponencialmente dependendo dos padroes de omissao e do
numero de varidveis, mas também que ha opcoes adicionais de parametrizacao. Por exemplo, no

caso tetravariado, ao invés de usar fiy(g ., ro,r3,74 = 0,1, como parametros de sensibilidade

T3,74)1
para estimar i, pode-se preferir empregar outros parametros de sensibilidade que sao fungoes des-
tes parametros inidentificaveis, nomeadamente, (i1(1,yr4,r4)s 72,73,74 = 0,1, ou ainda usar outras
opgoes, como quantis da distribuigao de Y;; condicionalmente a R; = (1,79,73,74), para alguns
valores de r9,713,74. Outra alternativa é usar todos os dados disponiveis da j-ésima varidvel, ou
seja, a média f;(q) ou o quantil da distribuigao de Yj; condicionalmente a R;; = 1, Fj, e.g.,
— _ _ 1
:ul(O,rg,rg,m) = al(O,rz,’/‘g,m) + H1(1)s H1(0,ra,r3,m4) = /81(0,7‘2,7‘3,7‘4)N1(1) ou U1(0,r9,rs,r4) — F’J(l) (pl(O,rg,r3,r4))'
Analogamente, e como na secao anterior, hd também a possibilidade de se considerarem reparame-

terizagoes da forma oy (g vy ry rs) = A1(0,r9,r5,r4)F1(1), €M qUE 0]2.(1) = Var(Yj;|Rij = 1).

O limite inferior (superior) do intervalo de ignorancia para cada fun¢ao paramétrica de interesse
pode ser obtido minimizando (maximizando) a fungao correspondente com relacdo aos parametros
de sensibilidade apropriados. No caso tetravariado, por exemplo, quando o alvo é a média p;, as
otimizagoes sao realizadas sobre apenas as 8 médias inidentificaveis de {,uj(r)} e, para os desvios
padroes, elas sao efetuadas com relagao as 8 médias inidentificiveis de {11;(y)} e aos 8 desvios padrdes
inidentificiveis de {0} (16 pardmetros de sensibilidade). Para cada correlacio, o nimero de
parametros de sensibilidade a serem empregados na otimizagdo aumenta para 44 (16 médias, 16
desvios padroes e 12 correlagoes). Portanto, na prética, todos os 136 parametros de sensibilidade

seriam utilizados simultaneamente apenas se o alvo fosse alguma funcao especifica de (u, o, ¥).

Por causa do grande nimero de alternativas de parametrizagao que podem ser combinadas para

um conjunto de varidveis, calcula-se a varidncia de fi apenas para o caso em que 0s parametros
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de sensibilidade sao os elementos inidentificdveis de p(,). Primeiramente, note-se que, com alguma
algebra, (5.10) e (5.11)) podem ser convenientemente reescritos em formulagao matricial, 1til para

implementacao computacional, nomeadamente,

B= Yol
2 =7.31p@1;) +7.Su(1raly),

em que v, =vYR1I;, v = (7, r € R)', ® denota o produto de Kronecker, I; representa uma matriz
identidade de posto J, My = (u’(r),r € R), 34 e S(,) sao matrizes diagonais em blocos com
blocos iguais a X(;) e Sy = (Ue) — 1) (Kr) — B)'; T € R, respectivamente, 1p denota um vetor
P x 1 com todos os elementos iguais a 1 e P representa o numero de padroes de omissao, i.e., a
cardinalidade de R. Ao empregar como parametros de sensibilidade os componentes inidentificaveis

de p(yy, empilhados no vetor pN. a matriz de covariancia de fi é especificada como

) 1 1
Cov [a(p™)] = —+.3(y (Lp @ L)) + —pp[(Dy = v¥) @ (L/1))]kp,

em que pup = (D, )T E R) e E{*) ¢ obtido de X,y por substitui¢ao dos parametros inidentificaveis

(
por 0. Ao considerarem-se outras parametrizacoes para os parametros de sensibilidade, recorre-se ao

bootstrap nao-paramétrico para obter estimativas para os erros padroes de f1, &, ¥ e funcoes deles.

