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Resumo

Esta dissertacao tem como foco a andlise de dados categoéricos, uma parte inte-
grante da Andlise Multivariada que interpreta a informagao que esta contida em dados
discretos provenientes de contagens de eventos, possuindo caracteristicas definidas pela
combinacao das categorias de duas ou mais varidveis. A anélise de dados categoricos
¢ de grande importancia dentro da Estatistica pois tem aplicabilidade em variadas
areas do conhecimento. Os dados utilizados, foram coletados através de um questio-
nario aplicado aos alunos de cinco Escolas Técnicas Estaduais (Etec) que finalizaram
os cursos técnicos em 2018 e 2019. A pesquisa teve como objetivo obter dados locais
e analisar se os alunos pretendem trabalhar ou continuar estudando na mesma area
do curso que estao concluindo, se os alunos estao satisfeitos com os cursos que estao
fazendo, se pretendem voltar para Etec e fazer outro curso complementar, entre outros
questionamentos. Devido & natureza dos dados obtidos, as técnicas de andlise de da-
dos categoricos sao adequadas e devem ser aplicadas para modelar e fazer inferéncias
sobre os aspectos de interesse. Esta andlise pode levar a resultados que serao de grande
utilidade para essas Etecs.

Palavras-chave: Dados Categoricos, Testes de Hipotese Qui-Quadrado, Modelo de
Regressao Logistica.






Abstract

This dissertation focuses on the Categorical Data Analysis, an integral part of the
Multivariate Analysis, which interprets embedded information in discrete data resulting
from event counts, having characteristics defined by combinations of categories from
two or more variables. The categorical data analysis is of considerable importance
within Statistics since it has a wide applicability in several areas of knowledge. The
data set used was collected through a questionnaire applied to students from five Public
Technical Schools (Etec) that finished the technical courses in 2018 and 2019. The
research aims to gather local data and analyze whether students intend to work or
continue studying in the same field of the technical course they are completing, whether
students are satisfied with the courses they are attending, whether they want to go back
to Etec and take another complementary course, among other questions. Due to the
nature of the data obtained, categorized data analysis techniques are adequate and
should be applied to model and make inferences about the aspects of interest. This
analysis can be leaded to outcomes that will be very useful to these Etecs.

Keywords: Categorial data, Chi-Square Hypothesis tests, Logistic Regression Models.






Lista de Figuras

4.1 Gréaficos de colunas dos dados Eixos 2 e 3
4.2 Gréaficos de colunas dos dados Eixos 4 e 5






Lista de Tabelas

1.1
1.2

1.3

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

Forma bidimensional de uma tabela de contingéncia genérica (s x r) . . 24
Distribuicao dos alunos segundo a nogao de conservagao e % de acertos

NA POV « o« v v v e e e e e e e e e e e e e e e e 25
Representagao de uma tabela de contingéncia 2 x2 . . . .. .. .. .. 25
Nimero de novos casos de melanoma (Populacoes expostas) . . . . . . 38
Frequéncias esperadas (e;;) . . . . . . . . .. ... oL 40
Calculode @, . . . . . . ... ... 40
Estudo sobre o uso de tabaco por adolescentes . . . . . . .. ... ... 41
Frequéncias observadas de 120 criangas (Escola municipal de Sao Paulo) 42
Frequéncia com Faixa Etéria (Sexo Masculino) . . . . .. ... ... .. 42
Habilidade com Faixa Etaria (Sexo Masculino) . . . . . . ... ... .. 43
Frequéncia com Faixa Etaria (Sexo Feminino) . . .. .. .. ... ... 43
Habilidade com Faixa Etaria (Sexo Feminino) . . .. .. .. ... ... 44

Deuviance e suas diferencas associadas a um estudo com resposta binaria

e duas variaveis explicativas categoricas X; e X, binarias . . . . . . . . 50
Escolas com O curso que fez, atendeu suas expectativas? . ... .. .. 56
Calculode Q, . . . . . . .. . 57
Pretende trabalhar na area do curso? com Idade . . . . . . . ... ... 58
Esse curso atendeu suas expectativas? com Periodo . . . ... ... .. 59
Estudo sobre os cursos das Etecs . . . . . ... ... ... ... ... 62
Resultados do ajuste dos modelos . . . . . . .. ... ... .. ..... 65
Estimativas dos parametros do modelo MLCR1 . . ... ... ... .. 65

Estimativas das chances por eixo tecnologico . . . . . . . .. .. .. .. 65






Sumario

Introducao

1

Dados Categoéricos e Medidas de Associagao

1.1 Dados Categoricos . . . . . . .. . .

1.2 Medidas de associacao em tabelas 2 x 2. . . . . ... .. ...
1.2.1 Riscorelativo . . . . . . . .. ...
1.2.2  Diferenca entre proporcoes ou risco atribuivel . . . . . . . . ..
1.2.3 Razao de chances nos estudos de coorte . . . . . . .. ... ...
1.2.4 Razao de chances nos estudos caso-controle . . . . . . . .. ...
1.2.5 Razao de chances nos estudos transversais . . . . ... ... ..
1.2.6 Relacao entre risco relativo e razao de chances . . . . . . .. ..

Amostragem e Modelos associados
2.1 BEstratégias. . . . . . . ..
2.1.1 Estratégia I: Modelo Produto de distribui¢coes de Poisson
2.1.2 Estratégia II: Modelo Multinomial . . . . . . ... ... ...
2.1.3 Estratégia III: Modelo Produto de distribuigoes Multino-
miais . ... ..
2.2 Testes de HipoOteses . . . . . . . . . . .
2.3 Exemplos retirados da literatura . . . . . . . . . ... ... ... ...
2.3.1 Exemplo da Estratégial . . ... ... ... ... ... .....
2.3.2 Exemplo da Estratégia I1. . . . . ... .. ... ... ... ...
2.3.3 Exemplo da Estratégia III . . . . .. ... .. .. ... .. ...

Regressao Logistica

3.1 Regressao logistica dicotomica . . . . . . . ... ... ...
3.1.1 Estimacao dos parametros . . . . . . .. . . . .. ... ... ..
3.1.2  Significancia dos efeitos das variaveis . . . . . .. .. .. .. ..
3.1.3 Analise de deviance e selegdo de modelos . . . . . .. . ... ..
3.1.4 Qualidade do modelo ajustado . . . . . . ... ... ...
3.1.5 Diagnostico em regressao logistica . . . . . . . .. .. ... ...

3.2 Regressao logistica multinomial . . . . . . ... .. ... ... ...

Aplicacoes para dados das Etecs

4.1 Aplicagdo da Estratégia I: Modelo Produto de distribuicoes de
Poisson . . . . . . . . ..

4.2 Aplicacao da Estratégia II: Modelo Multinomial . . . ... ... ..



4.3 Aplicagao da Estratégia I1I: Modelo Produto de distribuigoes Mul-

tinomiais . . . . . . . ...,

4.4 Aplicagao do modelo de regressao logistica multinomial
5 Conclusao
Referéncias
A Notagao utilizada na dissertacao
B Modelos probabilisticos discretos
C Testes Qui-quadrado
D Questionario

E Sobre a escolha dos escores

67

69

71

73

75

79

83



Introducao

A importancia da anélise de dados categoricos dentro da Estatistica esta relacionada
com o fato de haver grande aplicabilidade em variadas areas, tais como a medicina, a
biologia, a psicologia, a economia, as ciéncias politicas e as ciéncias da educacao, entre
outras.

De acordo com [5] a analise de dados categoricos ¢ uma parte da analise multiva-
riada, que interpreta a informacao que esta contida em dados discretos resultantes de
contagens de eventos ou de unidades (pessoas, lugares, objetos etc.) possuindo cer-
tas caracteristicas ou atributos definidos pela combinagao das categorias de duas ou
mais variaveis de interesse ou apenas categorias de uma variavel. A anélise de dados
discretos univariados, gerados, por exemplo, dos modelos binomial, multinomial, hi-
pergeométrico ou Poisson sao casos particulares dos métodos multivariados abordados
nesse trabalho. Detalhes sobre os modelos univariados podem ser vistos no Apéndice
B.

Os dados coletados experimentalmente, sob critérios estatisticos, sao considerados
como uma amostra de uma populacao real. Os objetivos da andlise de dados cate-
goricos residem na realizacao de inferéncias relativas a questoes que se prendem com
relacoes estruturais que possam existir entre as variaveis estudadas. Estes objetivos
inferenciais pressupoem geralmente a ado¢ao de um modelo probabilistico consistente
com o processo de amostragem e os propdsitos analiticos. As conclusoes extraidas sao
entao condicionadas a validade de tais suposicoes sobre esses modelos.

A escolha dos modelos depende do delineamento amostral e dos objetivos da ana-
lise. As questoes de interesse em analise de dados categéricos muitas vezes podem ser
respondidas testando-se hipdteses de associagao.

Além desses testes que, em geral, sao utilizados para verificar a independéncia
entre duas variaveis, ¢ possivel modelar a associacao entre um conjunto de variaveis
explicativas e uma variavel resposta dicotomica (modelo de regressao logistica binomial)
ou uma variavel politomica (modelo de regressio logistica multinomial). No capitulo
1 desta dissertacao é apresentada a definicao de dados categoricos e um conjunto de
dados para exemplificar a classificacao dessas varidveis. Também sao apresentadas
algumas medidas de associacao entre variaveis. No capitulo 2 sao descritos os modelos
probabilisticos associados a trés estratégias de amostragem e os respectivos testes de
hipoteses com aplicacoes extraidas da literatura. No capitulo 3, os modelos de regressao
logistica binomial e multinomial sao apresentados incluindo o método de estimagao dos
seus parametros, a interpretacao dos resultados e avaliacao da qualidade do modelo
ajustado. No capitulo 4 os métodos apresentados nos capitulos anteriores sao aplicados

para um conjunto de dados reais obtido com a aplicagao de um questionario com os
alunos da ETEC Fernando Prestes, ETEC Rubens de Faria e Souza, ETEC Prof. Elias
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22 Introducao

Miguel Jinior, ETEC Armando Pannunzio e ETEC Piedade.

A verificacao da correlacao, dependéncia ou associacOes entre variaveis é de grande
importancia pelo fato de nos dar um melhor entendimento sobre o tema. Muitas vezes
¢ preciso avaliar o grau de associagao entre duas ou mais variaveis para descobrir o
quanto uma variavel interfere no resultado de outra, assim podemos encontrar uma
possivel solucao de problemas.



1 Dados Categoricos e Medidas de
Associacao

1.1 Dados Categoricos

As categorias consideradas em uma andlise podem ser respostas sobre varidveis
qualitativas e/ou quantitativas discretas. No caso de variaveis qualitativas, se existir
ou nao uma relacao de ordem entre as categorias, as variaveis serao denominadas
ordinais ou nominais. No caso de varidveis quantitativas, seus valores podem ser
discretizados ou agrupados num pequeno nimero de intervalos de variacao. As variaveis
categoricas, podem ser classificadas como dicotémicas ou binérias, quando apresentam
duas categorias, ou politomicas, quando apresentam trés ou mais categorias.

Os dados sao apresentados em tabelas de frequéncia, denominadas tabelas de con-
tingéncia, nas quais sao descritos em uma matriz cujas linhas identificam cada evento
ocorrido e cujas colunas indicam a categoria de interesse de cada variavel de estudo.
As tabelas de contingéncia podem ser bidimensionais (por exemplo do tipo 2 X 2 ou
3 x 3), tridimensionais (por exemplo do tipo 5 X 2 X 3 ou 7 X 2 X 2) e tetradimensionais
(por exemplo do tipo 2 X 2 x 2 X 2).

As variaveis de interesse sao classificadas em variaveis resposta ou explicativa. De
acordo com [6], sdo denominadas variaveis resposta aquelas descrevendo a livre resposta
de cada unidade amostral e que, por isso, estao sujeitas a modelos probabilisticos que
estejam de acordo com o esquema de obtencao dos dados. Ja aquelas consideradas
fixas, seja pelo delineamento amostral ou pela acao casual atribuida a elas no contexto
dos dados, sao comumente denominadas variaveis explicativas (ou ainda fatores, co-
variaveis, dentre outros). A classificagdo de uma varidvel como variavel resposta ou
explicativa depende do esquema de amostragem e dos objetivos da anélise.

Conforme [5], as tabelas de contingéncia sdo definidas unicamente por varidveis res-
postas ou por uma mistura de ambos os tipos. Com isso a tabela de contingéncia pode
ser escrita num formato bidimensional. As subpopulacoes sao listadas pela combinacao
dos niveis das varidveis explicativas e as categorias de resposta pela combinacao dos
niveis das variaveis respostas. Na Tabela 1.1 apresenta-se uma tabela de contingéncia
genérica, com s linhas e r colunas.

