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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo a comparacao de um método direto de estima-
¢ao do risco relativo em estudos transversais via regressao log binomial com um método
indireto via regressao logistica, propostos por Andrade e Carabin (2011) e Santos et. al.
(2008), respectivamente. As medidas de associagdo mais utilizadas em pesquisas epide-
miologicas sdo o risco relativo (RR) e a razdo de chances (RC). Essas medidas estimam
a magnitude da associagao entre um fator de risco (prote¢do) e um desfecho de interesse.
A regressao logistica € um dos modelos mais utilizados para se estimar a RC, no entanto,
o RR é uma medida de mais facil interpretacao. Uma das dificuldades encontradas por
pesquisadores na estimacao do RR via regressao log binomial, ¢ que nem sempre ha con-
vergéncia das estimativas. Santos et. al. (2008) apresentaram um método que estima
por aproximagao o RR e Andrade e Carabin (2011) apresentam um método que minimiza,
consideravelmente os problemas de convergéncia do modelo log binomial, que estima o
RR de forma direta, por meio do algoritmo adaptativo de barreiras. A comparacao dos
métodos baseou-se na geracao de 1000 amostras de tamanho igual a 500 a fim de se avaliar
os métodos para diferentes tamanhos de amostras. Assim, observou-se nas simulacoes do
tipo I que o método indireto subestima o RR a medida que os valores dos parametros e
o intervalo da variavel continua decrescem, chegando a 0% de cobertura, apesar da alta
precisao. Nas simulacgoes do tipo IT ambos os modelos forneceram resultados proximos
quanto ao viés e & variabilidade das estimativas do RR. Entretanto, como um todo, o
método direto apresentou menor VRPM e melhor cobertura, enquanto que, o método in-
direto se mostrou ligeiramente melhor apenas na estimacao do RR da variavel dicotomica.
Portanto, a estimacao do RR via método direto, utilizando-se o método implementado
por Andrade e Carabin (2011), se mostrou mais eficiente, quando os dados sdo gerados

de uma log binomial. No entanto, mais estudos sao necessarios.

Palavras-chave: Risco relativo, Modelo Log Binomial, Modelo Logistico, Epidemiologia.
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Introducao

A epidemiologia pode ser definida como o estudo da distribuicao e determinantes da
frequéncia de uma doenga (Rothman, 2012).

O evento de interesse em uma pesquisa epidemiologica ¢ denominado desfecho de
interesse, que pode ser o surgimento de uma doenca ou sintoma, 6bito ou outra condicao
relacionado a satde. O fator de risco € uma variavel que desejamos avaliar se tem alguma
associacao com o desfecho. Logo, os individuos que apresentam ou vivenciam o potencial
fator de risco sao denominados ezpostos.

A incidéncia de algum desfecho de interesse refere-se ao niimero de novos eventos ou
casos que ocorrem em uma populagao de individuos em risco durante um determinado
periodo de tempo. A prevaléncia representa a proporcao de individuos em uma populacao
que apresenta o desfecho de interesse, incluindo casos novos e casos preexistentes, em um
determinado periodo de tempo.

Pesquisas podem ser observacionais, quando o grupo de interesse é somente observado,
ou experimentais, quando o grupo ¢ submetido a procedimentos ou sofrem algum tipo de
intervencao que modifique o curso natural do fenomeno estudado durante o periodo de
estudo.

Os estudos epidemioldgicos analiticos avaliam a associagao entre a exposicao e o desfe-
cho dos quais pode-se destacar trés tipos de delineamentos: estudos transversais, estudos
de coorte e estudos do tipo caso controle.

Em estudos de coorte o pesquisador seleciona um grupo de individuos expostos e um
grupo de nao expostos, acompanhando-os para comparar a incidéncia de doenca em cada
grupo.

A selecao dos grupos em estudos de coorte pode se dar de duas formas. Na primeira,
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os individuos livres do desfecho sao selecionados de acordo com a exposicao. Na segunda,
conhecida como estudo de coorte de base populacional, uma amostra é selecionada de

uma populacao definida antes da exposicao ocorrer ou ser identificada.

Em estudos do tipo caso-controle seleciona-se individuos com base no desfecho (se caso
ou controle) e assim investiga-se a exposi¢ao vivenciada no passado por meio de registros

ou entrevistas.

FEstudos transversais (ou de prevaléncia) podem ser utilizados para fornecer uma des-
cricao do estado da saude da populacao ou de um grupo e auxiliar na elaboracao de
politicas publicas com baixo custo quando sao de base populacional. Nesses estudos

mede-se a exposicao e o desfecho em um mesmo periodo de tempo.

As medidas de associacao mais utilizadas em pesquisas epidemiolégicas sao o risco re-
lativo (RR) e a razao de chances (RC). Essas medidas estimam a magnitude da associa¢ao
entre um fator de risco e um desfecho de interesse. Em estudos de caso controle, apenas
RCs podem ser estimadas. Em estudos transversais e de coorte pode-se estimar RCs ou

RRs.

A escolha da estimagao do RR se deve ao fato de tal medida ser de mais facil inter-
pretacao. Além disso, a RC fornece uma boa estimativa do RR quando o desfecho de

interesse é raro, uma das caracteristicas dos estudos do tipo caso controle.

Em estudos transversais, os desfechos de interesse sao geralmente comuns, ou seja a
prevaléncia ¢ relativamente alta. Nesses casos a RC nao fornece boa aproximacgao para o
RR. Barros e Hirakata (2003), Localio et al (2007) e Newcombe (2006) observam que a
RC superestima o RR quando o resultado de interesse é maior que 10%. Portanto, quanto

maior a frequéncia de desfecho de interesse, maior o viés da estimativa do RR pela RC.

Modelos de regressao log binomial e as aproximacoes por modelos logisticos, de Poisson
e de Cox podem ser utilizados na estimacao do RR. O modelo de regressao de Poisson
pode fornecer estimativas de probabilidades de ocorréncia do desfecho maiores que 1 e
raramente observa-se problemas de convergéncia, mas nao estima RR diretamente. As
aproximacoes via modelos de Cox e de Poisson fornecem intervalos de confianca mais
largos que os estimados pelo modelo log binomial. O modelo log binomial requer um
algoritmo apropriado para o calculo numérico do estimador de maxima verossimilhanga

(EMV)

A regressao logistica tem bastante apelo em estudos epidemioldégicos. Comparacoes
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do modelo log binomial com as aproximacoes de Poisson e de Cox ja foram realizadas
(Blizzard e Hosmer (2006) e Chen et al (2014)).