Para avaliar a questao (ii) da Segao as conjeturas arbitrarias sobre os parametros inidenti-

ficaveis sao que

1. as médias nao-observadas de GRADRAT e das outras varidveis podem variar, respectivamente,

entre os quantis 30%-50% e 20%-50% das correspondentes distribui¢oes observadas,

2. os desvios padroes nao-observados de todas as varidveis podem estar entre 0.80 e 1.25 vezes os

desvios padroes das correspondentes distribuicoes observadas e

3. as correlagOes lineares nao-observadas de (a) RMBRD ws. as outras trés varidveis podem variar
de 0.0 a 0.5, (b) GRADRAT wvs. CSAT e GRADRAT wvs. ACT podem estar entre 0.2 e 0.8 e
(c) CSAT wvs. ACT podem variar de 0.5 a 1.0.

As reparametrizacoes subjacentes empregadas para os parametros de sensibilidade sao

K@) = Fj_(ll) (Pjr)) € Tjr) = Ajx)Tj(1), Vr tal que r; = 0, e as suposigoes sugeridas sao

1 &y, é= [0.3;0.5] para j =1 e = [0.2;0.5] para j = 2, 3,4, Vr tal que r; =0,

2.y, = [0.80; 1.25], Vj,r tal que r; = 0,

3. Qy s VT tal que r; =0 e/our, =0, é (a) =[0.0;0.5] para j = 1,2,3, k = 4, (b) = [0.2;0.8]
para j =1, k=2,3, e (c) = [0.5;1.0] para j =2, k = 3.

Na Tabela exibem-se estimativas para os intervalos de ignorancia e de incerteza para médias,

desvios padroes e correlagoes das quatro varidveis. Conclui-se que as varidveis de cada par sao
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positivamente correlacionadas (linearmente); as magnitudes das correlagoes, contudo, sao dificeis
de se avaliar, devido & ignorancia causada pelos dados faltantes. Conforme esperado, os intervalos
s@0 mais extensos para pares de varidveis que tiveram simultaneamente mais dados omissos (vide
Tabela . Analises de casos completos e de casos disponiveis também apontam para associacoes
positivas entre as variaveis, mas como elas nao consideram a incerteza causada pelos dados faltantes,

seus intervalos de confianga a 95% (nao apresentados) sdo muito mais estreitos que qualquer das
RInE.

Tabela 5.4: RIgE e RInE a 95% para médias, desvios padroes (DP) e correlagoes de GRADRAT (G), CSAT (C),
ACT (A) e RMBRD (R).

Varidvel Parametro RIgE RInE Fraca RInE Ponto a Ponto RInE Forte

Média  [59.6;60.3]  [58.8;61.1] [58.7:61.2] [58.5: 61.4]
GRADRAT  “pp o [137:193]  [18.3:19.7] [18.1:19.9) [18.0: 20.0]
CSAT Média  [926.7;963.6] [924.4;965.8]  [918.9;971.1]  [917.4;972.5]
DP  [114.7;146.0] [112.8:148.3]  [108.7:153.3]  [107.6;154.7]
ACT Média  [21.16;22.07] [21.17;22.06]  [21.08;22.15]  [21.06;22.16]
DP  [243:2.95  [2.383.01] 2.31;3.10] [2.28;3.13]
Média  [3.75;4.00]  [3.73;4.11] [3.69; 4.15] [3.68; 4.17]
RMBRD DP  [1.09:1.38]  [1.08;1.40] [1.04; 1.44] [1.03; 1.46]
GxC Corr.  [0.37;0.69]  [0.38;0.69] [0.35;0.71] [0.34;0.72]
GxA Corr.  [0.31;0.66]  [0.31;0.66] [0.28; 0.69] [0.28; 0.69]
GxR Corr.  [0.24;0.52]  [0.24;0.52] [0.22; 0.55] [0.21; 0.55]
CxA Corr.  [0.59;0.95]  [0.60;0.95] [0.57;0.97] [0.57;0.97]
CxR Corr.  [0.11;0.55]  [0.12:0.54] 0.08: 0.57] 10.07: 0.58]
AxR Corr.  [0.05;0.46]  [0.06;0.46] [0.02; 0.49] [0.02; 0.50]

5.4 Avaliacao dos intervalos de incerteza

Para construir RInE, Vansteelandt et al.| (2006) supoem que os valores dos parametros de sensibi-
lidade que correspondem aos limites inferior e superior do intervalo de ignorancia sao independentes
dos dados observados. Essa suposicao é satisfeita quando o alvo é a média, mas ela pode nao ser
satisfeita para desvios padroes e correlacoes. Considere-se, por exemplo, o alvo ¢ no caso univariado