A ultima coluna da tabela refere-se aos totais de cada linha, isto é,

Ni:TLH_ :Z’)’Li]‘, 1= 1,...,8 (11)
j=1

23



24 Dados Categoricos e Medidas de Associa¢ao

Tabela 1.1: Forma bidimensional de uma tabela de contingéncia genérica (s x )

Categorias de resposta

Subpopulacao 1 2 .. 7 .. r Total
1 ni11 12 nyj Ny i+
2 No1 T99 .. Naj ... Noy Mot
1 i1 N;2 N4 N iy
S Ng1 Ngo Ngj Ny Ngyt
Total Nyl Ng2 oo Mgy oo Ny Ny

Fonte: Paulino e Singer (2006), adaptada pela autora

A ultima linha da tabela refere-se aos totais de cada coluna, isto &,

Nj =Ny; = Znij, ] = 1, T (12)
i=1

com n;; representando a frequéncia absoluta observada associada a célula corres-
pondente & i—ésima linha e j—ésima coluna. O simbolo “+” em qualquer quantidade
indexada representa uma soma sobre o(s) indice(s).

Para exemplificar a classificacao das variaveis categoricas consideramos um estudo
realizado por [3]. Foram confrontadas nesta pesquisa a afirmacdo piagetiana de que
o ensino da matematica deve basear-se no desenvolvimento das estruturas mentais da
crianca e a realidade do ensino dessa matéria na 1. série do primeiro grau. Estudou-se
a relagdo existente entre a nocao de conservacao (I-Nao conservagao, II-Conservagao
parcial e III-Conservacao, quando a crianca domina a quantidade extensiva, é capaz de
relacionar o todo com suas partes, por ex.: X é metade de Y ou X é duas vezes Y) e
o grau de desempenho em matemética (Desempenho Bom: 76% — 100% de acertos ,
Desempenho Mediano: 51%—75% de acertos e Desempenho Fraco: 0—50% de acertos).
Constituiram a amostra 47 alunos da 1.” série do 1.° grau (17 do sexo masculino e
30 do feminino), nivel s6cioecondmico médio-inferior para baixo-superior e idade de
6 anos e meio a 11 anos, sem escolarizagao anterior. A avaliacao do desempenho
relativo ao dominio da noc¢ao de conservacao foi feita através do teste de conservagao
de quantidades descontinuas e a do desempenho em matematica através da observacao
sistematica e de uma prova. Apresenta-se na Tabela 1.2, os dados obtidos na pesquisa
na forma de tabela de contingéncia.

Tem-se neste caso que a variavel resposta é a porcentagem de acertos, que ¢ uma
variavel quantitativa (porcentagens) para a qual foi feito o agrupamento em 3 faixas,
ou seja é politomica, pois possui trés categorias de resposta: faixas de porcentagens de
acerto 0% a 50%, 51% a 75% e 76% a 100%.

A variavel explicativa é a nocao de conservacao, que é uma variavel qualitativa polito-
mica, pois originalmente possui trés categorias de resposta, os niveis I,II e III.
Fases de resolucao dos problemas tipicos de dados categoricos :



Medidas de associacao em tabelas 2 x 2 25

Tabela 1.2: Distribuicao dos alunos segundo a no¢ao de conservacao e % de acertos na
prova

Porcentagens de acertos
Nocao de conservagao 0 —50% 51% — 7% 76% — 100% Totais

1 14 5 2 21
11 1 5 6 12
111 3 1 10 14
Totais 18 11 18 47

Fonte: Rosamilha e Faria (1983), [3]

) Defini¢ao das questoes de interesse.

) Especificagdo do delineamento amostral.

iii) Escolha de um modelo probabilistico que seja adequado.
)

Traducao das questoes de interesse em termos dos parametros do modelo proba-
bilistico adotado, ou seja, especificacao de modelos estruturais.

v) Ajuste dos modelos especificados através de uma metodologia estatistica (como
por exemplo, metodologia de maxima verossimilhanca ou metodologia de minimos
quadrados generalizados).

vi) Comparagao do(s) modelo(s) ajustado(s) com outros modelos alternativos.

vii) Conversao das conclusoes em termos das questoes originais.

1.2 Medidas de associacao em tabelas 2 x 2

Nesta dissertacao, como em varios livros que abordam dados categoricos, a variavel
resposta é denotada por Y e as variaveis explicativas por X.

Na Tabela 1.3, temos a representacao de uma tabela de contingéncia 2 x 2, consi-
derando a notagao utilizada por [6]. As categorias da varidvel X estdo nas linhas das
tabelas de contingéncia e as da resposta Y nas colunas.

Tabela 1.3: Representacao de uma tabela de contingéncia 2 x 2

Categorias da variavel Y

Categorias da Totais
variavel X j=1 Jj=2
=1 ni1 N2 N4+
1= 2 Ui 22 Noy
Totais N1 Nio Ny =n

Fonte: Giolo (2017), (6]
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As frequéncias denotadas por n;; (4,7 = 1,2) correspondem aos totais de indivi-
duos observados simultaneamente na ¢ — ésima categoria da varidvel X e j — ésima
categoria da variavel Y. As frequéncias denotadas por n;, (i = 1,2) correspondem as
somas das frequéncias n;; na ¢ — ésima linha e sao denominadas totais marginais-linha.
Analogamente, as frequéncias denotadas por n; (j = 1,2) correspondem as somas das
frequéncias n;; na j —ésima coluna, sendo denominadas totais marginais-coluna. O to-
tal amostral denotado por n ., ou simplesmente n, corresponde a soma das frequéncias
ni;, para i,j = 1,2.

A notagao p;; = P(X =1,Y = j) ¢ utilizada para denotar a probabilidade de um
elemento amostral apresentar a categoria ¢ de X e a categoria j de Y, para i,j = 1, 2.
Tais probabilidades sao denominadas probabilidades conjuntas. Por outro lado, pro-
babilidades condicionais, tais como a probabilidade de um individuo apresentar a ca-
tegoria j de Y, dado que pertence a categoria i de X, isto é, P(Y = j|X = i), sdo
denotadas por p(;);. As notagoes pi; e p; sao utilizadas para designar, respectiva-
mente, as probabilidades marginais-coluna e marginais-linha, sendo p; = P(Y = j)
a probabilidade de um individuo apresentar a j — sima categoria de Y (independente
da categoria de X a que pertence) e p;; = P(X = 1) a probabilidade de um individuo
apresentar a i — sima categoria de X (independente da categoria de Y a que pertence).

Estabelecida a existéncia de associagao em uma tabela de contingéncia 2 X 2, pode
haver o interesse em escrever a intensidade dessa associagdo. Algumas medidas tteis
para essa finalidade sao apresentadas a seguir. As medidas de associacao tratadas
aqui estao no contexto de medicina (epidemiologia) mas podem ser usadas em outros
contextos.

1.2.1 Risco relativo

Para estudos de coorte e clinicos aleatorizados em que se tem duas amostras in-
dependentes tamanhos fixos niy e nyy (associadas as categorias da variavel X), a
intensidade da associacao usualmente é descrita por meio de uma medida denominada
risco relativo (RR).

O RR é definido como a razao entre a probabilidade de resposta positiva entre os
individuos expostos a um fator de interesse e esta mesma probabilidade entre os nao
expostos a esse fator, ou seja,

P(D|E)  pan
RR = - >0, 1.3
P(DIEY) ~ pay (1.3)

em que P(D|E) denota a probabilidade de resposta positiva entre os individuos
expostos e P(D|EY) a probabilidade de resposta positiva entre os individuos nio ex-
postos.

Se RR = 1, tem-se que o risco de resposta positiva nao difere entre os individuos
expostos e nao expostos. Se RR > 1, os individuos expostos tém risco maior de
apresentar resposta positiva do que os nao expostos. Consequentemente, RR < 1,
tem-se os individuos nao expostos com risco maior de apresentar resposta positiva.

Um estimador proposto para esta medida é dado por
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em que Py = L, ¢ = 1,2. Desse modo, uma estimativa para o RR corresponde ao
() nit’ ) )

valor numeérico assumido por este estimador.
Para a obtencao de um intervalo de confianca para o RR considera-se o logaritmo
natural de RR, isto é, f = In(RR) = In(pay) — In(p2)1). Isso porque a distribuigao

amostral de RR ndo é normal, mas para amostras grandes ade f = ln(RR) In(py)—
In(p(2)1) se aproxima da normal com média f = In(RR) e variancia V/( f) dada por

~ _ (I =pan) (1—pen1)
Y= (n1+) (P " (n24)(P@n)

(1.5)

Assim, um intervalo de confianca (/C') para o RR, ao nivel 100(1—a)% de confianca,
com Z,/2 denotando o 100(1 — «/2) percentil da distribui¢do normal padrao, pode ser
obtido por

IC(RR) = exp (fi— Zay2 V(f)) : (1.6)

Estimativas para fA e V(f) podem ser obtidas substituindo-se p(); e p) pelos
respectivos valores numéricos assumidos por p(1)1 e Dz)1- Caso o valor 1 pertenga ao
IC(RR), havera evidéncias ao nivel 100(1—«a)% de conﬁanga de que o risco de resposta
positiva nao difere entre os individuos expostos e nao expostos ao fator de interesse.

1.2.2 Diferenga entre proporgoes ou risco atribuivel

Outra medida util para a comparacao entre os individuos expostos e 0os nao expostos
ao fator de interesse ¢ a diferenca entre as proporcoes p(i); € p(2)1, também conhecida
entre os epidemiologistas por risco atribuivel.

Um estimador proposto para esta diferenca é dado por

d= 1/7\(1)1 - ﬁ(2)1- (1-7)

Ainda, um intervalo de confianca para d, a um nivel 100(1 — «)% de confianga, pode
ser obtido como segue [2]

o~

10(d) = (d — 2ajo\/ V(d); d + 202\ V(d)), (1.8)

em que Z,/2 denota o 100(1 — ar/2) percentil da distribuicdo normal padrao e V(@

a variancia nao viesada de d, isto é,

V(c?) _ P(1)1(1 - p(l)l) n P(2)1(1 - p(2)1)' (1'9)
(4 —1) (n24 — 1)

Para obtencao de uma estimativa para V(c?) ¢ usual que py; e P sejam subs-
tituidos, respectivamente, pelos valores numéricos assumidos por p(1y; e prayi- Caso o
valor 0 (zero) pertenca ao IC(d), havera evidéncias ao nivel 100(1 — a)% de conﬁanga
de que p(1); nao difere de p(9);.
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1.2.3 Razao de chances nos estudos de coorte

Nos estudos de coorte, individuos expostos e nao expostos a um fator de interesse
sao acompanhados ao longo do tempo a fim de se observar quantos deles desenvolvem
a doenca. Embora nesses estudos seja possivel calcular o risco relativo, outra medida
denominada razao de chances (odds ratio) ou razao de produtos cruzados (cross product
ratio) também pode ser obtida.

Para entender essa medida, ¢ importante compreender a diferenca entre chance
(odds) e probabilidade. A chance de ocorréncia de um evento de interesse (ou chance
de sucesso) é definida por

probabilidade do evento ocorrer

chance = (1.10)

probabilidade do evento nio ocorrer’

Para enfatizar a diferenca entre probabilidade e chance, |2] observa que a probabilidade
de ocorréncia de um evento (sucesso) pode ser expressa em func¢do de sua chance de
ocorréncia, ou seja,

chance

probabilidade de sucesso = m

No contexto desses estudos, a razao de chances (denotada por OR) fica definida como a
razao entre a chance de ocorréncia da doenca entre os expostos e a chance de ocorréncia
da doenca entre os nao expostos. Nos estudos de coorte, individuos expostos e nao
expostos a um fator de interesse sao acompanhados ao longo do tempo a fim de se
observar quantos deles desenvolvem a doenca.

chance de doenca entre os expostos
ORcoorte =

chance de doenca entre os nao expostos
p(1)1/<1 - p(m) _ P11 P2)2
p@1/(1=p@1) P2 pen

(1.11)

Similar ao RR, a OR também nao assume valores negativos. Quando OR = 1, nao
existe associagao entre as variaveis (fator e doenca). Ja se OR > 1, a chance de doenga
entre os individuos expostos é maior do que entre os nao-expostos. O contrario ocorre

se OR < 1.
Uma estimativa proposta para a OR é dado por

OR = Lwtbez _ Tiltzz. (1.12)
P2 P(2)1 T12M21

Para a obtencao de um intervalo de confianca para a OR, considera-se também o
logaritmo natural de OR, isto &, f = In(OR), tendo em vista a distribuicao amostral de
f ln(OR) ser aproximadamente normal com média f e variancia assintética estimada

por
?(f):<i+i+i+i>. (1.13)
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Assim o intervalo de confianga (IC') para a OR, ao nivel de 100(1—a«)% de confianca,
pode ser obtido por

IC(OR) = exp (fAj: Za )2 XA/(fA)> , (1.14)

em que z,/2 denota o 100(1 — a/2) percentil da distribui¢ao normal padrao.
Caso o valor 1 pertenca ao intervalo, havera evidéncias de chances nao diferentes
de ocorréncia da doenga entre os individuos expostos e nao expostos.

