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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo a comparação de um método direto de estima-

ção do risco relativo em estudos transversais via regressão log binomial com um método

indireto via regressão logística, propostos por Andrade e Carabin (2011) e Santos et. al.

(2008), respectivamente. As medidas de associação mais utilizadas em pesquisas epide-

miológicas são o risco relativo (RR) e a razão de chances (RC). Essas medidas estimam

a magnitude da associação entre um fator de risco (proteção) e um desfecho de interesse.

A regressão logística é um dos modelos mais utilizados para se estimar a RC, no entanto,

o RR é uma medida de mais fácil interpretação. Uma das di�culdades encontradas por

pesquisadores na estimação do RR via regressão log binomial, é que nem sempre há con-

vergência das estimativas. Santos et. al. (2008) apresentaram um método que estima

por aproximação o RR e Andrade e Carabin (2011) apresentam um método que minimiza

consideravelmente os problemas de convergência do modelo log binomial, que estima o

RR de forma direta, por meio do algoritmo adaptativo de barreiras. A comparação dos

métodos baseou-se na geração de 1000 amostras de tamanho igual a 500 a �m de se avaliar

os métodos para diferentes tamanhos de amostras. Assim, observou-se nas simulações do

tipo I que o método indireto subestima o RR à medida que os valores dos parâmetros e

o intervalo da variável contínua decrescem, chegando a 0% de cobertura, apesar da alta

precisão. Nas simulações do tipo II ambos os modelos forneceram resultados próximos

quanto ao viés e à 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 estimação do RR da variável dicotômica.

Portanto, a estimação do RR via método direto, utilizando-se o método implementado

por Andrade e Carabin (2011), se mostrou mais e�ciente, quando os dados são gerados

de uma log binomial. No entanto, mais estudos são necessários.

Palavras-chave: Risco relativo, Modelo Log Binomial, Modelo Logístico, Epidemiologia.
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Introdução

A epidemiologia pode ser de�nida como o estudo da distribuição e determinantes da

frequência de uma doença (Rothman, 2012).

O evento de interesse em uma pesquisa epidemiológica é denominado desfecho de

interesse, que pode ser o surgimento de uma doença ou sintoma, óbito ou outra condição

relacionado à saúde. O fator de risco é uma variável que desejamos avaliar se tem alguma

associação com o desfecho. Logo, os indivíduos que apresentam ou vivenciam o potencial

fator de risco são denominados expostos.

A incidência de algum desfecho de interesse refere-se ao número de novos eventos ou

casos que ocorrem em uma população de indivíduos em risco durante um determinado

período de tempo. A prevalência representa a proporção de indivíduos em uma população

que apresenta o desfecho de interesse, incluindo casos novos e casos preexistentes, em um

determinado período de tempo.

Pesquisas podem ser observacionais, quando o grupo de interesse é somente observado,

ou experimentais, quando o grupo é submetido a procedimentos ou sofrem algum tipo de

intervenção que modi�que o curso natural do fenômeno estudado durante o período de

estudo.

Os estudos epidemiológicos analíticos avaliam a associação entre a exposição e o desfe-

cho dos quais pode-se destacar três tipos de delineamentos: estudos transversais, estudos

de coorte e estudos do tipo caso controle.

Em estudos de coorte o pesquisador seleciona um grupo de indivíduos expostos e um

grupo de não expostos, acompanhando-os para comparar a incidência de doença em cada

grupo.

A seleção dos grupos em estudos de coorte pode se dar de duas formas. Na primeira,
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Introdução

os indivíduos livres do desfecho são selecionados de acordo com a exposição. Na segunda,

conhecida como estudo de coorte de base populacional, uma amostra é selecionada de

uma população de�nida antes da exposição ocorrer ou ser identi�cada.

Em estudos do tipo caso-controle seleciona-se indivíduos com base no desfecho (se caso

ou controle) e assim investiga-se a exposição vivenciada no passado por meio de registros

ou entrevistas.

Estudos transversais (ou de prevalência) podem ser utilizados para fornecer uma des-

crição do estado da saúde da população ou de um grupo e auxiliar na elaboração de

políticas públicas com baixo custo quando são de base populacional. Nesses estudos

mede-se a exposição e o desfecho em um mesmo período de tempo.

As medidas de associação mais utilizadas em pesquisas epidemiológicas são o risco re-

lativo (RR) e a razão de chances (RC). Essas medidas estimam a magnitude da associação

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 estimação do RR se deve ao fato de tal medida ser de mais fácil inter-

pretação. Além disso, a RC fornece uma boa estimativa do RR quando o desfecho de

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

Em estudos transversais, os desfechos de interesse são geralmente comuns, ou seja a

prevalência é relativamente alta. Nesses casos a RC não fornece boa aproximação 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 frequência de desfecho de interesse, maior o viés da estimativa do RR pela RC.

