Cecilia Satie Shiraiwa

Topicos em Regressao para Riscos Relativos

Brasilia

2019



Cecilia Satie Shiraiwa

Topicos em Regressao para Riscos Relativos

Dissertacao apresentada como requisito para
obtencao do titulo de Mestre em Estatistica
pelo Programa de Pés-Graduagao em Estatis-
tica da Universidade de Brasilia

Universidade de Brasilia
Instituto de Ciéncias Exatas

Departamento de Estatistica

Orientador: Prof. Dr. Bernardo Borba de Andrade

Brasilia

2019



Agradecimentos

Sou grata:

Ao meu estimado orientador, professor Bernardo, pela confianga e pelos valiosos ensina-

mentos;

Ao professor Nakano, pelas contribui¢des na qualificacao e por aceitar novamente fazer

parte da banca;

Ao professor Manoel pela disposi¢ao em vir de Campina Grande para fazer parte da

banca;

Ao coordenador do Programa de Pos-Graduagao em Estatistica, professor Raul, pelo

apoio;

Aos professores do departamento por compartilharem tao generosamente seus conheci-

mentos;
Aos colegas de curso pelo companheirismo;

A minha familia e amigos por compreenderem minha auséncia nas horas de dedicagao

aos estudos;

Aos meus pais que despertaram em mim, desde cedo, a curiosidade e o desejo pelo

conhecimento e com sua dedicagao me permitiram trilhar meu caminho;

A Deus pelas oportunidades que me foram concedidas.



Nao ¢é sobre chegar ao topo do mundo e saber que venceu
E sobre escalar e sentir que o caminho te fortaleceu.
Trem Bala - Ana Vilela



Resumo

O modelo de regressao logistica é, provavelmente, o modelo para dados binarios mais
popular. Algumas justificativas para sua ampla utilizacao sao a simplicidade computacional
e 0 uso da razao de chances em estudos de caso controle. Entretanto, sua interpretacao nao
é tao trivial, comumente levando a supervalorizacao do efeito das covariaveis. O modelo log-
binomial oferece uma interpretagao dos resultados de forma mais intuitiva, por meio do risco
relativo. O fato do modelo log-binomial apresentar restrigdes no espago paramétrico torna
o método para seu ajuste mais complexo. Entretanto, ja existem solugoes para lidar com
essas restrigoes. Neste trabalho serdao abordadas as vantagens do modelo log-binomial, além
das solugoes para lidar com a restrigdo no espago paramétrico e comentaremos o processo
de estimagao considerando as abordagens cldssica e bayesiana. Por fim, estudaremos, via
simulagao e reamostragem, o comportamento dos testes de Vuong e de Cox para escolha

do melhor modelo, na comparac¢ao da regressao log-binomial com a regressao logistica.

Palavras-chave: Risco relativo. Regressao log-binomial. Dados binarios. Comparacao de

modelos. Simulac¢ao. Anélise bayesiana.



Abstract

The logistic regression model is probably the most popular model for binary data. Some
justifications for its wide use are computational simplicity and the use of odds ratio in case
control studies. However, its interpretation is not so trivial, usually leading to overvaluation
of the covariates effects. Log-binomial model offers more intuitive results interpretation, by
relative risk. The fact that log-binomial model presents constraints in the parametric space
makes fit method more complex. However, there are solutions available to deal with these
constraints. In this work we will discuss the advantages of the log-binomial model, as well
as the solutions to deal with the constraint in the parametric space, and we will discuss
the estimation process considering the classical and Bayesian approaches. Finally, we will
study Vuong and Cox tests to choose the best model between log-binomial regression and

logistic regression by simulation and resampling.

Keywords: Relative Risk. Log-binomial regression. Binary data. Model comparison.

Simulation. Bayesian analysis.
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1 Introducao

Modelos de regressao para dados dicotomicos sao amplamente utilizados em diversas
areas, como na medicina, na economia, na engenharia, etc. Frequentemente estamos
interessados em saber quais aspectos estao relacionados com um determinado evento de
interesse, por exemplo, quais caracteristicas dos pacientes que podem estar relacionadas
com o desenvolvimento de determinada doenca; quais as caracteristica dos clientes que
tém mais propensao a realizar uma compra; quais caracteristicas dos clientes de uma

instituicao financeira podem indicar que ele nao honrara seus compromissos.

Por vezes, mesmo respostas que sao intervalares sao transformadas em binarias
pela facilidade de lidar com os dados e possibilidade de padronizacao. Pode ser definido
um valor de corte da variavel intervalar, de tal forma que valores acima desse corte sao
considerados de uma classe e valores abaixo, de outra classe. Um exemplo disso é a defini¢ao
de ativo problematico dada pelo Banco Central e que todas as institui¢oes financeiras
devem atender, sao considerados ativos problematicos, contratos que ultrapassam 90 dias

em atraso.

O modelo de regressao logistica é o mais conhecido e utilizado em virtude de possuir
solugoes computacionais ha mais tempo e por se acreditar que seus parametros sao de facil

interpretacao.

A dificuldade no ajuste do modelo log-binomial situa-se na necessidade de impor
uma restricdo no seu espago paramétrico. Entretanto, a capacidade de processamento dos
computadores atuais tornaram viaveis algoritmos de otimizagao para solucao de variados
problemas. Além disso, a interpretacao dos parametros da regressao logistica, por meio da
razao de chances, é simples quanto a diregao da covariavel (diretamente ou inversamente
proporcional & resposta), porém a interpretagdo quanto a magnitude da chance nao é

trivial.

Uma alternativa ao modelo logistico é o modelo log-binomial, cujos parametros
sao mais facilmente interpretados, por meio do risco relativo. Modelos de regressao para
riscos relativos sao amplamente utilizado em areas como epidemiologia (CHAO et al., 2010),
medicina (LI et al., 2009), nutrigio (CHATZI et al., 2012), farmacologia (LIU et al., 2015),
psicologia (GLOVER et al., 2011), ciéncias sociais (JUN; ACEVEDO-GARCIA, 2007), ecologia
(WILLIAMSON; GASTON, 2005).

Apesar da maior facilidade de interpretacao dos parametros e da popularidade em
areas como a ciéncias sociais e epidemiologia, o modelo log-binomial ndo é muito explorado
em outros segmentos como economia e finangas. Nesses campos, o modelo logistico é mais

comumente aplicado, possivelmente porque no passado o modelo log-binomial apresentava
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dificuldade de ajuste.

Mesmo nas areas em que o modelo log-binomial ¢ habitual, muitas vezes sao
utilizados métodos indiretos de estimacao, entretanto, ja existem solugdes que permitem

obter estimativas robustas diretamente pelo método de maxima verossimilhanca.

Este trabalho tem o intuito de evidenciar que atualmente os problemas de estimacao
do modelo log-binomial foram solucionados, estudar testes de comparacao de modelos
nao encaixados, mais especificamente na comparacao de fungoes de ligacao e descrever o

estado da arte em termos de inferéncia bayesiana.

Nos préximos capitulos serao abordados assuntos relacionados a regressao log-
binomial. No Capitulo 2 serao detalhadas as medidas de razao de chances e risco relativo,
bem como sua relagdo com os modelos logistico e log-binomial respectivamente, além de
esclarecer porque a primeira medida é mais inteligivel que a segunda. Ainda no Capitulo 2
serao descritos os problemas que podem ocorrer na estimacao dos parametros e como
podem ser solucionados. No Capitulo 3 serao estudados testes de comparagao de modelos
nao aninhados por meio de cenarios simulados e reamostragem de dados reais presentes

na literatura. O Capitulo 4 tratara da analise bayesiana para o modelo log-binomial.
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2 O Modelo Log-Binomial e Avancos Recen-

tes

Modelos para dados dicotomicos sao amplamente utilizados em diversas areas do
conhecimento. O modelo logistico é o mais conhecido, entretanto, o entendimento dos

parametros, em especial sua magnitude nao é trivial, como serd visto neste capitulo.

Uma opcao de modelo para resposta binaria é o modelo log-binomial, cujos para-

metros sao facilmente interpretados por meio do risco relativo.

2.1 Risco Relativo vs Razao de Chances

As medidas de associacao mais utilizadas em areas biomédicas sao o risco relativo
e a razao de chances, as quais revisamos a seguir. Na sequéncia, os respectivos modelos de

regressao (log-binomial e logistico) sdo apresentados.

2.1.1 Raz3o de Chances

Chance (C) é a razao entre a probabilidade p de ocorrer um evento de interesse e a

probabilidade 1 — p de nao ocorrer, ou seja,

Se temos dois grupos de individuos, entao, podemos calcular a Razao de Chances

(RC), que é a razao entre a chance no grupo 1 e a chance no grupo 2,

RC =

p2
1-p2

em que p; ¢ a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento de interesse no grupo

1 e py é a probabilidade de ocorréncia no grupo 2.

A Razao de Chances pode assumir valores de zero a infinito. Caso seja maior que
um, pertencer ao grupo 1 é um fator de risco; se menor que um, pertencer ao grupo 1
é um fator de protegdo (em geral, o evento de interesse se refere a algo negativo, como

doenga, inadimpléncia, acidente, etc.); se igual a um, a chance nos dois grupos é a mesma.

No contexto do risco de crédito, por exemplo, temos interesse em identificar clientes
que possam vir a descumprir suas obrigacoes de pagamento. E comum usarmos o termo

“mau” para clientes que chegam a inadimpléncia e “bom” para os demais. Vamos supor que
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Tabela 1 — Exemplo - Risco Relativo e Razao de Chances

Mau Bom Total p
Proprietario de iméveis 50 150 200 0,25
Nao proprietario de iméveis 100 100 200 0,50
Total 150 250 400 -

observamos as seguintes contagens para os grupos da Tabela 1, neste exemplo hipotético,
somente o total foi fixado.

No caso dos clientes que possuem imédveis, a chance de ser mau é dada por:

CComlmo -

No caso dos clientes que nao possuem imoveis, a chance de ser mau é dada por:

0,50
emImo — — = 1.
Csemi 1—0,50
A razdo de chances é: 0.33
RC=-""-=0,33.

1

Como a razao de chances é menor que um, possuir imoéveis é um fator de protecao,
ou seja, existe menor chance dos clientes que possuem imoéveis de serem maus do que

aqueles que nao possuem imoveis.

Chance tem um interpretacao distinta da probabilidade. No exemplo acima, a
probabilidade de um cliente proprietario de iméveis ser um mau pagador ¢ 0,5, ja a chance
de um cliente nao proprietario de iméveis ser um mau pagador é 1. Chance nao é uma

medida usada rotineiramente e sua gradagao pode confundir usuarios menos familiarizados

com seu calculo.

2.1.2 Risco Relativo

Risco (R) é uma medida mais comum a todas as areas e é equivalente a probabili-
dade.

R =np.

Se temos dois grupos de individuos, entdo podemos calcular o Risco Relativo (RR)

que ¢é a razao entre o risco no grupo 1 e o risco no grupo 2.

RR = 2L,
D2

Como exemplo, podemos calcular os riscos da Tabela 1 da seguinte forma:

RComImo - 07 257
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RSemImo = 07 507
0,25
0,50

A probabilidade (ou risco) de um cliente proprietario de iméveis ser mau pagador é metade

RR = =0, 50.

da probabilidade de um clientes nao proprietario de iméveis ser mau pagador.

Assim como a Razao de Chances, o Risco Relativo pode assumir valores de zero a
infinito e, caso seja maior que um, pertencer ao grupo 1 é um fator de risco; se menor que
um, pertencer ao grupo 1 é um fator de protecgio; se igual a um, o risco nos dois grupos é
o mesmo. Entretanto, a sua gradacao é mais facilmente interpretada, uma vez que o valor

do risco equivale ao valor da probabilidade do evento.

Vale ressaltar que quando o total nas colunas ¢ fixo, como nos ensaios de caso-

controle, nao existe sentido no risco relativo, ja a razao de chances pode ser utilizada.

Quando o evento é raro, a razao de chances é aproximadamente igual ao risco
relativo. Entretanto, quando o evento é comum, interpretar a razao de chances como se
fosse o risco relativo pode conduzir a uma associagao exagerada. Por exemplo, se p; = 0,01
e po = 0,02, entdo a razao de chances é 0,4949 e o risco relativo 0, 5000, ja se p;1 = 0,9 e

pe = 0,8, a razao de chances é 2, 2500 e o risco relativo 1, 1250.

2.1.3 Regressao Logistica e Razao de Chances

O modelo logistico é um modelo linear generalizado (MLG), com distribuicao
Bernoulli e fungao de ligacao g(-) dada pelo logaritmo neperiano da chance, conhecido
como Logit. Seja x; = (1, z;1, T2, ..., T;x) um vetor de k covaridveis mais um intercepto,
y; ~ Bernoulli(p;), i = 1,2, ...,n, de tal forma que P(y; = 1|x) = p;, entdo, o modelo de

regressao logistico é dado por

g(p;) = logit(p;) = log(Chance) = log <1 Pi ) =x.0,

— Di
em que B = (Bo, f1, B2, ..., Br) € 0 vetor de coeficientes de regressao. Consequentemente,

_exp(xiB) 1
1+ exp(xiB)  1+exp(—xiB)

7

Os coeficientes da regressao logistica podem ser interpretados por meio da razao
de chances. Vamos supor, sem perda de generalidade, um modelo com duas variaveis
explicativas, x; e 9. O indice ¢ foi omitido para simplificar a notagao. Se queremos calcular
a razao de chances entre aqueles que apresentam determinado valor de z; e aqueles que

apresentam uma unidade a mais, x; + 1, mantendo as demais variaveis constantes, temos:
log(Chance) = xX'8 = By + Bi(z1 + 1) + Baxo,

Chance = exp(fy + B1(x1 + 1) + [azs),
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_ exp(Bo + Bi(z1 + 1) + Boxa)
exp(fo + Sy + Pax)

Portanto, se f; < 0, entao 0 < RC < 1 e um aumento em x; é um fator de protegdo. Se

RC

= exp(f).

£1 > 0, entao RC > 1 e um aumento em z; é um fator de risco. Se 5; = 0, entao RC =1

e a chance é a mesma para qualquer valor de x;.

2.1.4 Regressao Log-Binomial e Risco Relativo

O modelo log-binomial é um MLG, com distribuicao Bernoulli e funcao de ligacao
g(.) dada pelo logaritmo neperiano. Seja x; = (1, ;1, T2, ..., Tx) um vetor de k covaridveis
mais um intercepto, y; ~ Bernoulli(p;), i = 1,2, ...,n, de tal forma que P(y; = 1|x) = p;,

entao, o modelo de regressao log-binomial é dado por
9(pi) = log(p:) = x;3,
pi = exp(x;B), (x;8) < 0.

Observe que no modelo log-binomial, p; = exp(x.8) e a imagem da funcdo expo-
nencial pode apresentar valores de zero a infinito, mas s temos interesse em valores de p;

entre zero e um. Portanto, para que p; € (0, 1) precisamos garantir que (x;3) < 0.

Os coeficientes da regressao log-binomial 8 = (5, f1, 52, ..., Bx) podem ser inter-
pretados por meio do risco relativo. Vamos supor, sem perda de generalidade, um modelo
com duas variaveis explicativas, x; e x5. O indice ¢ foi omitido para simplificar a notacgao.
Se queremos entender o efeito de somar uma unidade em x;, mantendo as demais variaveis
constantes, podemos calcular o risco daqueles que apresentam determinado valor z; + 1

relativo aqueles que apresentam x; da seguinte forma:

Risco = p = exp(x'B),

_ exp(Bo + Bi(z1 + 1) + faxs)

hi exp(fo + Siw1 + Baxa)

= eXp(ﬁl)-

A interpretagdo quanto a ser um fator de risco ou protecao, é semelhante a da
regressao logistica. Se 1 < 0, entao 0 < RR < 1 e um aumento em x; é um fator de
protecao. Se #; > 0, entao RR > 1 e um aumento em z; é um fator de risco. Se 5; = 0,

entao RR =1 e o risco é o mesmo para qualquer valor de z;.