1.2.4 Razao de chances nos estudos caso-controle

Nos estudos caso-controle, individuos doentes e nao doentes sao inicialmente seleci-
onados para entao se investigar quantos deles estiveram expostos ao fator de interesse.
No contexto desses estudos, a razao de chances fica definida como a razao entre a
chance de exposicao entre os casos e a chance de exposicao entre os controles, ou seja,

chance de exposicao entre os casos

ORcoorte = .~
chance de exposicao entre os controles

_ payt/(L—payn) _ pay P2 (1.15)

B p(2)1/(1 - p(2)1) P2 P@)1 .

Se OR = 1, nao existe associacao entre as variaveis. Ja se OR > 1, a chance de
exposicao ao fator de interesse entre os individuos doentes é maior do que entre os nao
doentes. O contrério ocorre se OR < 1.

Uma estimativa proposta para essa medida é dada por

=5 ﬁ(l)l I/)\(Q)Q _ Nn11M22

OR = ——=

. (1.16)
P2 P@)1 N127M21

Um intervalo de confianga (IC') para a OR pode ser obtido de forma analoga ao
apresentado (expressao 1.14). Caso o valor 1 pertenga ao respectivo intervalo, entao
havera evidéncias de que a chance de exposicao ao fator de interesse nao difere entre
0s casos e controles.

1.2.5 Razao de chances nos estudos transversais

A partir das definicoes de chance e de razao de chances apresentadas, nota-se nao
ser apropriado defini-las nos estudos transversais, pois nao se tem nenhum dos totais
marginais fixos no delineamento amostral. Contudo, condicional aos totais marginais-
linha, considera-se que uma estimativa para essa medida nesses estudos que consiste
do valor numérico obtido por

OR = "2 (1.17)

Ni12N21

Embora alguns autores, dentre eles Castro-Costa e Ferri (2008) apud |6, mencionem
que utilizar a O R nos estudos transversais nao seja necessariamente errado, é necessario
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ter cautela quanto a sua interpretacao. Nesses estudos, a OR deveria ser vista apenas
como uma medida que auxilia a investigar possiveis associacoes entre varidveis, a fim
de embasar novas pesquisas.

Outra medida usual nesses estudos é denominada razao de prevaléncias, que tam-
bém esta condicionada aos totais marginais-linha. Estimativa para essa medida consiste
do valor numérico obtido por

n11/n1+

RP = .
n21/n2+

(1.18)

1.2.6 Relacao entre risco relativo e razao de chances

Da definicao de risco relativo discutida anteriormente tem-se que

o _ Pwn _ P(DIE) _ P(D)P(E|D)/[P(D)P(E|D) + P(DC)P(E|D®)]
pen  P(DIEC) ~ P(D)P(EC|D)/[P(D)P(E|D) + P(DC)P(E|D)]

Sendo D e DY doenca e nao doenca e, E e E¢ exposicdo e nio exposicdo ao fator
de interesse, respectivamente. Relembrando P(D%) =1 — P(D), segue que

rp — PEIDRPE|DT) + P(D)[P(EY|D) — P(ET|D )]}
P(EC|D{P(E|D) + P(D)[P(E|D) — P(E|D)]}
Sob a suposi¢do de doenga rara, P(D) — 0. Logo,

RR

- P(E|D)P(E®|D°) _ P22 _ OR (1.19)
P(EC|D)P(E|DC) P2(1)P1(2)

como consequéncia desse resultado, tem-se que a razao de chances obtida em um
estudo de caso-controle conduzido com o objetivo de avaliar a associagao entre um fator
de interesse e uma doenca rara, pode, nesses casos, ser interpretada como aproximacgao
do risco relativo.



2 Amostragem e Modelos associados

2.1 Estratégias

Nesta secao sao descritos os modelos probabilisticos utilizados dependendo do de-
lineamento amostral e dos objetivos da analise. Apresentam-se a seguir trés deline-
amentos ou estratégias de amostragem usuais e os modelos associados, segundo [5] e
6]

2.1.1 Estratégia I: Modelo Produto de distribuicoes de Poisson

Em alguns experimentos é conveniente pré-fixar a duracao de realizacao do expe-
rimento (7"). Por exemplo, em uma pesquisa de opinido é possivel entrevistar tantas
pessoas quanto possivel em um determinado periodo de tempo. Para a definicdao de
um modelo apropriado para estudos desse tipo se faz necessario considerar algumas
suposicoes:

i) O namero de ocorréncias do evento de interesse no intervalo de tempo especifi-
cado ¢é independente do niimero de ocorréncias em qualquer outro intervalo de tempo
disjunto;

ii) A probabilidade de haver &k ocorréncias do evento de interesse no intervalo de
tempo (s, s + t| depende somente de ¢ e nao de s;

iii) A probabilidade condicional de ocorrer 2 ou mais vezes em (0,t], dado que
ocorreu 1 ou mais vezes em (0, t], tende a zero quando t — 0.

Definimos N;j, 4, j = 1,2 como sendo o nimero de ocorréncias do par (4, j) associado
respectivamente ao par de variaveis (X,Y).

Com tais suposicoes é possivel assumir, para cada N;;,7,j = 1,2 uma distribuicao
de Poisson com parametro j;; = T')\;;, sendo )\;; a taxa média de ocorréncia por unidade
de tempo e T" a duracao do experimento. Nesse caso temos que N = Z” N;j ¢ uma
variavel aleatéria com distribuicao de Poisson com parametro p = ZZ ; Mij-

Se for assumido que N;;, %, j = 1,2 sao variaveis aleatorias independentes, segue que
o modelo probabilistico associado ao estudo é o produto de distribuicoes de Poisson
independentes com funcao de probabilidade dada por:

P(N = n) = P(Nn = n11, N12 = nia, Nog = ngy, Nog = n22) =
2 e Hii 1"
=[1IT— (2.1)
5 nij!

para n;; € Ng e p;; € R, i, j =1,2.

31
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Sob esse modelo a questao que se pretende averiguar pode ser definida nos seguintes
termos: a proporc¢ao de ocorréncias de Ni; é a mesma que a proporcao de ocorrencias
de Nips, ou seja nao ha associacao entre as variaveis X e Y. Assim, em termos das
médias pode-se expressar a hipoétese de interesse como:

fan e (: M1+) (2.2)

Ht1 o He42 Ht+

sendo fiy; = >, flij, Pit = Zj Hij € Pyt = Zw i -

O modelo Produto de distribui¢oes de Poisson segundo [5] baseia-se na suposi¢ao
de que as frequéncias em cada célula sao geradas por processos poissonianos indepen-
dentes. Estes processos visam descrever a ocorréncia aleatoria de um dado evento,
geralmente raro, classificado segundo certas caracteristicas, em algumas unidades de
exposicao. Este modelo é adequado quando o interesse se centra na comparacao das di-
versas taxas de ocorréncia baseadas em medidas de exposicao eventualmente diferentes
de um evento surgindo aleatéria e independentemente.

A aplicacao deste delineamento e das suposi¢Oes inerentes no cenario genérico da
Tabela 1.1 , de dimensao s X r, conduz ao modelo probabilistico para o vetor das
frequéncias n = (nf,...,n})’, com n; = (ns,...,n;)', 0 =1, ..., s dado por:

PN = n) = TTTT b 2.3
i=1j=1 KA

em que pb= (ph, ooy f1)'s p1i = (fity ooy flir)’s piy > O parai=1,....s, j =1,...,7.

2.1.2 Estratégia II: Modelo Multinomial

Um delineamento, em geral mais frequente, consiste em fixar antecipadamente o
nimero total de elementos amostrais (n) e selecioné-los de modo aleatorio de uma
populacao de interesse. Sao registradas as frequéncias n;; de elementos que apresentam
simultaneamente as categorias (i, 7) associadas, respectivamente, ao par de variaveis
(X,Y).

Sob este delineamento amostral, nota-se que ambas as varidveis sao consideradas
respostas. Contudo, dependendo dos objetivos do estudo, uma delas é usualmente
considerada como variavel explicativa (ou fator). Isso equivale a um processo de amos-
tragem aleatoria simples em que ¢é selecionada uma amostra aleatoria de tamanho n de
uma populagao suficientemente grande.

Supondo vélidas as condicoes e considerando o caso de tabelas de contingéncia
(2 x 2):

i) Ocorréncia de somente uma das k = 4 possibilidades de resposta mutuamente
exclusivas (1 = 1,7 = 1),(i = 1,5 = 2),(i = 2,5 = 1) e (i = 2,7 = 2) para cada
elemento da amostra;

ii) Independéncia entre as respostas dos n elementos;

ili) Para os n elementos da amostra o mesmo vetor p = (p11, P12, Po1, P22)’ de pro-
babilidades de ocorréncia das k possibilidades de resposta.

Segue que o vetor aleatorio N = (Ny1, Ni2, Noj, Na2)' com N;; denotando as frequén-
cias de elementos que apresentam simultaneamente as categorias (,7) de (X,Y),i,7 =
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1,2 segue a distribuicao multinomial com parametros n e p, com funcao de probabi-
lidade dada por:

P(N = n) = P(Nn = N1, Nig = n12,N21 = N2, Noy = n22) =

2 2 N
:n!HH% (2.4)

i=1j=1

2 2
em que ng; > 0,35, g =mne i py = L

Condicional a n, tem-se que as varidveis N;; que compoem o vetor N nao sao
independentes e que os elementos da matriz de variancia e covariancia de N sao dadas
por:

N L) — npi; (1 — pij) para i = j = i* = j*
COU(sza Nz*]*) - { — NPy Pi - para i # i* e/ou ,] 7§ ]* (25)

Considere um estudo composto de n ensaios independentes no qual cada ensaio re-
sulta em um nimero r finito de categorias de respostas com probabilidades py, ps, ..., pr,
talque p; > 0,5 =1,...,7, e Z;lej = 1. Denotando por N; o nimero de vezes que
J — éstma resposta ocorre nos n ensaios, segue que a distribuicao associada ao vetor
aleatorio N = (Ny, ..., N,)’ ¢ a multinomial com parametros n e p = (p1,p2; ..., Pr),
denotada aqui por N ~ Multi(n, p), cuja fungdo de probabilidade é dada por:

P(N=n)= P(N; =ny, Ny =ng,.... N, =n,) =
(

n! pj)"a
(n;)!

T
n n Ny __
= ——— " P = nl] ]
Ny
T =1

(2.6)

N nl'ng‘

em que n; >0e ) " n;=n.

Como em cada ensaio ocorre somente uma das j categorias possiveis de resposta
(j=1,...,r), defina:

X; =

{ 1  sea j— ésima resposta ocorreu no i — ésimo ensaio (i =1,...,n)
j

0 caso contrario

de modo que N; =" | X;.j=1,...,7. Assim, para j = j', segue que

Cov(X;, Xy) = Var(X;) = E[X;X;] — E[X;|E[X;] =
= E[X}] - E[X)]E[X;] =
= E[X)] - E[X;|E[X;] =
=p; — (p;)* = p;(1 = py) (2.7)
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com X ]2 = X, devido ao fato de X; assumir somente os valores 1 ou 0. Por analogia,

para j # j', segue que
COU(Xj,Xj/) =F [Xij/] —F [X]]E[X/} =-—F [XJ]E[X]/] = —pjpj/ (28)

com X; X = 0 devido ao fato X; e X;» nao poderem ser ambos iguais a 1 ao mesmo
tempo. Logo, segue que

np;:(1 —p; para j = j’
OOU(Nj,Nj/) = nOOU(Xj,Xj/) = { _ngpjpj/]) para j % j/ (29)

2.1.3 Estratégia III: Modelo Produto de distribuicoes Multino-
miais

O experimento pode também ser planejado fixando antecipadamente o nimero V;
de elementos de cada categoria. Um motivo para esse tipo de planejamento ¢é evitar que
na amostra surjam poucos elementos de alguma(s) categoria(s). Note que enquanto
que na estratégia IT somente o total geral da tabela é fixo, aqui os totais marginais das
colunas ou linhas também sao fixos. A variavel fixa serve apenas para indicar as sub-
populacoes de onde sao tomadas as observacoes da outra variavel. Entao uma amostra
de tamanho fixo n; é extraida de uma subpopulacao e outra amostra de tamanho ns
de outra subpopulacao, independente da primeira. Se a variavel resposta Y apresentar
trés ou mais categorias (r > 2 finito), com N;; denotando o nimero de vezes que a
Jj—eésima categoria ocorre na i—ésima amostra (j = 1,...,7 e i = 1,2), o modelo proba-
bilistico associado é o produto de distribui¢oes multinomiais. A justificativa para isso é
que, condicional aos totais n;,, tem-se duas distribui¢oes multinomiais independentes,
uma associada a cada amostra (isto é, a cada linha da tabela de contingéncia 2 X ).
Assim obtem-se a distribuigao do vetor (Nyj, Nia, ..., N1, Noj, Nag, ..., Na,.)'. O modelo
produto de multinomiais independentes é descrito pela func¢ao de probabilidade:

P(Nn = N1, Ni2 = nia, ..., Nip = Ny, Noy = na1, Nog = nga, ..., Nop = n27‘) =

<n>'HL] (2.10)

com pg); = P(Y = j|X =), em que para i = 1,2 tem-se Y ", p(); = 1.