= : _[(~L .U _1,L ., U 5 : :
da Segao e admita que Qg = [0(0), U(O)] e Qy, = [“(0)7“(0)] sdo especificados. Depois de subs-
tituir os parametros identificaveis em 1' pelas suas contrapartidas amostrais, note-se que O'(LO) e
aé{)) sao os valores de o () no conjunto €25, que, respectivamente, minimiza e maximiza 7 (1(0)> 9(0))

independentemente dos dados e de f(g). Contudo, como

M(Lo), se fi(1) < M(LO),
argmin & (o), o(0)) = “?0)’ se fi(1) > ,ug]),

H(0) €2, N (.
@ fi(1), em caso contrério,
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u 7 U 2 P L \2
5 Iy se () = mipy)” > (Ray = moy)*
arg max (i), 0(0)) = (LO) (1) (E) - 1) ~ H(0)
10) € g J(0y: em caso contrario

claramente dependem dos dados por meio de fi(1), a suposi¢ao é violada. Observa-se entretanto
que, para este caso especifico com apenas dois padroes de omissdo, a suposicao ¢ satisfeita para
desvios padroes se o parametro de sensibilidade for trocado de ) por o ou 5. Para as diferengas
de médias e as razoes de desvios padroes consideradas na Secao [5.2 a suposicao é satisfeita quando
ha um conjunto de parametros de sensibilidade para cada nivel de administracao de faculdade e,
adicionalmente para a razao de desvios padroes, se a parametrizacao com « ou [ for empregada; em

caso contrario, a suposicao é violada.

Vansteelandt et al.| (2006) apresentam outro exemplo em que a suposigao falha e, por conseguinte,
obtém estimativas bootstrap para avaliar a probabilidade de cobertura dos intervalos de incerteza.
Seguindo suas ideias, reamostra-se o conjunto de dados e repetem-se as analises B = 5000 vezes. As

estimativas das probabilidades de cobertura sao:

1. para a RInE forte, a propor¢ao das B RInE fortes que contém a RIgE da anélise original;

2. para a RInE ponto a ponto, o minimo entre a proporcao das B RInE ponto a ponto que contém
o limite inferior da RIgE da anélise original e a proporcao correspondente que contém o limite

superior;

3. para a RInE fraca, a média dos B comprimentos das intersec¢oes entre as RInE fracas e a RIgE

da analise original dividida pelo comprimento dessa RIgE.

Avaliam-se também as coberturas para os casos em que os erros padroes e os intervalos de incerteza
sao estimados em escalas transformadas, para os quais se espera que a normalidade assintética,
suposta para a construcao das RInE, seria uma boa aproximacao; posteriormente, as RInE sao
transformadas de volta para as escalas originais. Considera-se a funcao logito para a média de
GRADRAT, o logaritmo tanto para a média de RMBRD quanto para todos os desvios padroes
e para a razao dos desvios padroes e a transformacao-z de Fisher para todas as correlacoes, i.e.,
0.51log[(1 + 1) /(1 — )] ]

Apresentam-se as estimativas de cobertura das RInE para as andlises multivariadas e univariadas
consideradas nas secoes anteriores nas Tabelas e Para a anélise multivariada (Tabela , as
escalas transformadas nao fazem com que as RInE fiquem mais préximas do nivel nominal de 95% e,
em alguns casos, os resultados sao até piores do que os obtidos na escala original. Por outro lado, a
cobertura para as RInE da razao de desvios padroes (Tabela é muito melhor na escala logaritmica

quando nao se considera a redugao no niimero de parametros de sensibilidade. Com excec¢ao das RInE
ponto a ponto e forte para a média de RMBRD, para as correlagoes de GRADRAT e CSAT vs. ACT

2Essas RInE nio sfo apresentadas porque diferem por zero ou apenas uma tnica unidade do dltimo digito dos
resultados apresentados para as escalas originais nas Tabelas @ e @ e, assim, ndo alteram qualquer das conclusoes.
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e para a razao de desvios padrdes, as coberturas nao sao tao distantes de 95%. As RInE fracas séo
em geral muito mais préximas do nivel nominal do que as outras duas alternativas. E interessante
notar que, embora Vansteelandt et al.| (2006) afirmem que a RInE fraca, contrariamente as RInE
ponto a ponto e forte, ndo podem geralmente ser estimadas em escalas monotonamente transformadas
enquanto retém o nivel de cobertura original, para estas andlises as coberturas das RInE fraca sao,

em geral, mais proximas do nivel nominal nos casos para os quais a escala transformada também

melhora a cobertura das RInE ponto a ponto e forte.