Entretanto, entender a magnitude do risco ou da protecao ¢ bem mais acessivel
na regressao log-binomial. As Tabelas 2 e 3 mostram exemplos em que 3; = 0,6931 e,
portanto, exp(f;) = 2. Seja a um valor qualquer pertencente ao dominio de z;, vamos
denotar P, = P(y; = 1|z = a) e P, = P(y; = 1|z; = a + 1). Portanto, a chance de
y; = 1 quando y = a é Cy = P;/(1 — P;) e a chance de y; = 1 quando z; = a+ 1 ¢é
Cy=P,/(1 = P,). Orisco de y; = 1 quando 21 = a é Ry = P e o risco de y; = 1 quando
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x1=a+1é Ry = P,. Assim a razao de chances é dada por RC = Cy/C} e o risco relativo
por RR = Ry/R;. Na Tabela 2, Cy é o dobro de (' e para que isso ocorra é preciso que
P, = 2P, /(1 + P;). Na Tabela 3, Ry é o dobro de R; e para que isso ocorra, a rela¢ao
entre P; e P2 é bem mais simples, P, = 2P;. Observe que se P, > 0,5, o risco relativo
nunca podera ser igual a 2, pois P, nao pode ser maior que 1, ja a razao de chances pode

apresentar qualquer valor positivo.

Tabela 2 — Exemplos com RC = 2

P P, Cy Cy RR st 108
0,0100 0,0198 0,0101 0,0202 1,9802 0,6931 0,6832
0,0500 0,0952 0,0526 0,1053 1,9048 0,6931 0,6444
0,1000 0,1818 0,1111 0,2222 1,8182 0,6931 0,5978
0,1500 0,2609 0,1765 0,3529 1,7391 0,6931 0,5534
0,2000 0,3333 0,2500 0,5000 1,6667 0,6931 0,5108
0,2500 0,4000 0,3333 0,6667 1,6000 0,6931 0,4700
0,3000 0,4615 0,4286 0,8571 1,5385 0,6931 0,4308
0,3500 0,5185 0,5385 1,0769 1,4815 0,6931 0,3930
0,4000 0,5714 0,6667 1,3333 1,4286 0,6931 0,3567
0,4500 0,6207 0,8182 1,6364 1,3793 0,6931 0,3216

logit . ~ ) 1
Nota: 3,°#" é o valor de 81 se o modelo de regressdo for o logistico e 3;°®

regressao for log-binomial.

é o valor de 31 se o modelo

Tabela 3 — Exemplos com RR = 2

P Py Cy Cy RC et P
0,0100 0,0200 0,0101 0,0204 2,0204 0,7033 0,6931
0,0500 0,1000 0,0526 0,1111 21111 0,7472 0,6931
0,1000 0,2000 0,1111 0,2500 2,2500 0,8109 0,6931
0,1500 0,3000 0,1765 0,4286 2,4286 0,8873 0,6931
0,2000 0,4000 0,2500 0,6667 2,6667 0,9808 0,6931
0,2500 0,5000 0,3333 1,0000 3,0000 1,0986 0,6931
0,3000 0,6000 0,4286 1,5000 3,5000 1,2528 0,6931
0,3500 0,7000 0,5385 2,3333 4,3333 1,4663 0,6931
0,4000 0,8000 0,6667 4,0000 6,0000 1,7918 0,6931
0,4500 0,9000 0,8182 9,0000 11,0000 2,3979 0,6931

Notas: ﬂioglt é o valor de 1 se o modelo de regressao for o logistico e ﬁiog é o valor de 31 se o modelo
regressao for log-binomial.

Se x1 ¢é intervalar, dobrar o risco pelo acréscimo de uma tnica unidade em seu
valor parece exagerado e incomum. Entretanto, se considerarmos covariaveis bindrias de
presenca/auséncia de uma determinada caracteristica, valores altos de RR podem ser mais

frequentes. Por exemplo, se x; for dicotomica e

1, se cliente ja atrasou pagamentos no passado
T =

0, se cliente nunca atrasou pagamentos
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entdo, exp(/31) é a probabilidade de se observar o evento de interesse (mau pagador) dos
clientes que ja atrasaram pagamentos, relativa a probabilidade dos que nunca atrasaram

pagamentos, mantendo-se as demais varaveis constantes.

Devido a essa relagao, o modelo log-binomial também ¢é chamado de modelo de

regressao de risco relativo.

2.2 Estimacao Frequentista do Modelo Log-Binomial

Seja x; = (1, z41, T2, ..., i) um vetor de k covaridveis mais um intercepto, y; ~
Bernoulli(p;), i = 1,2, ...,n, de tal forma que P(y; = 1|x) = p; e log(p;) = x}B, a funcao

de verossimilhanca do modelo log-binomial é dada por
L(p;) = Hpii(l —p)' Y,
i=1

que equivale a

L(B) = ﬁ exp(x;B)¥i (1 — exp(x}8)) .

i=1
Observe que ocorre uma reducao de dimensionalidade, ndao é necessario estimar n

parametros p;, ¢ = 1,2,...,n, mas somente k + 1 parametros 3;, j =0,1,2, ..., k.

A log-verossimilhanga é dada por

n

n
((B) = Zly log(exp(x;3)) + Zl(l — yi) log(1 — exp(x}B)), (x;B) < 0.
i= =

Em geral, os softwares de andlise estatistica utilizam o método de minimos qua-
drados ponderados iterativamente para estimacao de modelos lineares generalizados por
maxima verossimilhanga. Entretanto, esse método pode apresentar baixa taxa de conver-
géncia no caso do modelo log-binomial pois os algoritmos usuais nao tratam restrigoes
durante o processo de estimagao dos parametros. No modelo log-binomial o espaco para-
métrico é restrito sendo necessario garantir que x;8 < 0. Se o algoritmo nao considerar
essa condi¢ao, pode nao ser capaz de chegar a valores dentro do espaco paramétrico ou se
tornar tao lento que seria impraticavel sua utilizagao. Mais detalhes sobre os motivos que

levam a falta de convergéncia, sdo descritos nas proximas segoes.

Note que o termo log(0), decorrente de x;3 = 0, s6 correria quando y; = 0 e o
termo 0log(0) = 0.

Andrade e Andrade (2017) propdem um método de estimagao por programagao
nao linear, por meio de barreira adaptativa logaritmica que nao apresenta essa limitagao.
Andrade (2018), disponibiliza uma ferramenta de aplicacdo desse método por meio do

pacote 1breg implementado na linguagem R.
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2.3 Problemas de Estimacao

Nesta secao discutiremos cinco problemas que podem ocorrer na estimacao dos
parametros: separacao completa, inicializagao fora da fronteira, falta de convergéncia
devido a restricao no espago paramétrico, repulsao e estimador de maxima verossimilhanca
(EMV) na fronteira.

Nos ateremos a estimagao pelo método da maxima verossimilhanca, discussoes
sobre métodos de quasi-verossimilhanca para o modelo log-binomial podem ser encontradas
em Marschner (2015) e Andrade e Andrade (2017).

2.3.1 Separacdo

O problema de separacao completa, também chamado de verossimilhanca mo-
notonica, ocorre no modelo logistico quando nao é possivel determinar o valor de algum
coeficiente ; que maximiza a funcao de verossimilhanga, pois o coeficiente diverge para
—o0 ou +oo. Na pratica, ocorre quando uma varidvel ou uma combinacao linear de varidveis

é perfeitamente preditiva.

Uma forma intuitiva de entender o problema de separacao no modelo logistico, é

por meio da Razao de Chances.

Tabela 4 — Tabela de Contingéncia

Y=1| Y=0
1 a b
=0 C d

RO — ﬁb/a%b _ a/b _ ad
</ c/d  be’

c+d

portanto, se b =0 e/ou ¢ = 0, RC é indeterminada.

Como a escolha da caracteristica que representa X = 1 ou X = 0 é arbitraria,
devemos calcular, entao, o caso inverso, isto é, a razao da chance de X = 0 em relagao a

X =1,

RC_CJ%d/C%d_c/d_bc
e b gy ad’
a+b/ a/ a

a+b
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portanto, se a = 0 e/ou d = 0, RC ¢é indeterminada.

Assim, se qualquer uma das caselas a, b, ¢ ou d for igual a zero, a razao de chances

nao pode ser determinada.

Para simplificacdo denotamos X como uma variavel dicotomica, mas poderia ser
uma variavel continua. Por exemplo, poderiamos substituir X =1e X =0 por X <10 e
X > 10.

Um método comumente utilizado para permitir estimagao por maxima verossi-
milhanca em um modelo logistico que apresenta separacao completa, é conhecido como
Méxima Verossimilhanga Penalizada (FIRTH, 1993; HEINZE; SCHEMPER, 2002). Consiste em
aplicar uma penalizacao na funcao de verossimilhanca. Para modelos da familia exponencial

com ligacao canodnica ¢é sugerida a seguinte funcao de verossimilhanca penalizada

L*(B) = L(B)| det(1(8))|,

em que I(8) é a matriz de informagao de Fisher.

Como serd visto na secdo 4.2.3 a funcao de penalizacio | det(1(8))|2 equivale a

priori de Jeffreys, portanto, as metodologias sdo equivalentes.

2.3.2 Inicializacao

O espago paramétrico do modelo log-binomial é dado por © = {8 :p; € (0,1)} =
{B:x,8<0,Vi=1,...,n}, portanto,

k
60 < - Zﬁjxija Vi. (21)
j=1

Para garantir que o algoritmo inicie dentro do espaco paramétrico, podemos utilizar

um dos dois procedimentos descritos a seguir.

Sejam BJ(-O) os valores iniciais para os parametros 3;, j = 0,1, ....,k. A opgao mais
simples para garantir x’8 < 0 é atribuir um valor negativo para 6[()0) e zero para os demais
0 .
6](- ) j>o.

Andrade e Andrade (2017) sugerem o uso das estimativas do modelo Poisson com
funcao de ligagao logaritmica como valores iniciais para 3;, j > 0 e uma funcao dessas

estimativas como valor inicial para [y.

Sejam BJ(POi) os valores das estimativas dos parametros 3;, 7 = 0,1,....,k, em um
modelo de Poisson com fung¢ao de ligacao logaritmica. Estimavas iniciais B;O) dentro da
fronteira do modelo log-binomial sdo dadas por

5](0) = 5](-P0i), para j > 0, e
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k .
4 = foin (- 570 | -«
j=1

isso garante (2.1). O valor

€ _

10

Y

k .
win (— zﬁ;%j)
1 ]:1

é sugerido como referéncia, mas € pode ser qualquer valor estritamente positivo.

Mesmo utilizando alguma estratégia de inicializagao, nao ha garantia de que as
iteragoes permanecerao dentro do espaco paramétrico. A seguir sdo descritas algumas

formas de garantir que as iteragoes permanecam em ©.

2.3.3 Permanéncia no Espaco Paramétrico

A estimativa de maxima verossimilhanca dos parametros do modelo de regressao log-
binomial é dada pelo vetor 3 pertencente ao espaco paramétrico © = {B:pi(B) € (0,1)}

que maximiza a fungao de log-verossimilhanca,

A

B = argmax ¢(3).
Beo

O método computacional mais comumente utilizado para resolver essa maximizacao,
é o método de minimos quadrados ponderados iterativamente (MQPI), que é equivalente

ao algoritmo escore de Fisher, esse assunto sera detalhado na secao 2.3.3.2.

2.3.3.1 Newton-Raphson

O método iterativo de Newton-Raphson resolve equagdes nao lineares, assim, pode

ser empregado para determinar o valor de B que maximiza ¢(8). Seja

. (Mﬂ) oL(B) ww))’
0By 0B " Op

o vetor transposto de derivadas parciais de primeira ordem de ¢(3), H a matriz de
derivadas parciais de segunda ordem, chamada de matriz Hessiana, formada pelos termos
hay = 0%0(B) /08,3 e t = 0,1,2,... 0 ntimero da iteragdo. A fungao ¢(8) é aproximada

pelo polinémio de segunda ordem da expansao de Taylor,

(B) ~ £ (B) +u® (3 - p0) + ; (8- B9 HO (8- 0),
derivando e igualando a zero,

(%(B)N ¢ ¢ t
W~u“+H“(6—ﬁ”)=0-
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Assim, o processo iterativo atualiza a estimativa de 8 por

Bl = gt _ (H(t))

! u®.

Marschner (2015) afirma que o método escore de Fisher (2.3.3.2) é mais estével
que o de Newton-Rapshon sobretudo quando as iteragoes estao afastadas da estimativa
de maxima verossimilhanca. O método de Newton-Rapshon nao apresenta problema de
repulsdo (2.3.4), mas pode atenuar o problema de saida do espago paramétrico. O autor
sugere, entao, uma abordagem na qual o algoritmo de Fisher seria usado nas primeiras

iteracoes e entao substituido pelo método de Newthon-Rapshon.

2.3.3.2 Score de Fisher e Minimos Quadrados Ponderados lterativamente

O método score de Fisher é uma adaptagdao do método de Newton, a diferenca em
relacdo ao método de Newton-Raphson é a forma como utiliza a matriz Hessiana H. O
método score de Fisher utiliza os valores esperados dos termos da matriz Hessiana, que
formam a chamada matriz de informacao esperada, ou simplesmente matriz de informacao
7. = E(—H). O método de Newton-Raphson utiliza os valores da prépria matriz Hessiana
que formam a chamada matriz de informacao observada Z, = —(H). O processo iterativo

método score de Fisher é dado por
g+ — g (Igw)‘l u®, (2.2)
em que Z é formada pelos elementos —E(9%((8)/0B.53), a,b = 0,1, ..., k.
Nos MLGs Z, = X’'WX, em que W é uma matriz diagonal formada pelos elementos
w; = (Opi/On;)* Jvar (yi), s = E(yi) e mi = Bo+ S5y w43
O método score de Fisher é equivalente ao MQPI que por sua vez sao sucessivos

ciclos do método de minimos quadrados ponderado (MQP). O MQP é usado para estimar

B em modelos lineares z = X3 + €. O estimador de minimos quadrados é dado por
~1
(XWX)  X'W g,

em que W' = var(e). O método é chamado de ponderado, pois d4 pesos w; maiores ou
menores para diferentes observagoes. No método de minimos quadrados ordinarios (MQO)
0 peso é o mesmo para todos os registros e o estimador de minimos quadrados é dado por
(X'X) "1 X'z.

Utilizando resultados de MLGs descritos mais detalhadamente em Agresti (2015),

temos
u=XWD !y — pu),

em que D = diag{Ou;/dn;} e W = diag{(dp;/On;)? /var(y;)}. Assim, multiplicando ambos
os lados de (2.2) por Z, = XWX, temos que

(X’W(t)X)B(t“) - (X’W(t)X)B(t) + X/W(t)(D(t))fl(y _ M(t))
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(XWOX)B = XWOXBY + (D) (y — u)],

entao,

,B(t+1) _ (X/W(t)X)_IX,W(t)Z(t),
em que z) tem elementos

an”

(g — ")

A correspondéncia z = X8 + (D®)~1(y — u®) pode ser vista como um modelo
linear
20 = X3 4 o)

em que € = (D®)~(y — u®). Assim, o vetor z) é uma aproximacio linearizada da

funcao de ligacado g(+) avaliada em y;

an”

op”

glys) ~ gy + (y; — uDg' (1) = P +

(i — n®) = 2.

Assim, a cada ciclo do MQPI, realizamos um ajuste de MQP no qual obtemos B(tH) a
partir de z¥) e X usando os pesos W® (inversa da covaridncia). A partir de 3 1) temos

uma nova aproximacao de n(t+1) = X,B(Hl) e de zD pra serem usadas no préximo ciclo.

Assim, obter um EMV de um MLG por MQPI equivale a obter sucessivamente o
estimador de minimos quadrados de um modelo linear correlato. O MQPI foi desenvolvido
para permitir ajustar MLGs com as ferramentas computacionais disponiveis na época que

lidavam somente com modelos lineares.