2.2 Testes de Hipoteses

A secdo a seguir, exibe a metodologia dos testes usuais em tabelas de contigéncia.
A escolha do teste depende do delineamento amostral, do modelo associado e do tipo
de variaveis. A seguir apresenta-se a sintese dos delineamentos amostrais, modelos e
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estatisticas de teste em tabelas de contigéncia, considerando as s categorias de X nas
linhas e as r categorias de Y nas colunas.

Delineamento: Totais aleatorios
Modelo associado: Produto de Poisson

Varidveis Hipotese nula Estatistica de teste
X Y
Nominal Nominal
Nominal Ordinal  Hjy: multiplicatividade @r, CQQL ou
Ordinal Ordinal QN ~ X{s-1)(r-1)

Delineamento: Total n fixo e demais aleatorios
Modelo associado: Multinomial

Varidueis Hipotese nula Estatistica de teste

X Y
Nominal Nominal Hy: independéncia @p, ?L ou

@n ~ X{s-1)(r1)

0

Nominal Ordinal Hy: independéncia @, ?L h

Qn ~ X(s—1)(r—1)
Ordinal Ordinal  Hy: auséncia de tendéncia linear Qcs ~ X

Delineamento: Marginais-linha fixos (n;, fixos)
Modelo associado:
a) se s =2 er > 2 (Produto de multinomiais)

Varidvers
X Y
Nominal Ordinal  Hj: escores médios nao diferem Qs ~ X

Hipotese nula Estatistica de teste

b) se s > 2 e r > 2 (Produto de multinomiais)

Varidveis

¥ v Hipotese nula Estatistica de teste

Nominal Ordinal  Hy: escores médios nao diferem Qs ~ X%s—l)

Ordinal Ordinal  Hj: auséncia de tendéncia linear Qcs ~ 2 ou
QS X(s 1)

Delineamento: Marginais-coluna fixos (n,; fixos)
Modelo associado: se s > 2 e r > 2 (Produto de multinomiais)

Varidver . .
ariavers Hipotese nula Estatistica de teste
X Y
Ordinal Nominal  Hj: escores médios nao diferem Qs ~ (r— 1)
Ordinal Ordinal  Hj,: auséncia de tendéncia linear ch ~

Nos casos de varidaveis Y e X nominais e totais fixos ou aleatoérios, pode-se fazer o
uso da estatistica qui-quadrado de Pearson
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Q, = Z Z mﬂe_—eﬂ)Q (2.11)
i=1 j=1 4

em que e;; = W, 1=1,...,se7=1,..,r. Quando todas as células apresentem

valores esperados maiores do que 5, ), segue a distribuigao aproximada qui-quadrado
com (s — 1)(r — 1) graus de liberdade.

Nos casos de variaveis Y ordinal, X nominal e totais marginais n,, fixos, a estatistica
(), pode ser usada, para avaliar a associagao global. Mas se o interesse for levar em
conta a natureza ordinal da varidvel resposta, pode-se usar a estatistica escore médio,
Qs

Entao de acordo com a literatura, atribui-se escores para as categorias da varidvel
resposta e, entao, definir um escore médio para cada subpopula¢do (linha) da tabela
de contigéncia, tal que

Fi=> app; i=1,.s (2.12)
j=1

os quais podem ser estimados a partir dos estimadores

_ T R T NZ .
fi= ajp(i)jzzaj( J>, i=1,..,s (2.13)

LR

j=1 j=1
Estimativas dos escores médios correspondem, desse modo, aos valores assumidos
. . . , r N;; . .
por tais estimadores, isto é, ijl a; (ﬁ) .t =1,...,s. Nota-se que os valores de tais
estimativas estarao sempre no intervalo que tem como limites o menor e o maior valor
assumidos para os escores.
Sob a hipotese nula de nao associacao entre as varidveis Y e X, formulada em

termos de escores médios por Hy : F'y = ... = F,, segue que a esperanca e a variancia
de f, sao dadas, respectivamente por

} :i& <n1+n+g) - 0 <n+g) — (2.14)

n
= j=1 1t j=1

V(f,) = (%) r (a; — 11a)? (ﬂ> (2.15)

De acordo com Giolo (2017), em decorréncia do teorema do limite central, temos que
f1 converge para a distribuicao normal. Logo, a estistica (Jg, denominada estatistica
escore médio e expressa por

Og = F1 - E(71>]2 _ (71 - Ma)2 (n - 1) (n1+) (?1 - Ma)2
’ )

V(f V(f) - (n—niy) Ya ’ (216)
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com v, = Y0 (a; — 11a)* (%), segue distribui¢do aproximada qui-quadrado com
(s—1) graus de liberdade. Valores de Qg aos quais se associam probabilidades pequenas
(usualmente < 0,05) conduzem a rejeicao de Hy.

Na situacao em que as variaveis Y e X ordinais e total n ou totais n;, fixos , asu-
mimos escores para as duas variaveis, e a estatistica de teste apropriada,é a estatistica
de correlacao, Q¢g. Se houver dificuldade em assumir escores para as categorias Y e
X, a estatistica (), pde ser utilizada para avaliar a asssociagao global entre as varia-
veis. Naqueles delineamentos amostrais em que os totais marginais-linha n;, sao fixos,
pode-se, alternativamente, de acordo com [6], considerar a variavel X como nominal e,
entao, utilizar a estatistica Qg apresentada anteriormente.

Entao, consideramos escores para ambas, é possivel assumir o escore médio

F= Z Zcza]pm (2.17)

i=1j=

bem como estimé-lo por meio do estimador

cZa]nU

-y Zczagng -y Z (2.18)

i=1j= i=1j=

Sob Hy, esperanca e variacia de f sdo dadas, respectivamente, por

a]

E( ) iz Gy (n1+)(n+j)

’Lljln n

Ef) =238

i=1j=

Zji <n+> é%(%) = Hetta (2.19)

V(f) = ;(ci — pe)? (m) 2;3( — o) (/) (2.20)

n—1

Para amostras grandes, tem-se, em decorréncia do Teorema central do limite, que
f segue distribuicao aproximadamente normal. Logo,

\k (n—1) [ZZ( pe)(a; = ua)mj]

[ F— E(f i=1j
Qos = — = —
Vi) : o | |5 .
2(01‘ = He)®nit Zl(aj = Ia)®nyj
i= Jj=
= (n—1)(7ac)? (2.21)
sendo r,. o coeficiente de correlacao de Pearson, se Z = % ~ N(0,1),

sabe-se que Z* ~ X7 (Stokes et al., 2000; apud [6]).
Arrumando a equagdo (2.22), temos que o r,. é calculado da seguinte forma:
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ae = ‘ (2.22)
[ng(ci - uc)2m+] Lifl(aj - ua)2n+j]

=1

Por envolver o coeficiente de correlacao de Pearson, QQ¢s é denominada estatéastica
de correlacao. Ainda, como tal coeficiente mede a intensidade de associacao linear
entre duas variaveis, é possivel, nesses casos, expressar a hip6tese nula como auséncia
de tendéncia linear (Hy : 74, = 0).

2.3 Exemplos retirados da literatura

2.3.1 Exemplo da Estratégia I

Exemplo 2.1: Problema do melanoma

Num estudo epidemiolégico envolvendo a populacao norte-americana de homens
brancos entre 1969 — 1971 contou-se o numero de novos casos de melanoma (tipo de
tumor cancerigeno na pele) classificados pela regiao norte ou sul do pais e pela faixa
etaria (em 6 niveis) do individuo atingido. A Tabela 2.1 registra os resultados obtidos
assim como uma estimativa do tamanho de cada uma das populagoes expostas ao risco
(valores entre parénteses), dados obtidos em Gail, 1978 apud [5]. Uma das questoes de
interesse neste problema é saber se a razao das taxas de incidéncia dessa doenca por
unidade de exposicao entre as duas regioes (i.e., o risco relativo) varia com o grupo
etario.

Tabela 2.1: Niamero de novos casos de melanoma (Populacoes expostas)

X;i: Faixa Xs: Regiao
Etaria Norte PopuI'a 440 Sul Popul'a(;ao Totais
em risco em risco
1: <35 61 (2880262) 64 (1074226) niy = 125
2:35—44 76 (564535) 75 (220407) ngy = 151
3:45 —54 98 (592983) 68 (198119) nzy = 166
4:55—64 104 (450740) 63 (134084) ngy = 167
5:65—T4 63 (270908) 45 (70708) nsy = 108
6:>75 80 (161850) 27 (34233) ner = 107
Totais ny1 = 482 Nyo = 342 Nyt = 824

Fonte: Paulino e Singer (2006)

Foi feito o céalculo dos totais marginais-linha (n;,,7 = 1,2, ...,6) que correspondem
as somas das frequéncias n;; na i — ésima linha e dos totais marginais-coluna (n,;,j =
1,2) que correpondem as somas das frequéncias n;; na j — ésima coluna. Também
foi calculado o total amostral (n,; ou n) que corresponde a soma das frequéncias n;;,
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parat=1,2,....,6e 5 =1,2.

Observa-se que nesse conjunto de dados, temos duas varidveis definidoras de estratos e
subpopulagoes: X : Faixa etaria, que é uma variavel politomica ordinal (i = 1,2, ..., 6)
e X5 :Regido do pais, que é uma variavel dicotomica nominal (j = 1,2). A resposta é
obtida com a introducao de uma variavel binéria adicional que indica a ocorréncia ou
nao de caso de melanoma.

Como para este exemplo tem-se um estudo epidemiologico envolvendo a populagao
norte-americana de homens brancos entre 1969 — 1971, este é um estudo com tempo de
duragdo T' = 3 anos (ou 36 meses) e temos totais marginais e amostral aleatorios. Com
isso, segundo Giolo (2017), um modelo possivel para esse estudo é o produto de Poisson,
em que N;; ~ Poisson(u;; = TX;;), i,j = 1,2. Testar a auséncia de associacao entre
X, e X, significa testar, se para as categorias j = 1,2 de X, (em termos das médias
i) as proporcoes de respostas dos individuos nas categorias i = 1,...,6 de X; nao
diferem, ou seja,

M1l — Hi12 — M1+

Bl pe2 p

HZI — H22 — M2+
n

HO s 4 M1 H+2

pe1 . pe2 [ Mo+
\ M+l K42 1%

H, : Ha diferenca(s) entre as propor¢oes

2 6 6 2
Sendo p;y = Zluij; Hyj = Zlﬂij € fpt = 20D Hij-

J i=1j=1

Como a hipotese Hy, pode também ser expressa por

(Mz‘+)(ﬂ+j)

Ho: pyy = 1

i=1,...6ej=12 (2.23)

o que evidéncia uma forma multiplicativa nas médias, ela é denominada hipotese
de multiplicatividade.

Sob Hy, tem-se que E(N;;) = p;j = % Assim os valores das frequéncias
esperadas sao obtidos por

eij:%,izljzymﬁej:lyg (2.24)

visto que ,l/zi+ = Ni+7 ﬂ-‘rj = N+j e /jL\ = N.

Com isso, as frequéncias esperadas, considerando os dados da Tabela 2.1 sao:

e = (n1+)n(n+1) _ 1285;1182 = 73,1189
)

1y = (n1+n(n+2) _ 1285;:142 = 51,8811

e assim por diante, calculando para todas as células temos os resultados apresenta-
dos na Tabela 2.2.