Modelos de regressão log binomial e as aproximações por modelos logísticos, de Poisson

e de Cox podem ser utilizados na estimação do RR. O modelo de regressão de Poisson

pode fornecer estimativas de probabilidades de ocorrência do desfecho maiores que 1 e

raramente observa-se problemas de convergência, mas não estima RR diretamente. As

aproximações via modelos de Cox e de Poisson fornecem intervalos de con�ança mais

largos que os estimados pelo modelo log binomial. O modelo log binomial requer um

algoritmo apropriado para o cálculo numérico do estimador de máxima verossimilhança

(EMV)

A regressão logística tem bastante apelo em estudos epidemiológicos. Comparações
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do modelo log binomial com as aproximações de Poisson e de Cox já foram realizadas

(Blizzard e Hosmer (2006) e Chen et al (2014)).

Esse trabalho tem como objetivo a comparação de um método direto de estimação

do RR em estudos transversais via regressão log binomial com um método indireto via

regressão logística, propostos por Andrade e Carabin (2011) e Santos et. al. (2008),

respectivamente.
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Capítulo 1

Metodologia

1.1 Medidas de associação

Um dos principais propósitos de estudos epidemiológicos envolve a identi�cação de

fatores de risco ou de proteção para desfechos de interesse. Para tanto, utiliza-se medidas

de associação, tais como o risco relativo (RR) ou a razão de chances (RC), que estimam

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

Por exemplo, um pesquisador reúne uma série de informações de pacientes de uma

clínica que trata de câncer de pulmão e deseja saber se existem fatores que potencializam o

desenvolvimento ou a incidência do câncer. Para isso, ele avalia a existência de associação

entre o desfecho e as variáveis explicativas, comparando os pacientes que apresentam com

os que não apresentam certas características, como o hábito de fumar, o sexo, a idade,

etc.

Por simplicidade, considera-se a situação em que se tem apenas uma variável explica-

tiva binária X, tal que

X =

 1, se a exposição ocorreu (presença de fator de risco em potencial)

0, caso contrário.

Supõe-se ainda que o desfecho de interesse seja uma variável resposta dicotômica Y

de�nida por:

Y =

 1, se o desfecho ocorreu

0, caso contrário.

De�ne-se π1 como a probabilidade (ou risco) de indivíduos apresentarem o desfecho
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Capítulo 1. Metodologia

entre os expostos e π0 a probabilidade (ou risco) de indivíduos apresentarem o desfecho

entre os não expostos. Em contraste, a chance seria de�nida como a razão entre a proba-

bilidade de ocorrência do evento e sua probabilidade complementar πi/(1 − πi), i = 0, 1,

em que 0 representa o grupo de não expostos e 1, o de expostos.

O RR representa, portanto, a razão entre o risco da ocorrência do desfecho entre os

expostos e o risco da ocorrência do desfecho entre os não expostos. Em contraste, a RC

como a razão entre a chance da ocorrência do desfecho entre os expostos e a chance da

ocorrência do desfecho entre os não expostos.

O RR é expresso por:

RR =
π1
π0
, (1.1)

enquanto que a RC é expressa por:

RC =
π1

1−π1
π0

1−π0
. (1.2)

Na população, para ambas medidas, o valor 1 indica a não existência de associação

ente exposição e desfecho. Um resultado superior a 1 indica associação positiva, ou seja, o

risco (se RR) ou a chance (se RC) de ocorrência do desfecho é superior entre os expostos.

Já um resultado inferior a 1 implica em menor risco ou chance de ocorrência do desfecho

entre expostos.

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

uma covariável pode-se utilizar modelos de regressão como descrito a seguir.

1.2 Modelos de regressão para respostas binárias

Assumindo k variáveis explicativas e uma amostra com n observações independentes

do par (xij, yi), i = 1, 2, ..., n e j = 1, 2, ..., k, tal que yi e xij, são respectivamente, o

valor da variável resposta dicotômica e o valor da j-ésiA variável resposta Y segue uma

distribuição Bernoulli, que pode assumir os valores 0 ou 1, representando a ausência ou a

presença do evento de interesse, respectivamente. Por outro lado, as variáveis explicativas

podem ser quantitativas ou qualitativas. ma variável explicativa para o i-ésimo indivíduo.

A esperança condicional de Y dado X de um modelo de regressão para respostas
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binárias e k variáveis explicativas é denotada por:

E(Y = 1|X = xj) = π(xj),

tal que π(xj) é a probabilidade dos indivíduos apresentarem a doença dado o valor da

k-ésima variável explicativa e x′j =
(

1 x1 x2 ... xk

)
.

O modelo é representado por uma função não linear, mas a relação entre a transforma-

ção da função de probabilidade, denominada função de ligação g(π(xj)), e os preditores é

linear.

Tal relação é expressa por:

g(π(xj)) = β0 + β1x1 + β2x2 + ...+ βkxk = x′jβ,

tal que β′ =
(
β0 β1 β2 ... βk,

)
.

O parâmetro βj, para j = 1, 2, ..., k retorna a taxa de aumento ou diminuição da função

ligação para cada varição unitária da variável explicativa �xando-se as demais covariáveis.

