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CAPITULO 1

1. COMENTARIOS INICIAIS

Grande parte de dados observados em pesquisa de ciéncias sociais e
biomédicas resultam em medidas categéricas. Durante algum tempo, esses
dados eram tratados de forma descritiva ou como uma tabela, onde dados
cruzados eram analisados. Outros métodos de analise em pesquisa aplicada
tornaram-se comum em anos recentes, devido na maior parte, pela
disponibilidade de softwares que se desenvolveram em analises para o
proposito de dados categoricos. Variaveis de natureza categérica podem ser
tratadas através de modelos de regresséo, dependendo da escala de medida,
das caracteristicas de classificagcéo destas variaveis em cada experimento. Em
particular, & preciso lidar atentamente com o uso de modelos aplicados a cada

grupo de variaveis, sejam elas categéricas ou ndo.

Os métodos e as técnicas estatisticas de analise de dados categoricos
vém se desenvolvendo nos ultimos 25 anos. Variaveis categoricas (ou
qualitativas) sdo aquelas que podem ser separadas em diferentes categorias e
que se distinguem por alguma classe nao-numérica. Esta definicao diferencia
variavel categorica das variaveis continuas, onde essa ultima pode assumir
uma infinidade de valores.



Antes de classificar os tipos de variaveis € importante diferenciar uma
variavel explanatéria ou explicativa (independente) de uma variavel resposta
(dependente). Varidvel explanatéria & aquela usada como preditora da variavel
resposta. Assim, objetiva-se revelar o efeito da variavel explanatoria sobre a
variavel resposta.

Os tipos de valores assumidos pelas variaveis resposta e pelas
variaveis explanatorias podem ser: (1) variavel do tipo dicotdbmica ou binaria;
(2) variavel politdmica nominal; (3) variavel politdmica ordinal e (4) variavel
continua. Variaveis com os valores do tipo (1), (2) e (3) sdo ditas categoricas,
sendo que as variaveis continuas podem ser categorizadas. A categorizacdo €
frequentemente necessaria na pratica, quando a pesquisa busca a relagéo

entre uma variavel categérica e uma variavel continua.

A variedade de dados em ciéncias sociais, biologicas e da area
meédica pode ser apresentada na forma de tabelas cruzadas, comumente
referidas como tabelas de contingéncia. Quando uma populacéo € classificada
dentro de muitas categorias, ha possibilidade de contar o nimero de individuos
em cada categoria, ou seja, se o0s elementos desta populagdo estdo
classificados em duas particdes probabilisticas, uma com “i”’ elementos numa
das categorias e outra com “j" elementos. Desta forma, a hipétese de que as
duas particbes sdo independentes, isto €, dado a informacdo de que um
elemento da amostra pertence a uma determinada categoria de uma delas, n&o
modifica, nem aumenta a probabilidade dela pertencer a determinada categoria
da outra variavel. Neste caso, uma tabela de contingéncia 2 X 2 € a forma
mais simples de andlise, sendo que os dados em cada ceélula sao
representados pela fregliéncia (Fachel, 1999, notas de aula)

O teste qui-quadrado (x?) pode ser usado para avaliar a associagéo
entre duas variaveis qualitativas, contudo para descrever a relagao entre a
variavel resposta e estimar o efeito de uma ou mais variaveis explanatorias,

sdo os modelos de regressao que realizam essa analise.



Os modelos de regressdo descrevem o relacionamento entre a
variavel resposta e uma ou mais variaveis explanatérias. Os modelos de
regressdao mais conhecidos sdo usados com variaveis resposta continuas
(dependente) e explanatdrias (independente).

A maioria dos métodos estatisticos pressupbde dados continuos.
Entretanto, ha situagbes onde as respostas séo binarias do tipo “sucesso ou
falha”. Quando as respostas sao medidas por dados binarios, devem ser
tratadas como dados categéricos. Quando as variaveis explanatérias ndo séo
continuas, a variavel do modelo € aplicada para distinguir as diferengas entre
grupos (Gujarati, 1995).