40 Amostragem e Modelos associados

Tabela 2.2: Frequéncias esperadas (e;;)

Faixa Regiao
Etaria  Norte Sul

<35 73,1189 51,8811
35 —44 88,3277 62,6723
45 —-54 97,1019 68,8981
b5 —64 97,6869 69,3131
65 — 74 63,1748 44,8252

> 75 62,5898 44,4101

Os célculos da estatistica do teste, definida por (2.11) podem ser vistos na Tabela
2.3. Maiores detalhes sobre os testes qui-quadrado podem ser vistos no Apéndice C.

Tabela 2.3: Célculo de @,

(nij—eij)?
ng ey T

61 73,1180  2,008615

76 88,3277 1,72055

98 97,1019  0,008307

104 97,6869 0, 40799

63 63,1748  0,000484

80 62,5898 4,82883

64 51,8811  2,830852

75 62,6723 2, 42487

68 68,8081  0,011707

63 69,3131  0,575003

45 44,8252 0,000682

27 44,4101  6,825285
Q, = 21,65723

Obtém-se, entéio o valor da estatistica do teste Q, = S0 2321 % = 21,6573
Temos que a regiao critica para esse teste, ao nivel de 5%, é dada por
RC ={Q, : Q, > 11,0705}, entdo a hipotese Hy ¢ rejeitada e podemos afirmar que
a distribuicao do niimero de novos casos de melanoma por idade, nao ¢ a mesma nas

duas regioes.

2.3.2 Exemplo da Estratégia 11

Exemplo 2.2 Problema do uso de tabaco por adolescentes

Os dados dispostos na Tabela 2.4 sao de um estudo realizado com adolescentes com
o objetivo de investigar a existéncia de associacao entre o uso de tabaco e a consciéncia
do risco em usa-lo. Observa-se uma tendéncia crescente de nao uso de tabaco & medida
que a consciéncia do risco em usé-lo aumenta. Como nesse exemplo apenas o total
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amostral n é fixo, segue que o modelo associado ao estudo descrito ¢ o multinomial.
Desse modo, as hipoteses de interesse sao estabelecidas como

Hy : pij = (piv)(p4j) parai=1,2,3 e j=1,2
Hy : pij # (pi+)(p+;) para pelo menos um par (i, j).

Tabela 2.4: Estudo sobre o uso de tabaco por adolescentes

Uso de Tabaco

Consciéncia do risco Nao Sim Totais
Minima 70 33 103
Moderada 202 40 242
Substancial 218 11 229
Totais 490 84 574

Fonte: Bauman et al. (1989), apud Giolo (2017).

Como a variavel uso de tabaco é dicotomica nominal e a variavel consciéncia do
risco é politomica ordinal, é possivel considerar escores para ambas. E usual assu-
mir os valores 0 e 1 para as categorias de uma variavel dicotomica. Assim, se forem
assumidos os escores ¢ = (¢, ¢, c3) = (1,2,3) para as categorias "minima", "mode-
rada" e "substancial"da varidvel consciéncia do risco de uso do tabaco, e os escores
a = (a1,az) = (0,1) para as categorias "ndo usa" e "usa" tabaco, respectivamente, é
possivel definir o escore médio de acordo com a equagao (2.17).

Logo, F = Z?:1 25:1 c;a;pi;, € calculando o estimador através da equagdo (2.18)
temos que f = 0,254355. Sob H), a esperanca e a variancia de f sio dadas, respec-
tivamente, pelas equacoes 2.19 e 2.20, assim temos que E(f) = 0,324807 ¢ V(f) =
0,000116.

Em decorréncia do Teorema central do limite, que f segue distribuiciio aproxi-
madamente normal e considerando os dados dispostos na Tabela 2.4, tem-se Qcg =
42,94(p < 0,0001), o que evidéncia associacao entre o uso de tabaco e a conscién-
cia do risco em usé-lo. Ainda, calculando r,. através da equacdo 2.22, tem-se que
ree = —0,274, assim é possivel concluir que o uso do tabaco diminui & medida que a
consciéncia aumenta.

2.3.3 Exemplo da Estratégia 111
Exemplo 2.3 Problema do uso de fio dental

Num estudo odontopediatrico envolvendo uma escola da Rede Ptublica do Municipio
de Sao Paulo foram selecionadas 60 criancas de ambos os sexos, divididas igualmente
pelas faixas etarias de 5-8 anos e de 9-12 anos, e cada uma delas foi classificada segundo
as seguintes variaveis:

i) Frequéncia de uso do fio dental, nas categorias "nunca usa ou usa rara-
mente"e "usa regular ou frequentemente", denotadas abreviadamente por "insu-
ficiente"e "boa";

)
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ii) Capacidade motora, traduzida na maior ou menor habilidade no uso do fio
dental, com as categorias "nao consegue usar ou consegue usar embora incorreta-
mente nos dentes anteriores (incisivos e caninos)"e "consegue usar corretamente
pelo menos nos dentes anteriores", descritas abreviadamente por "inabil"e "ra-
zoavel".

Este estudo visava verificar se a faixa etaria influenciava a frequéncia e habilidade do
uso de fio dental para ambos os sexos. As frequéncias observadas estao resumidas na
Tabela 2.5.

Tabela 2.5: Frequéncias observadas de 120 criangas (Escola municipal de Sdo Paulo)

Faixa Habilidade
Sexo etaria Frequéncia Inébil Razoavel

M 5 — 8 insuficiente 19 5
M 5—8 boa 4 2
M  9—12 insuficiente 5 8
M 9-12 boa 0 17
F 5 —8 insuficiente 11 6
F 5—28 boa 7 6
F 9 — 12 insuficiente 2 5
F  9-12 boa 1 22

Fonte: Paulino e Singer (2006)

Similiar ao que foi feito nas Estratégia I e na Etratégia II, as estatisticas ), e Qcs,
podem ser usadas para testar tais hipoteses. Para este caso, serd utilizado a estatistica
Qcs, pois, além do grau de evidéncia para uma associacao, pode ser descrito a for¢a (ou
intensidade) dessa associagao. A Tabela 2.5 ¢ subdividida em quatro tabelas. Como as
variaveis Faixa Etaria e Frequéncia sao dicotomicas, qualitativas e ordinais, é possivel
considerar escores para ambas. Assim, assumimos o escores ¢ = (¢, ¢z) = (1,2) para
as categorias 5 — 8 (Faixa I) e 9 — 12 (Faixa I7) da variavel Faixa Etaria, e os escores
a = (ay,as) = (1,2) para as categorias Insulficiente e Boa.

Tabela 2.6: Frequéncia com Faixa Etaria (Sexo Masculino)

Sexo Masculino
Faixa Etaria
Frequéncia Faixa I Faixa II Total

Insuficiente 24 13 37
Boa 6 17 23
Total 30 30 60

O escore médio e o seu estimador, sao calculados de acordo com as equagoes 2.17 e
2.18. Substituindo os valores da Tabela 2.6 na equacao 2.18, temos que f = 2, 1666667.
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Calculando E(f) e V(f) com as equacdes (2.19) e (2.20), obtem-se E(f) = 2,075 e
V(f) = 0,001001654.

Em decorréncia do Teorema central do limite, que f segue distribuicio aproximada-
mente normal e considerando os dados dispostos na Tabela 2.6, tem-se Q¢s = 8, 38895.

Temos que a regiao critica para esse teste, ao nivel de 5%, é dada por RC' = {Q.s :
Qcs > 3,841} e a hipotese H, é rejeitada. Podemos verificar isso também através do
p — value, que ¢ dado por P(Q > Q.s) = P(Q > 8,39) = 0,0038, logo p < 0,05 = a.

Com isso podemos dizer que existe uma relacao linear entra as Faixa Etaria e a
Frequéncia.

Ainda, como r,. = 0,377, é possivel concluir que com o aumento da idade das
criancas do sexo masculino hd um aumento na frequéncia com que ela usa o fio dental.

Analogamente, foram realizados os testes considerando o restante dos dados da
Tabela 2.5, subdivididos em trés tabelas.

Tabela 2.7: Habilidade com Faixa Etéria (Sexo Masculino)

Sexo Masculino
Faixa Etaria
Habilidade Faixa I Faixa 1]
Inabil 23 5
Razoavel 7 25

Considerando os dados dispostos na Tabela 2.7, tem-se Qcs = 21,3348 P(Q >
Qes) = P(Q > 21,3348) = 0,0000038567 = p < 0,05 = «, o que evidencia uma
relacdo linear entra as Faixa Etaria e a Habilidade. Ainda, como r,. = 0,6013, é
possivel concluir que com o aumento da idade das criancas do sexo masculino ha um
aumento na habilidade no uso do fio dental.

Tabela 2.8: Frequéncia com Faixa Etéaria (Sexo Feminino)

Sexo Feminino
Faixa Etaria
Frequéncia Faixa I Faixa [1
Insuficiente 17 7
Boa 13 23

Considerando os dados dispostos na Tabela 2.8, tem-se Qcs = 6,8287 P(Q >
Qes) = P(Q > 6,8287) = 0,009 = p < 0,05 = «, o que evidencia uma relacdo linear
entra as Faixa Etaria e a Frequéncia. Ainda, como r,. = 0, 3402, é possivel concluir que
com o aumento da idade das criangas do sexo feminino ha um aumento na Frequéncia
no uso do fio dental.
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Tabela 2.9: Habilidade com Faixa Etéria (Sexo Feminino)

Sexo Feminino
Faixa Etaria
Habilidade Faixa I Faixa 1]
Inabil 18 3
Razoavel 12 27

Considerando os dados dispostos na Tabela 2.9, tem-se Qcs = 16,0209 P(Q >
Qes) = P(Q > 16,0209) = 0,00005673 = p < 0,05 = «, o que evidencia uma relagao
linear entra as Faixa Etéaria e a Habilidade. Ainda, como r,. = 0,5241, é possivel
concluir que com o aumento da idade das criancas do sexo feminino ha um aumento
na habilidade no uso do fio dental.



3 Regressao Logistica

3.1 Regressao logistica dicotomica

Os modelos de regressao binomial sao utilizados para modelar a associacao entre
um conjunto de variaveis explicativas (X) e uma variavel resposta (YY) binaria ou
dicotomica. As varidveis explicativas sao, em geral, um misto de varidveis categoricas
e continuas.

Considerando que a varidvel resposta assume os valores O e 1, P(Y = 1|z) = E(Y |x),
visto que E(Y|z) = 0P(Y = 0]z) + 1P(Y = 1|z) = P(Y = 1|z). Aqui a relagdo entre
X e E(Y|z) nao ¢ linear e sim sigmoidal e E(Y|z) € [0,1], o que motivou o uso da
distribui¢ao logistica para modelar E(Y|x) que tem fungao distribui¢do acumulada
expressa por

F(X) = +16_x =[1+e7] " = {1 + ei’“l o F il 1}1 __ (3.1)

Considerando um conjunto de variaveis explicativas X = (X7, ..., Xp) e denotando
E(Y|z) =P(Y = 1]x) = p(x) segue que o modelo de regressao logistica é expresso por:

p(x) = P (B'%)  _ xp(fo + k; B (3.2)
I+exp(fx) exp(By + zp: Brk)
k=1

em que x = (1,zy,...,xp) denota o vetor com constante 1 e os valores observados
das variaveis explicativas X , fy ¢ uma constante e (k= 1, ..., p) sdo os p parametros
de regressao.

O modelo (3.2) fornece, portanto, a probabilidade de um individuo com valores
observados x apresentar a resposta de interesse. Consequentemente,

45
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exp(fo + i Brr)
l—px)=1- kzlp =
1+ exp(Bo + kz;l Brxy)

1+ exp(fy + kijl Bray) — exp(Bo + kil Brar)

P

1+ exp(fo + kE Brx)
=1
1

1+ exp(Bo + kE: Brxr)

fornece a probabilidade deste individuo nao apresentar a referida resposta.
A transformacao a seguir fornece um modelo linear e é denominado logito.

In {1€<—1}9{()’<)] = G+ éﬁk:ﬂk = f'x (3.4)

entao a chance segundo a defini¢ado dada em (1.10) é

p(x)  _ :
1—) = exp(8'x)

chance =
- p(x

3.1.1 Estimacao dos parametros

A estimacao do vetor de parametros § em regressao logistica é realizada, em geral,
pelo método da maxima verossimilhanca. Sendo assim, é necessario obter a funcao de
verossimilhanca, que expressa a probabilidade dos dados observados como fungao dos
parametros desconhecidos.