O sinal indica se a curva cresce (βj > 0) ou decresce (βj < 0). Quando βj = 0, π(xj) é

igual para cada observação, isto é, o desfecho independe do valor de xj.

Os parâmetros desconhecidos são estimados pelo método de máxima verossimilhança,

em que os valores são obtidos de modo que maximizem a função de verossimilhança, dada

por:

L(β) =
n∏
i=1

π(xj)
yi [1− π(xj)]

1−yi .

Por sua vez a log verossimilhança e expressa por

l(β) = ln[L(β)] =
n∑
i=1

yi ln[π(xj)] + (1− yi) ln[1− π(xj)]. (1.3)

Para se obter os estimadores de máxima verossimilhança (EMV) dos parâmetros des-

conhecidos, as derivadas parciais da log verossimilhança são igualadas à zero. Porém essas

expressões são não-lineares, fazendo-se necessária a aplicação de algum método iterativo,

como por exemplo, o método iterativo de mínimos quadrados ponderados, o método de

escore de Fisher ou o método de Newton Raphson.
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1.2.1 Regressão Log binomial

Sob o modelo log binomial, a esperança condicional de Y dado X é denotada por:

E(Y = 1|X = xj) = π(xj) = ex
′
jβ, (1.4)

com função de ligação logarítmica expressa por:

g(x) = ln[π(xj)] = x′jβ.

Os EMV de β são obtidos solucionando-se a seguinte expressão para o j-ésimo parâ-

metro:

∂l(β)

∂β
=

n∑
i=1

xij
yi − π(xj)

1− π(xj)
= 0. (1.5)

A matriz de variâncias e covariâncias de β̂ pode ser estimada pelo inverso da informação

de Fisher observada tal como

V̂ ar(β̂) = −
[
∂2l(β)

∂β

]−1
= −

[
n∑
i=1

xijx
′
ij

π(xij)(1− yi)
(1− π(xij))2

]−1
. (1.6)

Há, porém, outras maneiras de se estimar V̂ ar(β̂), descritas em Blizzard e Hosmer

(2006), incluindo o uso da informação de Fisher esperada no lugar da observada e de

estimadores robustos. No entanto, as simulações realizadas em tal estudo não mostraram

diferenças signi�cativas entre os métodos.

Os softwares usualmente utilizam o método iterativo de mínimos quadrados pondera-

dos, como uma adaptação do algoritmo de Newton-Raphson para se resolver a Equação

1.5. No entanto, tal algoritmo é inadequado pois não utiliza restrições, o que causa pro-

blemas de convergência. Quando a convergência falha, comumente utiliza-se o estimador

de quasi-verossimilhança, mas ele também nem sempre garante a convergência.

Por isso, a estimação do risco relativo apresentada por Andrade e Carabin (2011) deu-

se pelo método de máxima verossimilhança via otimização restrita, através do algoritmo

adaptativo de barreira (Nocedal e Wright, 2006), fornecendo probabilidades dentro do

intervalo [0, 1], com rara falha de convergência.
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Capítulo 1. Metodologia

A estimativa do RR pode ser expressa por:

R̂R =
E(Y = 1|xj = a)

E(Y = 1|xj = b)
= exp((a− b)′β).

Quando a k-ésima variável explicativa é dicotômica, então

R̂Rj = exp(βj).

O intervalo de con�ança é expresso por:

IC1−α(R̂R) : exp
[
(logR̂R)± zα

2
ÊP (logR̂R)

]
.

1.2.2 Regressão Logística

Sob o modelo de regressão logística, a esperança condicional de Y dado X é denotada

por:

E(Y |X = xj) = π(xj) =
exp(x′jβ)

1 + exp(x′jβ)
, (1.7)

com função de ligação logarítmica expressa como a seguir:

g(x) = ln

[
π(xj)

1− π(xj)

]
= x′jβ.

O EMV de βj é obtido solucionando-se a Equação 1.8 para o j-ésimo parâmetro.

∑
xj[y − π(xj)] = 0. (1.8)

A matriz de variâncias e covariâncias de β̂ pode ser estimada pelo inverso da informação

de Fisher observada tal com

V̂ ar(β̂) = −
[
∂2l(β)

∂β

]−1
= −

− n∑
j=1

xjx
′
jπ(xj)(1− π(xj))

−1 . (1.9)

Santos et al (2008) descrevem métodos de estimação indireta do RR via modelo logís-

tico. A �m de facilitar a compreensão dos métodos a serem apresentados, são considerados

n indivíduos com a exposição dicotômica X1 (0 = não expostas e 1 = expostas) e uma

covariável contínua X2.
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O método condicional consiste em atribuir um valor padrão para a covariável contínua,

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

R̂R =
1 + exp(−β̂0 − β̂2X̄2)

1 + exp(−β̂0 − β̂1 − β̂2X̄2)
,

tal que X̄2 é a média da variável X2.