Enfim, quando as variaveis resposta sao categoéricas, os modelos de
regressao tradicionais nao sdo adequados. Na regressao quantitativa, modela-
se o comportamento da média da variavel resposta. No caso de variaveis
binarias, modela-se a proporgao de sucesso, isto €, quanto o percentual de
sucessos depende das variaveis explicativas. De acordo com as
caracteristicas dos dados na pesquisa (continuo/categorico) e a classificacdo
das variaveis (explanatérialresposta), tem-se uma orientacdo do método
estatistico apropriado.

Para modelar variaveis respostas categoricas em fungao de variaveis
explicativas quantitativas ou qualitativas, os modelos de regressdo mais
utilizados s&o os modelos de regressio logistica, o modelo Logit, loglinear e o
modelo Probit.

Em dados categoricos, o uso da regressao logistica tem por objetivo
analisar os fatores que sao prognésticos para a ocorréncia de um evento, por
exemplo, em um estudo médico, a sobrevivéncia ou ndo de um paciente. A
identificacdo das varidveis que estdo relacionadas a probabilidade da
sobrevivéncia ou da morte é de interesse pratico e cientifico. Nesta situagéo,
pode-se fazer uso da regressdo logistica para determinar as variaveis que
estdo diretamente relacionadas a variavel dependente.



Desta forma, obtém-se uma resposta as perguntas, quais variaveis
independentes ou explicativas possuem maior peso em determinar a
sobrevivéncia ou a morte de um paciente.

Nesta mesma linha, ha os modelos Logit, loglinear e Probit os quais
permitem uma mistura de variaveis independentes categoricas e continuas,
tanto qualitativas quanto quantitativas, relacionadas a uma variavel dependente
categorica com duas ou mais categorias (nominal ou ordinal). No modelo

Probit a variavel resposta pode ser quantitativa.

O modelo logit pode ser considerado um caso particular dos modelos
loglineares. O modelo logit distingue entre uma unica variavel resposta e
varias variaveis explicativas, ao passo que modelos loglineares nao distinguem
entre variaveis explicativas e variaveis respostas. Visto que, em muitas
aplicacbes praticas ha apenas uma variavel resposta e muitas explicativas, o
modelo logit € considerado mais pratico do que o modelo loglinear. Desta
forma, em geral, a énfase maior € dada no estudo de desenvolvimento em
modelos de regressao logistica e logit, principalmente na area biomédica.
Nesta monografia os modelos apresentados serdo o modelo re regressao
logistica, modelo logit e modelo probit. Estes modelos conduzem, geralmente

as mesmas conclusdes para os mesmos dados.

Na aplicacdo destes modelos, existe uma certa confuséo por parte de
pesquisadores, sobretudo das areas biomédicas e humanas, no uso de
modelos de regressd@o com dados categoéricos, principalmente em determinar
as variaveis que irdo medir esse fendbmeno e na natureza deste
relacionamento. Isto &, pode-se ter variaveis respostas dicotdbmicas,
politdmicas e varidveis explicativas categoricas dicotdbmicas ou ndo, o que
dificultam a escolha de um modelo apropriado ou o entendimento de como

funcionam esses modelos.



A combinacéo do tipo de variavel resposta e do tipo das variaveis
explicativas pode gerar muitas combinacgdes. As possibilidades (situagdes que
podem ser encontradas) para as variaveis independentes (explicativas ou
explanatdrias), e as variaveis dependentes (resposta), podem ser vistas

conforme a Tabela 1.

Tabela 1. Situagbes para as variaveis dependentes e independentes

Variavel resposta ou Variavel explanatdrias ou independente
dependente Dicotdmica Politdmica Continua
Dicotomica (a) (b) (c)
Politdmica (d) (e) ()
Continua (9) (h) (i)

Esta tabela resulta em 9 possibilidades de combinagdes entre as
variaveis resposta e as variaveis explicativas, considerando ainda somente o
caso univariado. Estas combinagées podem resultar em diferentes alternativas
de modelos de regressdo que se adaptam as variaveis em questdo. Sendo
que em muitos casos, um mesmo modelo pode atender a duas ou mais
possibilidades destas combinacdes.

Neste contexto, falta uma orientagdo aos pesquisadores com o intuito
de explicitar o que cada método propde-se a estimar e como escolher o modelo
mais adequado.