Esse trabalho tem como objetivo a comparacao de um método direto de estimagao
do RR em estudos transversais via regressao log binomial com um método indireto via
regressao logistica, propostos por Andrade e Carabin (2011) e Santos et. al. (2008),

respectivamente.
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Capitulo 1

Metodologia

1.1 Medidas de associacao

Um dos principais propoésitos de estudos epidemiolégicos envolve a identificacao de
fatores de risco ou de protecao para desfechos de interesse. Para tanto, utiliza-se medidas
de associagdo, tais como o risco relativo (RR) ou a razao de chances (RC), que estimam

a magnitude dos efeitos de covaridveis sobre o desfecho de interesse.

Por exemplo, um pesquisador retine uma série de informacoes de pacientes de uma
clinica que trata de cancer de pulmao e deseja saber se existem fatores que potencializam o
desenvolvimento ou a incidéncia do cancer. Para isso, ele avalia a existéncia de associacao
entre o desfecho e as varidveis explicativas, comparando os pacientes que apresentam com
0S que nao apresentam certas caracteristicas, como o habito de fumar, o sexo, a idade,
etc.

Por simplicidade, considera-se a situagao em que se tem apenas uma variavel explica-
tiva binaria X, tal que

% 1, se a exposigao ocorreu (presenca de fator de risco em potencial)

B 0, caso contrario.
Supoe-se ainda que o desfecho de interesse seja uma variavel resposta dicotomica Y

definida por:
1, se o desfecho ocorreu
Y =
0, caso contrario.

Define-se m como a probabilidade (ou risco) de individuos apresentarem o desfecho
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entre os expostos e my a probabilidade (ou risco) de individuos apresentarem o desfecho
entre os nao expostos. Em contraste, a chance seria definida como a razao entre a proba-
bilidade de ocorréncia do evento e sua probabilidade complementar 7; /(1 — m;),i = 0, 1,
em que 0 representa o grupo de nao expostos e 1, o de expostos.

O RR representa, portanto, a razao entre o risco da ocorréncia do desfecho entre os
expostos e o risco da ocorréncia do desfecho entre os nao expostos. Em contraste, a RC
como a razao entre a chance da ocorréncia do desfecho entre os expostos e a chance da
ocorréncia do desfecho entre os nao expostos.

O RR é expresso por:

RR=— 1.1
a3 (1)
enquanto que a RC é expressa por:
1
1—m
RC =1 (1.2)
1—mg

Na populacao, para ambas medidas, o valor 1 indica a nao existéncia de associagao
ente exposicao e desfecho. Um resultado superior a 1 indica associagao positiva, ou seja, o
risco (se RR) ou a chance (se RC) de ocorréncia do desfecho é superior entre os expostos.
J& um resultado inferior a 1 implica em menor risco ou chance de ocorréncia do desfecho
entre expostos.

Quando a variavel explicativa é quantitativa ou se tem interesse em avaliar mais de

uma covariavel pode-se utilizar modelos de regressao como descrito a seguir.

1.2 Modelos de regressao para respostas binarias

Assumindo k variaveis explicativas e uma amostra com n observagoes independentes
do par (x;,y:), ¢ = 1,2,...,ne j = 1,2,..k, tal que y; e x;;, sdo respectivamente, o
valor da variavel resposta dicotdmica e o valor da j-ésiA variavel resposta Y segue uma
distribuicao Bernoulli, que pode assumir os valores 0 ou 1, representando a auséncia ou a
presenca do evento de interesse, respectivamente. Por outro lado, as variaveis explicativas
podem ser quantitativas ou qualitativas. ma variavel explicativa para o i-ésimo individuo.

A esperanca condicional de Y dado X de um modelo de regressao para respostas
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binarias e k variaveis explicativas é denotada por:
E(Y =1|1X = z;) = n(x;),

tal que m(x;) é a probabilidade dos individuos apresentarem a doenca dado o valor da

k-ésima, variavel explicativa e x; = < 1 zy z9 ... X ) )

O modelo é representado por uma funcao nao linear, mas a relagao entre a transforma-
¢ao da funcdo de probabilidade, denominada fungao de ligagao g(m(z;)), e os preditores é

linear.

Tal relacao é expressa por:
g(m(x;)) = Bo + Brwy + Poy + ... + Pray = 2,

tal que 5’ = ( Bo 61 B2 oo DB, )

O parametro §3;, para j = 1, 2, ..., k retorna a taxa de aumento ou diminuicao da fung¢ao
ligacao para cada vari¢cao unitaria da variavel explicativa fixando-se as demais covariaveis.
O sinal indica se a curva cresce (3; > 0) ou decresce (5; < 0). Quando 8; = 0, 7(z;) é
igual para cada observacao, isto ¢, o desfecho independe do valor de z;.

Os parametros desconhecidos sao estimados pelo método de maxima verossimilhanca,
em que os valores sao obtidos de modo que maximizem a funcao de verossimilhanca, dada

por:

L(B) = [[ ey (1 — a)) o

i=1

Por sua vez a log verossimilhanca e expressa por

[(8) = W[L(B)] = iy In[m(z;)] + (1 = yi) [l — 7(z;)]. (1.3)

Para se obter os estimadores de maxima verossimilhan¢a (EMV) dos parametros des-
conhecidos, as derivadas parciais da log verossimilhanca sao igualadas a zero. Porém essas
expressoes sao nao-lineares, fazendo-se necessaria a aplicacao de algum método iterativo,
como por exemplo, o método iterativo de minimos quadrados ponderados, o método de

escore de Fisher ou o método de Newton Raphson.

7
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1.2.1 Regressao Log binomial
Sob o modelo log binomial, a esperanca condicional de Y dado X é denotada por:
E(Y =1|X =z;) = n(z;) = %", (1.4)

com funcao de ligacao logaritmica expressa por:

g(x) = Inlr(z,)] = 2.

Os EMV de ( sao obtidos solucionando-se a seguinte expressao para o j-ésimo para-

metro:

ANB) &K yi—7l(x))
=N g2 ), 1.5

05~ 51— n(a) (19)
A matriz de variancias e covariancias de ﬁ pode ser estimada pelo inverso da informacao

de Fisher observada tal como

— oo [T (& e —w)]
V“”ﬁ)—‘[ 36] ‘_l2<1—<>> ' L0

H&, porém, outras maneiras de se estimar Var(3), descritas em Blizzard e Hosmer
(2006), incluindo o uso da informacao de Fisher esperada no lugar da observada e de
estimadores robustos. No entanto, as simulacoes realizadas em tal estudo nao mostraram

diferencas significativas entre os métodos.

Os softwares usualmente utilizam o método iterativo de minimos quadrados pondera-
dos, como uma adaptagao do algoritmo de Newton-Raphson para se resolver a Equacao
[1.5] No entanto, tal algoritmo ¢ inadequado pois nao utiliza restri¢bes, o que causa pro-
blemas de convergéncia. Quando a convergéncia falha, comumente utiliza-se o estimador

de quasi-verossimilhanga, mas ele também nem sempre garante a convergéncia.