No método marginal, estima-se o risco para cada combinação de valores da variável

dependente. Nesse caso o RR estimado é dado por:

R̂R =
1
n

∑
i (1/(1 + exp(−(β̂0 + β̂1 + β̂2X2i)))

1
n

∑
i (1/(1 + exp(−(β̂0 + β̂2X2i)))

.

Pode-se usar tanto o método delta como o método bootstrap para se obter o erro

padrão para o risco relativo. No presente trabalho optou-se por estimar o erro padrão

pelo primeiro método com a �nalidade de se obter o intervalo de con�ança para o RR.

O método delta é uma técnica comum entre as utilizadas para funções de distribuições

assintóticas de variáveis aleatórias, tendo como base a aproximação de uma série de Taylor.

Assim, o intervalo de con�ança é expresso por:

IC1−α(R̂R) : exp
[
(logR̂R)± zα

2
ÊP (logR̂R)

]
.
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Resultados

Avaliou-se a qualidade da estimação dos modelos log binomial e logístico em simulação

tomando-se como base os cenários estabelecidos por Blizzad e Hosmer (2006). O software

R (2015), foi utilizado em todas as simulações. Os pacotes prLogistic (Santos et al,2008)

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

A função prLogisticDelta, do pacote prLogistic, fornece a estimativa do RR e o seu

respectivo intervalo de con�ança via método delta utilizando o modelo logístico para

padronização 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 mínimos quadrados

ponderados. Ele é um pacote alternativo à função glm e está em processo de implemen-

tação no software R, parte apresentada por Ananias (2015). As funções lbreg e relrisk,

desse pacote, fornecem os resultados da regressão log binomial e as estimativa do risco

relativo para as variáveis explicativas e seus intervalos de con�ança de simulações.

Dois tipos diferentes de estrutura de simulação foram gerado: o primeiro contém uma

variável resposta dicotômica e uma explicativa contínua e o segundo contém uma variável

resposta binária e duas explicativas (uma dicotômica e outra contínua).

Para se avaliar os modelos comparou-se o viés relativo percentual médio (VRPM), a

média do erro quadrático médio do logR̂R (MEQM(logR̂R)) vezes cem e a cobertura. As

duas primeira medidas são expressas, respectivamente, por:

V RPM =
100

m

m∑
j=1

R̂Rj −RRj

RRj

11
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e

MEQM(logR̂R) =
100

m

m∑
j=1

(logR̂R− logRR)2 + V̂ ar(logR̂R),

em que m é número de simulações.

A cobertura é porcentagem de intervalos de con�ança de 95% obtidos pelas estimativas

do RR que contêm o verdadeiro valor do parâmetro.

2.1 Simulação I

A obtenção da simulação do tipo I deu-se a partir do modelo log binomial de tal

forma que a variável contínua explicativa X foi gerada de uma distribuição uniforme

(U(−6, a)). A partir da variável X gerada e dos valores estabelecidos para β0 e β1 obtém-

se a probabilidade Pr(Y = 1|X) = π(x) para cada valor assumido por X, os valores de β0

e β1 foram escolhidos de forma que a prevalência, Pr(Y = 1), seja aproximadamente 0, 1

ou 0, 2. Sendo assim, foi possível obter a variável resposta dicotômica 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 cenários - Simulação I
Cenário a* β0 β1 RRβ1 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 -1,20 0,57 1,76 0,13
5 1 -0,69 0,65 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 2.1 apresenta 8 cenários para os quais foram utilizados valores diferentes

de a, β0 e β1 para simulações de 1000 amostras de tamanho 500. Estima-se então RRs

utilizando os dois métodos, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 2.2.

A distinção entre os cenários, seguindo do primeiro ao oitavo, é caracterizada pela

diminuição do valor máximo do intervalo da uniforme, distribuição da variável explicativa

X, redução nos valores dos parâmetros, aumento do RR e intercalação da prevalência (ora

próximo de 0, 1, ora de 0, 2).

Observa-se que o VRPM do R̂R estimado pelo modelo log binomial não ultrapassa

12
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Tabela 2.2: Resultados da simulação I para a estimação do RR via modelo log binomial
e logístico

Log Binomial Logístico
Cenário VRPM MEQM* Cobertura VRPM MEQM* Cobertura

1 -0,10 0,16 95,30 13,58 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 -13,42 2,54 15,20
5 0,11 0,54 96,50 -27,20 10,28 0,00
6 1,27 1,79 95,20 -25,91 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 cenários 1, 3 e 7 o viés foi negativo. Em outras palavras, a distância entre

a estimativa e o verdadeiro valor é, em módulo, no máximo 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 R̂R via modelo logístico apresentou valor em módulo

superior a 11%, com exceção do cenário 2, sendo a maior parte com VRPM negativo e

nos quatro últimos cenários, 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 cenários, a

cobertura é igual a zero, ou seja, nenhum dos 1000 intervalos de con�ança de 95% gerados

pelas estimativas incluiu o verdadeiro valor do RR, enquanto que para os outros quatros

cenários, três obtiveram cobertura inferior a 52%, mas o cenário 2 obteve cobertura de

aproximadamente 96%. Em contraste, as estimativas obtidas via modelo log binomial

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

O erro quadrático médio é uma medida que pode ser divida em duas componentes, a

precisão 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 estão dispersas em

torno do verdadeiro valor do parâmetro estimado. Por outro lado, quando tem-se baixa

variabilidade e alto VRPM, as estimativas são mais precisas e pouco acuradas. No caso

do modelo logístico para os sete cenários, o viés foi alto e a precisão foi baixa.