2.3.3.3 Fracionamento do Passo

O fracionamento do passo (Step Halving) é um método que visa fazer com que os
valores estimados nas iteragoes do algoritmo de escore de Fisher retornem para o interior

do espago paramétrico, caso tenham saido.
B = g 4 05", (B u® h=0,1,2, ...

em que h=min{h e N: 8, € O}

Esse método esta presente na fungdo glm do R. Entretanto, o algoritmo se torna
lento quando se aproxima da fronteira, uma estratégia para obter convergéncia pode ser
aumentar a op¢ao maxit que define o niimero de itera¢oes maximas que a funcao executara.
Assim, o algoritmo terda mais ciclos para reduzir o tamanho dos passos aumentando a
possibilidade de retornar ao interior do espago paramétrico. Porém, aumentar o nimero
de iteragoes nem sempre sera suficiente para resolver o problema, outras estratégias sao

descritas a seguir.
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2.3.3.4 Algoritmo EM

Marschner e Gillett (2011) propuseram um método computacional especificamente
desenvolvido para o modelo log-binomial que apresenta taxas de convergéncia maiores que o
método de escore de Fisher. O método utiliza um algoritmo EM ( Expectation Mazximization)
aplicado a um modelo de variaveis latentes. Os autores apresentam a metodologia com
covariaveis discretas estritamente positivas e depois estendem para variaveis continuas que
sao tratadas como discretas, com a justificativa de que qualquer medida das covariaveis
precisa ser representada por um nimero finito de casas decimais e portanto pode ser

reescalonada para um ntmero inteiro.
e Covariaveis categoéricas

Sejam n respostas independentes Y; = {Y,...,Y,,}, Yi ~ Binomial(n;, p;), cada
uma com k covariaveis e um termo constante, o vetor de covariaveis do registro ¢ é dado

por X; = (%o, ..., Tig), em que z;o = 1. Considere que as covariaveis z;, j = 0, ..., k, sejam

2 (k;) . .
categoéricas, apresentem k; niveis e {xj , ;... ;"' } sejam os valores possiveis para ;.
O espaco de covaridveis X é o produto cartesiano dos j conjuntos de valores possiveis das
(1) (k )}

covaridveis x; = {z;’, j ,. LT

O modelo log-binomial ¢é especificado pela funcao de ligacao logaritmica

pi = P(x;;8) = exp [Z%ﬁj(%)] = [IOGXP 1Bj(wi5)]

o valor de 3; depende do nivel da covaridvel x; apresentado pelo registro ¢,

5§1), se X = xﬁ»l)
(2) @)
63- , 8€ Tjj = T

Bi(xi) = ’ : (2.3)

5j(kj)’ se i) = mgk]‘)

Definimos novos parametros 0, tais que,

k

pi = P(xi;0) = 1] [0;(xi)] - (2.4)

J=0

De (2.3) e (2.4) temos que 6;(z;;) = exp [3j(x;;)]. Escolhemos um nivel de referéncia xyj )

para cada covaridvel e estipulamos 0, (xyj )) = 1, que equivale a j3; (x ( T’)) = 0. Assim,

0; (x(.l)) pode ser interpretado como o risco relativo do nivel x§-l) em relagao ao nivel de

(rj (ro) .(r1)

referéncia z;’". A escolha do vetor de referéncia r = (xo S RN a:g’“)> é arbitraria e

nao afeta o resultado final. O espago paramétrico de 8 = (6, 01, ...,0%) é

©={60:p c(0,1),Vx e X},
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e a log-verossimilhaga é dada por

ZYlog (x;; ))—l—Z(ni—Yi) log(1 — P(x;;0)).
i=1
Como Y; tem distribuicao Binomial, pode ser expressa como uma soma de ensaios de

Bernoulli,
vi= Iy

m=1

Marschner e Gillett (2011) propoem representar cada resposta binaria observada

Y™ como um produto de varidveis bindrias latentes nio observadas Z,L[;n},

k
v =TI 2k, (2.5)

J=0

[m]

Como Zi[;n] sao varidveis bindrias, Yi[m] sera igual a 1 somente se todos Z;;" s’ao iguais a 1,
VM =1 = ZI"=1,vj€{0,1,...k},

assim,
pi=PY"™ =1)=Pzy =127 =1,.., 2" = 1),

usando (2.4),

P(Z5 = 1) = 0,(xy;) e P(Z]) = 2) = [0;(xi))[1 — 0(x5)]' %, 2 € {0,1}.

O modelo de varidveis latentes é definido em um espago paramétrico restrito, no
qual o risco P(x; @) associado a qualquer x € X nao excede o risco P(r; @) associado ao

vetor de valores de referéncia r.
Or) ={0:0< P(x;0) < P(r;0),Vx € X} C ©.
As variaveis latentes apresentam distribuicao Binomial,

AL Binomial(n;, 0;(x;;)),

v

e a fungao de log verossimilhanga para 8 € O(r) é dada por
n k
((0|Z:;) ZZ ij log[0; (wi;)] + (ni — Zi;) log[1 — 0;(xy;)].
Podemos maximizar £(8) para O(r) utilizando um algoritmo EM.

0(616") = £|612y)
NO)

29 = B | 21v0"| = Vi + (mi — ¥)ey8”,

Passo E

Y;: é(t)] — (9|ZS)> 7

ij
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0; (i) — P(xi;0)

e;(8) = B[zl v = 0] =

Passo M 5 )
ét+1 () = Zieljz Zij
Zielv Ni ’
em que, I;; =1 :x;; =2 é o conjunto de observagoes que a covaridvel j = x.

Uma vez que

0= U 6(1‘)7

reX
se realizarmos as maximizagoes para todos os escolhas possiveis de r, ao menos um dos

resultados serd o maximo no espaco paramétrico completo ©.
e Covariaveis continuas

Seja Y; ~ Binomial(n;, p;), suponha um modelo log-binomial com k covaridveis e um

termo constante, o vetor de covaridveis é dado por x; = (2, ..., Tjx ), com z;0 = 1. Seja
(0) 1

r;’ = min(x;) e x;

cartesiano dos intervalos entre o minimo das covariaveis, X = H;?:o

= max(z;;), o espaco das covaridveis ¢ estipulado como o produto

0
(()

T ,x( )) Definimos

novos parametros 6;, tais que,

piZP(Xz-;@):e(ZLOBmJ: ko o ﬁ(&)w” ﬁ o (26)

portanto, §; = exp(;) pode ser interpretado como o risco relativo associado ao acréscimo
de uma unidade na covariavel j. O espago paramétrico de 8 = (6, ...,0;) é dado por

©={0:p €(0,1),Vx € X}.

Para definir as variaveis latentes, que serao utilizadas no algoritmo EM, é utilizada
uma reparametrizacao do modelo. Para cada covariavel, é escolhido um valor de referéncia
rj, que pode ser seu valor minimo x§0) ou maximo xgl) observados. Assim, existem 2F
escolhas possiveis para r = (rg, ..., %), esse espago de valores é denotado por P. Diferentes

escolhas de r implicam em diferentes reparametrizacoes.
Para j = 1,..., k, define-se:
=1 o= (=1 (s — 7 1)%
up = 1, uy; = (—=1)% (x5 —15), o = 0+ZBJTJ’ Bi = (—1)%ay,
j=1

(0)

— - (1)
em que, s; = 0 se r; = ; .

esjzlserj:xj

Definindo novos parametros A\; = exp(«;), como em (2.2), temos:

j=0
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A vantagem de usar u;; ao invés de z;; é que u;; > 0, o que permite ver \; como

probabilidades no modelo latente.

Assumindo, sem perda de generalidade, que w;; ¢ um inteiro, Y;[m] podem ser vistos

como um produto de varidveis binarias latentes independentes, como em (2.5),

k  uij
V™ =TT I 20, em que P (2, = z) = Xi(1 = \)' %, 2 € {0,1}.

Ju
j=0u=1

As variaveis latentes apresentam distribuicado Binomial,
2l
m . .
Zij =YY Zje ~ Binomial(nguj, \;).
k=1u=1
Podemos maximizar a fun¢ao de maxima verossimilhanga, para ©(r), utilizando

um algoritmo EM.

Passo E <0 R
25 =Yi+ (i — i)~ 52)
Passo M

n (1)
{0+ _ 2= ui 2y '

j - n
ZZ‘:1 Uqj
Semelhante ao caso das variaveis categoricas, é preciso realizar a maximizacao para

cada uma das 2* possiveis escolhas de r € P.

A implementagao do algoritmo EM para ajuste de modelo log-binomial esta dis-
ponivel no pacote logbin (DONOGHOE; MARSCHNER, 2018). Os autores oferecem duas
opgoes de solucao. Quando é utilizada a opcao method="cem", o algoritmo EM é executado
para todas as combinacoes de valores possiveis para o vetor r, conforme descrito acima.
Entretanto o processamento pode se tornar muito prolongado quando existem muitas
covariaveis. Para evitar esse inconveniente, Donoghoe e Marschner (2016) propde um
método que requer a execucao do algoritmo EM somente uma vez, para isso, sao inseridos
parametros extras no modelo, um para cada covariavel, esse método é dado pela opcao

method="em".

2.3.3.5 Barreira Adaptativa

Os métodos de otimizagdo visam obter os valores em que uma funcao f(x) atinge
seu minimo. Existem métodos de otimizacao com restricdo e sem restricao. As restrigoes

podem ser de desigualdade h(x) < 0 ou de igualdade g(x) = 0.
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Um problema de otimizagao genérico pode ser expresso da seguinte forma: seja
x€eRY f:R' SR, b :RY— Reg;: RT — R, encontrar

min {/(x)}
sujeito a h;(x) <0 e gj(x) =0.

em que f(x) é a fungao objetivo, h;(x), i = 1,2, ...,7 sdo as restri¢oes de desigualdade e

gj(x), j =1,2,...,1 s@o as restrigdes de igualdade.

O método de barreira trata o problema de otimizac¢ao com restri¢oes convertendo-o
em um problemas mais amplo de otimizagao sem restricao, para isso, inclui as restrigcoes
como um termo de penalizacdo. Assim, dado um problema de otimizacao com r restrigoes
de desigualdade,

min {/(x)}

sujeito a h;(x) <0,

(2.7)

em que ¢ = 1,2, ..., r, podemos reescreve-lo como um problema de otimizacao sem restricao:
min { f(x) + penalizacao} ,
X

isto é, min {f(x) n 5é¢(hi(X))} :

em que § é chamado de parametro de barreira, >I_, ¥ (h;(x)) é a funcdo barreira e
f(x)+ 0>, ¥(hi(x)) é a fungao auxiliar. Quando 6 — 0 e Y7, ¥(h;(x)) — oo a solugdo

do problema de barreira converge para a solugdo 6tima do problema (2.7).

Existem diferentes formas para a penalizacdo, a mais comum é a logaritmica que

facilita as derivagoes, assim, no método de barreira logaritmica,
> Y(hi(x)) = =) log(—hi(x)).
i=1 =1

No processo iterativo o pardmetro de barreira § deve convergir para zero. Uma
forma simples de atualizar ¢ a cada iteragdo é multiplicd-lo por um valor v € (0,1) ,
entretanto, se ¢ decresce muito lentamente, um niimero muito grande de iteragoes pode
ser necessario e se § decresce muito rapidamente, pode nao ser possivel encontrar uma
solugdo sem violar as restrigoes. Assim, a melhor forma de atualizacao de é depende de
f(x) e da magnitude de x. Existem diferentes formas de atualizagao de §, as que levam

em conta o progresso do algoritmo sao chamados adaptativos.

Lange (1994) propoe um método de barreira logaritmica adaptativa em que o
parametro de barreira § é mantido constante durante o processo, diferentemente dos
métodos classicos de barreira, em que § decresce gradualmente para zero. Para isso, realiza

uma alteracdo na funcao barreira que garante, para f(x) convexa, que a fungao decresga a
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cada nova iteracao, isto é, f (X(t+1)) <f (x(t)) , 0 que traz maior estabilidade ao algoritmo.

Seja o problema de otimizacao de uma fung¢do convexa,
min { f(x)}
sujeitoa z; < 0,1 =1,2,...,r,

nos métodos classicos de barreira logaritmica, a fungao auxiliar é
T
F(x) =09 log(—,),
i=1
pelo método proposto, a fungao auxiliar passa a ser
~ 0
flx) =0 ;" log(—w),
i=1

portanto, o valor da préxima iteracdo x**+1 é produzido utilizando os valores de x(*) na

iteracao atual.
De forma mais geral, se tivermos como restrigao de desigualdade fung¢oes de x,
min {(x)}
sujeito a h;(x) <0,i=1,2, ...,

entdo, a fungao auxiliar passar a ser,
F(x) 46> {hi (x1) log (=hi(x)) + hi(x) }
i=1

Obter o EMV para um modelo log-binomial pode ser visto como um problema
de otimizagao com restrigoes de desigualdade, em que f(x) = —{¢(B), d=k+ 1, hi(x) =
Bo + Z?:l Bijxiy; =x;8<0,i=1,2,...,n. Ou seja,

win (~((8))
sujeito a x;3 <0,i=1,2,...,n,

que pode ser resolvido pelo problema de otimizacao sem restri¢oes

- {—ew) +53° [xB9 log(—x/B) + xiB] } |

i=1

Esse método para ajuste do modelo log-binomial foi implementado por Andrade e
Andrade (2017) e esta disponivel no pacote lbreg (ANDRADE, 2018) do R.

2.3.4 Repulsao

Marschner (2015) esclarece que, mesmo que a estimativa de méxima verossimilhanga

seja um ponto estacionario dentro do espago paramétrico, pode haver um ponto de repulsao
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que fara com que o algoritmo de escoragem de Fisher seja incapaz de convergir e apresente

oscilagao periddica ou aperiddica .

Seja um processo iterativo

B = F(B"Y),

no qual a funcao de iteracdo F' atualiza a estimativa atual ,B(t) € RP para o novo valor

B (t“), a matriz de convergéncia desse processo é dada pelos elementos

OF(B)
ap;

Um ponto estacionario 8 é um ponto de atracdo do processo iterativo, se o raio espectral

Gij (,3) =

p(G(B)) é menor que um. Por outro lado, se p(G(B)) > 1, entdo B é um ponto de repulsio

e o algoritmo s6 conseguira convergir se ja for inicializado com o valor 3.

Derivando, em relagao a estimativa de maxima verossimilhanca 3, a funcao F do

processo de escoragem de Fisher, caracterizada em (2.2), temos a matriz de convergéncia

G(ﬁ) :Ie</8>71{1.e<13) _IO(B)}7 (28)

em que Z, ¢ a matriz de informagao esperada e Z, ¢ a matriz de informacao observada.

Em qualquer MLG candnico, a matriz de informacao esperada coincide com a matriz
de informac@o observada, portanto, p(G(B)) = 0 e a estimativa de méxima verossimilhanca
nunca sera um ponto de repulsao. No modelo logistico,

B I, exp(xiB)
L= g~ LN (B

como Z, nao depende de y;, entao Z, = Z,. Por outro lado, no modelo log-binomial

__0B) _§~, goxpxiB)(1 — )
Z,(B) = — 05" _;X’Xi (1 - exp(x(B))?

(U8 _n o o(xiB)
Ie(ﬂ>—E<— 25 )—i:fzxig_exp(x;g))’

o que pode ocasionar o problema repulsao.

2.3.4.1 Fracionamento do Passo e Log-verossimilhanca Crescente

Para tratar a questao da fronteira e da repulsao ao mesmo tempo, Marschner (2015)
acrescenta uma condicao de parada da reducgao dos passos no método fracionamento do

passo, dessa forma,
B(HI) _ ﬁ(t) + O.5hz-e(16(t))flu(t)7 h=0,1,2,...

em que, h = min{h € N: 8,,, € © e £(8) > ¢(8")}. Esse método estd implementado
no pacote glm2 (MARSCHNER, 2011) do R.
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2.3.5 EMV na Fronteira

Quando o EMV esta no interior do espago paramétrico, sua distribuicao é assinto-
ticamente normal e podemos construir intervalos de confianca para B utilizando o fato de
que

V(B — By) = N(0,Z.1(8,)), (2.9)

em que B3, é o verdadeiro parametro e Z_ (8,) ¢ a matriz de informagcao esperada.