Por isso, a estimagao do risco relativo apresentada por Andrade e Carabin (2011) deu-
se pelo método de maxima verossimilhanca via otimizacgao restrita, através do algoritmo
adaptativo de barreira (Nocedal e Wright, 2006), fornecendo probabilidades dentro do

intervalo [0, 1], com rara falha de convergéncia.

8
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A estimativa do RR pode ser expressa por:

= EY =1|z; =a)
hi = E(Y =1|z; = b)

— exp((a —b)'89).
Quando a k-ésima variavel explicativa é dicotomica, entao

RR; = exp(f;).
O intervalo de confianca é expresso por:

ICy_o(RR) : exp [(logf/i]\%) + z%E]\D(logf/i]\%)} .

1.2.2 Regressao Logistica

Sob o modelo de regressao logistica, a esperanca condicional de Y dado X é denotada
por:

EY|X =z;) =7(z;) = 6Xp(xjﬂ)

~ 1+exp(z}B)’ (1.7

com funcao de ligacao logaritmica expressa como a seguir:

g(z) =In [%] = 7.

O EMV de ; é obtido solucionando-se a Equacao para o j-ésimo parametro.

> zily — ()] =0. (1.8)

A matriz de variancias e covariancias de § pode ser estimada pelo inverso da informacao

de Fisher observada tal com

82l</3)] -

Var(h) - | 238

=1

o [‘iw;mm —ne)| 09

Santos et al (2008) descrevem métodos de estimagcao indireta do RR via modelo logis-
tico. A fim de facilitar a compreensao dos métodos a serem apresentados, sao considerados
n individuos com a exposicao dicotomica X; (0 = nao expostas e 1 = expostas) e uma

covariavel continua Xs.
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O método condicional consiste em atribuir um valor padrao para a covariavel continua,

em geral, a média. O RR estimado é dado por:

_[:/ﬂR _ 1 + 61’]7(—30 — B?XQ)
1+ exp(—fo — i — B2 Xz)’

tal que X, é a média da variavel Xs.
No método marginal, estima-se o risco para cada combinacao de valores da variavel

dependente. Nesse caso o RR estimado é dado por:

R Ly (1/(1+ exp(—(Fo :f— By :F BQX%))).
L3 (1/(1 + exp(—(Bo + B2X2:)))

Pode-se usar tanto o método delta como o método bootstrap para se obter o erro
padrao para o risco relativo. No presente trabalho optou-se por estimar o erro padrao
pelo primeiro método com a finalidade de se obter o intervalo de confianca para o RR.

O método delta é uma técnica comum entre as utilizadas para fungoes de distribuicoes
assintoticas de variaveis aleatorias, tendo como base a aproximacao de uma série de Taylor.

Assim, o intervalo de confianga é expresso por:

IC)_o(RR) : exp [(logﬁ) + z%l/ﬁj(logﬁ%)} :

10
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Resultados

Avaliou-se a qualidade da estimagao dos modelos log binomial e logistico em simulac¢ao
tomando-se como base os cendrios estabelecidos por Blizzad e Hosmer (2006). O software
R (2015), foi utilizado em todas as simulagdes. Os pacotes prLogistic (Santos et al,2008)

e LBReg(Andrade e Carabin, 2006) também foram necessarios.

A funcao prLogisticDelta, do pacote prLogistic, fornece a estimativa do RR e o seu
respectivo intervalo de confianca via método delta utilizando o modelo logistico para

padronizagao condicional ou marginal (Santos et al, 2008).

O pacote LBReg (Andrade e Carabin, 2006) baseia-se no algoritmo adaptativo de
barreira fornecido pelo constrOptim no lugar do método iterativo de minimos quadrados
ponderados. Ele é um pacote alternativo a funcao glm e estd em processo de implemen-
tagao no software R, parte apresentada por Ananias (2015). As func¢oes lbreg e relrisk,
desse pacote, fornecem os resultados da regressao log binomial e as estimativa do risco

relativo para as varidveis explicativas e seus intervalos de confianca de simulacoes.

Dois tipos diferentes de estrutura de simulagao foram gerado: o primeiro contém uma
varidvel resposta dicotomica e uma explicativa continua e o segundo contém uma varidvel

resposta binaria e duas explicativas (uma dicotémica e outra continua).
Para se avaliar os modelos comparou-se o viés relativo percentual médio (VRPM), a

média do erro quadratico médio do logRR (MEQM (logRR)) vezes cem e a cobertura. As

duas primeira medidas sao expressas, respectivamente, por:

100 (™ RR; — RR;
VRPM = — S 4 14
m RR]

J=1

11
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100 & — e /\
MEQM(logRR) = W Z (logRR — logRR)* + Var(logRR),

em que m é nimero de simulagoes.
A cobertura é porcentagem de intervalos de confianca de 95% obtidos pelas estimativas

do RR que contém o verdadeiro valor do parametro.

2.1 Simulacao I

A obtencao da simulacao do tipo I deu-se a partir do modelo log binomial de tal
forma que a varidvel continua explicativa X foi gerada de uma distribuicao uniforme
(U(—6,a)). A partir da variavel X gerada e dos valores estabelecidos para [y e 1 obtém-
se a probabilidade Pr(Y = 1|X) = m(x) para cada valor assumido por X, os valores de 3
e (1 foram escolhidos de forma que a prevaléncia, Pr(Y = 1), seja aproximadamente 0, 1
ou 0, 2. Sendo assim, foi possivel obter a variavel resposta dicotémica Y, isto é, para cada

valor de X é associada uma probabilidade de ser obter valor 1 ou 0 ao Y correspondente.

Tabela 2.1: Estrutura dos cenarios - Simulagao I

Cenéario  a* Bo f1 RRg Pr(Y=1)
1 6 -2,30 0,38 1,47 0,22
2 4 -2,30 0,38 1,47 0,12
3 2 -1,20 0,57 1,76 0,20
4 1 <120 057 1,76 0,13
5 1 -0,69 065 1,92 0,21
6 0 -0,69 0,65 1,92 0,13
7 0,50 -0,36 0,71 2,03 0,21
8 -0,50 -0,36 0,71 2,03 0,12

*Limite superior de X ~ U(0, a)

A Tabela apresenta 8 cendarios para os quais foram utilizados valores diferentes
de a, By e B1 para simulacoes de 1000 amostras de tamanho 500. Estima-se entao RRs
utilizando os dois métodos, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela

A distingao entre os cenérios, seguindo do primeiro ao oitavo, é caracterizada pela
diminuicao do valor méximo do intervalo da uniforme, distribuicao da variavel explicativa
X, redugao nos valores dos parametros, aumento do RR e intercalagao da prevaléncia (ora
proximo de 0,1, ora de 0, 2).