Em média, o EQM (vezes 100) das estimativas do logRR via regressão log binomial

variou entre 0,16 e 2,08, enquanto que, via logística variara entre 0,94 e 21,38. Como o

VRPM e o EQM são 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 logístico

na Figura 2.1, de modo geral, observa-se que as estimas obtidas por meio da logística são

pouco dispersas. Portanto, apesar de uma boa precisão, essas estimativas são enviesadas

e pouco acuradas. Os cenários 1 e 2 são exceção, pois o primeiro tem estimativas mais

dispersas e o segundo, melhor acurácia. Em contraste, apesar da maior variabilidade, as

estimativas via log binomial possuem viés muito menor em média.

A Figura 2.1 permite uma melhor compreensão dos resultados destacados, pois pode-

se perceber que a nuvem de pontos está melhor distribuída em torno do eixo vertical

tracejado (valor real do RR) nos 8 cenários que no eixo horizontal tracejado (valor real

do RR). A nuvem concentrada abaixo do eixo horizontal, nos cenários 5 a 8, evidencia
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Figura 2.2: V RP e EQM(logR̂R) via modelo log binomial e logístico

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

logístico.

2.2 Simulação II

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

entanto, com duas variáveis explicativas. Inicialmente foi gerada a variável dicotômica 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 variável explicativa U foi obtida por meio da distribuição

uniforme no intervalo (−6 + 2 ∗D, 2 + 2 ∗D), em que D, é a variável binária gerada que

assume 0 ou 1. Por �m, gerou-se Y de forma análoga 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

ocorrência do desfecho de interesse.

Tabela 2.3: Estrutura dos cenários - Simulação II
Cenário p* β0 βD RRβD βU RRβU Pr(Y = 1)

1 0,20 -1,20 0,41 1,50 0,18 1,20 0,27
2 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 Di ∼ Bernoulli(p), em que i = 1, ..., 4

A Tabela 2.3 apresenta os 4 cenários trabalhados com a geração de 1000 amostras de

tamanho igual a 500, a �m de se obter as estimativas dos RRs para as duas variáveis

explicativas. Os resultados de VRPM, MEQM e cobertura para as variáveis D e U para

os 2 modelos em 4 cenários são apresentados na Tabela 2.4.

Variações nos cenários envolveram a alternância diferentes probabilidades para a gera-

ção da variável explicativa dicotômica D e os valores de βD e βU , ocasionando no aumento

da prevalência, à medida em que se observa do primeiro ao quarto cenário. β0 foi o mesmo

para todos os cenários.

Tabela 2.4: Resultados da simulação II para estimação do RR via modelo log binomial e
logístico
Cenário V RPMD MEQMD∗ CoberturaD V RPMU MEQMU∗ CoberturaU
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

LOGÍSTICO
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 2.4 para as variáveis D e U são semelhantes

para o modelo log binomial e logístico, em que o VRPM não ultrapassa 2% em módulo.
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No entanto, o V RPMU para os 4 cenários e o V RPMD para 3 dos 4 são menores quando

estimados via regressão log binomial, em que o V RPMD varia entre 0,02% a 1,04% e o

V RPMU varia em módulo entre 0,02% a 0,26% via log binomial. Já para a estimação

via modelo logístico, o V RPMD varia entre 0,27% a 1,63% e o V RPMU varia em módulo

entre 0,79% a 1,84%. Logo, os R̂Rs estão mais próximos de verdadeiro valor do parâmetro

quando estimados via log binomial.

Os quatros cenários têm MEQMD menor quando R̂RD é obtida pela modelo log

binomial. Entretanto, a CoberturaD é pelo menos 2% maior para as estimativas obtidas

pela logística para os cenários 2 a 4, enquanto que as MQEMUs das estimativas são

aproximadamente as mesmas para ambos métodos considerando-se cenário a cenário.

A CoberturaU para o 1◦ e 2◦ cenários é inferior a 90% quando a estimação é reduzida

via regressão logística. Para os cenários 3 e 4, ambos os modelos forneceram cobertura

em torno de 95%. Portanto, pelo menos 85% dos 1000 intervalos de con�ança estimados

contêm o real valor do parâmetro de interesse. Os baixos valores deMEQMU e o V RPMU

que reforçam o que pode ser observado por meio dos grá�cos na Figura 2.3 indicando que

as estimações são acuradas e precisas.