Tabela 5.5: Estimativas bootstrap de cobertura (x100) para RInE a 95% de médias, desvios padroes (DP) e

correlagées de GRADRAT (G), CSAT (C), ACT (A) e RMBRD (R) para as andlises da Tabela[5.4]

., . RInE Fraca RInE Ponto a Ponto RInE Forte
Variavel Parametro — — —
original transf.”  original  transf.® original transf.®

Média 93.9 94.3 93.6 94.1 93.5 93.9

GRADRAT DP 94.8 94.7 94.4 94.6 94.7 94.4
Média 95.0 94.4 94.2

CSAT DP 95.6 95.4 95.0 95.1 96.0 95.4
ACT Média 95.3 95.7 96.8

DP 95.0 94.7 93.6 93.5 94.7 93.8

Média 93.6 93.7 88.6 88.5 89.8 89.8

RMBRD DP 94.7 94.6 92.8 93.5 94.0 93.8

GxC Corr. 95.8 95.9 96.4 95.4 96.8 95.8

GxA Corr. 93.7 94.0 89.7 90.7 91.7 90.8

GxR Corr. 94.9 95.1 94.3 93.8 94.4 94.4

CxA Corr. 95.1 96.4 86.4 82.0 90.8 86.5

CxR Corr. 95.5 95.7 95.8 95.8 95.8 95.8

AxR Corr. 95.9 96.1 94.2 94.0 96.4 96.4

“Escalas transformadas: logito para a média de GRADRAT, logaritmo para a média de RMBRD

e todos os DP e transformagao-z de Fisher para todas as correlacoes.

Tabela 5.6: Estimativas bootstrap de cobertura (x100) para RInE a 95% de pprry) — #puB) € 0(prI)/0(PUB)

de CSAT para as andlises da Tabela

Parametro Par. Sens.® Escala RInE Fraca RInE Ponto a Ponto RInE Forte
individual original 94.5 93.2 92.7
HPRD = H(PUB)  comum  original 95.0 94.3 93.5
. original 92.6 82.5 85.0
I(PRI) individual =) fitmo  94.7 94.3 94.3
O(PUB) comum original 94.4 94.2 94.5
logaritmo 94.7 94.2 94.6

“Parametros de sensibilidade individuais e comuns para os niveis de administracdo de faculdade.
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Tabela 5.7: Estimativas bootstrap de cobertura (x100) para RInE a 95% de ppri) — #(puB) € (PRI)/0(PUB)
de CSAT.

Parametro Par. Sens.® Escala RInE Fraca RInE Ponto a Ponto RInE Forte

1 (0) original 95.0 95.1 95.3

« original 95.0 94.6 94.9

HERD) — H(PUB) 8 original 95.0 94.6 94.8
P original 94.5 93.2 92.7

original 93.7 83.1 84.8

(1), 7)) logaritmo 94.9 94.4 94.8

original 92.9 82.7 85.1

1N ogaritmo  94.8 94.6 94.7

(@, 0001) original 93.7 81.5 84.2

70V Jogaritmo  94.8 94.1 94.2

(@, A) original 92.9 82.6 84.7

9 (PRI) ’ logaritmo 94.8 94.5 94.6
O(PUB) (8,0(0) original 93.7 81.5 84.1
20V Jogaritmo  94.8 94.1 94.2

(8,\) original 92.9 82.7 84.7

’ logaritmo 94.8 94.6 94.6

original 93.2 81.4 83.7

(P, ) logaritmo 94.5 94.2 93.7

(p, ) original 92.6 82.5 85.0

’ logaritmo 94.7 94.3 94.3

“Um destes parametros de sensibilidade para cada nivel de administragao de faculdade.