Quando o EMV esta na fronteira para alguma observacao, isto ¢, quando x;8 = 0
e, portanto, p; = 1, a relagao (2.9) ndo é valida. Andrade e Andrade (2017) propde uma
forma mais geral que permite construir intervalos de confianca para B validos inclusive

nesses casos, a relacao (2.9) passa a ser
2 D
V(B = By) = N(0,%),

em que, ¥ =7, —T-'A/(AZ;'A) PAZ ' e AB = 0. Esse soluciio estd implementada
na funcao lbreg do R.

2.3.6 Exemplos

Nos exemplos a seguir, foram utilizados os conjuntos de dados do pacote lbreg.

2.3.6.1 Conjunto de dados Birth

O conjunto de dados Birth refere-se ao peso de 900 bebés ao nascer. A variavel
resposta lowbw é dada de forma binaria, 1 em caso de nascimento com baixo peso e 0 caso
contrario. As trés variaveis explicativas sao categoricas e referentes aos habitos e condigoes
da mae. A variavel alc expressa a frequéncia de consumo de alcool, possui trés classes,
1=baixa, 2=moderada ou 3=alta; a variavel smo possui duas classes, 1=fumante ou 2=néo
fumante e a variavel soc indica a classe social & qual a mae pertence e possui trés classes,
1=baixa, 2=média ou 3=alta. O percentual observado de nascimentos com baixo peso é
de 10,89%.

Nesse conjunto de dados, nao ocorreu nenhum problema de estimacao descritos
nas subsecoes 2.3.2, 2.3.3 e 2.3.4. Todos os pacotes testados: glm, glm2, logbin com
method="cem", logbin com method="em" e lbreg, foram capazes de ajustar o modelo
log-binomial e produziram estimativas semelhantes, divergindo somente a partir da quarta
casa decimal. Como os resultados sdo semelhantes, somente o resultado do pacote lbreg é

apresentado na Tabela 5.

O algoritmo da funcdo logbin com method="cem" nao convergiu dentro das 10.000
iteragoes maximas, valor padrao da fungao. Aumentar a opc¢ao maxit foi suficiente para

alcangar a convergéncia que ocorreu na iteracao 12.441.
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A categoria 2=moderada da variavel alc, frequéncia de consumo de alcool, nao
apresentou risco maior que a categoria 1=baixa, a um nivel de significa de 0,10. Da mesma
forma, as categorias 2=média e 3=alta da variavel soc, classe social, ndo apresentaram
risco maior que a categoria 1=baixa, caso o interesse seja de predigao, essas categorias

podem ser retiradas do modelo.

Tabela 5 — Estimativas do pacote lbreg para o conjunto de dados Birth

Estimativa Erro Padrao estatistica z p-valor RR IC RR Inf IC RR Sup

Intecepto -2,764 0,203 -13,609 < 2.2e-16

alc2 0,175 0,274 0,638 0,524 1,191 0,696 2,039
alc3 0,680 0,215 3,160 0,002 1,974 1,295 3,010
smo2 0,500 0,201 2,484 0,013 1,648 1,111 2,445
soc2 0,293 0,233 1,255 0,209 1,340 0,849 2,116
soc3 0,300 0,243 1,231 0,218 1,349 0,837 2,174

2.3.6.2 Conjunto de dados Heart

O conjunto de dados Heart é referente a 16.949 pacientes que tiveram ataque
cardiaco. A variadvel resposta Heart é dada de forma binaria, 1 em caso de morte dentro
de 30 dias apds o ataque cardiaco e 0 caso contrario. As quatro variaveis explicativas sao
categoricas. A varidvel age apresenta trés classes, 1=menos de 65 anos, 2=de 65 a 75 anos
ou 3=acima de 75 anos; a variavel severity apresenta trés classes em ordem crescente de
gravidade; a variavel region apresenta trés classes, 1=paises ocidentais, 2=américa latina
ou 3=leste europeu e a variavel onset refere-se a demora até o atendimento do paciente,
apresenta trés classes, 1=menos de 2 horas, 2=de 2 a 4 horas ou 3=acima de 4 horas. O

percentual observado de mortes é de 6,17%.

A funcdo glm ndo foi capaz de inicializar com valores dentro do espago paramétrico.
Conforme descrito na secao 2.3.2, uma opg¢ao para valores iniciais ¢ um vetor com valor
negativo para [y e zero para os demais coeficientes, outra opg¢ao ¢é utilizar uma funcao dos
valores de um modelo de poisson. Em ambas as situagoes o algoritmo nao foi capaz de
convergir, mesmo aumentando o niimero maximo de iteragoes para 100.000. Por meio da
opcao trace=1 é possivel verificar que a deviance fica oscilando entre os valores 6955,164,
6941,807, 6944,300, 6943,054, 6957,479, 6941,698, 6943,137 e 6942,831, o que indica que se
trata de um problema de repulsao, questao tratada na secao 2.3.4. Dessa forma, aumentar o
argumento maxit nao resolve o problema de convergéncia, pois o algoritmo acaba entrando
em um ciclo de repeticoes e nao é capaz de sair. E possivel notar que mesmo partindo
de valores iniciais distintos, depois de algumas iteracoes, entra no mesmo ciclo de valores.
Observando que a variacao das deviances é da ordem da quarta casa decimal, podemos
alterar o argumento de tolerancia de epsilon=1e-8 para epsilon=1e-4, assim o algoritmo

consegue declarar convergéncia, entretanto, essa nao ¢ uma solugao para o problema de
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repulsdo, mas uma forma de reduzir o rigor sobre os resultados. Existem recursos mais

eficientes como a utilizagdo dos pacotes glm2, logbin e lbreg.

A funcao glm2 também nao foi capaz de inicializar dentro do espago paramétrico,
pois utiliza o0 mesmo procedimento do glm. Foi preciso fornecer valores iniciais, como as
duas opg¢oes dadas na secao 2.3.2. O algoritmo foi capaz de convergir dentro do niimero
maximo de iteragdes padrao da fungao, maxit=25, a convergéncia tendo ocorrido na 14*

iteracao.

No caso das fungoes logbin e 1breg nao foi necessario fornecer valores iniciais e

os algoritmos convergiram usando os valores padrao para os argumentos da fungao.

As estimativas dos coeficientes das fungoes glm2, logbin com method="cem",
logbin com method="em" e lbreg foram semelhantes, divergindo somente a partir da

quarta casa decimal. Na Tabela 6 sdo apresentados os valores obtidos com a funcao lbreg.

Assim como no exemplo anterior, caso o interesse seja de predi¢ao, algumas varidveis

podem ser retiradas do modelo.

Tabela 6 — Estimativas do pacote lbreg para o conjunto de dados Heart

Estimativa Erro Padrao estatistica z p-valor RR IC RR Inf IC RR Sup

Intercepto 4,028 0,089 45,333 < 2.2¢-16
age2 1,104 0,089 12,346 < 2.2¢-16 3,017 2,532 3,596
age3 1,927 0,093 20,742 < 2.2e-16 6,871 5,727 8,244
severity?2 0,703 0,070 10,056 < 2.2e-16 2,020 1,762 2,317
severity3 1,376 0,088 15,646 < 2.2¢-16 3,961 3,334 4,706
region?2 0,076 0,181 0,420 0,675 1,079 0,757 1,537
region3 0,483 0,087 5,528 3,2e-8 1,620 1,365 1,923
onset2 0,059 0,069 0,854 0,393 1,061 0,926 1,215
onset3 0,172 0,079 2,174 0,030 1,188 1,017 1,387

2.3.6.3 Conjunto de dados PCS

O conjunto de dados PCS é um estudo de cancer de prostata e compreende 360
pacientes. A variavel resposta tumor é dada de forma binaria, 1 em caso de penetragao
do tumor na capsula da préstata e 0 caso contrario. Apresenta sete variaveis explicativas
das quais trés sao categoricas e quatro intervalares. A variavel race possui duas classes,
1=branco ou 2=negro; a variavel dpros refere-se ao resultado do exame retal digital e
possui 4 classes; a varidavel dcaps refere-se a detec¢ao de comprometimento da capsula
no exame retal, possui dois niveis, 1=nao ou 2=sim; a variavel age refere-se a idade do
paciente; a variavel psa refere-se a concentragao do antigeno psa no sangue, em ng/ml;
a varidvel vol refere-se ao volume do tumor, medido por ultrassonografia, em cm? e a
variavel gleason refere-se a uma pontuagao dada por meio de biopsia, possui valores de 0
a 10, sendo 10 o pior prognostico. O percentual observado de penetragao da capsula é de

40,26%.
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Assim como no exemplo anterior, as funcoes glm e glm2 nao foram capazes de
inicializar dentro do espago paramétrico, fornecendo os valores iniciais descritos na sec¢ao
2.3.2, o algoritmo convergiu, sendo necessario somente aumentar o valor do argumento
maxit. Entretanto, observamos que os valores estimados diferem quando usamos valores
iniciais diferentes. Apesar disso, ndo ha um aviso de que os resultados podem estar
imprecisos, as inicas mensagens de alerta referem-se ao fato de ser necessario realizar o

fracionamento do passo devido a saida do espaco paramétrico.

Tabela 7 — Estimativas do pacote glm para o conjunto de dados PCS
com valores de inicializagao distintos

glm - 0V glm - poi®

Estimativa Erro Padréo Estimativa Erro Padrao

Intercepto -2,960 0,500 -3,058 0,511
age -0,005 0,007 -0,005 0,007
race2 -0,002 0,074 -0,007 0,075
dpros2 0,501 0,210 0,520 0,216
dpros3 0,694 0,204 0,722 0,210
dpros4 0,563 0,215 0,585 0,221
dcaps2 0,079 0,090 0,075 0,091
psa 0,002 0,001 0,002 0,001
vol -0,007 0,002 -0,007 0,002
gleason 0,293 0,037 0,304 0,038
Residual Deviance 406.73 406.86

Iteracoes 68 49

Nota: (1) inicializado com §y negativo e demais coeficientes iguais a zero; (2)
inicializado uma func¢ao dos valores do modelo de poisson.

A funcao glm2 trouxe o mesmo resultado com o mesmo ntimero de iteragoes para
alcangar a convergéncia, entao a modificacao no Step Having, descrita na secao 2.3.4.1

nao foi necessaria, as deviances a cada iteragdo foram sempre decrescentes.

A fun¢do logbin retorna estimativas para os coeficientes, mas nao calcula os valores
da variancia, assim, nao traz o erro padrao, a estatistica z e o p-valor, informando que
a estimava de maxima verossimilhanca estd na fronteira e que nao é possivel utilizar a

matriz de covariancia assintotica.

Conforme descrito na secao 2.3.5, a fungao lbreg é capaz de trazer uma solugao
mesmo nos casos em que o EMV esta na fronteira, na Tabela 8 sdo apresentados os valores
obtidos com a fungdo 1lbreg. Assim como nos exemplos anteriores, caso o interesse seja de

predicao, algumas variaveis podem ser retiradas do modelo.

2.3.6.4 Roteiro

Ao consultar artigos recentes das areas da saude e ciéncias sociais percebemos que

os métodos alternativos de estimagao ainda sao muito utilizados. Entretanto, avancos
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Tabela 8 — Estimativas do pacote 1breg para o conjunto de dados PCS

Estimativa Erro Padrao estatistica z p-valor RR IC RR Inf IC RR Sup

Intercepto -2,997 0,584 -5,131  2,9e-07

age -0,005 0,008 -0,654 0,513 0,995 0,979 1,011
race2 -0,007 0,073 -0,101 0,920 0,993 0,860 1,146
dpros2 0,528 0,230 2,299 0,022 1,695 1,081 2,658
dpros3 0,726 0,219 3,308 0,001 2,067 1,344 3,178
dpros4 0,591 0,237 2,497 0,013 1,807 1,136 2,874
dcaps2 0,069 0,097 0,707 0,480 1,071 0,885 1,296
psa 0,002 0,001 1,896 0,058 1,002 1,000 1,004
vol -0,007 0,002 -3,434 0,001 0,993 0,989 0,997
gleason 0,297 0,040 7,352 20e-13 1,346 1,243 1,456

na capacidade de processamento dos computadores e desenvolvimento de novos métodos
e algoritmos permitem obter estimativas robustas diretamente pelo método de maxima

verossimilhanca.

Como exemplo de métodos alternativos, podemos citar o método COPY (DEDDENS;
PETERSEN; LEI, 2003) que utiliza dados aumentados, o método que aplica a regressao
logistica em dados modificados (SCHOUTEN et al., 1993), o método de quasi-verossimilhanga
que emprega a regressao de poisson com funcao de ligacao log (ZOU, 2004) e o método que
obtém as estimativas de risco relativo pelo redimensionamento das estimativas de razao de

chances dadas pela regressao logistica (SANTOS et al., 2008).

Para obter estimavas de maxima verossimilhanca sem necessidade de recorrer a

métodos indiretos, podem ser seguidas as seguintes etapas:

1. Caso o algoritmo de minimos quadrados ponderados nao seja capaz de inicializar,

fornecer valores dentro do espaco paramétrico como descrito na secao 2.3.2.

2. Caso o algoritmo nao alcance convergéncia, aumentar o nimero de iteragoes maximas

que a funcao realiza, argumento maxit na funcao glm.

3. Se mesmo com o aumento de iteragoes maximas nao ocorrer convergéncia, utilizar

pacotes especificos para regressao log-binomial.

Na pratica, havendo disponibilidade, ¢ conveniente sempre utilizar os pacotes
desenvolvidos para estimacao de risco relativo, ja que como visto no exemplo do conjunto
de dados PCS quando a os valores estao préximos a fronteira, a fungdo glm pode trazer

resultados imprecisos sem dar nenhuma adverténcia.
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3 Testes de Hipotese para Selecao de Mode-

los nao Aninhados

A estatistica do teste da razao de verossimilhanca para comparagao de modelos
apresenta distribuicao qui-quadrado somente nos casos em que os modelos sao aninhados.
Neste capitulo veremos duas opcoes de testes para modelos nao aninhados, inclusive com
funcao de ligacao diferentes, o que, em principio, nos permitird comparar o ajuste do

modelo log-binomial com o logistico.

Cabe ressaltar que existe distin¢cao entre medidas de ajuste e testes de hipdtese.
Medidas como AIC e BIC auxiliam na decisao da escolha do modelo, uma vez que podemos
escolher aquele que apresentar menor valor, entretanto nao testam se de fato existe

diferenca significativa entre os modelos.

3.1 Teste de Cox

Sejam as hipdteses Hy, sob a qual os dados seguem o modelo Fy e possuem densidade

f(ylx,0) e Hy, sob a qual os dados seguem o modelo G., e possuem densidade g(y|x,y),

Hy: f(ylx, ),
Hy : g(ylz,7),
em que,
e y: vetor de valores observados de dimensao n x 1;
e x: vetor de covariaveis do modelo Fy de dimensao n X p;
e O: vetor de parametros desconhecidos do modelo Fy de dimensao p X 1;
e z: vetor de covaridveis do modelo G., de dimensao n x ¢;

e ~: vetor de parametros desconhecidos do modelo G, de dimensao ¢ x 1.

A estatistica do teste de Cox é dada por

N(0.4) = d - Ef[d], (3.1)

em que
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CZ: Zdza
i=1

/ yi|Xiaé>
9(ilzi,y)’

0 ¢ 4 sao os estimadores de maxima verossimilhanga de @ e v sob Hy e H, respectivamente

S|

d; = log

e Ef ¢ a esperanca sob Hy.

Se G., é aninhado a F} entao, E¢[d] = 0, nesse caso, pode ser usado o teste de razao

de verossimilhanca habitual, no qual 2d tem distribuicdo qui-quadrado.

Assintoticamente, a varidncia de n'/>N(8,4), sob Hy, é dada por

f(Y|Xa 90)
9(ylz,~.)
em que Vy(-) é a varidncia sob f(y|x,6o), 0y ¢ o verdadeiro valor de 6 sob Hy e v, é o

UJQC(O()?’Y*) = Vf llog ‘| - \I//(0077*)F(00)_1‘II(6077*)7

valor de v sob Hy,

dlog f(y|x, 60) (log flylx, 90))]

U(6o,7.) = Ef [ 00 9(ylz,7.)

F(6)) = I, [az log f(y]x, 00)] = [8logf(y\x,90)8logf(y\x, eo)] |

06,00, 00, 00,
A estatistica do teste de Cox padronizada é dada por
T(6,%) = n'/*N(6,4)/0;(8,4) ~ N(0,1),

em que 9(0,4) é um estimador consistente de v;(6g,,).