1.1 JUSTIFICATIVA DA MONOGRAFIA

Muitas das escolhas feitas por individuos € empresas sao respostas
do tipo bindria (sim-n&o). Uma empresa decide ou ndo anunciar seus produtos
na Internet, um professor precisa decidir entre dois métodos de instrugao, ou
ainda, um médico decide operar ou nao seu paciente.

A estatistica interessa-se por explicar por que se fazem tais escolhas
e descobrir que fatores entram no processo de decisdo. Deseja-se também
saber em quanto cada fator afeta o resultado. Tais questdes levam-nos ao
problema da construgdo de um modelo, onde a variavel resposta, que descreve
uma escolha, € uma variavel dependente binaria. Esse fato afeta as escolhas

de um modelo estatistico.

Considerando modelos de regressdo linear tradicionais, do tipo

Y; =B + P2 X; +u; que expressa Y, dicotdbmico, como uma funcéo linear de
uma ou mais variaveis explicativas X;, sao chamados de modelos de

probabilidade linear (MPL). Esse modelo é falho e raramente aplica-se na
pratica, pois apresenta diversas limitagées, a saber: (1) ndo normalidade do
termo de erro; (2) heteroscedasticidade e (3) possibilidade da probabilidade
estimada ficar fora do limite entre 0 e 1. Mesmo que esses problemas sejam
resolvidos, o MPL supbe que as probabilidades condicionais aumentam
linearmente com os valores das variaveis explicativas. Mais provavelmente, as
probabilidades tenderdo a diminuir enquanto os valores das variaveis
explicativas aumentam ou diminuem indefinidamente.

Portanto, necessita-se de um modelo de probabilidade que tenha o
aspecto de “S” da funcao distribuicdo acumulada (f.d.a). Embora a escolha da
f.d.a seja ampla, na pratica séo escolhidas as f.d.a's logistica e normal. A
primeira da origem ao modelo Logit € a segunda, aoc modelo Probit.



Tanto o modelo Logit quanto o modelo Probit asseguram que as
probabilidades estimadas se situem no limite 0-1, onde as probabilidades se
relacionam nado linearmente com as varidveis explicativas. Varios
pesquisadores fizeram ampliagdes dos modelos Probit e Logit, incluindo Probit
bivariado, Probit ordenado. Essa discussdo mais detalhada pode ser
encontrada no livro de Maddala (1985).

No entanto, apesar da gama de aplicacbes dos modelos para
variaveis categéricas, 0s pesquisadores nao encontram um roteiro para
encontrar o modelo certo. Vide algumas organizacbes realizadas para
encontrar a melhor técnica estatistica para _ggi?vejgﬂ_quaqgtgtivas
@hderson,‘l 996). .'

Com a ajuda de um material elucidativo e de facil aplicagdo, muitos
pesquisadores das areas humanas podem aplicar erradamente modelos e,
tomar decisdes sem o conhecimento de aspectos importantes de suposicées e
validagc&o dos modelos.

Por essa razao esta monografia propbe-se a: (i) Apresentar uma
descricdo dos modelos de regressdo Logistica, Logit e Probit, através de uma
revisao tedrica sobre esses assuntos; (ii) Criar um fluxograma que auxilia o
pesquisador a encontrar o melhor modelo para seus dados e; (iii) Apresentar a
aplicagédo do fluxograma para um estudo de caso na area medica, podendo ser
expandido para outras areas com estudos similares.



1.2 TEMA E OBJETIVOS

O tema desta monografia € a discussdo de modelos de regressao
para dados categoricos, na apresentacdo dos modelos de Regressao Logistica,
Modelo Logit e Modelo Probit.

Este estudo faz um levantamento bibliografico para a caracterizacéo
de modelos de andlise de dados categoricos, considerando os modelos de
Regressao Logistica, Logit e Probit.

A partir desta caracterizagéo, como objetivo secundario, apresenta-se
um fluxograma, indicando qual modelo mais adequado, a partir da natureza das
variaveis de estudo. Para exemplificar a aplicagdo do modelo de andlise, sera
apresentado um estudo pratico na area da medicina aplicado no municipio de
Turiacu, no estado do Maranh&o. O estudo deste caso conduzira a escolha e o

detalhamento maior da analise estatistica empregada para sua anélise.