Na Tabela mostram-se as estimativas de cobertura para as RInE correspondentes a andlise
univariada variando as parametrizacoes para o caso de um conjunto de parametros de sensibilidade
para cada nivel de administracao da faculdade. Os conjuntos de valores para os parametros de sen-
sibilidade sao escolhidos de tal forma que as RIgE coincidam com as correspondentes da Tabela
Ao comparar os resultados das Tabelas e nao ha uma evidéncia clara de que as cober-
turas estdo mais proximas do nivel nominal quando os valores dos parametros de sensibilidade que
correspondem aos limites inferior e superior do intervalo de ignorancia sao independentes dos dados
observados. De fato, os resultados podem ser mais influenciados pela qualidade da aproximacao nor-
mal para as distribuigoes dos estimadores, que por sua vez dependem da escolha da parametrizagao
do parametro de sensibilidade. Para ambas as func¢oes paramétricas na Tabela as coberturas de
todas as RInE sdo as mais proximas do nivel nominal para p g, as mais distantes de 95% para p
e muito similares para o e 3. Para o(pry)/0opu), as coberturas estdo um pouco mais préximas do
nivel nominal quando o) ¢ escolhido em detrimento de A para as RInE fracas quando se emprega
K(0), @ B ou p, e também para as RInE ponto a ponto obtidas na escala original com pgy; 0s papéis

de o(p) e A invertem-se para todas as RInE fortes e para as outras RInE ponto a ponto.
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5.5 Discussao

Modelos de selecao e modelos de mistura de padroes sao provavelmente as estruturas mais comuns
na modelagem de dados incompletos. No caso univariado, [Scharfstein, Daniels & Robins (2003)

mostraram que a suposicao
logito P(R; = 0|Y; = y) = constante + ¢(y) (5.12)

sob o modelo de selecao, em que g é a chamada funcao de viés de selecao, é equivalente a restricao

fo)(0) = 1)) 7= epla(y)] , ¥y, (5.13)

oo €xPla(s)]f(1)(s)ds
sob o modelo de mistura de padroes. Além da interpretacao direta dessas expressoes, eles também
observaram que, se q(y) = dlog(y), por exemplo, segue de que exp(d) é a razao de chances
de omissao entre individuos que diferem por uma unidade de log(y); de , conclui-se que § > 0
(< 0) indica que a distribuigao de Y; para respostas faltantes é mais (menos) fortemente ponderada
na diregao de valores grandes de Y; do que a distribuicao de Y; para respostas observadas. Esses
discernimentos sao fundamentais para levar a cabo uma andlise de sensibilidade. Todavia, tanto a

forma funcional de ¢(y) quanto a faixa de valores considerados para § sao dificeis de se avaliar.

Quando o alvo de inferéncia é a média, o desvio padrao, a correlacao ou alguma funcao deles, pode-
se empregar suas contrapartidas inidentificiveis como parametros de sensibilidade. Estes parametros
de sensibilidade sao mais faceis de se eliciar do que as fungoes de viés de selecao porque as primeiras
sao diretamente relacionadas com os parametros de interesse. Entretanto, ha conexoes entre ambas as
estratégias; por exemplo, para uma ¢(y) especificada, pode-se usar para calcular os resultados
correspondentes para p gy, a, 8, p, () € A considerados na Segao

Algumas dessas ideias de parametrizacao foram previamente consideradas na literatura. Por
exemplo, Rubin| (1977) usa para desenvolver uma solucao bayesiana supondo normalidade e
Daniels & Hogan| (2000) consideram um modelo de mistura de padroes de distribui¢oes normais
multivariadas em que a identificagao do modelo ¢ realizada por meio de by = pg) — By ©
Cu = 225)22(_(#12), d=1,...,J,emqued =1+ ijl r;j € o indicador de abandono e b(g) e Cy)
sao, respectivamente, vetores e matrizes pré-especificados. Neste capitulo estendeu-se esses resulta-
dos eliminando a suposicao de normalidade e permitindo uma maior flexibilidade na identificacao
do modelo. Primeiro, nao se consideraram apenas diferencas absolutas de médias de padroes de
omissao mas também diferencas relativas e a possibilidade de relacionar médias nao-observadas com
quantis das distribuigoes observadas. Segundo, substituiram-se as funcoes de matrizes de covariancia
de dificil eliciacao pelas diferencas relativas de desvios padroes e pelas correlagoes. Terceiro, no caso
multivariado, mostrou-se que uma média (ou um desvio padrao) inidentificivel pode ser relacionada