Por definicao, a funcao de verossimilhanca para um conjunto de n observacgoes inde-
pendentes (I = 1,...,n) é expressa pelo produto de suas "contribui¢oes"individuais, isto
€,

n

L(B) =[] POV =wlx) =[] lpGa)" [1 = p(x)) ™" (3.5)

=1

sendo 1 se ol — ésimo individuo apresentou resposta de interesse
n = L.
4 0 caso o contrario.

Os estimadores dos parametros que compdem o vetor J sao os valores que maxi-
mizam a fung¢ao de verossimilhanga L(5) ou o logaritmo dessa funcao I(3) = In[L(f5)],
dada por

1(B) =W[L(B)] = Y {mInlp(x)] + (1 —y) In[L = p(x)]} (3.6)
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Diferenciando [(/3) com respeito a cada parametro S, = (k = 0,1, ..., p), obtem-se
o sistema com p + 1 equacoes de maxima verossimilhanca.

oNB) _ [Z win [156] + 20— Lﬁﬂ
9fo 9P

1_’_@30 ebo 1—}—660 — ePogho 1_’_@30 0. 1—}-6’30 — 1.ePo
> < 3w [P -

—" | ebo - (14 ePo)? (14 ePo)?

6’80(1 + ebo _ 6/30 —ePo
P 1 —_ _— =
> u e (1+ eh) 1 +Z u) [ 1+€50):|

n i 1 650

= —_— 1— =
Y| 0w e
- 1 - n n

T |1tk Zyl_ _Zyl>:
- - =1 =1
r 1 7 n n
- e L I=1 =1

A
T 1+ Zyz[1+eﬁ°]—neﬁ°]=

ebo

:Zyl_ 1—1—660 Zyl Z 1_|_eﬁo

= Zyl ZP X1) Z — p(x1)]

=1

B ° {i wln [ | + lzn:l(l —w)n [ﬁﬂ

s OB
B i 1+ 6B1z1 m1651m1(1 + 651331) _ xleﬁlxleﬁlxl N
= 2 Ui €ﬁ1x1 (1 n 651x1>
- 1+ Mo 0.(1 + eP1#1) — L e
1— . =
+2 (A=) [ 1 (14 P )2

n Bix1 Biz1 __ ,31901 _ Bix1
Tie 1+e e Ti€e
— yl 1 (x + 1 _ yl 1— —
Z €77 (1 + efrn) Z (1+ ehron)

= Zyl {1+eﬂm} _ixl ) l%} B
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n

= Z e[l = p(xa)] = D (1= ) [ewp(x1)] =

=1

—E:%w yp(x1)] — E:hm@ﬂ—wﬂﬂﬁﬂ:

=1

= Z$1 Y1 — yip(x1)] Z$1 X1) — yip(x1)] =

= Z $1[3/l -
I=1

M=

[y — p(x1)] = 0

N
Il
—

=

[y — p(x,)] =0 (3.7)

T
I

Logo,

Zﬂfzp[ —p(x,)] =0

O sistema (3.7) nao é linear em Sy, k = 0,1, ..., p, e portanto é necessario o uso de
métodos interativos para a sua solucao. O método de Newton-Raphson, implemen-
tado via um algoritmo de minimos quadrados reponderados interativamente (IRLS), é
usualmente utilizado para essa finalidade (McCullagh; Nelder,1989; Pawitan,2001;apud
61).

A solugao do sistema produz o vetor com os estimadores de maxima verossimilhanga
para os parametros, denotado por j. R

Para a estimagao das variancias e covariancias do vetor (8 utiliza-se o resultado
denominado de Normalidade assintotica dos EM V.

Se 360 EMV(f) entio 8 < N[B,I; ()] (3.8)

sendo que I,,(f) é a matriz de informagao de Fisher definida por I,,(8) = — [azgf)] )

Assim a estimacao das variancias-covariancias do vetor E pode ser feita a partir da
matriz de derivadas parciais de segunda ordem de (3.6). Tais derivadas, para k, k' =
0,1,...,p, tétm a seguinte forma geral

PInL(B
(’3Bk

0*In L(J
35kaﬁk/

lekp (x))[1 — p(x)] (3.9)

lekxlk/ Xl 1—p(Xl)] (310)
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O k—ésimo elemento da diagonal da matriz, denotado por Var = (B\k), corresponde
a variancia de Bk Ja o elemento na k — ésima linha e k' — ésima coluna, denotada por
C'ov(Bk, Brr), corresponde & covariancia entre 5y e [ .

A matriz de informacao é expressa por [,(5) = X'VX, em que X é uma matriz
com n linhas e (p+ 1) colunas contendo valores iguais 1 na primeira coluna e os valores
das p variaveis explicativas nas demais colunas e V é uma matriz diagonal de n linhas
e n colunas com elementos p(z;)[1 — p(z;)] na diagonal. Isto é,

1 T11 .. J]lp
1 T2t . (L'Qp
X =
i Tpl oo T
p(x1)[1 — p(x1)] 0 0
vV 0 p(x2)[1 :—P(Xz)] | O
0 0 o p(x)[1 = p(xy)]

3.1.2 SignificAncia dos efeitos das variaveis

Obtidas as estimativas dos parametros fi(k = 0,1, ..., p), faz-se necessario avaliar a
adequacao do modelo ajustado. O interesse estd em acessar a significancia dos efeitos
das varidveis presentes no modelo. O principio em regressao logistica ¢ o mesmo usado
em regressao linear, ou seja, comparar os valores observados da variavel respostas com
os valores preditos pelos modelos com e sem a variavel sob investigacao.

Em regressao logistica, a comparacao pode ser feita por meio de testes como o da
razao de verossimilhan¢a (TVR), em que a func¢do de verossimilhanga do modelo sem
as variaveis (Lg) é comparada com a fun¢do de verossimilhanca do modelo com as
variaveis (L¢). Formalmente, o teste é expresso pela estatistica

L
TRV = —2In {L—S} — 2In(L¢) — 21n(Lg). (3.11)
c
Nota-se que o logaritmo da razao das verossimilhancas ¢ multiplicado por —2. Isso
é feito para que se obtenha uma quantidade cuja distribui¢ao seja conhecida (no caso
a distribui¢do qui-quadrado) de modo que tal quantidade possa ser utilizada para a
realizacao de teste de hipoteses. Em regressao logistica, a estatistica

verossimilhanca do modelo sob estudo

D= —2In { (3.12)

verossimilhanca do modelo saturado

é denominada deviance e assim, a estatistica T'RV apresentada anteriormente, pode
ser vista como a diferenca entre duas deviances, a do modelo sem as variaveis expli-
cativas e a do modelo com tais variaveis, isto é, o valor observado da variavel resposta
como sendo o valor predito pelo modelo saturado. Um modelo saturado ¢ aquele que
contém tantos parametros quantos dados existirem.
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TRV — [_ o1y (Verossimilhanga do modelo sem as Variéweis)} B

verossimilhan¢a do modelo saturado

{—2111 <Verossimilhanga do modelo com as Variéweis>} (3.13)

verossimilhanga do modelo saturado

de modo que TRV = 21In(L¢) — 2In(Lg).

Sob a hipotese nula de que os p coeficientes associados as varidveis no modelo
nao diferem de zero, a estatistica T'RV segue distribuicao qui-quadrado com p graus
de liberdade. A rejeicao da hipdtese nula tem, a interpretacao analoga aquela em
regressao linear, ou seja, a de que pelo menos um dos p coeficientes difere de zero.

3.1.3 Analise de deviance e selecao de modelos

Uma tabela de andlise de variancia similar aquela obtida em regressao linear pode
ser construida em regressao logistica. Nesse caso, tal tabela ¢ denominada andlise
de deviance (ANODEV), podendo ser vista como uma generalizacdo da anélise de
variancia. O objetivo da ANODEYV é obter, a partir de uma sequéncia de modelos
encaixados, os efeito de fatores, variaveis e suas interacoes.

Para uma sequéncia de modelos encaixados, tendo estes a mesma distribuicao e
funcao de ligacao, utiliza-se a deviance como uma medida de discrepancia do modelo,a

fim de construir uma tabela contendo as diferencas de deviance como a apresentada na
Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Deviance e suas diferencas associadas a um estudo com resposta binaria e
duas variaveis explicativas categoricas X; e Xy binarias

Modelo g.l. Deviances TRV Dif.g.l.
Nulo gl, Dy
Xq gln—1 Dx, Dy — Dx, 1
XQ‘Xl gln—2 DXI,XQ DX1 - DX1,X2 1
Xl * X2|X17X2 gln73 DXl,X27X1*X2 DXl,X2 - DXl,Xz,Xl*X2 1

Nota: gl,, =graus de liberdade do modelo nulo = n° de subpopulagoes —1,
dif. = diferenca. Fonte: Giolo (2017)

A partir das deviances e de suas diferencas, pode-se usar o teste da razao de veros-
similhancas, descrito anteriormente, para testar a significancia da inclusao de determi-
nadas variaveis, bem como de suas interacoes no modelo. Em outras palavras, pode-se
avaliar o quanto da dewviance associada ao modelo nulo é explicada pela inclusao de
termos no modelo.

Uma observagao importante sobre o TRV é que, na presenca de variaveis explicati-
vas com dados ausentes (do inglés missing data), sua utilizagao fica inviavel. Isso por-
que o tamanho amostral nos modelos sequenciais ajustados dependera das variaveis que
o compoem e, desse modo, nao seria apropriado fazer uso das diferencas de deviances
entre esses modelos. Uma alternativa para testar a significancia dos coeficientes na
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presenca de dados ausentes seria o teste de Wald (1943) apud [6], frequentemente uti-
lizado para testar hipoteses relativas a um tnico parametro B,k = 0,1,...,p. Sob a
hipotese nula Hy : B, = 0, a estatistica para esse teste fica expressa por

N2
(%)
Var (6k>
que, sob Hy, segue a distribuicao qui-quadrado com 1 grau de liberdade.
A comparacdo de modelos pode também ser realizada por meio de critérios que
sumarizam o quao proximas as probabilidades preditas pelo modelo tendem a estar

das probabilidades verdadeiras. Um desses critérios, o de informagao de Akaike (AIC),
é dado por

AIC = —2(log verossimilhanca — ntimero de parametros do modelo) (3.15)

O modelo que minimiza o AIC é considerado como sendo o que fornece as melhores
probabilidades preditas.

3.1.4 Qualidade do modelo ajustado

Uma vez selecionado o modelo, o passo seguinte é avaliar o quao bem ele se ajusta
aos dados, ou seja, o quao proximos os valores preditos por este modelo se encontram
de seus correspondentes valores observados. As estatisticas de teste utilizadas para
essa finalidade sao, em geral, denominadas estatisticas de qualidade do ajuste, uma
vez que comparam, de maneira apropriada, as diferencas entre os valores observados e
preditos.

Duas estatisticas tradicionais de qualidade do ajuste sdo: a) a estatistica qui-
quadrado de Pearson, @), que ¢ baseada nos residuos de Pearson; e b) a estatistica
qui-quadrado da razao de verossimilhancas, ¢, também conhecida por qui-quadrado
deviance por se basear nos residuos deviance.

Tais estatistica sao expressas, respectivamente, por

Qp=> Y ——I— n” ), QL= Z Zn,] In ("”) , (3.16)

=1 j=1 =1 j=1

em que e;; sao as quantidades preditas pelo modelo e definidas por

€ij = N+ P(X;) para j = 1
e;; = nit (1 — p(x;)) para j = 2.

Sob a hipotese nula de que o modelo se ajusta bem aos dados, @), e @1, seguem dis-
tribuicao aproximada qui-quadrado com os graus de liberdade definidos pela diferenca
entre o numero de subpopula¢oes (linha da tabela de dados) e o ntimero de parametros
do modelo. Na pratica, a aproximacao para a distribuicao qui-quadrado serd razoéavel
se: i) cada n;; for > 10; ii) 80% das frequéncias preditas for > 5; iii) todas as demais
frequéncias preditas > 2; e iv) nenhuma frequéncia observada for zero.
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3.1.5 Diagnéstico em regressao logistica

As estatistica ), e ), descritas na Seccao 3.14 e utilizadas para verificar a quali-
dade de ajuste do modelo de regressao logistica, fornecem um tnico valor o qual resume
a concordancia entre os valores observados e preditos pelo modelo. A limitacao dessas
estatisticas é que este tinico valor é utilizado para resumir uma quantidade consideravel
de informacao. Assim, é importante que outras medidas sejam examinadas a fim de
se averiguar se o ajuste é valido sobre todo o conjunto de padroes (combinagoes das
categorias) das variaveis explicativas ou fatores.