3.1.1 Estimativa do denominador do teste

Pesaran e Pesaran (1993) demonstram que a variancia vy(6y,7y,) pode ser consis-

tentemente estimada por

01(0.4) =~ {1, - R(®) [R(ORO)] R}

em que d' = (dy,ds, ...,dy) e R(0) ¢ a matriz n x (p+ 1)

1 610g f(yllx’e) 810g f(yllx’e)
961 90,
) 1 Olosf(wlx0)  Ologf(ys|x.0)
R(O) — 001 00y
1 9log f(yn|x,6) Olog f(yn|x,0)

96, o a0,
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Assim, U]% pode ser estimado ajustando uma regressao em que d; é a variavel resposta e

sz~ 0Ol i|x,0) 01 i|x,0 ol i|x,0 ] a
as covaridveis sio 20efWibed) Odlog i) = - IlogJwilx8) o vy intercepto. O erro padrio
001 ) 002 ) ) 00y

estimado dessa regressao pode ser usado como estimativa de UJ%.

3.1.2 Simulacdo do numerador do teste
3.1.2.1 Simulacdo de 4,

Uma forma de estimar Ef[d] é pela medida de proximidade de Kullback-Leibler
(PESARAN; PESARAN, 1993) de H; em relagdo a Hy

A —

Byld = 0007 = [ 1o LY piyix. 0y (32

Para estimar a medida de Kullback-Leibler, sob Hy,

—

C(GOa ’7*) = 0(907 ’3/*)7
precisamos de uma estimativa consistente de v, que pode ser obtida por simulacao.

Gerar R simulagoes de y; = (y1, Y2, .-, Yn), assumindo o modelo e os coeficientes de
Fy, assim, cada simulagao gera um vetor y; = (Y1, Y2, ---» Ynj)s J = 1,2, ..., R. Para cada
simulacao, ajustar um modelo G, obtendo um vetor de estimativas 4, = (915, 52 - Va5)-

Uma estimativa para v, pode ser obtida pela média dos valores de %; das simulagoes:

3.1.2.2 Simulacdo de N(@,ﬁ/)

A

Sejam Lf(Y7 0) = % ?:1 log f(yz|X7 é) € Lg(Ya’s/) = % ?:1 IOg f(yz|zvﬁ,)v de (31)
e (3.2) a estatistica do teste de Cox pode ser reescrita como

N(8,9) = Ly(y.0) — Ly(y,¥) — C(6,4,). (3.3)

O terceiro termo da equagao (3.3) pode ser estimado por simulagao utilizando o

mesmo processo descrito na secao 3.1.2.1.

wUN ~ 1
=1

1=

[L4(v,0) = Ly(y;,42)]

No caso do teste do modelo log-binomial contra o modelo logistico e vice e versa,

c(e, A9 ) pode ser calculada analiticamente e nao é necessiria essa segunda simulagao.

Se combinarmos o teste de Cox de Hy contra H, e de H, contra Hy, que chamaremos

de T e T respectivamente e, se z, € o valor critico do teste, podemos ter quatro situagoes:
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1. Se | T| < 24 € |T| > 24, entdo H, é rejeitada em favor de Hy;
2. Se | T| > 2y e |T| < 24, entdo Hy é rejeitada em favor de Hy;
3. Se | T| > 2y e |T| > z,, entdo H, e H; sdo rejeitadas;

4. Se |T| < 2y € |T| < 24, entdo H, e H; ndo sdo rejeitadas.

3.2 Teste de Vuong

:0’

HO . EO llOg f(Y|X70)1

9(yIx,7)
em que Eq é a esperanga da verdadeira densidade h(y|x, 8).

Diferentemente do teste de Cox, que pressupoes que Fy é o verdadeiro modelo, o
teste de Vuong é mais genérico, permitindo que o verdadeiro modelo Hg seja desconhecido
e diferente de Fy e G,

Equivalente a testar

Hy : E,, llog h(y|x,,8)] — E, [10 W] =0,

g(ylx,7) 5 Fylx.0)

Razao de verossimilhanca de Fj contra G.,.

R ()]
LR(8.4) = €(6) - €(3) = Ylog 1 1o

O teste de Vuong apresenta trés tipos de comparagao de modelos

1. Modelos aninhados: G, C Fy;
2. Modelos estritamente nao aninhados: G, N Fy = &;

3. Modelos sobrepostos: G, N Fy # &, G, S Fye Fy G G,.

Vamos nos ater ao segundo caso, pois nosso interesse é testar o modelo log-binomial

contra o logistico.

Como f e g sao supostamente incorretos, utilizaremos a notacao 6, e v, como
pseudo valores de @ e «y. Cameron e Trivedi (2005) demonstram que mesmo com as fungoes
mal especificadas, os estimadores de maxima verossimilhanca @ e 4 convergem para os

pseudos parametros 0, e 7y, respectivamente.

Modelos estritamente nao aninhados Se f(y|x, 0.) # g(y|x,7.), sob Hy

n~Y2LR(8,4) 5 N(0,w?),
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em que

f(ylx,6.)

log —
9(y|x,7,)

w? = Varg

em que Vary é a variancia da verdadeira distribuicao h.

Um estimador consistente de w? é

0 2 P 2
o 13 S (yilx;, 0 f(ilxi, 0)
2 2 ) (2
W= — log —————= log
n s ( o) ~nees
Assim, a estatistica do teste é dada por

V=n""2LR(9,4)/& % N(0,1).

Assintoticamente, a estimativa da varidncia se reduz ao primeiro termo

N 2
52 :LZ (log f(yi!Xi,?))

o g(yi|xi,7)

Seja z, o valor critico do teste, podemos ter trés situagoes:

1. Se V > z,, entdo H, é rejeitada em favor de Hy : Eg[log(f/g)] > 0
2. Se V < —z,, entao H; ¢ rejeitada em favor de Hy, : Egllog(f/g)] <0

3. Se | V| < z,, entao a discriminac@o entre os dois modelos nao é possivel.

3.3 Simulacdo de Cenarios

Para comparar os testes descritos neste Capitulo, foram feitas simulagoes dos
cenérios propostos por Blizzard e Hosmer (2006), que serao designados por BH1 a BH12
e 0s cendrios propostos por Savu, Liu e Yasui (2010), que serdao designados por S1 a S8.
Além disso, foram gerados mais 12 cendarios baseados em BH1 a BH12, com alteracao da
funcao resposta do processo gerador de dados (PGD) de log™! para logit™' que foram
designados por BH1-logit a BH12-logit. Foram geradas 100 simulacoes de cada cenério,
cada simulacao com n = 500 registros e a estimativa de 4,, para o teste de Cox, foi

calculada por meio de R = 200 repeticoes.

Os cenérios BH1 a BHS apresentam uma variavel explicativa = e a resposta Y é

gerada de tal forma que

P(Y =1|z) =log™ ' (8o + Biz) = exp(Bo + Siz),
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com x ~ Uniforme(—6,a) e valores para [y, $; e a conforme Tabela 9. No caso de

BH1-logit a BH8-logit, substituimos log™" por logit ™, assim,

exp(fo + B1x) )
1+exp(Bo+ fiz) )

P(Y = 1|z) = logit ™" (B + fiz) = (

Tabela 9 — Especificagoes dos Ce-
narios BH1 a BH8

Cenario [ 51 a
BH1 -2,30259  0,38376 6
BH2 -2,30259  0,38376 4
BH3 -1,20397  0,56687 2
BH4 -1,20397  0,56687 1
BH5 -0,69315  0,65200 1
BH6 -0,69315  0,65200 0
BH7 -0,35667 0,70808 0,5
BHS -0,35667 0,70808 -0,5

Os cenarios BH9 a BH12 apresentam duas varidveis explicativa u e d e a resposta

Y é gerada de tal forma que

P(Y = 1|u,d) = log " (8o + Bad + Buu) = exp(Bo + Pad + Buu),

com d ~ Bernoulli(m), uld ~ Uniforme(—6 + 2d,2 + 2d) e valores para Sy, B4, Bu € T
conforme Tabela 10. No caso de BH9-logit a BH12-logit, substituimos log™* por logit™*,

assim,

P(Y = 1lu,d) = logit™" (B + fad + Buu) = ( Py + fad + Bu) )

1+ exp(Bo + Bad + Buu)

Tabela 10 — Especificacoes dos Cena-
rios BH9 a BH12

Cenério S Ba Bu T

BHO  log(0,3) log(1,5) 0,18 0,2
BHI10  log(0,3) log(1,5) 018 0,5
BH11 log(0,3) log(2,0) 0,10 0,2
BH12  log(0,3) log(2,0) 0,10 0,5

Os cendrios S1 a S8 apresentam quatro variaveis explicativa =y, xs, 3 e E, tais
que 1 ~ Bernoulli(0,5), xe ~ Multinomial(0,3,0,3,0,4), x3 ~ Uniforme(—1,2) e

P(E =1|x) = logit ™" (=1 + 21 — @y(9) + Ta(3) + 73)-

Se F =0, entdo, a resposta Y é gerada de tal forma que

Py =1E =0,x) = g(y + h(x)). (3.4)
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Se ¥ =1, entdo, a resposta Y é gerada de tal forma que

Py =1|E = 1,x) = 3g(y0 + h(x)) (3.5)

Os valores de 7, e as fungdes g e h sdo descritas na Tabela 11. As fungoes g sdo as

inversas das principais funcoes de ligacao utilizadas para respostas binarias.

Tabela 11 — Especificagoes dos Cenarios S1 a S8

Cenario g g h

S1 -2,10  exp(z) —(x1 4 To(2) + Toez) + 23)

S2 -1,90 1 —exp(—exp(z)) —(w1 4 Toe2) + Tae) + 23)

S3 -1,70  logit™! —(@1 4 To(2) + To(3) + 23)

S4 -1,48  probit™? —(@1 4 To(2) + Toe3) + 23)

S5 -1,10  exp(z) —maz (1 + T(2) + T(3) + 23,0)
S6 -0,90 1 —exp(—exp(z)) —max(r1 + Ta2) + To(3) + 23,0)
ST -0,70  logit™! —maz (1 + T(2) + Ta(3) + 23,0)
S8 -0,48 probit™? —maz (1 + T(2) + Ta(3) + 23,0)

Os cenarios BH1 a BH12 e S1 a S8 foram elaborados para testar convergéncia de
algoritmos e metodologias para estimacao de modelos log-binomiais. Ao aplicar os mesmos
cenarios nos testes de selecao de modelos nao aninhados, observamos um fato curioso.
Os PGDs utilizam as inversas das principais fungoes de ligagao para dados binarios, log,
log-log complementar, logit e probit, entretanto, o modelo ajustado com a fungao resposta
correspondente nao necessariamente traz o menor AIC. O PGD garante que os dados
seguirao determinado modelo, entretanto, nao garante que esse sera o que apresenta melhor

ajuste.

Foram geradas 100 simulacoes de cada um dos 32 cendrios descritos acima, nos
quais foram ajustados MLGs com resposta binaria e funcao de ligacao log, logit, probit e
log-log complementar e, entao, verificado qual apresentava o menor AIC. Os resultados
sao apresentados no Anexo A. Podemos observar que, em alguns casos, como em BH1,
BH3, BH5, BH7, BH10 e BH12, existe predominancia do MLG correspondente ao PDG.
Entretanto, em outros casos como em BH2, BH4, BH6, BHS, BH6-logit, BH8-logit, BH10-
logit e BH11-logit essa predominancia é menos acentuada. Por outro lado, pode acontecer
de a maioria dos ajustes feitos por outra funcao de ligacao ser melhor, como em BH12-logit,
BH7-logit e BH1-logit. No caso dos cendrios S1 a S8, isso ocorre com mais frequéncia,
possivelmente porque, como visto em (3.4) e (3.5), o PGD utiliza o valor gerado pela
funcao resposta do MLG somente nos casos em que F = 0, quando F = 1, esse valor é

multiplicado por 3 o que pode estar gerando dados com distribuicao distinta.

Se fazem necessarios estudos mais detalhados sobre o processo de criacao de cenérios
de forma a produzir situagées em que exista predominancia de melhor ajuste do modelo

gerador dos dados. Isso permitira testar com mais precisao o poder dos testes de COX e



Capitulo 3. Testes de Hipdtese para Sele¢io de Modelos nao Aninhados 42

VUONG. Durante o processo de simulacao podem estar sendo gerados outliers que fazem

com que a funcao geradora nao corresponda ao melhor ajuste.

Foram realizados os testes de COX e VUONG nas simulagoes, para escolha entre
o modelo log-binomial ou logistico, os resultados sao apresentados no Anexo B. A quan-
tidade de simulagoes em que cada modelo apresentou menor AIC estd nas duas tltimas
colunas. Estes resultados diferem dos apresentados Anexo A, pois neste caso estao sendo
confrontados somente dois modelos. Esses valores nos dao uma nocgao se o cenario gera
dados que seguem um modelo em especifico ou se nao existe predominancia. De fato,
quando existe predominio de menor AIC no modelo log-binomial, os testes apresentam
maior nimero de rejeicdo do modelo logistico em favor do modelo log-binomial e vice e
versa. Observamos, ainda, que o teste de Cox, em geral, rejeita mais a hipdtese nula do

que o modelo de Vuong.

Além dos testes de COX e VUONG, uma terceira sugestao de investigacao para
escolha do modelo que se ajusta melhor aos dados é por meio de bootstrap. Como ja existem
solugoes para os problemas de ajuste do modelo log-binomial como descrito na se¢ao 2.3,
podemos ajustar os modelo log-binomial e logistico para n reamostragens dos dados e

verificar se algum modelo tem predominancia de ajuste melhor.

3.4 Medidas de diagnostico de acuracia

As medidas de diagnéstico de acuracia indicam a capacidade de predi¢ao do modelo,
isto é, a capacidade de diferenciar os individuos que apresentam a caracteristica de interesse
(positivos) dos que nao apresentam (negativos). Por meio dos modelos log-binomial e
logistico, obtemos as estimativas p;, para determinar os valores preditos ; € {0,1}, uma
regra usual é

R 0,sep; <0,5
Yi =
1,sep; > 0,5
em que 0,5 pode ser chamado de ponto de corte. Outros valores de ponto de corte podem
ser escolhidos dependendo do quao grave ou dispendioso é cometer os erros tipo I (falso
positivo) e tipo IT (falso negativo) no contexto em estudo. Quanto maior o ponto de corte,

maior sera o erro tipo Il e quanto menor o ponto de corte maior sera o erro tipo I.

Apods a definigado do ponto de corte, pode ser elaborada uma tabela de contingéncia
dos valores observados versus valores preditos, também chamada de matriz de confusao.

Os elementos da matriz de confusao, sao apresentados na Tabela 12.

A partir da matriz de confusao, podemos calcular as medidas de acuracia, sensibili-

dade e especificidade.

A acuracia é proporcao de predigoes corretas, sem considerar se sao positivos ou
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Tabela 12 — Matriz de Confusao

yi =0 yi =1
9, =0 VN (verdadeiro negativo) FN (falso negativo)
9 =1 FP (falso positivo) VP (verdadeiro positivo)

Nota: y; sdo os valores observados e 4; sdo os valores preditos

negativos,
VP + VN

VP +FP 4+ VN + FN’

Acuracia =

A sensibilidade é proporcao de verdadeiros positivos e mede a capacidade do modelo

de classificar um individuo como positivo (g; = 1), dado que realmente é positivo (y; = 1),

VP

SenSlblhdade = m

A especificidade é proporgao de verdadeiros negativos e mede a capacidade do

modelo de classificar um individuo como negativo (g; = 0), dado que realmente é negativo

VN

ifici =
Especificidade VN TP

A curva ROC é construida por meio de um grafico cujo eixo das ordenadas é dado
pela Sensibilidade e o eixo das abscissas por 1-Especificidade para diferentes valores de
ponto de corte. Quanto maior a drea sob a curva ROC (AUROC), maior a capacidade do

modelo de diferenciar os positivos dos negativos.