Este trabalho delimita-se no estudo de trés modelos de regressdo em
variaveis categoricas, modelo de regressao logistica, modelo Logit e modelo
Probit, apresentando as caracteristicas de tais modelos, envolvendo o tipo de

variavel em estudo.

O estudo de caso sera um exemplo de uma situacdo possivel
utilizando o direcionamento do fluxograma construido, na aplicacdo de um
modelo de analise (Logistica, Logit ou Probit) proposto.

N&o sera realizado neste trabalho de monografia, a aplicagéo destes
modelos para cada tipo de situagéo envolvendo outros exemplos de variaveis
resposta e as variaveis explicativas.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capitulo 2 é desenvolvido uma introdugdo na caracterizacdo de
modelos de analise de dados categéricos, considerando os modelos de
regressao logistica, Logit e Probit. Nesta abordagem, justifica-se a importancia
destes modelos e os objetivos das estimativas. Neste capitulo, também é feita
a revisdo bibliografica contendo os seguintes tdpicos: (i) andlise de dados
categoricos; (i) modelos de analise para dados categoricos (iii) modelo
logistico; modelo Logit e modelo Probit. Para cada um dos itens apresentados
na segao 2, serao discutidos a interpretagéo dos modelos, o modelo estatistico
e as suposicdes. Ao final deste capitulo sera apresentada uma proposta de
mapeamento, através de um fluxograma, auxiliando no direcionamento da
escolha do modelo de analise, em fungédo do tipo de variavel em estudo,
baseado no uso das técnicas discutidas neste capitulo.

No capitulo 3 sera apresentado o desenvolvimento de um estudo de
caso, descrevendo seus objetivos, levantamento dos dados e aplicacédo de um
dos modelos estudados para analise dos dados, utilizando como ferramenta de
auxilio o fluxograma proposto no capitulo 3. Sera feita a apresentacdo dos
resultados obtidos a partir da utilizagdo do fluxograma, interpretagcdes,

validacdo do modelo escolhido e ajustes.

No capitulo 4 serdo tecidas as consideracdes finais da realizagcéo do
trabalho exposto.
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CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A andlise de regressdo para dados categdricos ocupa-se com o
desenvolvimento de modelos que atendam as caracteristicas da variavel
dependente e das variaveis independentes. Como lidar com modelos que
combinam a mistura de classificagbes das variaveis, bem como a aplicacéo a

cada caso é de interesse da pesquisa em estatistica.

O desenvolvimento de métodos de dados categoéricos foi estimulado
pela necessidade de uma metodologia estatistica nas areas de ciéncias sociais
e biomédicas. A estatistica desenvolveu modelos de regressdo para dados
categoricos, devida a necessidade de encontrar respostas para andlises
envolvendo variaveis com muitas categorias. Os niveis de medida das variaveis

podem ser classificadas de acordo com o Quadro 1.

Quadro 1. Classificacdo dos niveis de medida das variaveis para dados

categoricos
Variavel Niveis de Medida Natureza
. Dicotdmica
Nominal L
Qualitativas Politdmica
Ordinal Politbmica
Discreta
Quantitativas ) Razéo
Continuas
Intervalar
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Variaveis categoricas sdo aquelas nas quais a escala de medida
consiste na classificacdo de objetos em categorias. Uma variavel categorica,
onde 0s niveis n&o tém uma ordem natural € chamada de nominal.

Entretanto, muitas varidveis categoricas possuem niveis ordenados,
tais como, diagnéstico de cura de um tumor (certo, provavel, duvidoso, sem
cura), como exemplo.

As variaveis também podem ser classificadas como continuas ou
discretas, de acordo com os valores que elas podem assumir. Variaveis
continuas podem assumir uma infinidade de valores, como por exemplo
"medidas de um teste”, enquanto que varidveis discretas podem assumir
valores de numero inteiro.

2.1 MODELQS DE ANALISE DE DADOS CATEGORICOS

Modelos de regress@o que envolvem variaveis resposta dicotdmicas
ou politbmicas s&o aplicaveis em varios campos. Considerando alguns
exemplos: um certo medicamento ou é eficaz na cura de uma doenga ou néo &,
suponha que se deseja estudar a situagdo sindical de professores
universitarios como um fungdo de diversas varidaveis quantitativas e
qualitativas. Enfim, para lidar com tais modelos e como estima-los, serao
considerados trés modelos: Modelo de Regressao Logistica, Modelo Logit e o
Modelo Probit.