Observa-se que o VRPM do RR estimado pelo modelo log binomial nao ultrapassa

12



Capitulo 2. Resultados

Tabela 2.2: Resultados da simulacao I para a estimacao do RR via modelo log binomial
e logistico

Log Binomial Logistico
Cenario VRPM MEQM* Cobertura VRPM MEQM* Cobertura
1 20,10 0,16 95.30 1358 2,44 51,10
2 0,82 0,66 94,80 2,35 0,94 95,80
3 -0,08 0,46 94,70 -11,00 1,85 29,80
4 1,21 1,19 95,90 1342 254 15,20
5 0,11 0,54 96,50 22720 10,28 0,00
6 1,27 1,79 95,20 22591 9.20 0,00
7 -0,27 0,55 97,20 -36,91 21,38 0,00
8 1,62 2,08 95,00 -33,81 17,28 0,00

*MEQM (logRR) * 100

1,7% e para os cenarios 1, 3 e 7 o viés foi negativo. Em outras palavras, a distancia entre
a estimativa e o verdadeiro valor ¢, em modulo, no méaximo 1,7%. O VRPM positivo
indica que, em média, a estimativa do RR é maior que o seu real valor, enquanto que, o

VRPM negativo indica que, em média, a estimativa é menor.

Em contraste, o VRPM do RR via modelo logistico apresentou valor em moédulo
superior a 11%, com excecao do cenario 2, sendo a maior parte com VRPM negativo e
nos quatro ultimos cenarios, essa medida foi inferior —25%. Isto é um indicativo de que a
estimativa do RR é, em média, subestimada. Nota-se também que, para esses cenarios, a
cobertura é igual a zero, ou seja, nenhum dos 1000 intervalos de confianca de 95% gerados
pelas estimativas incluiu o verdadeiro valor do RR, enquanto que para os outros quatros
cenarios, trés obtiveram cobertura inferior a 52%, mas o cenario 2 obteve cobertura de
aproximadamente 96%. Em contraste, as estimativas obtidas via modelo log binomial

obtiveram cobertura maior que 94, 7% para todos os cenarios.

O erro quadratico médio é uma medida que pode ser divida em duas componentes, a
precisao e o viés. Logo, quanto menor essa medida, mais precisa e acurada é a estimativa.
No entanto, quando tem-se viés pequeno e alto EQM, as estimativas estao dispersas em
torno do verdadeiro valor do parametro estimado. Por outro lado, quando tem-se baixa
variabilidade e alto VRPM, as estimativas sao mais precisas e pouco acuradas. No caso

do modelo logistico para os sete cenarios, o viés foi alto e a precisao foi baixa.

Em média, o EQM (vezes 100) das estimativas do logRR via regressao log binomial
variou entre 0,16 e 2,08, enquanto que, via logistica variara entre 0,94 e 21,38. Como o

VRPM e o EQM sao maiores para o segundo método do que para o primeiro. Com base
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Figura 2.1: Estimativas do RR via modelo log binomial e logistico

na Figura de modo geral, observa-se que as estimas obtidas por meio da logistica sao
pouco dispersas. Portanto, apesar de uma boa precisao, essas estimativas sao enviesadas
e pouco acuradas. Os cendrios 1 e 2 sao exce¢do, pois o primeiro tem estimativas mais
dispersas e o segundo, melhor acuracia. Em contraste, apesar da maior variabilidade, as
estimativas via log binomial possuem viés muito menor em média.

A Figura [2.1) permite uma melhor compreensao dos resultados destacados, pois pode-
se perceber que a nuvem de pontos estd melhor distribuida em torno do eixo vertical
tracejado (valor real do RR) nos 8 cenarios que no eixo horizontal tracejado (valor real

do RR). A nuvem concentrada abaixo do eixo horizontal, nos cenarios 5 a 8, evidencia
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Figura 2.2: VRP e EQM (logRR) via modelo log binomial e logistico

que nenhuma estimagao assumiu o real valor e que o RR foi subestimado pelo modelo

logistico.

2.2 Simulacao II

Para se obter a simulacao do tipo II, também utilizou-se o modelo log binomial. No

entanto, com duas variaveis explicativas. Inicialmente foi gerada a variavel dicotomica D,
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em que cada valor foi gerado por uma probabilidade p preestabelecida, isto é, simulando-se
um ensaio de Bernoulli. A outra variavel explicativa U foi obtida por meio da distribuicao
uniforme no intervalo (=6 + 2% D,2 4+ 2% D), em que D, é a variavel binéaria gerada que
assume 0 ou 1. Por fim, gerou-se Y de forma anéloga ao processo anterior, tal que para
cada valor de U e de D ¢é associado uma probabilidade de ser obter valor 1, que indica a

ocorréncia do desfecho de interesse.

Tabela 2.3: Estrutura dos cenarios - Simulagao 11
Cenéario  p* Bo Bp RRs, pBu RRz, Pr(Y=1)

1 020 -120 041 1,50 0,18 1,20 0,27
P 0,50 -1,20 0,41 1,50 0,18 1,20 0,35
3 0,20 -1,20 0,69 2,00 0,10 1,11 0,32
4 0,50 -1,20 0,69 2,00 0,10 1,11 0,42

*Probabilidade para gerar D; ~ Bernoulli(p), em que i = 1,...,4

A Tabela apresenta os 4 cenarios trabalhados com a geragao de 1000 amostras de
tamanho igual a 500, a fim de se obter as estimativas dos RRs para as duas variaveis
explicativas. Os resultados de VRPM, MEQM e cobertura para as variaveis D e U para
os 2 modelos em 4 cenarios sao apresentados na Tabela [2.4]

Variacoes nos cenarios envolveram a alternancia diferentes probabilidades para a gera-
cao da variavel explicativa dicotomica D e os valores de Sp e [y, ocasionando no aumento
da prevaléncia, a medida em que se observa do primeiro ao quarto cenério. [y foi 0 mesmo

para todos os cenérios.

Tabela 2.4: Resultados da simulacao II para estimacao do RR via modelo log binomial e
logistico
Cenario VRPMp MEQMpx Coberturap VRPMy MEQMyx Coberturay
LOG BINOMIAL

1 0,02 4,67 95,40 0,26 0,22 94,60
2 0,78 3,00 94,90 -0,02 0,15 94,10
3 1,04 3,19 93,40 0,24 0,15 94,40
4 0,70 2,58 95,20 0,12 0,09 94,40

LOGISTICO
5 0,51 5,48 96,20 -1,84 0,20 87,60
6 0,34 3,54 96,30 -1,61 0,17 87,70
7 1,63 3,23 96,30 -0,92 0,13 95,70
8 0,27 2,84 95,20 -0,79 0,10 95,60

*MEQM (logRR) * 100

Os resultados apresentados na Tabela para as varidveis D e U sao semelhantes

para o modelo log binomial e logistico, em que o VRPM nao ultrapassa 2% em modulo.
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No entanto, o V RP My para os 4 cenéarios e o VRPMp para 3 dos 4 sao menores quando
estimados via regressao log binomial, em que o VRPMp varia entre 0,02% a 1,04% e o
VRP My varia em moédulo entre 0,02% a 0,26% via log binomial. J& para a estimacao
via modelo logistico, o V. RPMp varia entre 0,27% a 1,63% e o V. RP M varia em modulo
entre 0,79% a 1,84%. Logo, os RRs estdo mais proximos de verdadeiro valor do parametro
quando estimados via log binomial.