(a) Estimativas do RRD (b) Estimativas do RRU

Figura 2.3: Estimativas do RRD e do RRU via modelo log binomial e logístico

A Figura 2.3 mostra que os R̂Rs para as variáveis explicativas D e U sob os 4 diferen-

tes cenários dos conjuntos de simulação tipo II. As estimativas aparentam estar aleatoria-

mente distribuídas em torno do real valor do RR. Diante disso, é possível se observar que
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ambos modelos possuem boa acurácia, entretanto, o RR referente à variável explicativa

U é estimado com maior precisão. A Figura 2.4 que contém os grá�cos para V RP e o

EQM(logR̂R) das estimativas do RRD e RRU também reforça essa ideia.

Portanto, o modelo log binomial, apesar de apresentar resultados semelhantes ao mo-

delo logístico nesse segundo conjunto de simulação, ainda apresenta menor VRPM para

ambas as variáveis explicativas, com exceção do cenário 2. Apresenta ainda melhor cober-

tura no contexto geral, pois a cobertura do modelo log binomial para ambas as variáveis

varia em torno de 95%, ao contrário da logística, em que a CoberturaU somente varia em

torno de 95% nos cenários 3 e 4. Os cenários 1 e 2 apresentam cobertura inferior a 88%.

Figura 2.4: V RP e ÊP (logR̂R) das estimativas R̂RD e R̂RU via Log Binomial e Logística
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2.3 In�uência do tamanho da amostra

A observação do comportamento da estimação a partir do tamanho da amostra para

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

Normalmente espera-se que a precisão das estimativa do log(R̂R) aumente quando n →

∞, tal que n é o tamanho da amostra, e que a variância seja mínima.

Figura 2.5: R̂R via modelo log binomial e logístico segundo tamanho da amostra Simu-
lação I para os cenários 1 a 4.

A Tabela 2.5 apresenta os resultados para as simulações 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 cenários em ambos os modelos. No entanto, o VRPM diminui
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Figura 2.6: R̂R via modelo log binomial e logístico segundo tamanho da amostra - Simu-
lação I para os cenários 4 a 8

em todos os cenários apenas para o modelo log binomial.

As estimativas obtidas por meio do modelo logístico apresentam diminuição da MEQM

e do VRPM para os quatro primeiros cenários. Para os outros quatros, a MEQM diminui

pouco e o VRPMmantém-se próximo e bastante alto para os quatro tamanhos de amostra.

Tais considerações também podem ser observadas nas Figuras 2.5 e 2.6. Portanto,

poderia-se dizer que as estimativas fornecidas pelo log binomial são assintoticamente mais

consistentes ao se comparar com as fornecidas pela logística.
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Tabela 2.5: Resultados da simulação I para estimação do RR via modelos log binomial e
logístico considerando o tamanho da amostra

LOG BINOMIAL LOGÍSTICO
n VRPM MEQM* Cobertura VRPM MEQM* Cobertura

Cenário 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

Cenário 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

Cenário 3

50 5,47 7,55 95,30 2,76∗1042 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

Cenário 4

50 42,98 1315,67 94,90 1,37∗10118 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

Cenário 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

Cenário 6

50 2,87∗105 225,47 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

Cenário 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

Cenário 8

50 1,10∗1036 5,41∗103 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: R̂RD via modelo log binomial e logístico segundo tamanho da amostra -
simulação II

Os resultados obtidos para as simulações do tipo II para diferentes tamanhos de amos-

tras estão apresentados na tabela 2.7. Observa-se que à medida que o tamanho da amos-

tra aumenta, as MEQMD e MEQMU diminuem para ambos os métodos. No entanto,

a MEQMD dos R̂RDs obtidos por meio da regressão logística é maior que a dos obtidos

pela log binomial. Já, a MEQMU das estimativas obtidas por meio da regressão logística

é próxima à das obtidas pela log binomial.

O aumento do tamanho da amostra acarreta na diminuição do V RPMD dos R̂Rs.

Essa medida é maior para os quatros cenários em que o RR é estimado pelo modelo log

binomial. Todavia, o V RPMU apenas diminui quando o RR é estimado pelo modelo
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Figura 2.8: R̂RU via modelo log binomial e logístico segundo tamanho da amostra -
simulação II

log binomial, para o modelo logístico o viés aumenta em módulo para os cenários 1,2 e

4, indicando que tal método produz estimativas mais precisas e menos acuradas que a

estimação via log binomial.

As �guras 2.7 e 2.8 evidenciam que à medida que a amostra aumenta, menor é a

variabilidade entre as estimativas. Pode-se observar também que para a variável contínua

uniforme as estimativas por ambos os modelos são precisas.

Inicialmente pretendeu-se observar também as estimações do RR para amostras de

tamanho 25. No entanto, para a simulação do tipo I não consegui-se obter nenhum

resultado, diferentemente do método log binomial (resultados na Tabela 2.6). Não se
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Tabela 2.6: Resultados da simulação I para amostra de tamanho 25 via regressão log
binomial

Cenário VRPM MEQM Cobertura
1 2,77∗103 1511,196 95,7
2 8,89∗1011 2,03∗104 97,4
3 7,51∗105 7,36∗103 96,2
4 4,26∗1050 Inf 97,0
5 1,93∗1033 1,12∗104 96,3
6 1,27∗1030 1,15∗105 97,6
7 6,48∗1014 4,24∗103 96,0
8 5,27∗1020 Inf 97,1

realizou simulações do tipo I para esse tamanho de amostra.