3.5 Exemplos

Como exemplos de aplicacao, foram utilizados os conjuntos de dados Birth, Heart
e PCS do pacote 1breg descritos na secao 2.3.6 e uma das simulacoes do cenario BH1. Para
a realizacao dos testes de Cox e Vuong, foi desenvolvida a funcdo cv.test em R, constante
no Anexo C.2. Essa fungio serd incluida na préxima versao do pacote 1breg. No calculo

da drea sob a curva ROC, foi utilizado o pacote pROC (ROBIN et al., 2011).

3.5.0.1 Conjunto de dados Birth

No teste de Cox - log vs logit para o conjunto de dados Birth, a estatistica do teste
foi 0,43, portanto, ndo rejeitamos o modelo log-binomial em favor do logistico. No teste
de Cox - logit vs log, a estatistica do teste foi -0,90, portanto nao rejeitamos o modelo
logistico em favor do log-binomial. Se combinarmos os dois testes de Cox, como descrito
na secao 3.1, chegamos a decisao de nao rejeitar nenhum dos dois modelos. No teste de
Vuong, a estatistica do teste foi 0,64, portanto, concluimos que nao ha diferenca entre os

dois ajustes.
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Foram retiradas 1000 amostras com reposicao de tamanho 900 do conjunto de
dados Birth, para as quais foram ajustados os modelos log-binomial e logistico. Dessas
1000 amostras, 648 apresentaram AIC menor no modelo log-binomial e 352 no logistico,
portanto nao existe predominancia de nenhum modelo, o que corrobora com os resultados

dos testes de Cox e Vuong.

A Tabela 13 exibe as medidas de diagndstico de acuracia. Nao foi possivel utilizar
o ponto de corte 0,5 pois o valor méaximo de p; foi 0,28 e 0,29 no ajuste dos modelos
log-binomial e logistico respectivamente. O conjunto de dados Birth apresenta somente
trés covariaveis categoricas, duas delas com trés classes e uma com duas classes, portanto,
s6 existem 18 valores possiveis para o vetor x; = (1, z;1, T2, ;3). As medidas de acurécia,
sensibilidade e especificidade foram calculadas utilizando o ponto de corte 0,14 que é o

valor do terceiro quartil dos valores estimados p; em ambos os modelos.

3.5.0.2 Conjunto de dados Heart

No teste de Cox - log vs logit para o conjunto de dados Heart, a estatistica do
teste foi -4,64, portanto, rejeitamos o modelo log-binomial em favor do logistico. No teste
de Cox - logit vs log, a estatistica do teste foi 2,84, portanto rejeitamos o modelo logistico
em favor do log-binomial. Assim, combinando os dois testes de Cox, como descrito na
secao 3.1, chegamos a decisao de rejeitar os dois modelos. No teste de Vuong, a estatistica

do teste foi -3,98, portanto, rejeitamos o modelo log-binomial em favor do logistico.

Foram retiradas 1000 amostras com reposi¢ao de tamanho 16949 do conjunto de
dados Heart, para as quais foram ajustados os modelos log-binomial e logistico. Em todas

as 1000 amostras o menor AIC foi do modelo logistico.

A Tabela 13 exibe as medidas de diagnodstico de acuracia, foi considerado o ponto
de corte 0,5 para calcular as medidas de acuracia, sensibilidade e especificidade. Apesar
do modelo logistico ter sido escolhido pelo testes de Vuong e ter apresentado menor AIC

em todas as reamostragens, para predi¢cao, nao parece haver grande vantagem.

3.5.0.3 Conjunto de dados PCS

No teste de Cox - log vs logit para o conjunto de dados PCS, a estatistica do teste
foi -4.83, portanto, rejeitamos o modelo log-binomial em favor do logistico. No teste de Cox
- logit vs log, a estatistica do teste foi -0.06, portanto nao rejeitamos o modelo logistico
em favor do log-binomial. Portanto, combinando os dois testes de Cox, como descrito na
secao 3.1, chegamos a decisao de rejeitar o modelo log-binomial em favor do logistico e a
mesma decisdo pode ser tomada pelo resultado do teste de Vuong, cuja a estatistica de
teste foi -3,98.

Os trés registros que apresentavam valor nulo foram desconsiderados e foram
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retiradas 1000 amostras com reposicao de tamanho 377 do conjunto de dados Heart.
Foram ajustados os modelos log-binomial e logistico. Em todas as 1000 amostras o modelo

logistico apresentou o menor AIC.

A Tabela 13 exibe as medidas de diagndstico de acuracia, foi considerado o ponto
de corte 0,5 para calcular as medidas de acurécia, sensibilidade e especificidade. Os valores
confirmam os resultados do testes ja que o modelo logistico apresenta maior capacidade

de predicao.

3.5.0.4 Conjunto de dados simulado do cenéario BH1

Afim de confrontar os resultados obtidos nos conjuntos de dados anteriores, foi
selecionado um conjunto de dados em que o modelo log-binomial foi escolhido nos testes.
Em uma das simulac¢oes com 500 registros do cenario BH1 a estatistica do teste de Cox -
log vs logit foi 0,60 e a estatistica do teste de Cox - logit vs log foi -3,43. Combinando o
dois testes, chegamos a decisao de rejeitar o modelo logistico em favor do log-binomial.
Nessa mesma simulagao, a estatistica do teste de Vuong foi 2,06, portanto também rejeita
o modelo o modelo logistico em favor do log-binomial. Realizando o bootsrap como descrito
acima, 964 amostras tiveram o melhor ajuste no modelo log-binomial e somente 36 no

logistico.

A Tabela 13 exibe as medidas de diagnodstico de acuracia, foi considerado o ponto
de corte 0,5 para calcular as medidas de acuracia, sensibilidade e especificidade. Apesar
do modelo log-binomial ter sido escolhido pelo testes de Vuong e ter apresentado menor

AIC na maioria das reamostragens, para predi¢dao, nao parece haver grande vantagem.

Tabela 13 — Medidas de diagnéstico de acuracia dos conjuntos de dados Birth, Heart, PCS
e uma das simulagoes do cenario BH1

Birth Heart PCS BH1
log logit log logit log logit log logit
Acurécia 0,748 0,719 0,938 0,938 0,695 0,751 0,878 0,870
Senstividade 0,337 0,398 0,021 0,030 0,344 0,623 0,539 0,560

Especificidade 0,798 0,758 0,998 0,998 0,929 0,836 0,954 0,939
AUROC 0,624 0,624 0,758 0,759 0,801 0,826 0,880 0,880
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4 Estimacao Bayesiana

Na abordagem Classica os parametros sao vistos como valores fixos. A inferéncia
frequentista se baseia na possibilidade de repetibilidade dos experimentos e muitas vezes
recorre a resultados assintéticos. O nivel de confianga de um intervalo de confianga
calculado para uma amostra de tamanho n é a probabilidade do intervalo conter o

verdadeiro parametro, se fossem retiradas todas as amostras possiveis de tamanho n.

Na abordagem Bayesiana, os parametros possuem uma distribuicao de probabilidade.
A distribuicao inicial dos pardmetros é chamada de priori, por meio do Teorema de Bayes,
essa distribuicao é atualizadas com a informacao contida nos dados, entdo, tem-se a
distribuicao a posteriori dos parametros. O nivel de confianca do intervalo de credibilidade
tem uma interpretagao direta e representa a probabilidade do verdadeiro parametro

pertencer ao intervalo.

A cultura de dados é uma necessidade a qualquer empresa na atualidade, entretanto,
ainda nao é uma realidade, em especial nas empresas de menor porte. Na pratica cotidiana,
muitas vezes nao temos disponivel a informacgao de forma estruturada em base de dados
acessiveis. Apesar da escassez de dados consistentes, em geral, os envolvidos na atividade
tém um bom conhecimento do que pode influenciar na predigao, ja que estao habituados
a tomar suas decisdoes com base nas suas percepgoes. A informacao é um bem valioso
para as empresas e nao pode ser desperdicada. A inferéncia bayesiana permite converter
o conhecimento de um especialista em informacao quantitativa para ser usada de forma

objetiva.

Gelman et al. (2014) afirmam que a ideia de informacao a priori ja estd implici-
tamente presente na regressao classica, por exemplo, quando nao incluimos no estudo

variaveis que sabemos nao ter valor preditivo.

A abordagem bayesiana oferece uma variedade de metodologias, uma vez que, além
da necessidade de definir o modelo que sera usado para a variavel resposta, ainda abre

espaco para a discussao da distribuicao inicial dos parametros.

Diversos autores discutem e propoem diferentes tipos de distribui¢ao a priori. Para
nortear o presente trabalho foram selecionados alguns artigos e livros que serao usados

como referéncia e estao elencados na Tabela 14.

4.1 Analise Bayesiana

Em modelos bayesianos, atualizamos a informacao que possuimos a priori a respeito

de f3, resumida na densidade 7(f3), com a informacao dos dados observados X = z por
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meio do teorema de Bayes.

A informagao contida nos dados é representada pela verossimilhanga L(5;x). A

distribuicao de 8 ap0ds a atualizagdao é chamada de distribuicao a posteriori e dada por:

m(B)L(B; x)
Jm(B)L(B; x)dp

m(plr) = o< m(B)L(B]x).

DeGroot (2005) apresenta um exemplo ilustrativo de como a Inferéncia Bayesiana
difere da Inferéncia Classica. Suponha que sao amostrados independentemente itens para

verificar se sao defeituosos de diferentes formas:

1. Uma amostra aleatéria de n itens é selecionada, n é inteiro positivo fixo;

2. Itens sdo selecionados, um a um, até que exatamente y itens defeituosos tenham sido

obtidos, y ¢ inteiro positivo fixo;

3. Itens sao selecionados ao acaso, um a um, até que o inspetor seja chamado para

resolver um outro problema;

4. Ttens sao selecionados ao acaso até que o inspetor acredite que ja possui informacao

suficiente sobre 0.

Nao importa como foi retirada a amostra, se foram observados n itens (z1, ..., x,),

dos quais y eram defeituosos,

L(0;z) o 0¥(1 — )"V,

Portanto, a distribuicao a posteriori serd idéntica e, consequentemente, a inferéncia
a respeito de  também serd a mesma. O mesmo nao ocorre na modelagem classica, na

qual haveria 4 modelos distintos.
No caso dos Modelos Binomiais, a verossimilhanca ¢ dada por:

L(B;x) = ﬁ exp(z'8)Y (1 — exp(2'B)) ¥ 1e(B).

i=1

O termo Ig(B) é a fungdo indicadora do espaco paramétrico de 3, Ig(B) = 1 se
BeOelg(B)=0seB ¢ O. Nomodelo log-binomial, © = {8 : '8 < 0}, no modelo

logistico com intercepto e k covaridveis © = {R*"1}.

A distribuigao a priori 7(f) pode assumir diversos formatos dependente do conhe-

cimento prévio que se tem do problema, esse assunto ¢ abordado na proxima secao.

A abordagem bayesiana do modelo log-binomial é pouco discutida na literatura.

Efetuando-se uma busca pelos termos log-binomial e bayesian, encontramos somente 11
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artigos na base Web of Science. Retirando-se os artigos que nao discutem o modelo log-
binomial bayesiano, mas somente realizam uma aplicagdo em dados reais, sem entrar em
detalhes do método estatistico, restam os seguintes artigos de Chu e Cole (2010), Zhou,
Sivaganesan e Longla (2014), Torman e Camey (2015), Salmer6n, Cano e Chirlaque (2015),
Pedroza et al. (2016) e Janani et al. (2017).

O primeiro artigo a tratar da abordagem bayesiana para o modelo log-binomial é o
de Chu e Cole. Os autores utilizam uma distribuigao a priori normal, 3; ~ N(0,10%). A
estimacao ¢ feita por MCMC por meio do WINBUGS.

4.2 Prioris

As distribuig¢oes a priori podem ser caracterizadas por diferentes aspectos.

1. Quanto ao nivel de informacao, a distribuicao a priori pode ser:

e nao informativa, assume completa ignorancia a respeito dos parametros;
e informativa, assume algum grau de conhecimento a respeito dos parametros.
2. Quanto a aplicagdo, a distribui¢ao a priori pode ser:

e especifica para determinado problema;
e genérica, podendo ser usada como um escolha padrao, também chamada de
reference prior.

3. Quanto a depender ou nao da amostra, a distribuicao a priori pode ser:

e subjetiva, quando nao depende dos dados que compdem a verossimilhanca;
e objetiva, quando depende de alguma informacao oriunda dos dados que com-
poem a verossimilhanca.

4. Quanto a integrabilidade, a distribuicao a priori pode ser:

e prépria se ¢é integravel positiva;

e improépria se nao € integravel.

Se a priori é propria a posteriori serd prépria também. Se a priori for imprépria, é
preciso garantir que a posteriori seja propria para permitir realizar inferéncias a respeito

dos parametros.
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4.2.1 Priori uniforme

Podemos chamar de priori uniforme, aquela em que todos os valores possiveis de

apresentam igual chance de ocorrer, isto é, segue distribui¢cao uniforme.

m(B) x k.

Se o intervalo de variacao de (8 ¢ ilimitado, entao a priori é improépria, pois sua
integral nao é igual a 1.
Kass ¢ Wasserman (1996) afirmam que Bayes em 1763 utilizou uma distribuigao

a priori constante para estimar o parametro de uma distribuicao binomial. J& Datta e

Ghosh (1996) declaram que a priori uniforme foi introduzida por Laplace em 1812.

Alguns autores chamam a distribuicao a priori uniforme de “flat”, ao passo que
outros utilizam o termo para qualquer priori nao informativa. A fim de evitar confusao
nao utilizaremos a expressao “flat”.

Uma distribuicao é dita prépria quando é integravel. Quando a distribuigao a priori
é propria a distribuicao a posteriori é sempre propria. Quando a distribuigdo a priori nao
é propria, é preciso verificar se a posteriori é prépria.

No caso do modelo log-binomial a priori uniforme é improépria, Zhou, Sivagane-
san e Longla (2014) demonstram que para a existéncia da distribuigdo a posteriori de

(Bo, B, -, Br), basta que o espago vetorial abrangido por S tenha posto maior ou igual a

k + 1, sendo S o conjunto de todos os vetores para os quais Y; = 1, ou seja,
S = {(1,[L’1i, ,.Z‘]ﬂ) . )/z = 1, 1 S 1 S n} C Rk_H.

O que equivale a dizer que para a existéncia da posteriori, basta existir pelo menos k£ + 1

registros nao idénticos com Y = 1.

4.2.2 Priori Propria

Zhou, Sivaganesan e Longla (2014) propdem a construgdo de uma priori nao

informativa propria para modelos log-binomiais, conforme descrito abaixo.

Inicialmente, deve-ser centralizar as covaridveis em zero (valor minimo negativo e o
maximo positivo). Em seguida, atribuir como distribuigdo marginal a priori para 5, uma

distribuicao exponencial padrao,
7(Bo) o< exp(Bo), para By < 0,

dessa forma, com [y fixado, o espago paramétrico de (S, ..., Bx) passa a ser

O, = {(B1s -, Bk) : Prxni + oo + Brvrs < —Po,i = 1,...,n}.
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Quando ©g, é limitado, é possivel atribuir como distribuicao condicional para

(B, ..., Br) uma distribuigdo uniforme,

7 (Br, oo BilBo) o @k,

Portanto,

exp(fo)
|Bol*

Quando O, nao é limitado, os autores sugerem a utilizagao de prioris independentes

m(B) = 7(B1, .., BelBo)m(Bo) o

Cauchy, como descrito na secao 4.2.5.

4.2.3 Priori de Jeffreys

A priori de Jefrreys foi a primeira das chamadas prioris de referéncia, que sao prioris
escolhidas a partir de uma regra formal e podem também ser chamadas de conventional
prior, default prior ou generic prior (KASS; WASSERMAN, 1996).

Jeffreys acreditava que uma priori ndo informativa deveria ser invariante para
reparametrizagoes de § o que ndo ocorre com a priori uniforme, entdo propds uma priori
invariante para transformacoes monotonas que considera mais provavel os valores de 3

com maior Informacao de Fisher.

Conforme a regra de Jeffreys (1946), a priori é proporcional a raiz quadrada do

determinante da matriz de informagao de Fisher.

m(B) o< | det(1(8))]7.