Os quatros cenérios tém M EQMp menor quando RT%D é obtida pela modelo log
binomial. Entretanto, a Coberturap ¢ pelo menos 2% maior para as estimativas obtidas
pela logistica para os cenarios 2 a 4, enquanto que as MQEMys das estimativas sao
aproximadamente as mesmas para ambos métodos considerando-se cenério a cenério.

A Coberturay para o 1° e 2° cenarios é inferior a 90% quando a estimacao é reduzida
via regressao logistica. Para os cendrios 3 e 4, ambos os modelos forneceram cobertura
em torno de 95%. Portanto, pelo menos 85% dos 1000 intervalos de confianca estimados
contém o real valor do parametro de interesse. Os baixos valores de M EQMyy e o V RP My
que reforcam o que pode ser observado por meio dos graficos na Figura indicando que

as estimacoes sao acuradas e precisas.

Cendrio 1 Cendrio 2 Cendrio 1 Cendrio 2

13

RR_d via Logistica
RR_d via Logistica
RR_u via Logistica
RR_u via Logistica

o 1 2 3 4 0 1 2 3 4 10 11 12 13 14 15 10 11 12 13 14 15

RR_d via Log Binomial RR_d via Log Binomial RR_u via Log Binomial RR_u via Log Binomial

Cenario 3 Cenario 4 Cenario 3 Cendrio 4

13
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RR_d via Log Binomial RR_d via Log Binomial RR_u via Log Binomial RR_u via Log Binomial

(a) Estimativas do RRp (b) Estimativas do RRy

Figura 2.3: Estimativas do RRp e do RRy via modelo log binomial e logistico

A Figura mostra que os RRs para as variaveis explicativas D e U sob os 4 diferen-
tes cenarios dos conjuntos de simulacao tipo II. As estimativas aparentam estar aleatoria-

mente distribuidas em torno do real valor do RR. Diante disso, é possivel se observar que
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ambos modelos possuem boa acuracia, entretanto, o RR referente a varidvel explicativa
U é estimado com maior precisao. A Figura que contém os graficos para VRP e o
EQM(ZOQEI\%) das estimativas do RRp e RRy também reforca essa ideia.

Portanto, o modelo log binomial, apesar de apresentar resultados semelhantes ao mo-
delo logistico nesse segundo conjunto de simulagao, ainda apresenta menor VRPM para
ambas as variaveis explicativas, com excecao do cenério 2. Apresenta ainda melhor cober-
tura no contexto geral, pois a cobertura do modelo log binomial para ambas as variaveis
varia em torno de 95%, ao contrario da logistica, em que a Coberturay somente varia em

torno de 95% nos cenarios 3 e 4. Os cendrios 1 e 2 apresentam cobertura inferior a 88%.
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2.3 Influéncia do tamanho da amostra

A observacao do comportamento da estimacao a partir do tamanho da amostra para

os modelos em estudo torna mais evidente o comportamento assintotico das estimativas.

Normalmente espera-se que a precisao das estimativa do log(é]\%) aumente quando n —

00, tal que n é o tamanho da amostra, e que a variancia seja minima.
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Figura 2.5: RR via modelo log binomial e logistico segundo tamanho
lacao I para os cenérios 1 a 4.
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da amostra Simu-

A Tabela 2.5 apresenta os resultados para as simulagoes do tipo I segundo o tamanho

da amostra. Nota-se que, de fato, a MEQM diminui consideravelmente com o aumento

da amostra para todos os cenarios em ambos os modelos. No entanto, o VRPM diminui
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Figura 2.6: RR via modelo

RR via Log Binomial

log binomial e logistico segundo tamanho da amostra - Simu-

lacao I para os cenérios 4 a 8

Cenario 5 - n =250

RR via Log Binomial

em todos os cenarios apenas para o modelo log binomial.

Cenario 5 - n =500

RR via Log Binomial

As estimativas obtidas por meio do modelo logistico apresentam diminuicao da MEQM
e do VRPM para os quatro primeiros cenarios. Para os outros quatros, a MEQM diminui
pouco e o VRPM mantém-se proximo e bastante alto para os quatro tamanhos de amostra.
Tais consideracoes também podem ser observadas nas Figuras e 2.6l Portanto,
poderia-se dizer que as estimativas fornecidas pelo log binomial sao assintoticamente mais

consistentes ao se comparar com as fornecidas pela logistica.
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Tabela 2.5: Resultados da simulacao I para estimacao do RR via modelos log binomial e

logistico considerando o tamanho da amostra

LOG BINOMIAL LOGISTICO
n VRPM MEQM* Cobertura VRPM MEQM* Cobertura
Cenario 1
50 2,41 2,88 95,90 63,86 39,91 97,00
100 0,52 1,04 95,60 20,39 9,31 91,80
250 -0,15 0,35 95,00 14,38 3,60 76,50
500 -0,35 0,16 94,70 13,14 2,36 55,50
Cenéario 2
50 646,74 923,64 94,20 Inf 96,20
100 3,54 4,36 95,20 8,70 7,35 97,00
250 1,88 1,51 94,50 3,49 2,10 95,20
500 0,69 0,67 94,40 2,08 0,92 95,30
Cenario 3
50 5,47 7,55 95,30 | 2,76x10% Inf 76,40
100 1,94 2,79 95,20 -6,96 4,54 70,20
250 0,79 0,99 95,50 -10,35 2,32 50,60
500 0,44 0,47 95.50 -10,98 1,86 28,30
Cenario 4
50 42,98  1315,67 94,90 | 1,37x108 Inf 73,20
100 7,06 8,44 95,20 -11,91 5,07 62,20
250 2,35 2,73 94,00 -12,83 2,91 39,10
500 0,93 1,17 95,60 -13,38 2,54 16,40
Cenéario 5
50 12,93 11,47 96,80 1%1010 Inf 22,10
100 1,79 3,25 95,90 -26,79 11,09 6,70
250 0,28 1,11 96,20 -27.16 10,47 0,00
500 0,03 0,57 95,70 -27,21 10,29 0,00
Cenario 6
50 2,87x10° 225,47 94,70 -27,95 15,12 27,80
100 9,26 12,14 95,70 -26,50 11,08 8,80
250 2,24 3,63 94,50 -26,22 9,71 0,00
500 1,53 1.75 95.40 -25,99 9,27 0,00
Cenéario 7
50 8,77 11,35 95.40 -37.87 24,62 3,10
100 0,88 3,42 94.60 -37,14 22,45 0,00
250 -0,14 1,21 95,20 -37,04 21,75 0,00
500 -0,33 0,57 94,30 -36,94 21,42 0,00
Cenéario 8
50 1,10%10%¢ 5,41x10° 93,90 -36,91 25,42 11,40
100 8,81 13,47 94,50 -33,81 17,28 0,00
250 3,00 4,58 95,20 -34.,09 17,87 0,00
500 1,08 2,07 95,00 -33,77 17,22 0,00

