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Sumario: Os modelos de regressdo binario sdo aplicados énasv areas de
conhecimento, em especial na area da saude. Maisahb apresentamos um estudo sobre
modelos de regressdo binario com erro de classdfiicae erro de medida. Estudos de
simulacdo dos modelos de regresséo binario cons edecclassificacdo e de medida sé&o
desenvolvidos, e também uma aplicacao € apresentada
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INTRODUCAO
Atualmente os modelos de regressdo binario sao asnpdncipais assuntos abordados
entre as pesquisas realizadas no mundo acadénsigoo@elos de regressao sao utilizados
em diversas areas sendo elas, médica, epidemialdgiancas, economia, etc. Dentre 0s
livros e artigos que foram utilizados neste trabalios baseamos principalmente em um
estudo sobre modelos de regressao binario quepimiasam erro de classificagdo e erro
de medida dado em Roy S, Banerjee T, Maiti T(20083te paper os autores consideraram
as ligacbedogito e probito, e apenas apresentaram estudos de simulagéo jgesao
probito. Portanto nos sentimos motivados a estudar asiedagles utilizando a funcéao de
ligacdologito. Os programas computacionais foram desenvolvidof+project e uma
aplicacao sobre os modelos de regressao binarapfesentada.

METODO
Este estudo foi dividido em algumas etapas, selado e

1. Uma abordagem baseada em modelos de regressaajysteal dados na presenca
de erros de medida em covariaveis e erro de dlzssb em respostas binarias.

2. Um modelo de regressao binério foi desenvolvidomdsauma funcéo de ligagédo
gue incorpora duas importantes fontes de errog,oode medida em covariaveis e
o erro de classificacdo em respostas binarias.

3. O método de maxima verossimilhanca foi usado gastaa 0 modelo.

4. Uma aplicacéao foi realizada.

O MODELO DE REGRESSAO BINARIO COM ERRO DE CLASSIFIC ACAO E
ERRO DE MEDIDA
SejamY a resposta binaria ndo observada(verdadeir ¥ , eespmsta binaria observada,
x=(xIxI)! em que x,(p, x1) e Xlpxl)i(p+p=p) s8 os preditores
' de interesse.

Assumimos qué&1 é observada sem erro de medida, eXfuréo é observada, no entanto
observa-s&. Sejam# ¢l as probabilidades de cometer erro dsifitacdo, ou seja,

P(y=1/y=0)=g
(1)
P(y=0/y=1)=¢g
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Para um valor fixo X assumimos que
P(y=1]x)=g(x]p +x1p:) = g(x"p) (2)
T | Y
Em que éumad '() funcio de liggcio aoropriada. P~ (Fi-B2)" ¢ o parametro deo de

regressac ,”" € 0 primeiro componentdjqe 1 é® primeiro componente dd..
Também assumimos que 0s erros nas variaveis dolonuéiie sdo diferenciais, ou seja
Sy Ixux,2)= f(y Xx,X3) (3)

Considerando os erros de medida assumimos que,

X2 Z~ :\",,3(/1(7.). Ya(z)) (4)
.\:.‘_*(I. )
em que e h(z)=(h(z),hx(z). ..., h,5(z)) sdo conhecidos. Assim, a partir de
1) e
P(y=1|x)=¢g+ (1 -8 — & )y(x'[&) (5)
Considerando a equacé®),
P(y=1|x,z2)=¢+ (1 —& —¢&) / g(x'l})f(x:\z)dx;

&+ (1 —& — & )E¥:|;{§I(XI ﬁ)} (6)
em que\’ (x2]2) ¢ a funcdg de densidade de probgbilidade da distribuicio normal dado em2m
(4).

Note-se que (6) ndo é um modelo linear generalizAtéa disso, <% £ =1, (6) ndo

depende dlﬁ , respostas manifestas ndo contém qualfprmacao sobre os parametros
de regresséo.

ESTIMACAO DOS PARAMETROS
Consideramos a estimativa dos parametros em degs:.ca
(i) e sdo desconhecidos ;

(i) As estimativas de e sdo e, e estdo disponiaemartir de um estudo de validagcéo
independente.

APLICACAO, RESULTADOS E DISCUSSAO
Durante o periodo de estudo desenvolvemos um prnag@mputacional no pacote R-
project que respeitasse todas as suposicoes aadsemo topico anterior. Este programa
computacional realiza o mesmo procedimento utibzadr Roy S, Banerjee T, Maiti
T(2005). Geramos amostras Monte Carlo e ajustansosn@delos descritos na secao
anterior, seguindo o procedimento apresentado @baix

1. Geramos zi observado, comi=1, ..., n, de umidonme (-4,4) e mantemos fixos.

2. Geramos xi de uma N (a), comi=1, ..., n, para um valet=0.01 .

3. Geramos yi da distribuicdo de Bernoulli com probdéade de sucesso .+
Baxi), com i=1, ..., n,onde g é a funf@mto. Aqui utilizamos.= 0 ef1=
1.