Por �m, faz-se necessário destacar que para as simulações do tipo I e II, foram geradas

amostras de tamanho 50 para ambos métodos. Porém, simulações de amostras de tamanho

25 só foram possíveis para o modelo log binomial. Nota-se que alguns V RPMs eMEQMs

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 fenômeno

deve-se à uma estimativa ou algumas estimativas discrepantes que in�uenciaram presença

de tais medidas, que são valores médios.

24



Capítulo 2. Resultados

Tabela 2.7: Resultados da simulação II para estimação do RR via modelos log binomial
e logístico pelo tamanho da amostra

LOG BINOMIAL LOGÍSTICO
n VRPM.D MEQM.D Cobertura.D VRPM.D MEQM.D Cobertura.D

Cenário 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

Cenário 2

50 1.85 ∗ 103 838.88 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

Cenário 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

Cenário 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 LOGÍSTICO
n VRPM.U MEQM.U Cobertura.U VRPM.U MEQM.U Cobertura.U

Cenário 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

Cenário 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

Cenário 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

Cenário 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
* Não foi possível obter-se estimativas para o cenário 3 com amostra de

tamanho 50 via log binomial
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Considerações Finais

Nesse estudo comparou-se os métodos de estimação do RR implementados por An-

drade e Carabin (2011) e por Santos et. al. (2008), via regressão log binomial e logística,

respectivamente. Para isso, realizou-se simulações com duas estruturas de simulações com

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

A comparação dos métodos baseou-se na geração de 1000 amostras de tamanho igual

a 500 a �m de se avaliar os métodos para grandes amostras. Assim, observou-se nas

simulações do tipo I que o método indireto subestima o RR à medida que os valores dos

parâmetros e o intervalo da variável contínua decrescem, chegando a 0% de cobertura,

apesar da alta precisão. Nas simulações do tipo II ambos os modelos forneceram resultados

próximos quanto ao viés e à 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 estimação do RR da variável

dicotômica.

A utilização de diferentes cenários para a comparação das estimativas do RR, evidencia

que, apesar do aumento na precisão, o VRPM das estimativas via método indireto é maior,

especialmente para as simulações do tipo I. Percebeu-se também que a cobertura para esse

método diminuiu à medida que o tamanho da amostra cresce, devido à menor dispersão

das estimativas para a simulação do tipo I e para simulação do tipo II, em especial para

a variável contínua. Constata-se também que, ao se trabalhar com uma amostra pequena

com o tipo de cenários apresentados na simulação 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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Capítulo 3. Considerações Finais

Estudos como o realizado têm sido mais frequentes nos últimos anos. Barros e Hira-

kata (2003) sugerem modelos diferentes da regressão logística para se analisar dados com

desfechos binários em estudos transversais, como o uso da regressão de Cox, Poisson e log

binomial com alguns ajustes. Deddens e Petersen (2008) recomendam não se estimar RR

via regressão logística para estudos de desfecho comum, sugerem que se utilize regressão

log binomial e, em situações em que não há convergência, pode-se ainda utilizar o método

COPY, o de Poisson robusta ou mínimos quadrados não lineares. Nijem et. al. (2005)

comparam os métodos de estimação do RR via regressão logística, log binomial, de Cox e

de Cox com variância robusta, ressaltando preferência pelo modelo de Cox com variância

robusta. Esses são alguns exemplos de trabalhos que apresentam métodos alternativos ao

logístico para a estimação do RR.

As comparações de métodos de estimação do RR em estudos epidemiológicos en-

contradas na literatura, como alguns desses destacados no parágrafo anterior, por vezes

chegam à conclusão de que a estimação por meio do modelo log binomial é adequada,

no entanto, quando deparam-se com problemas de convergência optam por algum outro

método. Williamson et. al. (2013) exploram esse tema e recomendam aos pesquisadores

que não simplesmente abandonem a sua decisão de usar o modelo log binomial mas que

considerem um exame mais cuidadoso de possíveis causas. Diante disso, Andrade e Ca-

rabin (2011) implementaram um método para diminuir o problema de convergência desse

modelo.

Seria interessante analisar se o VRPM aumentará em módulo se o tamanho das amos-

tras fosse superior à 500, o que acarretaria em menor cobertura e subestimação do RR.

A subestimação do RR pode ocasionar na não identi�cação de algumas variáveis como

fatores de risco para um determinado desfecho de interesse.

Portanto, a estimação do RR via método direto, utilizando-se o método implementado

por Andrade e Carabin (2011), se mostrou mais e�ciente, quando os dados são gerados

de uma log binomial. No entanto, mais estudos são necessários.
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Apêndice A

Códigos das funções para realizar as

simulações

Neste apêndice apresenta-se os códigos desenvolvidos em linguagem R de computação

estatística (R Core Team, 2015) das funções para realizar as simulações do tipo I e do

tipo II. Os parâmetros das funções permitem que se entre com os valores dos cenários

estabelecidos por Blizzard e Hosmer (2006) conforme as tabelas 2.1 e 2.3 do Capítulo 2.