com uma (um) identificivel ndo apenas em casos de um unico padrao de omissdo mas também em
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casos com conjuntos de padroes de omissao em que a varidvel correspondente é observada. Com
essas alternativas, é mais facil extrair informacao de especialistas ou de dados histoéricos e, conse-
quentemente, produzir analises de sensibilidade mais plausiveis. Quando o interesse recai apenas
em fungoes das médias, uma vantagem desta abordagem é que nao é necessério especificar valores
para parametros de sensibilidade de desvios padroes (e correlagoes), ao contrario de Daniels & Hogan
(2000) que tém que identificar as distribui¢oes normais multivariadas e, como consequéncia, mos-
tram que os desvios padroes a posteriori das funcoes das médias sao influenciados pela escolha desses
parametros de sensibilidade. Todavia, uma desvantagem da abordagem apresentada aqui é que nao
hé uma forma de se fixar os parametros de sensibilidade num valor que corresponda & suposicao
MAR.



Capitulo 6

Consideracoes finais

Apesar da vastidao de trabalhos que se debrucam sobre a andlise de dados com omissao, nao existe
uma abordagem universalmente aceita e, provavelmente, nunca existird. O campo deve continuar
a expandir-se exponencialmente, porque além de os modelos que continuam a ser propostos para
analises de conjuntos de dados completos necessitarem de desenvolvimentos adicionais e possuirem
particularidades que devem ser estudadas para serem utilizados em andlises de dados com omissao,
também as escolhas realizadas para se fazer inferéncias sao em geral mais abundantes e muito mais
controversas nas analises de dados faltantes. Resume-se as principais contribuicées e conclusoes deste

trabalho na Secao e descreve-se algumas sugestoes de temas para pesquisas futuras na Secao [6.2
6.1 Contribuigoes e conclusoes deste trabalho

Mostrou-se que os modelos sobreparametrizados e parametros inidentificiveis, obtidos em uma

série de campos da estatistica, possuem as seguintes especificidades:

e nao é apenas o uso de um modelo identificivel incorreto que pode levar a inferéncias de interesse
equivocadas; a adocao de modelos sobreparametrizados parcimoniosos errados também é um

fator que precisa ser levado em consideragao;

e distribuigbes a priori tém um impacto muito maior nas inferéncias sobre parametros inidenti-
ficaveis e, por isso, escolhas usualmente consideradas nao-informativas ou levemente informa-

tivas podem na verdade ser mais informativas do que se imagina;

e consequentemente, inclusdes de informacao, seja por meio do modelo estrutural ou das distri-

buicoes a priori, devem ser cautelosamente contempladas e nunca encaradas arbitrariamente;

e aincerteza estatistica, seja ela medida pelo comprimento do intervalo de incerteza da inferéncia
cldssica ou pelo desvio padrao a posteriori ou tamanho do intervalo de credibilidade da in-

feréncia bayesiana, nao desaparece a medida que o tamanho da amostra tende para infinito;

e 0s testes de hipdteses tém um poder muito baixo em certas situagoes sendo, portanto, inad-

missivel considerar a nao-rejeicao de uma hipdétese como sua aceitacao para qualquer tamanho

83
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de amostra;

e as cadeias de distribuigoes a posteriori geradas via métodos de Monte Carlo baseados em cadeias
de Markov tornam-se altamente autocorrelacionadas a medida que o tamanho de amostra cresce
e as distribuigoes a priori sdo mais difusas, fazendo com que seja mais dificil constatar a

convergéncia e garantir a precisao desejada nas inferéncias de interesse.

Quando varidveis explicativas também sofrem omissao, necessita-se especificar um modelo para
elas mesmo que se tenha interesse apenas no modelo condicional das varidveis respostas dadas es-
tas covariaveis. Explorando o caso de respostas binarias, mostrou-se que escolhas distribucionais
incorretas para o primeiro modelo podem fazer com que se obtenha resultados enviesados para o
altimo e que isto pode ser evitado ao utilizar-se um modelo nao-paramétrico bayesiano via mistura
por processo de Dirichlet para as covaridaveis. Apesar da flexibilidade desta abordagem e da possibi-
lidade de combind-la com modelos de omissao informativa e nao-informativa, o enfoque empregado
de se aproximar o processo de Dirichlet por sua versao truncada pode ser invidavel para tamanhos de

amostra muito grandes (e.g., n > 10000).