*MEQM (logRR) * 100
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Figura 2.7: RRp via modelo log binomial e logistico segundo tamanho da amostra -
simulagao II

Os resultados obtidos para as simulacoes do tipo II para diferentes tamanhos de amos-
tras estao apresentados na tabela Observa-se que a medida que o tamanho da amos-
tra aumenta, as MEQMp e M EQM; diminuem para ambos os métodos. No entanto,
a MEQMp dos RT%DS obtidos por meio da regressao logistica ¢ maior que a dos obtidos
pela log binomial. Ja, a M EQ My das estimativas obtidas por meio da regressao logistica
é proxima a das obtidas pela log binomial.

O aumento do tamanho da amostra acarreta na diminuicado do VRPMp dos RRs.
Essa medida é maior para os quatros cenarios em que o RR ¢ estimado pelo modelo log

binomial. Todavia, o VRPMy apenas diminui quando o RR é estimado pelo modelo
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Figura 2.8: RRy via modelo log binomial e logistico segundo tamanho da amostra -
simulagao 11

log binomial, para o modelo logistico o viés aumenta em moédulo para os cenérios 1,2 e
4, indicando que tal método produz estimativas mais precisas e menos acuradas que a
estimacao via log binomial.

As figuras e evidenciam que & medida que a amostra aumenta, menor ¢ a
variabilidade entre as estimativas. Pode-se observar também que para a variavel continua
uniforme as estimativas por ambos os modelos sao precisas.

Inicialmente pretendeu-se observar também as estimacoes do RR para amostras de
tamanho 25. No entanto, para a simulacao do tipo I nao consegui-se obter nenhum

resultado, diferentemente do método log binomial (resultados na Tabela . Nao se
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Tabela 2.6: Resultados da simulacao I para amostra de tamanho 25 via regressao log
binomial

Cenario VRPM MEQM Cobertura

1 2,77%10° 1511,196 95,7
2 8,89%10"  2,03%10* 97,4
3 7.51%10° 7,36x10° 96,2
4 4,26%10%° Inf 97,0
5 1,93%10%  1,12%10% 96,3
6 1,27%10%0 1,15%10° 97,6
7 6,48«10"  4,24%10° 96,0
8 5,27x10% Inf 97,1

realizou simulacoes do tipo I para esse tamanho de amostra.

Por fim, faz-se necessério destacar que para as simulagoes do tipo I e 11, foram geradas
amostras de tamanho 50 para ambos métodos. Porém, simulagoes de amostras de tamanho
25 s6 foram possiveis para o modelo log binomial. Nota-se que alguns V RPMse M EQMs
com valores exorbitantes, principalmente quando a amostra é de tamanho 25, e mesmo
assim, com uma cobertura superior a 93% em alguns casos. Provavelmente tal fenomeno
deve-se a uma estimativa ou algumas estimativas discrepantes que influenciaram presenca

de tais medidas, que sao valores médios.
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Tabela 2.7: Resultados da simulagao II para estimacao do RR via modelos log binomial
e logistico pelo tamanho da amostra

LOG BINOMIAL LOGISTICO

n VRPM.D MEQM.D Cobertura.D VRPM.D MEQM.D Cobertura.D
Cenario 1

50 8.65 4827.17 94.60 6.16 Inf 98.20

100 2.77 228.14 95.00 3.80 Inf 97.00

250 1.13 9.49 95.00 1.22 10.71 97.10

500 1.09 4.61 95.10 0.21 5.14 97.00
Cenario 2

50 1.85x10° 838.88 94.70 4.82 % 107 Inf 98.00

100 5.06 16.70 94.90 6.40 18.98 97.80

250 2.04 6.00 95.00 2.73 7.23 97.40

500 1.41 2.89 95.70 0.56 3.33 97.90
Cenario 3

50 - - - 7.50 Inf 97.50

100 4.95 17.87 93.60 4.75 18.52 96.70

250 1.22 6.35 94.20 1.26 6.91 95.70

500 0.59 3.19 94.10 -0.30 3.36 96.80
Cenario 4

50 498.15 125.16 96.30 | 18894151.14 Inf 98.00

100 4.50 14.19 94.40 7.56 15.79 96.80

250 2.76 5.37 95.20 2.30 5.58 96.20

500 1.17 2.59 95.90 0.81 2.77 96.80

LOG BINOMIAL LOGISTICO

n VRPM.U MEQM.U Cobertura.U VRPM.U MEQM.U Cobertura.U
Cenario 1

50 1.98 2.87 94.80 -1.27 2.33 98.30

100 0.56 1.24 94.00 -1.61 0.87 96.10

250 0.29 0.43 94.50 -1.75 0.34 94.80

500 0.05 0.22 94.80 -1.94 0.20 87.40
Cenario 2

50 1.34 1.92 93.00 -0.53 1784.21 98.30

100 0.34 0.77 92.60 -1.16 0.79 96.10

250 0.24 0.30 93.50 -1.34 0.31 92.20

500 -0.02 0.14 94.90 -1.63 0.17 87.70
Cenario 3

50 - - - -1.22 1.66 98.40

100 0.38 0.82 93.60 -0.77 0.68 98.20

250 0.21 0.31 94.20 -0.84 0.25 97.80

500 0.17 0.15 94.70 -0.80 0.13 95.80
Cenario 4

50 0.51 1.04 94.30 -0.55 836.33 99.40

100 0.15 0.44 94.20 -0.99 0.48 98.40

250 0.08 0.18 95.90 -0.89 0.19 96.20

500 -0.07 0.09 93.50 -1.03 0.10 94.80

* Nao foi possivel obter-se estimativas para o cenario 3 com amostra de
tamanho 50 via log binomial
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Consideracoes Finais

Nesse estudo comparou-se os métodos de estimacao do RR implementados por An-
drade e Carabin (2011) e por Santos et. al. (2008), via regressao log binomial e logistica,
respectivamente. Para isso, realizou-se simulagoes com duas estruturas de simulacoes com

base em cendarios estabelecidos por Blizzar e Hosmer (2006).

A comparacgao dos métodos baseou-se na geracao de 1000 amostras de tamanho igual
a 500 a fim de se avaliar os métodos para grandes amostras. Assim, observou-se nas
simulacoes do tipo I que o método indireto subestima o RR & medida que os valores dos
parametros e o intervalo da variavel continua decrescem, chegando a 0% de cobertura,
apesar da alta precisao. Nas simulacoes do tipo IT ambos os modelos forneceram resultados
proximos quanto ao viés e a variabilidade das estimativas do RR. Entretanto, como um
todo, o método direto apresentou menor VRPM e melhor cobertura, enquanto que, o
método indireto se mostrou ligeiramente melhor apenas na estimacao do RR da variavel

dicotomica.