4. Geramos) deyiusando Y ( =1|yi=0p=d ) =0]|yi=1)=1wonde (e
e1) sdo valores prefixados (0.05,0.05).

5. Tendo em conta os dad” ( ; zi), i = 1,..., n,a#ilios os modelos com erro de
classificacdo e com erro de medida separadamergeg@mar os parametros de
interesse.
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6. Repetimos o0s passos 2-5 para R=500.
7. Encontramos a média dos estimadores.

Nesta Tabela apresentamos as estimativas obtidastddo de simulagdo considerando a
ligacdologito. Também, podemos encontrar os resultados obtmoR@y S, Banerjee T,
Maiti T (2005), considerando ligacdwobito. Os resultados podem ser observados na

Tabela 1.

Tabela 1. Resultado comparativo entre o uso das fgées de ligaga®robito e Logito,

na obtencao das estimativas.

Modelo sem erro de
classificacdo e sem
erro de medida

Estimador

Modelo com erro
de classificacao

Modelo com erro
de medida

Logito(desvio padrao) /
Probito(desvio padréo)

Logito(desvio padrdo)/
Probito(desvio padréo)

Logito(desvio padrao)/
Probito(desvio padréo)

Funcéo de Ligacdo
0.003(0.027)

- 0.003(0.040) /
B, 0.004(0.015)

0.000(0.037)

-0.000(0.027) /
0.001(0.021)

- 0.998(0.018) 1.003(0.039) /
0.604(0.008) 0.997(0.046)

0.687(0.010) /
0.605(0.008)

2 ] 0.065(0.007) / ]
. 0.050(0.006)

n 0.065(0.007) /
0.050(0.006)

Observamos na Tabela 1 que, em geral os desviodmade P, e B, correspondente a
ligacdo probito, forneceram valores mais baixos comparados comesgltados de se
considerar ligacatogito. Nos dados dispostos na Tabela 1. € importansaltas que nao
foi incorporado simultaneamente erros de classifioae de medida ao modelo com erro de
medida. Como aplicacdo, consideramos um exempl@septado em Hosmer D,
Lemeshow S.(1989) para ajustar um modelo de refyekgyistica Neste conjunto de
dados existe uma relacéo entre a variavel idadeaiavel doenca coronaria, que é um
tipo de doenca cardiaca que causa um fornecimeattequado de sangue ao musculo
cardiaco — uma condicdo potencialmente danosabAld? lista a idade em anos (AGE) e
presenca ou auséncia de evidéncia de doenca ceraigmificativa (CHD) para as 100
pessoas selecionadas para participar deste egtudwiavel CHD é codificada com valor
de zero para indicar CHD ausente, ou 1 para in@eHd presente no individuo.

Tabela 2. Dados de idade(AGE) e evidéncias da doamgardiaca coronaria(CHD)
nos100 individuos entrevistados.

AGE CHD

20 23 24 25 25 26 26 28 28 29 30 30 30
30 30 32 32 33 33 34 34 34 34 34 35 35
36 36 37 37 37 38 38 39 39 40 40 41 41
42 42 42 43 43 43 44 44 44 44 45 45 44
47 47 47 48 48 48 49 49 49 50 50 51 52
53 53 54 55 55 55 56 56 56 57 57 57 57
57 58 58 58 59 59 60 60 61 62 62 63 64
65 69
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Para a aplicacdo dos modelos de regressédo bindmoecro de classificacdo e erro de
medida, desenvolvemos um programa computacionglagote R-project, para ajustar 3
tipos de modelos binarios: o primeiro considera madelo de regressdo “sem erros”
(Modelo sem erro de classificacdo e sem erro deidagdno segundo, os dados
apresentam erro de classificacdo (Modelo com egrolassificacdo); ja o terceiro apenas
com a presenca de erro de medida (Modelo com ernmetlida). Ajustando estes trés
modelos nos dados da Tabela 2, obtemos o0s segrestdtados.

Tabela 3. Resultados obtidos a partir do programa amputacional
desenvolvido.

Modelo sem erro de
) o o Modelo com erro de Modelo com erro

Estimador classificagéo e sem P .

. classificacao de medida

erro de medida

62 - - 0.01/0.04
Bo -5.31 -7.23 -5.31/-5.31
By 0.11 0.15 0.11/0.11
£o - 0.07 -
&) - 0.08 -

Sobre os resultados apresentados acima podemaesatestfato do modelo com erro de
medida apresentar estimativas iguais as estimativasiodelo sem erros, paséd=0.01,
guanto par&2=0.04, neste conjunto de dados.

CONCLUSOES
Neste trabalho, consideramos a modelagem da médiemd resposta binaria assumindo
uma funcao de ligacdo. No caso de ligagabito a expectativa sobre o lado direito de (6)
pode ser avaliado de forma explicita, enquanto lggagaologito uma aproximacao a este
€ obtido em (9). Para a analise nesse trabalhpautibs a ligacéo logito.
Esperamos em trabalhos futuros aprofundar maisososstudos sobre modelos de
regressao binario, desenvolvendo agora os modelmsas erros de classificacdo e de
medida incorporados simultaneamente nos dados.
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