2. היקש למדדי השוואת שיעורים בלוחות שכיחות דו-ממדיים
2.1 רווחי סמך עבור מדדי השוואת שיעורים
נתחיל בבניית רווחי סמך המבוססים על קירובים נורמאליים עבור סטטיסטי המבחן, אחר נבנה רווחי סמך המבוססים על פרופיל הנראות.

זכרו, 
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 משתנה התגובה (כשלון, הצלחה), ו 
[image: image2.wmf]X

 משתנה מסביר (טיפול I, טיפול II). נבטא את התפלגות בטבלה כאשר 
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 משתנה השורה ו
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 משתנה העמודה..
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2.1.1 רווח סמך להפרש שיעורים

נניח דגימה בינומית ב"ת בכל שורה. נאמוד השיעורים באמצעות 
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לכן רווח הסמך הוא מהצורה:
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2.1.2 רווח סמך ל relative risk

את ה relative risk אמדנו באמצעות  
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שיטת ה delta
יהי 
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 מ"מ עם התפלגות אסימפטוטית נורמאלית, 
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[image: image24.emf]
באותו אופן ניתן גם לקרב שונות של פונקציה ממשית של וקטור מקרי 
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(2)

חזרה לרווח הסמך עבור relative risk:  
ברצוננו לבנות רווח סמך עבור: 
[image: image32.wmf](
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זכרו כי 
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לכן רווח הסמך הוא ללוגריתם relative risk  הוא הצורה:
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רווח סמך ל relative risk מחושב על ידי אכספוננט של של קצוות הרווח הנ"ל.

2.1.3 רווח סמך ל logit
ה odds  עבור שיעור 
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 מוגדר כ 
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2.1.4 רווח סמך ל odds ratio:
גם כאן נתאים רווח סמך ללוגריתם הפרמטר: 
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ושימוש בביטוי לשונות ה logit שפיתחנו בנוסחה (2a) מניבה את הקירוב לשונות האומד בדגימת שורות בינומית ב"ת:
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עבור המודל המולטינומי נאמוד 
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 ונראה בתרגיל כי הקירוב לשונות  באמצעות שיטת ה delta הרב ממדית בביטוי (2) לא משתנה 
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 מתקבלת אותה שונות מקורבת. (נקודה  לדיון: מה זה בכלל ה odds-ratio בדגימה פואסונית?)
הערה:  שימו לב בשלושת המודלים האומדנים מתבססים על 
[image: image53.wmf])
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. מקובל להחליף את האומדן 
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, המקבל את הערך 
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 ועל כן לדוגמה תוחלתו גם אינסופית, באומדן  
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)

(

)

(

)

(

)

5

.

0

5

.

0

5

.

0

5

.

0

~

21

2

1

2

2

12

+

+

+

+

=

n

n

n

n

q

, לשני האומדנים התפלגות אסימפטוטית זהה, ולכן רווח הסמך ייבנה  באותו האופן. 

> temp
         infarction
drug      yes  no
  Placebo  28 656
  Aspirin  18 658
> Wald.ci(temp,aff.response=c(1,1))
$OR$odds.ratio  = 1.560298
$OR$CI          =  0.8546703 2.8485020
$proportion.difference$diff =  0.01430845
$proportion.difference$CI   = -0.004868983  0.033485890
$relative.risk$relative.risk  =  1.537362
$relative.risk$CI             =  0.858614 2.752671
2.1.5 רווחי סמך המבוססים על מבחני יחס נראות
נתחיל הדיון בהכרת שיטה כללית לבניית רווח סמך ברמת סמך 
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 לפרמטר 
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 נבחן בר"מ מובהקות  
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 את השערת האפס  
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  כנגד ההשערה הנגדית  
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2. רווח סמך ברמת סמך  
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 עבור 
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  יכלול את כל ערכי  
[image: image66.wmf]0

q

 עבורם השערת האפס לא נדחתה.
(שאלה: למה השיטה עבודת?)
נדגים שיטה זו לבניית רווח סמך עבור ה RR, לנתוני האספירין, המבוסס על מבחן יחס נראות בדגימת שורות מולטינומית. נביע המודל באמצעות השיעורים 
[image: image67.wmf]1
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. ברצוננו לבחון השערות עבור הפרמטר הבודד 
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. לוג הנראות בדגימת שורת מולטינומית נתון ע"י
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ועבור כל ערך 
[image: image74.wmf]r

, נחשב את ה profile log-likelihood :
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מבחן יחס הנראות המוכלל בר"מ  
[image: image76.wmf]a

 לבחינת 
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 הנו דחה את השערת האפס עבור   
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ועל כן רווח סמך ברמת סמך 
[image: image79.wmf]a
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[image: image82.emf]Table 3.1,  prod mult. sampling,  log.lik - max(log.lik)
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2.1.6 כיצד בודקים אם רווח סמך תקף?
רווח סמך ברמת סמך 
[image: image83.wmf]a
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 עבור 
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  אמור לקיים: עבור כל ערך אמיתי של הפרמטר 
[image: image85.wmf]q

,   ההסתברות שרווח הסמך יכיל את הפרמטר צריכה להיות גדולה או שווה 
[image: image86.wmf]a
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. שימו לב כי תנאי זה למעשה מוביל לשיטה לבניית רווח הסמך מהסעיף הקודם: על פי הגדרה לכל 
[image: image87.wmf]0
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 נמצא ברווח הסמך כאשר 
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0

:

q

q

=

H

 אינה נדחית – מאורע המתרחש בהסתברות גדולה או שווה  
[image: image90.wmf]a
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. 
תקיפות ר"ס מהסעיף הקודם נסמכת תיאורטית על אסימפטוטיקה של סטטיסטי יחס הנראות המוכלל. בקוד ה R להלן נדמה אמידת 
[image: image91.wmf]q

 עבור ערך פרמטרים ספציפי ונראה כיצד מוודאים תקיפות של רווח סמך. שימו לב זו אינה הוכחה כללית לתקיפות רווח הסמך  – תקיפותה מוגבלת לערך הפרמטרים הספציפי.

> p.11 <- .08 ; p.12 <- .42 ; p.21 <- .05 ; p.22 <- .45
> ( or.real <- (p.11 * p.22) / (p.12 * p.21) )    =   1.714286
> for(i in 1:10000)
+ {
+ Data <- table(sample(1:4,size=1000,replace=T,prob=c(p.11,p.21,p.12,p.22))) 
+ temp <- tapply(Data,table.3.1[,1:2], sum)    
+ a <- Wald.ci(temp,aff.response=c(1,1))$OR$CI
+ or.hat[i] <- temp[1,1]*temp[2,2] / (temp[1,2]*temp[2,1])
+ or.til[i] <- (temp[1,1]+.5)*(temp[2,2]+.5) / ((temp[1,2]+.5)*(temp[2,1]+.5))
+ if(a[1] < or.real && or.real < a[2]) ind[i] <- 1
+ if(a[1] < or.real && or.real < a[2]) ind[i] <- 1
+ or.ci[i,] <- a
+ }

[image: image92.emf]-
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