A utilizacao de diferentes cenarios para a comparacao das estimativas do RR, evidencia
que, apesar do aumento na precisao, o0 VRPM das estimativas via método indireto ¢ maior,
especialmente para as simulacoes do tipo I. Percebeu-se também que a cobertura para esse
método diminuiu & medida que o tamanho da amostra cresce, devido a menor dispersao
das estimativas para a simulacao do tipo I e para simulacao do tipo II, em especial para
a varidvel continua. Constata-se também que, ao se trabalhar com uma amostra pequena
com o tipo de cenérios apresentados na simulagao do tipo I, os métodos apresentam maior
viés e dependendo do tamanho, apenas o método direto conseguiria obter as estimativas

do RR.
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Estudos como o realizado tém sido mais frequentes nos tltimos anos. Barros e Hira-
kata (2003) sugerem modelos diferentes da regressao logistica para se analisar dados com
desfechos binarios em estudos transversais, como o uso da regressao de Cox, Poisson e log
binomial com alguns ajustes. Deddens e Petersen (2008) recomendam ndo se estimar RR
via regressao logistica para estudos de desfecho comum, sugerem que se utilize regressao
log binomial e, em situacoes em que nao ha convergéncia, pode-se ainda utilizar o método
COPY, o de Poisson robusta ou minimos quadrados ndo lineares. Nijem et. al. (2005)
comparam os métodos de estimacao do RR via regressao logistica, log binomial, de Cox e
de Cox com variancia robusta, ressaltando preferéncia pelo modelo de Cox com variancia
robusta. Esses sao alguns exemplos de trabalhos que apresentam métodos alternativos ao
logistico para a estimacao do RR.

As comparagoes de métodos de estimagao do RR em estudos epidemiolégicos en-
contradas na literatura, como alguns desses destacados no paragrafo anterior, por vezes
chegam a conclusao de que a estimacao por meio do modelo log binomial é adequada,
no entanto, quando deparam-se com problemas de convergéncia optam por algum outro
método. Williamson et. al. (2013) exploram esse tema e recomendam aos pesquisadores
que nao simplesmente abandonem a sua decisao de usar o modelo log binomial mas que
considerem um exame mais cuidadoso de possiveis causas. Diante disso, Andrade e Ca-
rabin (2011) implementaram um método para diminuir o problema de convergéncia desse
modelo.

Seria interessante analisar se 0 VRPM aumentard em modulo se o tamanho das amos-
tras fosse superior a 500, o que acarretaria em menor cobertura e subestimacao do RR.
A subestimacao do RR pode ocasionar na nao identificacao de algumas variaveis como
fatores de risco para um determinado desfecho de interesse.

Portanto, a estimagao do RR via método direto, utilizando-se o método implementado
por Andrade e Carabin (2011), se mostrou mais eficiente, quando os dados sdo gerados

de uma log binomial. No entanto, mais estudos sao necessarios.
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Apéndice A

Codigos das funcoes para realizar as

simulacoes

Neste apéndice apresenta-se os cddigos desenvolvidos em linguagem R de computacao
estatistica (R Core Team, 2015) das fung¢des para realizar as simulagdes do tipo I e do
tipo II. Os parametros das funcoes permitem que se entre com os valores dos cenérios

estabelecidos por Blizzard e Hosmer (2006) conforme as tabelas [2.1] e [2.3] do Capitulo

A utilizagao das fungoes requer a instalagao dos pacotes prLogistic (Santos et. al.,
2008) e LBReg (Andrade e Carabin, 2006), este ultimo encontra-se em fase de implemen-

tacdo por Ananias (2015).

HEH B HAEHBH U H R H A F RS HEF RS R H SRS R R R R
HEHHHHEH B RS HEH RS HEH Simulacao 1 HEFHSHEF RS HEH B HAH B
HEHHHHHHRHEREHSRFRH R HEHER SRS RS HH R HE RS RS RS SRR SRS RS R SRS RS R RS RS RS R
simulacao<- function(a, BO, B1l, n, nsim, metodo ){

source (’LBReg_new.R’)

require(prLogistic)

mensagem<-"Método incorreto!"

modelo.logbinomial<- function (a, BO, B1l, n, nsim){
# onde serao guardados os resultados lbreg

Result <- matrix(NA, nrow=nsim, ncol=3)

colnames (Result) <- c(’RR’, ’VRP’,’EQM’)
rr<-exp(B1)

gntco<-c()

marginal<-c()
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for(t in 1:nsim){

x <- runif(n, -6, a)

y <- rbinom(n, size=1, prob=exp(BO + Blx*x))
xy <- data.frame(x=x,y=y)

reglb <- lbreg(y ~ x, data=xy, start=c(B0,B1))
resultado<-relrisk(reglb)

Result[t,1] <- resultado[2] # estimativa do risco relativo
Result[t,2] <- ((resultado[2] - rr)/rr)*100 #VRP(RR)=(RR*-RR/RR)*100
Result[t,3] <- (((log(resultado[2])-B1)~2)+((log(resultado[6])-
log(resultado[2]))/1.959964)~2)*100 #EQM(logRR)=vies~2+var (logRR)

vrpm <- mean(Result[,2]) #VRPM log binomial

meqm <- mean(Result[,3]) #MEQM(logRR) log binomial
#ic

if(rr > resultado[4] & rr < resultado[6])
gqntcol[t]<-1

else gntco[t]<-0

marginal [t]<-sum(y)/n

}

prevalencia<-mean(marginal)

Cobertura<- (sum(qntco)/nsim)*100

resultlbreg<-data.frame(VRPM= vrpm, MEQM=meqm, Cobertura = Cobertura,
Prevalencia=prevalencia)

return(list (Estimacao=Result,Resultado=resultlbreg))

b

modelo.logistico<- function (a, BO, B1l, n, nsim){
# onde serao guardados os resultados

Result <- matrix(NA, nrow=nsim, ncol=3)

colnames (Result) <- c(’RR’,’VRP’,’EQM’)
rr<-exp(B1)

qntco<-c()

marginal<-c()

for(t in 1:nsim){

X <- runif(n, -6, a)
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y <- rbinom(n, size=1, prob=exp(BO + Blx*x))

xy <- data.frame(x=x,y=y)

reglog <- prlogisticDelta(y~ x, dataset=xy, pattern=’marginal’)$ci
Result[t,1]<- reglogl[l] #estimativa risco relativo