Com essa finalidade, Pregibon(1981) apud [6] estendeu os métodos de diagnostico
utilizados em regressao linear para a regressao logistica e, para isso, fez uso dos compo-
nentes individuais das estatisticas qui-quadrado de Pearson ( Q),) e deviance (1), uma
vez que esses componentes sao funcoes dos valores observados e preditos pelo modelo.

Assim, se em uma tabela de contigéncia s x 2 existirem n;, individuos em cada
uma das s linhas, dos quais n;; apresentam a resposta de interesse (Y = 1), define-se
0 1 — ésimo residuo de Pearson por

ni — (nig)p(x;)

V (ni)p(x)[1 = p(xi))]

com p(x;) a probabilidade P(Y = 1]x;) predita pelo modelo para a i — ésima linha
(subpopulagao). Tais residuos sdo denominados residuos de Pearson devido a soma
deles ao quadrado ser igual a @, isto é, Q, =Y ;_, ¢7.

A inspecao dos residuos ¢;, i = 1, ..., s, auxilia a determinar quao bem o modelo se
ajusta as subpopulagoes individuais. Residuos excedendo os valores £2,5 (ou £3,0)
indicam possivel falta de ajuste.

Quanto ao 7 — ésimo residuo deviance, este é definido por

. o —na\]2

€i1 N+ — €41

i=1,..s, (3.17)

C; =

para i = 1,...,s, em que e;; = (n;1)p(x;). O sinal de d; é definido a partir da
diferenca (n; — e;1). Se esta é negativa, d; serd negativo. Caso contrario, é positivo.
A soma dos residuos deviance ao quadrado resulta na estatistica Qp, isto &, >_7_ (d;)?.
A partir da inspecao dos residuos deviance é possivel observar a presenca de residuos
nao usuais (demasiadamente grandes), bem como a presenca de valores atipicos (do
inglés outliers) ou, ainda, padroes sistematicos de variacao indicando a escolha de um
modelo possivelmente nao muito adequado.

Nota-se que as estatisticas de diagnostico apresentadas permitem que o analista
identifique padroes de variaveis que estao com ajuste pobre. Apos essa identificacao,
pode-se avaliar a importancia que eles tém na analise. Essa avaliacao é similar ao que
é feito em regressao linear, em que os padroes com ajuste pobre sao removidos a fim de
se verificar o seu impacto nas estimativas dos parametros, bem como nas estatisticas

Qp € QL~
3.2 Regressao logistica multinomial

O modelo proposto para analise de dados caracterizados por uma variavel res-
posta Y politomica nominal com Y seguindo a distribuigao multinomial é denominado
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MLCR.

Considera-se Y com r categorias (r > 2) e denota-se por p,;(x) a probabilidade de
ocorréncia da categoria j (7 = 1,...,7) para um dado vetor x de valores de p variaveis
explicativas tal que » 7, p(x) = 1.

Os logitos no MLCR se baseiam em fixar uma categoria de referéncia, usualmente
a ultima. Fixada a categoria r como referéncia, o modelo fica expresso em termos nos
logitos por

pj<x) P(Y = ]|X) /

In {m] =1In [—P(Y — ‘X)l = Boj + Bix, (3.19)
em que j = 1,...,r — 1 indexa os r — 1 logitos.

O MCLR assume intercepto 3y e o vetor  diferentes para cada logito, o que implica
que os efeitos das covaridveis variam de acordo com a categoria de resposta que esté
sendo comparada com a categoria de referéncia.

Em termos das probabilidades de resposta, as equagoes que expressam o modelo
sao:

exp(Bo; + Bjx)

p;i(x) = — J=1,.,r—1, (3.20)
1+ Zl exp(fo; + Bix)
e
1
pr(x) = : (3.21)

r—1
1+ Zl exp(fo; + Bix)

J

Tal que 7 pj(x) = 1.
A estimacao dos parametros do modelo pode ser realizada por meio do método da
méaxima verossimilhanca.

Para i =1,...,n em que y;; ¢ dado por:

| 1 se aresposta do individuo ¢ estd na categoria j, j =1,...,r
Yig 0 caso contrario

Com > 7, pj(x) = 1 tem-se o logaritmo da fungao de verossimilhanca dado por

= IHH {H [p; (Xz‘)]y”} = lnH {1:[ [0, (x)]%" [pr(xz')]y”} .

Como y;,, = 1 — Z;: Yij, segue que
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n r—1 r—1
— Z {Z Yii (Boj + 5j’xl) —In |1+ Zexp (Boj + 5;&)] } .
i=1 \j=1 j=1

A maximizacao de [ para obtencao dos estimadores de maxima verossimilhanca dos
parametros é realizada com método de Newton-Raphson.

Os estimadores seguem a distribuicao assintotica normal, com suas variancias assin-
toticas dadas pelos elementos da diagonal da inversa da matriz de informagcao. Maximi-
zagao de [ para obtengao dos estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros é
realizada com auxilio do método de Newton-Raphson. Os estimadores seguem distribui-
¢ao assintotica normal, com seus respectivos erros-padrao assintoticos correspondendo
a raiz quadrada dos elementos da diagonal da inversa da matriz de informacao.

Tendo em vista que a maximizagao de [ deve satisfazer simultaneamente os r — 1
logitos que especificam o MLCR, vale mencionar que o tamanho amostral necessita ser
grande o suficiente para que nao haja problemas quanto a estimacao dos parametros.
Uma abordagem alternativa para o ajuste do MLCR é considerar modelos de regressao
logistica binaria separados para os r — 1 logitos. Contudo, sobre essa abordagem, os
erros-padrao dos estivadores tendem a ser maiores do que quando r — 1 logitos sao
considerados simultaneamente (Agresti, 2002).

No que diz respeito a selecao de covariaveis e a verificacao da qualidade do ajuste
do MLCR, sao frequentemente utilizados procedimentos similares ao discutidos para
os modelos de regressao de dicotomica.
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O Centro Estadual de Educagdo Tecnologica Paula Souza (CEETEPS) é uma au-
tarquia do governo do estado de Sao Paulo, vinculada a Secretaria de Desenvolvimento
Econémico, Ciéncia, Tecnologia e Inovacao do Estado de Sao Paulo, que administra as
220 Escolas Técnicas (ETECs) e as 66 Faculdades de Tecnologia (FATECs) do estado.
Foi criado pelo governador Abreu Sodré em 1969. O CEETEPS possui mais de 290
mil estudantes matriculados em cursos técnicos e superiores.

O 6rgao nasceu com intuito de gerar os primeiros cursos superiores de tecnologia,
porém, ao longo do tempo, o Centro realizou projetos de Educacao Tecnologica para o
ensino médio também. A intencao é expandir o ensino profissional da area de tecnologia
para diferentes regioes do Estado de Sao Paulo.

Historia: A instituicao foi idealizada em 1963 e comecou suas atividades em 1969,
na gestao do governador Roberto Costa de Abreu Sodré (1967-1971). Em 1970, ado-
tou o nome de Centro Estadual de Educagao Tecnologica de Sao Paulo (CEET). Os
primeiros cursos superiores instalados foram - Construcao Civil (Construgao de Obras
Hidraulicas, Construgao de Edificios e Movimento de Terra e Pavimentagao), e Cons-
trugao Mecanica (Desenhista Projetista e Oficinas). O centro s6 foi firmado como
6rgao mantenedor, depois que a Faculdade de Tecnologia de Sao Paulo e a Faculdade
de Tecnologia de Sorocaba comecaram a administrar os dois cursos. Entre 1981 e 1982,
o 6rgao foi incorporado com mais doze unidades de ensino técnico, conhecidas como
Escolas Técnicas Estaduais, informalmente chamadas de Etecs. Ja em 1994, mais
82 unidades foram ligadas diretamente a Secretaria da Tecnologia, Desenvolvimento
Econoémico e da Ciéncia.

O Centro Paula Souza conta com a participacao de 220 Etecs, 66 Faculdades de
Tecnologia estaduais, conhecidas como FATECS em 300 municipios de Sao Paulo.

Os cursos oferecidos pelas Escolas Técnicas Estaduais sao: 119 para setores indus-
triais, agropecudria e de servicos, sendo 3 disponiveis na modalidade semipresencial;
20 cursos técnicos, os quais podem ser feitos junto ao Ensino Médio; 2 cursos técnicos
vinculados ao Ensino Médio na modalidade de Educacao de Jovens e Adultos.

Desde 1996 o Centro Paula Souza preocupa-se em saber se os técnicos e tecndlogos
que forma estao trabalhando, se estao com dificuldades no desempenho profissional
e se obtiveram melhorias pessoais e profissionais. As respostas a essas indagacoes
permitem perceber se o ensino oferecido contribuiu para integrar o egresso como cidadao
e profissional aos setores em que atua e as necessidades do mercado. Auxiliam também
a aprimorar o perfil do tecnblogo para estar sempre em sintonia com as exigéncias e
mudangas do mercado de trabalho [8].

Com a dificuldade em acessar os dados obtidos nas pesquisas oficiais realizadas pelo
Centro Paula Souza,

%)
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Para esse trabalho de dissertacao de mestrado foi elaborado um questionério que
foi aplicado aos alunos que estao finalizando os Cursos Técnicos em 2018 e meio de
2019 em cinco Escolas Técnicas Estaduais: ETEC Fernando Prestes, ETEC Rubens
de Faria e Souza, ETEC Prof. Elias Miguel Junior, ETEC Armando Pannunzio e
ETEC Piedade. A pesquisa teve como objetivo obter dados locais e analisar se os
alunos pretendem trabalhar ou continuar estudando na mesma area do curso que estao
concluindo, se os alunos estao satisfeitos com os cursos que estao fazendo, se pretendem
voltar para Etec e fazer outro curso complementar, entre outros questionamentos. O
questionario completo pode ser visto no Apéndice D.

Devido a natureza dos dados obtidos, as técnicas de analise de dados categorizados
sao adequadas e devem ser aplicadas para modelar e fazer inferéncias sobre os aspectos
de interesse. Esta andlise pode levar a resultados que serao de grande utilidade para
essas ETECs, pois em reunioes pedagogicas ha sempre duvidas sobre essas questoes e
faltam informacoes locais para embasar essas discussoes.

4.1 Aplicacao da Estratégia I: Modelo Produto de
distribuicoes de Poisson

J& sabemos, que em alguns experimentos é conveniente pré-fixar a duracao da re-
alizagao do experimento, (ver cap. 2). Com isso fixamos o tempo de duragao de um
ano e meio (2018 e meio de 2019) no estudo feito com os alunos de duas das Etecs
pesquisadas (ver Introdugao).

A tabela 4.1 registra os resultados obtidos quando relacionamos duas escolas da
pesquisa (ETEC Fernando Prestes e ETEC Rubens de Faria e Souza) com a variavel
O Curso que fez, atendeu suas expectativas?(sim, parcialmente ou nao). Uma das
questoes de interesse neste problema é saber se a opiniao dos alunos com relacao ao
curso que esté fazendo (expectativas atendida completamente, parcialmente ou nao),
estd associada com a escola que esta matriculada.

Tabela 4.1: Escolas com O curso que fez, atendeu suas expectativas?

O curso que fez, atendeu suas expectativas?

Escolas Sim Parcialmente Nao Total

ETEC Fernando Prestes 57 73 7 137
ETEC Rubens de Faria e Souza 18 24 6 48
Total 75 97 13 185

Observa-se que nesse conjunto de dados, temos duas variaveis definidoras de estratos
e subpopulagoe: X7 : Escolas, que é uma variavel dicotomica nominal (i = 1,2) e X5 :
O curso que fez, atendeu suas expectativas?, que ¢ uma variavel politomica nominal
(1=1,2,3).

Como para este exemplo tem-se um estudo envolvendo os alunos de duas ETECs
nos anos de 2018 e meio de 2019, este é um estudo com tempo de duracao fixado em
T = 1,5 anos (ou 18 meses) e temos totais marginais e amostral aleatérios. Com isso,
segundo Giolo (2017), um modelo possivel para esse estudo é o produto de Poisson, em
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que N;; ~ Poisson(j;; = T);;). Para testar a auséncia de associagdo entre X; e X
significa testar, se para as categorias j = 1,2,3 de X, (em termos das médias p;;) as

proporcoes de respostas dos individuos nas categorias ¢ = 1,2 de X; nao diferem, ou
seja,

pun _ opi2 _ opa3 (. Ha4

M1 H+t2 H+3 H
Hy: '* * *

K21 __ p22 __ H23 [ H2+

H+1 K2 K3 H

H, : Ha diferenca(s) entre as proporcoes

3 2 2 3
Sendo p; = Zluij; By = Zlﬂij € fpt = DD Hij-
j= i=

i=1j=1
As frequéncias esperadas, considerando os dados da Tabela 4.1 sao:

e = (nH)n(nH) = B0 — 55,5405

erp = (mllne) — 13T9T _ 71 8394

e assim por diante, calculando para todas as células temos os resultados e os calculos
da estatistica do teste, definida por (2.11) podem ser vistos na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Célculo de Q,

(nij—ei;)”
nz’j eij T

57 55,5405  0,0384
73 71,8324  0,0190
79,6270 0, 7169
18 19,4595  0,1095
24 25,1676  0,0542
63,3730 2, 0460
Q, = 2,9839

Obtém-se, entdo o valor da estatistica do teste ), = Z?:1 Z?Zl W = 2,9839
Temos que a regido critica para esse teste, ao nivel de 5%, ¢ dada por RC = {Q), :
Q, > 3,841}, entdo a hipotese Hy nao ¢ rejeitada e podemos afirmar que nao ha
associacao entre a escola que o aluno estuda e sua opiniao sobre se o curso que fez

atendeu suas expectativas.