A utilização das funções requer a instalação dos pacotes prLogistic (Santos et. al.,

2008) e LBReg (Andrade e Carabin, 2006), este último encontra-se em fase de implemen-

tação por Ananias (2015).

#####################################################################

#################### Simulacao 1 ####################

#####################################################################

simulacao<- function(a, B0, B1, n, nsim, metodo ){

source('LBReg_new.R')

require(prLogistic)

mensagem<-"Método incorreto!"

modelo.logbinomial<- function (a, B0, B1, n, nsim){

# onde serao guardados os resultados lbreg

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

colnames(Result) <- c('RR', 'VRP','EQM')

rr<-exp(B1)

qntco<-c()

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

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

y <- rbinom(n, size=1, prob=exp(B0 + B1*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])

qntco[t]<-1

else qntco[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))

}

modelo.logistico<- function (a, B0, B1, 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)

32



Apêndice A

y <- rbinom(n, size=1, prob=exp(B0 + B1*x))

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

reglog <- prLogisticDelta(y~ x, dataset=xy, pattern='marginal')$ci

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

Result[t,2]<- ((reglog[1]-rr)/rr)*100 #VRP

Result[t,3]<- (((log(reglog[1])-B1)^2)+((log(reglog[3])-

log(reglog[1]))/1.959964)^2)*100 #EQM(logRR)

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

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

if(rr > reglog[2] & rr < reglog[3])

qntco[t]<-1

else qntco[t]<-0

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

}

prevalencia<-mean(marginal)

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

resultlogistic<-data.frame(VRPM=vrpm, MEQM=meqm,Cobertura=Cobertura,

Prevalencia=prevalencia)

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

}

if (metodo=="logbinomial")

return(modelo.logbinomial(a, B0, B1, n, nsim))

else

if (metodo=="logistico")

return (modelo.logistico(a, B0, B1, n, nsim))

else return(mensagem)

}
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#####################################################################

#################### Simulacao 2 ####################

#####################################################################

simulacao2<-function(prob, B0, Bd, Bu, n, nsim, metodo){

source('LBReg_new.R')

require(prLogistic)

mensagem<-"Método incorreto!"

modelo.logbinomial<-function(prob, B0, 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)

qntco<-c()

qntcou<-c()

marginal<-c()

for(t in 1:nsim){

d<- rbinom(n, size=1,prob)

u <- c()

for(b in 1:n){

u[b] <- runif(1, -6 + 2*d, 2 + 2*d)

}

y <- rbinom(n, size=1,prob= exp(B0 + Bd*d + Bu*u))

duy <- data.frame(d=d,u=u ,y=y)

#REGRESSÃO 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(logRR)

#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(Result[,2])

meqm <- mean(Result[,3])

if(rrd > resultado[5] & rrd < resultado[8])

qntco[t]<-1

else qntco[t]<-0

#Bu

vrpm2 <-mean(Result[,5])

meqm2 <-mean(Result[,6])

if(rru > resultado[6] & rru < resultado[9])

qntcou[t]<-1

else qntcou[t]<-0

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

}

prevalencia<-mean(marginal)

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

Coberturau<- (sum(qntcou)/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, B0, 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()

qntcou<-c()

marginal<-c()

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

u <- c()

for(b in 1:n){

u[b] <- runif(1, -6 + 2*d, 2 + 2*d)

}

y <- rbinom(n, size=1,prob= exp(B0 + Bd*d + Bu*u))

duy <- data.frame(d=d,u=u ,y=y)

##REGRESSÃO LOGISTICA

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

#Bd

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

Result[t,2] <- ((reglog[1]-rrd)/rrd)*100 #VRP

Result[t,3] <- (((log(reglog[1])-Bd)^2) +((log(reglog[5])-log(reglog[1]))/1.959964)^2)*100 #EQM

#Bu

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

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

Result[t,6] <- (((log(reglog[2])-Bu)^2)+((log(reglog[6])- log(reglog[2]))/1.959964)^2)*100 #EQM

#Bd

vrpm <-mean(Result[,2])

meqm <-mean(Result[,3])

if(rrd > reglog[3] & rrd < reglog[5])

qntco[t]<-1

else qntco[t]<-0

#Bu

vrpm2 <- mean(Result[,5]) #vies

meqm2 <- mean(Result[,6])

if(rru > reglog[4] & rru < reglog[6])

qntcou[t]<-1

else qntcou[t]<-0

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

}

prevalencia<-mean(marginal)

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

Coberturau <- (sum(qntcou)/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, B0, Bd, Bu, n, nsim))

else

if (metodo=="logistico")

return (modelo.logistico(prob, B0, Bd, Bu, n, nsim))

else return(mensagem)

}
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