Nao é raro que o interesse de uma andlise recaia apenas em momentos de uma distribuicao. Nesse
contexto, apresentou-se uma nova analise de sensibilidade classica para a estimacao destes parametros
quando ha respostas incompletas unindo duas ideias que até o momento apareciam separadamente na
literatura estatistica: (i) evitar a adoc¢ao de suposigdes sobre a forma distribucional paramétrica das
respostas e (ii) empregar parametros de sensibilidade de facil interpretagao diretamente relacionados
com os parametros de interesse. Essa abordagem é principalmente atrativa na andlise de dados
continuos ao evitar a recorrente suposicao de normalidade. Explorou-se algumas alternativas de
parametros de sensibilidade, dentre as quais se destaca a que relaciona a média dos dados nao-
observados com quantis da distribuicao dos dados observados, dado que esta estratégia nao parece

explorada na literatura.
6.2 Sugestoes de temas para pesquisas futuras

Algumas possibilidades de extensoes para a andlise bayesiana semiparamétrica ja foram elencadas

na Secao [4.6] Tais sugestdes também podem ser enfocadas sob o ponto de vista cldssico.

Zhang| (2010)) propde que se use uma abordagem de verossimilhanca perfilada para representar
e interpretar a evidéncia estatistica em anédlises de dados incompletos sem utilizar suposicoes inve-
rificdveis. Seria interessante investigar como os resultados dessas andlises se comparam com os das
andlises bayesianas e das andlises de sensibilidades classicas de |Vansteelandt et al.| (2006) exploradas
no Capitulo

Poleto, Singer & Paulino| (2011c) estenderam a modelagem de |Paulino| (1991) referente a dis-
tribuicao multinomial para a distribuicao produto de multinomiais possibilitando a inclusao de

variaveis explicativas sempre observadas na andlise de respostas com ou sem omissao em tabelas
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de contingéncia. Estes autores utilizaram a abordagem de méxima verossimilhanca para o ajuste
de modelos estritamente lineares e log-lineares e a metodologia de minimos quadrados generalizados
para o ajuste de modelos funcionais lineares mais gerais. Os resultados foram desenvolvidos em
formulagao matricial adequada para a implementacdo computacional, realizada com a construcao de
uma biblioteca para o pacote estatistico R com a finalidade de facilitar o tragado destas inferéncias.
Extensao e implementacgao similares podem ser realizadas para as andlises bayesianas descritas no
Capitulo [3, Em ambos os paradigmas inferenciais pode-se também contemplar casos de omissao nas

varidveis explicativas.

Com relacao as abordagens classicas, quando é muito dificil trabalhar com a verossimilhanga,
como no caso de dados correlacionados, pode ser mais facil modificar quer a verossimilhanca quer
as equacoes de estimacdo para o tracado de certas inferéncias. Quando ha dados com omissao,
tais andlises em geral necessitam correcoes para resultarem em inferéncias consistentes se o meca-
nismo nao for completamente aleatério. Um trabalho importante sobre este assunto é o de [Robins,
Rotnitzky & Zhao| (1995), em que se propoe uma ponderagao para as equagoes de estimagao genera-
lizadas que, juntamente com as extensoes e refinamentos de trabalhos posteriores, permitem tragar
inferéncias ndo apenas em mecanismos de omissdo aleatéria, mas também naqueles com omissao
informativa. No caso de omissao aleatdria, desenvolveram-se estimadores que possuem uma atraente
propriedade denominada “robustez dupla”: eles sao consistentes tanto se o modelo para o mecanismo
de omissao ou o modelo para os dados completos forem corretamente especificados (mas nao neces-
sariamente se ambos estiverem incorretos). Para mais detalhes, veja a revisao de Rotnitzky| (2008)).
Molenberghs, Kenward, Verbeke & Birhanu| (2011) adaptam essas ideias para efetuar corregoes em
pseudo-verossimilhancas sob omissao ignoravel. H& campo para estender muitos desses trabalhos
para casos com omissao informativa; também frequentemente nao sao contempladas anélises de sen-

sibilidade.
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