4.2 Aplicacao da Estratégia II: Modelo Multinomial

De acordo com a estratégia II, na secao 2.1.2, fixa-se antecipadamente o nimero
total de elementos amostrais (n) e seleciona-se de modo aleatorio de uma populagao
de interesse. Sao registradas as frequéncias n;; de elementos que apresentam simulta-
neamente as categorias (7, j) associadas, respectivamente, ao par de variaveis (X,Y).
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Para este exemplo temos um estudo feito com 200 alunos (n = 200), envolvendo
cinco etecs: ETEC Fernando Prestes, ETEC Rubens de Faria e Souza, ETEC Prof.
Elias Miguel Junior, ETEC Armando Pannunzio e ETEC Piedade.

Foi realizado o cruzamento das variaveis "Idade"que é politomica (s = 3) ordinal
com variavel "Pretende trabalhar na area do seu curso?"que é politomica (r = 3)
nominal.

Como nesse estudo apenas o total amostral n ¢ fixo, segue que o modelo associado
a0 estudo descrito é o multinomial. Desse modo, as hipéteses de interesse sao:

Hy : A decisao por trabalhar na area do curso independe da idade do aluno
H; : A decisao por trabalhar na area do curso depende da idade do aluno

Tabela 4.3: Pretende trabalhar na area do curso? com Idade

Pretende trabalhar na area do seu curso?

Idade Sim Nao decidi Nao Total
16 —17 52 50 50 152
18—-19 10 7 2 19

> 20 22 5 2 29
Total 84 62 54 200

De acordo com a secao 2.2 podemos observar que para este delineamento o total
n fixo, com s = 3 e r = 3, o modelo associado ¢ o Multinomial, com a variavel X
nominal e a variavel Y ordinal. A hipotese nula (Hy) é de independéncia, entdo uma
das estatisticas de teste que podemos utilizar é Qp ~ X%s—l)(r—l)’ ou seja, Qp ~ X(4)-

, )2
Obtendo-se entdao o valor da estatistica do teste Q, = So 373 (m—ey)”

? J €ij
20,7156. Temos que a regiao critica para este teste, ao nivel de 5% ¢é dada por
RC = {Qp : Qp > 9,5}, entdo Qp = 20,7156 € RC e rejeita-se Hy. Conclui-se
que a decisao sobre trabalhar na &rea do curso depende da idade do aluno. Quanto

maior a idade, maior a proporcao de respostas "Sim".

4.3 Aplicacao da Estratégia III: Modelo Produto de
distribuicoes Multinomiais

De acordo com a estratégia III ( ver se¢do 2.1.3), o experimento pode também ser
planejado fixando antecipadamente o niimero NV; de elementos de cada categoria.

Com ni, = noy = 70, foi feito o cruzamento de "Periodo", que é uma variavel
dicotomica nominal (s = 2) com "Fsse curso atendeu suas expectativas?", que é uma
variavel politomica ordinal (r = 3).

Como nesse estudo foi fixado antecipadamente o ntimero N; de elementos de cada
categoria, segue que o modelo associado ao estudo descrito ¢ o Modelo Produto de
distribuicoes Multinomiais. Desse modo, as hipoteses de interesse sao:

Hy : A opinido sobre o curso nao esta associada
com o periodo em que o aluno estuda

H, : A opiniao sobre o curso esté associada
com o periodo em que o aluno estuda.
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Tabela 4.4: Esse curso atendeu suas expectativas? com Periodo

Esse curso atendeu suas expectativas?

Periodo Nao Parcialmente Sim Total
Integral 4 43 23 70
Outros 5 21 44 70
Total 9 64 67 140

De acordo com a secao 2.2 podemos observar que para este delineamento de margi-
nais -linha fixos, com s = 2 e r > 2, 0 modelo associado é o produto de multinomiais,
com a variavel X nominal e a variavel Y ordinal, na hipotese nula (Hp) os escores mé-
dios nao diferem, entao utilizamos a estatistica de teste Qs ~ X%U» para que, a natureza
ordinal da variavel resposta ser levada em consideragao.

Portanto, usando a alternativa sugerida por Giolo (2017), vamos atribuir escores
a = (a1, az,a3) = (0,1,2) para as categorias "nao", "parcialmente"e "sim" da variavel
"Esse curso atendeu suas expectativas?”, e entdo, definir um escore médio, de acordo
com a equacao (2.12) para cada subpopulagao (linha) da tabela de contigéncia. Com
os dados calcula-se as estimativas dos escores médios (equagao 2.13) e temos que fi=
1,2714 e f, = 1,5571.

Sob a hipoétese nula de nao associacao entre o periodo e a opiniao sobre o curso,
formulada em termos de escores médios por Hy : F'; = F,, segue que a esperanca e
a variancia de f, sdo dadas, respectivamente por E(f,) = 1,4143 e V(f,) = 0,0027
(equagoes 2.14 e 2.15)

Logo, a estistica (Qg, denominada estatistica escore médio, é calculada utilizando-se
a equacao (2.16) e segue distribuigao aproximada qui-quadrado com 1 grau de liberdade.

Temos, portanto que Qg = 7,6416 (valor p=0,0057, g.l.=1). Sendo assim é possivel
concluir que os periodos integral e outros diferem, bem como que os alunos que estudam
no o periodo integral estao menos satisfeitos em relacao ao seu curso do que os que
estudam em outros (periodos ndo integral), pois f1 < fo. Devido aos escores assumidos,
vale observar que os valores de f, e f, estdo restritos ao intervalo 0,2], bem como que
valores mais proximos de zero indicam um contigente maior de individuos que dizem que
o curso nao atendeu suas expectativas e, valores mais proximos de dois, um contigente
maior de individuos que dizem que o curso atendeu suas expectativas.

4.4 Aplicacao do modelo de regressao logistica mul-
tinomial

Uma aplicacao dos modelos logitos categoria de referéncia (MLCR) foi feita com
os dados obtidos no questionario aplicado aos alunos das ETECs e os calculos foram
feitos no software R [7](pacote VGAM). O objetivo foi avaliar a associa¢ao entre uma
variavel resposta e trés varidveis explicativas produzidas nas questoes aplicadas aos
alunos:

Questao 9: Esse curso atendeu as suas expectativas? Varidvel resposta
politomica nominal Y: Sim, parcialmente ou nao.
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Questao 5: Qual é o seu curso técnico? As respostas a esta questao foram
agrupadas pelos eixos tecnologicos, considerando somente os que constam na amostra
em nimero suficiente para a analise : Variavel politomica nominal (E;, i = 2,...,5).

A seguir apresenta-se a descri¢ao dos principais eixos tecnolégicos de acordo com o
site ETEC: [4]. A quantidade de alunos na amostra que estdo matriculados nos cursos
dos eixos E1, E6 e E7 é insuficiente para a andlise e os dados relativos a esses alunos
foram descartados.

E1 - PRODUCAO ALIMENTICIA - Alimentos

O TECNICO EM ALIMENTOS é o profissional que atua no processamento e con-
servacao de matérias-primas, produtos e subprodutos da inddstria alimenticia e de
bebidas, realizando analises fisico-quimicas, microbiologicas e sensoriais. Auxilia no
planejamento, na coordenacao e controle de atividades do setor. Promove a sanitiza-
cao das industrias alimenticias e de bebidas. Controla e corrige desvios nos processos
manuais e automatizados. Acompanha a compra e a manutencao de equipamentos.
Participa do desenvolvimento de novos produtos e processos. Auxilia na implantacao
de sistema de garantia de qualidade e seguranca em organizagoes da &rea de alimen-
tos. Realiza trabalho em equipe, assumindo papéis de lideranca e tomada de decisoes.
Busca atualizacao e ampliacao dos seus conhecimentos em linguagens, capacidade de
comunicacao oral e escrita. Articula com iniciativa e capacidade de adaptacdo a no-
vos ambientes e situacoes. Exerce atitude profissional, postura ética, com visao na
sustentabilidade e responsabilidade social.

E2 - GESTAO E NEGOCIOS - Logistica

O TECNICO EM LOGISTICA & o profissional que executa e colabora na gestao
dos processos de planejamentos, operagoes e controles de programagao da producao de
bens e servicos, programacao de manutencao de maquinas e de equipamentos, de com-
pras, de recebimento, de armazenamento, de estoques, de movimentacao, de expedicao,
transporte e distribuicao de materiais e produtos, utilizando tecnologia de informagao.
Presta atendimento aos clientes. Implementa os procedimentos de controle de custos,
qualidade, seguranca e higiene do trabalho no sistema logistico.

E3 - INFRAESTRUTURA - Edificacoes

O TECNICO EM EDIFICACOES ¢ o profissional que desenvolve e executa pro-
jetos de edificagoes conforme normas técnicas de seguranca, de acordo com legislacao
especifica, conforme limites regulamentares e normativos ambientais. Planeja a exe-
cucao, elabora orcamento e memorial descritivo de obras. Supervisiona a execuc¢ao
de diferentes etapas do processo construtivo. Presta assisténcia técnica no estudo e
desenvolvimento de projetos, pesquisas e controle tecnologico de materiais na area da
Construcao Civil. Orienta e coordena a execugao de servicos de manutencao de equi-
pamentos e de instalagoes em edificacoes. Orienta na assisténcia técnica para compra,
venda e utilizagao de produtos e equipamentos especializados.

E4 - CONTROLE E PROCESSOS INDUSTRIAIS - Mecéanica

O TECNICO EM MECANICA é o profissional que elabora projetos mecanicos e
sistemas automatizados. Planeja, aplica e controla procedimentos de instalacao e de
manutencao mecanica de maquinas e equipamentos. Desenvolve e controla processos
de fabricacdo e montagem de conjuntos mecanicos. Aplica técnicas de medicao e en-
saios. Especifica materiais para construcao mecanica. Elabora documentacao, realiza
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compras e vendas técnicas e cumpre normas e procedimentos de seguranca no trabalho
e de preservacao ambiental.

E5 - CONTROLE E PROCESSOS INDUSTRIAIS - Eletrotécnica

O TECNICO EM ELETROTECNICA ¢ o profissional que instala, opera e mantém
elementos de geracgao, transmissao e distribuicao de energia elétrica. Participa na
elaboragao e no desenvolvimento de projetos de instalacoes elétricas e de infraestrutura
para sistemas de telecomunicacoes em edificacoes. Atua no planejamento e execucao
da instalacdo e manutencao de equipamentos e instalacoes elétricas. Aplica medidas
para o uso eficiente da energia elétrica e de fontes energéticas alternativas. Participa no
projeto e instala sistemas de acionamentos elétricos. Executa a instalacao e manutengao
de iluminacao e sinalizacao de seguranca.

E6 - CONTROLE E PROCESSOS INDUSTRIAIS - Mecatrénica

O TECNICO EM MECATRONICA é o profissional que atua no projeto, na exe-
cucao e na instalacao de maquinas e equipamentos automatizados e sistemas robotiza-
dos. Realiza manutencao, medicoes e testes dessas maquinas, equipamentos e sistemas,
conforme especificacoes técnicas. Opera equipamentos, utiliza softwares especificos e
linguagens de programacao adequadas. Organiza local de trabalho. Coordena, equi-
pes e oferece treinamento operacional. Realiza manutencoes preditiva, preventiva e
corretiva, em conformidade com as normas técnicas e higiene, seguranca, qualidade e
protecao ao meio ambiente. Programa e opera estas maquinas observando as normas
de seguranca.

E7 - INFORMACAO E COMUNICACAO - Informatica para Internet

O TECNICO EM INFORMATICA PARA INTERNET ¢ o profissional que de-
senvolve e realiza manutengoes em websites, portais na Internet e Intranet. Utiliza
ferramentas de desenvolvimento de projetos para 