Result[t,2]<- ((reglogl[l]l-rr)/rr)*100  #VRP

Result[t,3]<- (((log(reglogl1])-B1)~2)+((log(reglogl3])-
log(reglog[1]))/1.959964)~2)*100 #EQM(1logRR)

vrpm<-mean (Result[,2]) #VRPM

meqm<-mean (Result[,3]) #MEQM(1logRR)

if (rr > reglogl[2] & rr < reglogl3])

gqntcol[t]<-1

else gntco[t]<-0

marginal [t]<-sum(y)/n

}

prevalencia<-mean(marginal)

Cobertura<- (sum(qntco)/nsim)*100
resultlogistic<-data.frame (VRPM=vrpm, MEQM=meqgm,Cobertura=Cobertura,
Prevalencia=prevalencia)

return(list (Estimacao=Result,Resultado=resultlogistic))

+

if (metodo=="logbinomial")
return(modelo.logbinomial(a, BO, B1, n, nsim))
else

if (metodo=="logistico")

return (modelo.logistico(a, BO, Bl, n, nsim))
else return(mensagem)

}
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R R R R R R R R R i R i R i
HEHH RS HHRHEHERS RS RS R Simulacao 2 HHBHEHE RS RS RS RS
HEH B HAH B HEHBH R H R H AR R R R R R R R R R
simulacao2<-function(prob, BO, Bd, Bu, n, nsim, metodo){

source (’LBReg_new.R’)

require (prLogistic)

mensagem<-"Método incorreto!"

modelo.logbinomial<-function(prob, BO, Bd, Bu, n, nsim){
# onde serao guardados os resultados
Result <- matrix(NA, nrow=nsim, ncol=6)
colnames (Result) <- c¢(’RR_D’,’VRP_D’,’EQM_D’,’RR_U’,’VRP_U’,’EQM_U’)
rrd<-exp (Bd)
rru<-exp (Bu)
gqntco<-c()
gntcou<-c()

marginal<-c()

for(t in 1:nsim){
d<- rbinom(n, size=1,prob)

u <- cQ

for(b in 1:n){

ulb] <- runif(l, -6 + 2xd, 2 + 2xd)

}

y <- rbinom(n, size=1,prob= exp(BO + Bd*d + Buxu))
duy <- data.frame(d=d,u=u ,y=y)

#REGRESSAO LOG BINOMIAL
reglb <- lbreg(y ~ d + u, data=duy, start=c(B0,Bd,Bu))

resultado<-relrisk(reglb)

#bd

Result[t,1] <- resultado[2] # estimativa do risco relativo
Result[t,2] <- ((resultado[2]-rrd)/rrd)*100 #VRP(RR)=RR*-RR/RR
Result[t,3] <- (((log(resultado[2])-Bd)~2)+((log(resultado[8])-
log(resultado[2]))/1.959964)~2)*100 #EQM(1logRR)

#Bu

Result[t,4] <- resultado[3] # estimativa do risco relativo
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Result[t,5] <- ((resultado[3]-rru)/rru)*100 #VRP(RR)=RR*-RR/RR
Result[t,6] <- (((log(resultado[3])-Bu)~2)+((log(resultado[9])-
log(resultado[3]))/1.959964)2)*100 #EQM(logRR)

#Bd

vrpm <- mean(Resultl[,2])

megm <- mean(Result[,3])

if (rrd > resultado[5] & rrd < resultado[8])
qntcol[t]<-1

else gntco[t]<-0

#Bu

vrpm2 <-mean(Result[,5])

megm2 <-mean(Result[,6])

if (rru > resultado[6] & rru < resultado[9])
gqntcoult]l<-1

else gntcoult]l<-0

marginal [t]<-sum(y)/n
}

prevalencia<-mean(marginal)

Cobertura<- (sum(qntco)/nsim)*100

Coberturau<- (sum(gntcou)/nsim)*100

resultlbreg<-data.frame(VRPM.D = vrpm, MEQM.D = meqm, Cobertura.D =
Cobertura, VRPM.U= vrpm2, MEQM.U = meqm2, Cobertura.U = Coberturau,
Prevalencia=prevalencia)

return(list (Estimacao=Result,Resultado=resultlbreg))

}

modelo.logistico<-function(prob, BO, Bd, Bu, n, nsim, metodo){
Result <- matrix(NA, nrow=nsim, ncol=6) # onde serao guardados
colnames (Result) <- c¢(’RR.D’>,’VRP.D’,’EQM.D’,’RR.U’,’VRP.U’,’EQM.U’)
rrd<-exp(Bd)

rru<-exp (Bu)

qntco<-c()

gntcou<-c()

marginal<-c()

for(t in 1:nsim){
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d<- rbinom(n, size=1,prob)

u <- cQ)

for(b in 1:n){

ulb] <- runif(1, -6 + 2xd, 2 + 2xd)

}

y <- rbinom(n, size=1,prob= exp(BO + Bd*d + Buxu))
duy <- data.frame(d=d,u=u ,y=y)

##REGRESSAO LOGISTICA

reglog <- prlogisticDelta(y~ d+u, dataset=duy, pattern=’marginal’)$ci

#Bd

Result[t,1] <- reglogl[l] #estimativa risco relativo

Result[t,2] <- ((reglogl[l]l-rrd)/rrd)*100  #VRP

Result[t,3] <- (((log(reglog[1])-Bd)~2) +((log(reglogl5])-log(reglogl1]))/1.959964)2) 1
#Bu

Result[t,4] <- reglogl[2] #estimativa risco relativo

Result[t,5] <- ((reglogl[2]- rru)/rru)*100  #VRP

Result[t,6] <- (((log(reglog[2])-Bu)~2)+((log(reglogl6])- log(reglogl2]))/1.959964) 2) 1

#Bd

vrpm <-mean(Result[,2])

meqm <-mean(Resultl[,3])

if (rrd > reglogl3] & rrd < reglogl5])
gqntco[t]<-1

else gntco[t]<-0

#Bu

vrpm2 <- mean(Result[,5]) #vies
megm?2 <- mean(Result[,6])

if (rru > reglogl4] & rru < reglogl6])
gqntcoult]<-1

else gntcoul[t]<-0

marginal [t]<-sum(y)/n

}

prevalencia<-mean(marginal)
Cobertura <- (sum(gntco)/nsim)*100
Coberturau <- (sum(gntcou)/nsim)*100

resultlogistic<-data.frame(VRPM.D = vrpm, MEQM.D = meqm, Cobertura.D
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= Cobertura, VRPM.U= vrpm2, MEQM.U = meqm2, Cobertura.U = Coberturau,
Prevalencia=prevalencia)

return(list (Estimacao=Result,Resultado=resultlogistic))

+

if (metodo=="logbinomial")
return(modelo.logbinomial (prob, BO, Bd, Bu, n, nsim))
else

if (metodo=="logistico")

return (modelo.logistico(prob, BO, Bd, Bu, n, nsim))
else return(mensagem)

}
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