Essa priori pode ser prépria ou imprépria. Ibrahim e Laud (1991) mostram uma
condicao suficiente para a posteriori ser propria e uma condigao necessaria e suficiente
para a priori de Jeffreys ser prépria, no caso geral da familia exponencial com dispersao:

sejam ¥4, ..., Y, respostas independentes com densidade f tal que

yifi — b(0;
f(yi; 0i, ) = exp {gb() + (i, ¢)}
com suporte livre de parametros tal que
0; = g(zp)

Ibrahim e Laud (1991) mostram que se

-

oo fotwtor e} (552) i <
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em que S é o espaco paramétrico do parametro candnico 6, entdo a distribuicao a

posteriori de 8 é prépria.

Além disso, se e somente se

9%(r)\ ®
/S< 572 > dr < oo,

entao a priori de Jeffrey é prépria.

4.2.4 G-prior

Zellner propds as chamadas g-priors para modelos lineares, atribuindo uma distri-

buicdo normal multivariada para 8 e uma priori de Jeffreys para o2 .

Blo* ~ Ni(B, go*(X' X)),
m(0®) o< 072
Assim, a escolha da priori se limita a defini¢ao das médias B da normal multivariada

e de uma constante g.

Essa constante pode ser interpretada como uma medida inversamente proporcional
a quantidade de informagao disponivel na priori em relacao a amostra. Se g = 1 o peso
da priori é o mesmo que da amostra, se ¢ = 2 a priori tem o mesmo peso que 50% da
amostra, se ¢ = 100 a priori tem o mesmo peso que 1% da amostra e se g =n (n é o
tamanho da amostra) a priori tem o mesmo peso que uma Unica observagao da amostra
(MARIN; ROBERT, 2014).

O fato da priori depender de X nao constitui um problema, uma vez que todo o
modelo é condicionado em X. J4 no caso em que X é composto por variaveis defasadas,

como em séries temporais, ndo é recomendado o uso das g-priors (MARIN; ROBERT, 2014).

425 Priori t-student fracamente informativa

Gelman et al. (2008) afirmam que antes de sua proposta de metodologia, toda a
literatura sé oferecia duas opgoes extremas de distribuicao a priori: distribuigoes total-
mente informativas, usando informagoes especificas para o problema ou distribui¢ées nao
informativas em geral motivadas pelo principio da invaridncia. Entao propuseram uma
opcao intermediaria, uma distribuicao informativa, mas que possa ser usada em uma gama

grande de aplicagoes.

O trabalho de Gelman et al. (2008) se relaciona com a metodologia das Prioris de

Médias Condicionais de Bedrick, Christensen e Johnson (1996) (secao 4.2.6) ao determinar
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a distribuicao a priori com base nos possiveis efeitos que altera¢oes nos parametros podem
causar na resposta. Por outro lado, se diferencia das Prioris de Médias Condicionais ao
propor uma metodologia genérica que pode ser usada em variadas situagoes evitando a
necessidade de refazer o estudo dos efeitos das alteracoes dos parametros a cada novo

estudo.

A fim de se padronizar o método para que possa ser usado em variadas situagoes,
¢é necessario escalonar as variaveis nao binarias para que apresentem média 0 e desvio
padrao igual a 0,5 e as variaveis binarias para que tenham média 0 e amplitude 1. Por
exemplo, uma variavel bindria que apresenta 10% de 1 e 90% de 0, passaria a apresentar

os valores -0.1 e 0.9, respectivamente.

A distribuigao t-student apresenta somente o parametro de forma, dado pelos graus

de liberdade v, e tem fun¢ao densidade de probabilidade dada por:

%)

f(@%(ﬂrf)( " zeR

A distribuicao t-student localizacio-escala é expressa por meio de trés pardmetros,

localizagdo u, escala o e forma v, e tem fungao densidade de probabilidade dada por:

flz) = a\l;y(_w?();) (1 I (951/—05)2>‘( ;

Gelman et al. (2008) sugerem como distribuigao a priori para os coeficientes, uma
t-student localizagao-escala com média (localiza¢ao) 0, escala o e graus de liberdade
(forma) v. No caso da regressao logistica, recomendam a distribui¢ao a priori Cauchy
com parametro de localizagdo 0 e escala 2.5 para cada coeficiente e uma Cauchy com
parametro de localizagao 0 e escala 10 para o intercepto. A distribuicdo Cauchy coincide

com a distribuicao t-student com um grau de liberdade.

Gelman et al. (2008) propoem um método de estimagdao dos pardmetros com
distribuicao a priori t-student para modelos lineares generalizados incorporando um
algoritmo EM ao método de minimos quadrados ponderados. A distribuicao t-student
¢ expressa como uma mistura de distribui¢oes normais com variancia desconhecida, o
algoritmo EM ¢ incluido no algoritmo de minimos quadrados ponderados iterativos para
estimar essa variancia. O método esta implementada em R por meio da fun¢ao bayesglm

do pacote arm.

4.2.6 Prioris de Médias Condicionais

Em muitas situagoes, o maior conhecedor do problema que se quer descrever em

forma de modelos estatisticos, tem pouco ou nenhum conhecimento de distribuigoes de
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probabilidade. Dessa forma, definir uma distribuicdo a priori para os parametro se torna

um desafio.

Uma forma acessivel de se tratar o conhecimento prévio é inquirir o especialista a
respeito da sua opiniao das valores da variavel resposta que seriam observados caso fossem
considerados determinados valores das covariaveis. A partir desse conhecimento empirico,
podemos chegar a uma priori para os parametros. Com esse intuito, Bedrick, Christensen
e Johnson (1996) propuseram distribui¢oes a priori informativas para modelos lineares

generalizados chamadas Priori de Médias Condicionais (CMP) que podem ser aplicados a
MLGs.

No caso dos modelos de resposta binomial, em que y;|®; ~ binomial(n;,p;) e
pi = E(yi|x;), a priori de B8 é induzida por p = (p1, ..., pr)’, p; = E(y;|®;) é a probabilidade
de sucesso pressuposta pelo especialista para um certo vetor de covariaveis «;. A distribuicao
Beta é uma escolha comum para distribuicao a priori de probabilidades, com base no
conhecimento do especialista sobre os valores provaveis para os p; define-se a; e ao;, tais

que p; ~ beta(ay;, as;), assim,
k
mo(P) o< [[ 5™ (1 — pi)™ .
i=1

Seja X a matriz k x k formada por @ como suas linhas, g(.) a funcdo de ligacdo,
r(.) = g7 *(.) a fungao resposta, R(.) uma transformaciao que aplica 7(.) a cada elemento
de um vetor e my(p) a distribui a priori em P, entdao, usando a técnica de mudanga de
variavel: ~
- OR(X B
w(8) = m(r(x )| T

Assim priori em 3 é dada por:

k
n(B) oc [[r(@iB) M1 — r(@iB))" 1 (738),
i=1
em que, 7(.) é a primeira derivada de r(.). Bedrick, Christensen e Johnson (1997) dao

exemplos de como definir a; e as;.

427 Exemplos

Como exemplos de aplicacdo, foram realizados ajustes de modelos com priori
uniforme (4.2.1) e com priori t-student fracamente informativa (4.2.5) nos conjuntos de

dados do pacote 1breg descritos na se¢ao 2.3.6.

As estimativas dos parametros de regressao do modelo log-binomial com priori
uniforme foram realizadas utilizando o algoritmo de Metropolis-Hasting por meio da funcao
MCMCmetroplR do pacote MCMCpack (MARTIN; QUINN; PARK, 2011).
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Tabela 14 — Referéncia de artigos

Autor Ano Priori Modelo
Jeffreys (1946) 1946  Jeffreys Geral

Zellner (1983) 1983  G-prior Linear
Ibrahim e Laud (1991) 1991  Jeffreys MLG

Berger e Bernardo (1992) 1992  Reference Prior Geral
Bedrick, Christensen e Johnson (1996) 1996 Conditional Means Prior MLG
Bedrick, Christensen e Johnson (1997) 1997  Conditional Means Prior  Logistico
Datta e Mukerjee (2004) 2004 Matching Prior Geral
Genkin, Lewis e Madigan (2007) 2007 Laplace Logistico
Marin e Robert (2014) 2007  G-prior MLG
Gelman et al. (2008) 2008  t-student MLG

Chu e Cole (2010) 2010  N(0,10%) Log-Binomial
Zhou, Sivaganesan e Longla (2014) 2014 exp(Bo)/|Bol* Log-Binomial
Hanson et al. (2014) 2014  G-prior Logistico

As estimativas dos parametros de regressao do modelo log-binomial com priori

t-student fracamente informativa foram realizadas por meio da funcao bayesglm do pacote

arm.

42.7.1 Conjunto de dados Birth

prioris difusas (uniforme e t-student), essas prioris parecem estar influenciando na estima-

No conjunto de dados Birth que possui 900 registros, apesar de termos utilizado

tiva dos parametros, uma vez que os resultados de todas as metodologias aplicadas no

Capitulo 2 geraram resultados semelhantes divergindo somente a partir da quarta casa

decimal e os resultados dos modelos bayesianos divergem ja a partir da segunda casa

decimal. Os valores estimados utilizando as prioris uniforme e t-student, sao apresentados

na Tabela 15 e na Tabela 16 respectivamente.

Tabela 15 — Estimativas para o conjunto de dados Birth - priori uniforme

Estimativa Desvio Padrao Erro Padrao Erro Padrao de Monte Carlo
Intecepto -2,795 0,207 0,001 0,007
alc2 0,165 0,277 0,002 0,009
alc3 0,670 0,219 0,002 0,007
Smo2 0,488 0,200 0,001 0,006
soc2 0,297 0,237 0,002 0,008
soc3 0,308 0,244 0,002 0,007
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Tabela 16 — Estimativas para o conjunto de
dados Birth - priori t-student

Estimativa Erro Padrao
Intecepto -2,752 0,201
alc2 0,166 0,271
alc3 0,669 0,214
smo?2 0,497 0,201
soc2 0,284 0,231
soc3 0,291 0,241

4.2.7.2 Conjuntos de dados Heart e PCS

Mesmo em um conjunto de dados maior como o Heart com 16.949 registros, o
resultado do modelo bayesiano com priori uniforme divergiu ja a partir da segunda casa
decimal, como pode ser verificado na Tabela 17. O mesmo ocorreu com o conjunto de
dados PCS que apresenta 380 registros dos quais trés foram excluidos por apresentar valores

nulos, como pode ser confirmado pela Tabela 18.

Tabela 17 — Estimativas para o conjunto de dados Heart - priori uniforme

Estimativa Desvio Padrao Erro Padrao Erro Padrao de Monte Carlo
Intercepto -4,064 0,089 4,5e-04 2,4e-03
age2 1,105 0,091 4,5e-04 2,5e-03
age3 1,957 0,094 4,7e-04 2,6e-03
severity?2 0,693 0,069 3,5e-04 2,0e-03
severity3 1,489 0,083 4,2e-04 2,4e-03
region2 0,070 0,177 8,9¢-04 4,8e-03
region3 0,726 0,092 4,6e-04 2,9e-03
onset2 0,067 0,066 3,3e-04 1,8e-03
onset3 0,186 0,076 3,8e-04 2,0e-03

Tabela 18 — Estimativas para o conjunto de dados PCS - priori uniforme

Estimativa Desvio Padrao Erro Padrao Erro Padrao de Monte Carlo
Intercepto -2,946 0,209 1,0e-03 3,7e-03
age -0,006 0,001 4,5e-06 8,6e-05
race2 -0,007 0,044 2,2e-04 2,4e-02
dpros2 0,564 0,209 1,0e-03 3,7e-03
dpros3 0,682 0,211 1,1e-03 4,1e-03
dpros4 0,574 0,210 1,1e-03 3,7e-03
dcaps2 0,030 0,030 1,5e-04 1,5e-02
psa 0,002 0,001 4,4e-06 7,8e-05
vol -0,007 0,003 1,4e-05 3,8e-04
gleason 0,294 0,005 2,6e-05 1,9e-03

Nos conjunto de dados Heart e PCS, o algoritmo da fun¢do bayesglm ndo convergiu
mesmo fornecendo valores inicias préximos ao EMV (estimados por meio do pacote lbreg).
Para o ajuste do modelo com priori uniforme por Metropolis-Hasting foi possivel inserir

as restri¢goes do espaco paramétrico juntamente com a fungao de verossimilhanga. Uma
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inspecao mais detalhada da funcao bayesglm se faz necessaria para compreender como

inserir restrigoes em seu algoritmo.



o7

5 Consideracoes finais

O modelo log-binomial estima o risco relativo e o modelo logistico estima a razao
de chances. O risco relativo é uma medida de associagdo mais naturalmente assimilada do
que a razao de chances, entretanto, as dificuldades computacionais impediram por muito

tempo que esse modelo fosse amplamente utilizado.

A dificuldade no ajuste do modelo log-binomial situa-se na necessidade de impor
uma restricdo no seu espago paramétrico. Mesmo oferecendo valores iniciais dentro do
espaco paramétrico, o algoritmo de otimizacao pode acabar saindo do espaco paramétrico
e nao ser capaz de retornar ou ficar oscilando em valores préximos a fronteira se tornando
lento e nao alcancar convergéncia. Sobre esse tema, destaca-se na literatura a contribuigao
de Andrade (2018), que desenvolveu o pacote lbreg para ajuste do modelo log-binomial
por programacao nao-linear. Apesar de outros autores também terem implementado
algoritmos para lidar com as restrigoes nos parametros, somente Andrade e Andrade (2017)
apresentam uma solugao para os casos em que o EMV esta na fronteira. Utilizando-se
desse estudo é possivel adaptar outros algoritmos de otimizagao para o ajuste do modelo

log-binomial.

Portanto, atualmente, ja existem solugoes computacionais e metodolégicas para
lidar com as restricoes do modelo log-binomial e nao existe mais a necessidade deste ser

preterido diante do modelo logistico.

A solucao das questoes de convergéncia no ajuste do modelo log-binomial, nos

permitiu aplica-lo de forma iterativa em diversas simulacoes de cenarios e reamostragens

de dados.

Para verificar o melhor ajuste entre o modelo de regressao log-binomial e o modelo
de regressao logistica foram aplicados os testes de COX e de Vuong. Diante dos resultados
das simulagoes, os testes parecem ter pouco poder o que abre caminho para pesquisa de
outras metodologias e testes de hipdtese para escolha entre esses dois modelos. A falta
de poder dos testes pode estar relacionada ao fato da resposta ser binaria, assim, ainda
existe ampla possibilidade de simulagoes com outros modelos de regressao utilizando a

funcao cv.test constante no Anexo C.2.

A comparacao entre os resultados dos testes de Cox e de Vuong e as medidas de
diagnoéstico de acuracia nos mostraram que um ajuste melhor aos dados, nao necessari-
amente trard um grande ganho na capacidade de predigao do modelo. Além disso, se o
intuito é somente de predicao, uma mudanca no ponto de corte tem uma influéncia muito

maior na especificidade e na sensibilidade do que uma mudanca de modelo.
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Com a popularizagao dos algoritmos de aprendizado de maquina, ficou clara a
necessidade de se distinguir modelos preditivos de modelos puramente inferenciais. A
aplicagao de aprendizado de maquina, em geral, é feita em situagdoes em que a Unica
preocupacao ¢é a predicao, uma vez que as relagoes entre as variaveis pode se tornar tao

complexa que fica impossivel interpretar como cada uma influencia a resposta.

Por outro lado, existem situacoes em que interpretar os parametros é tao ou mais
importante que a predi¢do. E neste contexto que o modelo log-binomial ganha grande

importancia.

A abordagem bayesiana do modelo log-binomial ainda é pouco discutida na litera-
tura. Chu e Cole (2010) foram os primeiros a abordar o tema e utilizaram uma distribuigao
a priori normal §8; ~ N(0,10%). Zhou, Sivaganesan e Longla (2014) propdem uma priori
propria nao informativa. Torman e Camey (2015) estendem o uso da abordagem bayesiana
do modelo log-binomial para respostas politonicas. Salmerén, Cano e Chirlaque (2015),
propoem uma reparametrizacao e um amostrador de Gibss especifico que possibilitam
a redugao de erro de Monte Carlo. Janani et al. (2017) fazem uma comparagao entre os
métodos frequentista e bayesiano para ajuste do modelo log-binomial. Como foi visto na
secao 4.2.7, mesmo na abordagem bayesiana, algoritmos desenvolvidos para MLGs nem
sempre sao capazes de convergir no caso do modelo log-binomial, o qual nao utiliza a
funcao de ligagao candnica. Ainda existe um vasto campo de pesquisa no desenvolvimento

teodrico e implementacao computacional na abordagem bayesiana do modelo log-binomial.

Alguns dos codigos em R que foram utilizados neste trabalho estdao no Apéndice C.
Nao foram inseridos todos os codigos devido a extensao, mas a partir dos exemplos

disponiveis é possivel fazer adaptacoes para reproduzir os demais resultado.
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APENDICE A - Algoritmo EM

Para entender o algoritmo EM, vamos rever alguma relacoes de probabilidade

condicional, nos atendo ao caso de variaveis discretas que é o interesse deste trabalho.

e Probabilidade condicional

plalz) = 222, (A1)

Probabilidade conjunta

p(x, z) = p(z|z)p(z) = p(z|2)p(2);

Probabilidade marginal

plx) =Y plx,z) = plxl2)p(z) = Y plz|z)p(x); (A.2)

Probabilidade marginal como esperanca

plz) = ZZ:p(:v\Z)p(z) = Ez[p(z]2)];

Funcao de verossimilhanga como probabilidade condicional

L(x; B) = p(x|B) = %:p(X?ZIB)' (A.3)

O algoritmo EM utiliza uma sequencia de problemas de maximizac¢ao mais faceis
que levam a resposta do problema original, se utilizando do fato de que a distribuicao
marginal de uma variavel aleatoria X equivale a soma da distribuicao conjunta de X e
Z para todos os valores de Z, conforme (A.2). Assim pode ser incorporada uma variavel
latente Z, que simplifique o problema de maximizac¢ao. Com a inclusao de Z o modelo
passa ser chamado de modelo completo, ou ainda, como Z ¢ uma variavel auxiliar e ndao

observavel, também é chamado de missing data model.

A variavel latente tem distribuicdo Z ~ p(z|x; 8), z = 21, ..., z, sdo chamados de

dados aumentados, e a verossimilhanga do modelo completo é denotada por L(z,x; 3).
A verossimilhanga original e a verossimilhanga do modelo completo apresentam a

seguinte relacao:

L(x; B) = Ez[L(z,x; 8)] = > L(z,x; B)p(z|x; B).

Z
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Mas como usualmente em inferéncia, é preferivel trabalhar com a log-verossimilhanca,

assim, utilizando (A.3), (A.1) e aplicando log, temos que
log L(x; B) = log p(x|B) = log p(z,x|B) — log p(z|x; B).

Como o lado esquerdo da equacao nao depende de z, se tirarmos a esperanca de

ambos os lados,
log L(x; B) = Ez[log p(z,x|B)] — Ez[log p(z|x; B)] =
Ez[log L(z,x; B)] — Ez[log p(z|x; B8)].

O termo FEyz[log p(z|x; 8)] ndo é necessario para a maximizacao de log L(x; B) essa
demonstracao pode ser feita pelo Teorema de Jensen (GELMAN et al., 2014). O termo
E[log L(z,x; B)] é, entdo, denotado por Q(8|8”) e pode ser visto como a esperanca da

log-verossimilhanca dos dados completos.

O algoritmo EM segue uma sequencia iterativa de dois passos, um de céalculo de

esperanca (E) e outro de maximizagao (M).

. A (0
1. Atribuir um valor inicial para B(t) = ,6( ).

2. Passo E: Calcular a esperanga
~(t)
Q(B|B ) = Ezlog L(z,x; B)].
3. Passo M: Maximizar Q(,B|B(t)) em [

A (t4+1)

= argrﬁnax Q(B|B(t)).

4. Repetir 2 e 3 até um ponto estacionério, isto é, 4+ = g®,



ANEXO A - Comparacao das simulacoes
por AlC

Tabela 19 — Quantidade de simulacdes em que o modelo apresentou

maior AIC
Cenarios PGD log logit probit cloglog
BH1 log 86 1 1 12
BH2 log 48 14 27 11
BH3 log 77 2 0 21
BH4 log 57 11 19 13
BH5 log 76 3 4 17
BH6 log 45 14 29 12
BHT7 log 76 0 1 23
BHS8 log 50 9 31 10
BH9 log 69 3 8 20
BH10 log 74 2 2 22
BH11 log 64 11 7 18
BH12 log 74 1 8 17
BH1-logit logit 28 29 0 43
BH2-logit logit 48 52 0 0
BH3-logit logit 28 55 0 17
BH4-logit logit 51 49 0 0
BHb5-logit logit 25 46 1 28
BH6-logit logit 38 62 0 0
BHT7-logit logit 28 39 0 33
BHS8-logit logit 44 56 0 0
BH9-logit logit 53 47 0 0
BH10-logit logit 39 o7 0 4
BH11-logit logit 42 58 0 0
BH12-logit logit 39 45 0 16
S1 log 44 9 40 7
S2 cloglog 39 10 44 7
S3 logit 47 7 42 4
S4 probit 15 9 72 4
S5 log 6 41 46 7
S6 cloglog 5 28 62 5
ST logit 2 25 69 4
S8 probit 0 4 96 0
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ANEXO B. Testes de COX e VUONG em cendrios simulados
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ANEXO C - Codigos em R

C.1 Cddigos do Capitulo 2

data(Heart)

#Valores iniciais

mod.poi<- glm(Heart ~ age + severity + region + onset
,data = Heart
,family = poisson(link = ’log’))

b0 <- mod.poi$coefficients

X <- model.matrix(mod.poi)

mX <- as.matrix(-x[, -11)

b0[1] <- min(mX %#% bO[-1]) -.1xabs(min(mX %*% bO[-11))

Heart.glm <- glm (Heart ~ age + severity + region + onset
,family=binomial (1ink=’log’)
,data = Heart
,start=b0
,maxit=100000)

Heart.glm2 <- glm2 (Heart ~ age + severity + region + onset
,family=binomial (1ink=’log’)
,data = Heart

,start=b0)

Heart.logbin.cem <- logbin (Heart ~ age + severity + region + onset

,data = Heart

,method=’em’)

Heart.lbreg <- lbreg(Heart ~ age + severity + region + onset
,data=Heart)

C.2 (Cddigos do Capitulo 3

cv.test <- function(null, alt, nsim, alpha=0.05 ){
mf <- null
mg <- alt
if (class(null) [1]1=="1breg"){
ff <- mf$formula
1f <- mf$loglik
modframe <- model.frame(formula=ff)
terms <- attr(modframe, "terms")

X <- model.matrix(terms, modframe)

68
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Y <- as.matrix( model.response(modframe) )
mf$family <- binomial(link="log")
dff <- mf$df
Yelseq{
X <- model.matrix(mf)
Y <- as.matrix( model.response(model.frame(mf)) )
1f <- logLik(mf)
dff <- mf$df.resid
}
if (class(alt) [1]=="1breg"){
lg <- mg$loglik
mg$family <- binomial (link="log")
dfg <- mg$df
Yelseq{
X <- model.matrix(mg)
Y <- as.matrix( model.response(model.frame(mg)) )
lg <- logLik(mg)
dfg <- mg$df.resid
}
pf <- fitted(mf)
pg <- fitted(mg)
d <= Y*(log(pf)-log(pg)) + (1-Y)*(log(l-pf)-log(l-pg))
eta <- XY*Ycoef (mf)
ef <- switch(mf$family$link,
logit = Y-pf,
log = (Y-pf)/(1-pf),
probit = dnorm(eta)*(Y-pf)/(pf*(1-pf)),
cloglog = -exp(-eta)*(Y-pf)/(1-pf),
cauchit = dcauchy(eta)*(Y-pf)/(pf*(1-pf)) )
Z <- sweep(as.matrix(X[,-11), 1, ef, "*")
aux <- lm.fit(y=d, x=cbind(1,Z))
v <- sqrt( mean(resid(aux)~2) )
LRdif <- mean(d)

# MC estimate of gama under f
gama <- matrix(NA, nrow=nsim, ncol=length(coef (mf)))
N <- nrow(X)
if (mg$family$link=="1og"){
for(i in 1:nsim){
ystar <- as.matrix(rbinom(N, size = 1, prob = pf)
b0 <- coef( mg )
mX <- as.matrix(-X[,-1])
bO[1] <~ min( mX %% bO[-1] ) - 1
gamal[i,] <- coef(lbreg:::lbreg.fit(y=ystar, x=X, start.beta=b0, tol=.9999, delta=1))
¥
Yelsed{

for(i in 1:msim){
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ystar <- rbinom(N, size = 1, prob = pf )
gama[i,] <- coef(glm.fit(y=ystar,x=X,family=mg$family))

}
ghat <- colMeans(gama)
pg.star <- mg$family$linkinv( X¥%*J%ghat )
KL <- mean(pf*(log(pf)-log(pg.star)) + (1-pf)*(log(l-pf)-log(l-pg.star)))
cox.stat <- sqrt(N)*(LRdif - KL)/v
LR <- c(1f, 1g)/N
df.resid <- c(dff,dfg)
names (LR) <- names(df.resid) <- c(paste("null." ,mf$family$link,sep="")
,paste("alt." ,mg$family$link,sep=""))
vuong.stat <- sqrt(N)*LRdif/sd(d)
return(list (LR=LR, df.resid=df.resid,
KL=KL, cox=cox.stat,
vuong = vuong.stat,

zcrit=qnorm(l-alpha/2)) )

}
sim_S <- function (scenario =NULL
,nsim_scenario =10
Py =500
,nsim_gamma =200) {
sim <- data.frame(iteration = integer(nsim_scenario)

,iteration_seed = integer (nsim_scenario)

,mean_y = integer(nsim_scenario)
,LR_log = numeric(nsim_scenario)
,LR_logit = numeric(nsim_scenario)
,COX1 = numeric(nsim_scenario)
,C0X2 = numeric(nsim_scenario)
,VUONG = numeric(nsim_scenario))

seed_ini <- sample(1:2715, 1)
set.seed(seed_ini)
n_tot= n*nsim_scenario
x1 <- rbinom(n_tot, size=1, prob=0.5 )
x2 <- rmultinom(n_tot, size=1, prob=c(0.3, 0.3, 0.4))
x22 <- x2[2,]
x23 <- x2[3,]
x3 <- runif (n_tot, min=-1, max=2)
X <- cbind(x1,x22,x23,x3)
PE <- exp(-1+x1-x22+x23+x3)/(1+exp (-1+x1-x22+x23+x3))
E <- rbinom(n_tot, size=1, prob=pE)
gamma0 <- c(-2.1, -1.9, -1.7, -1.48, -1.1, -0.9, -0.7, -0.48)
if (scenario %inj 1:4) {h = quote(-(x1+x22+x23+x3))}
else if (scenario %inJ 5:8) {h = quote(-pmax(x1+x22+x23+x3,0))}
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if (scenario %inj c(1,5)) {g = quote(exp(gammaO[scenario] + eval(h)))}

else if (scenario %in) c(2,6)) {g = quote(l-exp(-exp(gammal[scenario] + eval(h))))}

else if (scenario %in% c(3,7)) {g = quote(exp(gammal[scenario] + eval(h))

/ (1+exp(gammaO [scenario] + eval(h))))}

else if (scenario %in% c(4,8)) {g = quote(pnorm(gammaO[scenario] + eval(h)))}
py <- ifelse(E == 0, eval(g)
,ifelse(E == 1, 3x*eval(g)
,NA))
py <- ifelse(py>1,1,py)
y <- rbinom(n_tot, size=1, prob=py)
sim$iteration_seed <- sample(1:2715, nsim_scenario)
for(i in 1:nsim_scenario) {
ini=(n*i)-(n-1)
end=(n*i)
m_lbreg <- lbreg(y[ini:end] ~ x[ini:end,])
m_logistic <- glm(y[ini:end] ~ x[ini:end,], family=binomial)
set.seed(sim$iteration_seed[i])
tl <- cv.test(m_lbreg , m_logistic, nsim= nsim_gamma)

t2 <- cv.test(m_logistic, m_lbreg , nsim= nsim_gamma)

sim$iteration[i] =1

sim$mean_y[i] = mean(y[ini:end])
sim$LR_log[il] = t1$LR[1]
sim$LR_logit [i] = t1$LR[2]
sim$COX1[i] = ti1$cox
sim$COX2[i] = t2$cox

sim$VUONG [i] = t1$vuong

Result_COX <- ifelse(abs(sim[,"COX1"]1)< sim[,"zcrit"] & abs(sim[,"C0X2"])>=sim[,"zcrit"], 1
,ifelse(abs(sim[,"C0OX1"])>=sim[,"zcrit"] & abs(sim[,"C0X2"])< sim[,"zcrit"], 2
,ifelse(abs(sim[,"COX1"])>=sim[,"zcrit"] & abs(sim[,"C0X2"])>=sim[,"zcrit"], 3
,ifelse(abs(sim[,"COX1"])< sim[,"zcrit"] & abs(sim[,"C0X2"])< sim[,"zcrit"], 4
,NAY)D)

Result_VUONG <- ifelse( sim[,"VUONG"] > sim[,"zcrit"], 1
,ifelse( sim[,"VUONG"] < -siml[,"zcrit"], 2
,ifelse(abs(sim[,"VUONG"])< sim[,"zcrit"], 3
,NAY))

sim <- cbind(sim, Result_CO0X, Result_VUONG)

return( list(seed_ini = seed_ini, simulation=sim, y=y, x=x))

S1 <- sim_S(scenario=1, nsim_scenario=100, n=500, nsim_gamma=200)

reamostragem <- function(tam_dados= 100
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,tam_amostra=100
,n_sim=100
,formula= NULL
,data=NULL){

result <- data.frame(iteration integer(n_sim)

,aic_log numeric(n_sim)

,aic_logit numeric(n_sim)

,stringsAsFactors =FALSE)

seed <- sample(1:2715, 1)
set.seed(seed)
size_tot = tam_amostra*n_sim

linhas=sample.int(n = tam_dados, size = size_tot , replace = TRUE)

for(i in 1: n_sim) {
result$iteration[i] = i
ini=(tam_amostra*i)-(tam_amostra-1)
end=(tam_amostrax*i)
dados=datal[linhas[ini:end],]
m_log <- lbreg (formula
,data = dados)
result$aic_logl[i] = -2 * m_log$loglik + 2*length(m_log$coefficients)
m_logit <- glm (formula
,data = dados
,family=binomial)
result$aic_logit[i] = m_logit$aic
}

return( list(seed = seed, result = result))

boot.Birth <- reamostragem (tam_dados = 900
,tam_amostra =900
,n_sim = 1000
,formula = lowbw ~ alc + smo + soc

,data = Birth)

C.3 (Cddigos do Capitulo 4

attach(Birth)

yvector = lowbw

x1 = alc
x1l1=ifelse(x1==1,1,0)
x12=ifelse(x1==2,1,0)
x13=ifelse(x1==3,1,0)

X2 = smo
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x21=ifelse (x2==1,1,0)
x22=ifelse(x2==2,1,0)

x3 = soc

x31=ifelse(x3==1,1,0)
x32=ifelse(x3==2,1,0)
x33=ifelse(x3==3,1,0)

Xdata = cbind (1,x12,x13,x22,x32,x33)
detach(Birth)

logfun <- function(beta, y, X){
eta <- X %x*% beta
p <- ifelse(eta<=0, exp(eta), 1e-8)
sum( y * log(p) + (1-y)*log(i-p) )

post.samp.log.Birth <- MCMCmetroplR(fun=logfun
,X=Xdata
sy=yvector
,logfun=T
,theta.init= ¢(-1,0,0,0,0,0)
,burnin=500
,mcmc= 20000
,seed = 1234)

Birth.bayesglm <- bayesglm (formula = lowbw ~ alc + smo + soc
,family = binomial(link=’log’)
,data = Birth)
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