Antes de discutir os trés modelos acima citados, deve-se fazer
algumas consideragdes a respeito do Modelo de Probabilidade Linear (MPL),
que expressa Y dicotobmico como fungdo linear de uma ou mais variaveis

explicativas X.
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Considera-se 0 modelo de probabilidade linear (MPL) apresentado na
equacao 2.1.

Yi=B; + B> X;+u (EQQ'!)

onde

Y;variavel dependente do modelo, Y = 1 se 0 evento ocorrer, Y =0se o
evento ndo ocorrer.

B1é o termo constante

Bocoefficiente(s) da variavel(s) independente

X; € a variavel(s) independente

U € o termo do erro.

E(Y: /IXj) é a esperanga condicional de Y; dado X;, que pode ser
interpretada como a probabilidade condicional de que o evento ocorrera dado
Xi, ou seja, P(Y=1/X).

Admitindo que E(u;) = 0, obtém-se

E(Yi/X)=B1+B2 X (eq.2.2)

Indicando por P; = probabilidade de que Y; = 1 (ou seja, de que o

evento ocorra) e 1 — P; = probabilidade de que Y; = 0 (ou seja, de que o evento

n&o ocorra), a variavel Y; tem a seguinte distribuicao:

Yi Probabilidade
0 1-P

Pi

Total 1
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Portanto, pela definicdo de esperanca matematica, obtém-se
EQ) =0 (=P 1 (Py) =P (eq. 2.3)

Comparando (eq.2.2) com (eq. 2.3), pode-se equacionar

E(Yi /X;) = By + B2 X = P; (eq. 2.4)

ou seja, a esperanca condicional do modelo (eq. 2.1) pode ser interpretada
como a probabilidade condicional de Y.

Como a probabilidade P; deve se situar entre 0 e 1, tem-se a restrigdo
0 < E(Yi/X) <1 (eq. 2.5)

ou seja, a esperanga condicional (ou probabilidade condicional) assume
valores entre O e 1.

As probabilidades preditas do modelo sao geralmente onde ocorrem
os problemas. Ha trés problemas ao usar o MPL que afetam as probabilidades
preditas: (1) Nao normalidade dos residuos; (2) variancia heteroscedastica dos
ui; (3) N&o satisfagdo de 0< £(Y,/X)<1

Quanto ao item (1), ndo-normalidade dos residuos u;:

P; faz exame em somente dois valores. Como u; = Y; — By — B2X
entdo, quando

Yi=1 u=1-B;=BxX%
€ quando

Yi=0 , U= — By —BxX (eq.2.6)
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Desta forma, ndo se pode supor que u; seja distribuido normalmente,
pois, na verdade, segue a distribuicdo binomial. Porém, o ndo atendimento da
hipotese de normalidade pode nao ser tao critico como parece. Conforme
aumenta, indefinidamente, o tamanho da amostra, pode-se mostrar que os
estimadores de Minimos Quadrados Ordinais (MQO) tendem, em geral, a se
distribuir normalmente.

A prova baseia-se no teorema do limite central e pode ser encontrada
em Malinvaud, E., citado em 1866. Portanto, em amostras grandes, a inferéncia
estatistica do MPL seguira o método usual dos MQO sob a hipotese de
normalidade.

Quanto ao item (2), varidncias Heterocedasticas dos ui:

Os u;s da (Egs.2.2.6) tém a seguinte distribuigcao de probabilidade:

Yi Ui Probabilidade
0 - B1 — B2X; 1-Pi
1 1-B1 = B2X Pi

Total 1

Por definicéo

Var(u; ) = !_:'[rr,- — E(u; )]2 = E(n.;z) para E(u;)=0 por hipbtese.
Assim, usando a distribuicdo de probabilidade de u; anterior, obtém-se

Var(u;)= E("f? )=(—B - Bzxs)z(l =)+ Q~Bf = BzX;')Z (7))
" . (eq.2.7)
=(=B) - B2 X;)"(1-B) =By X;)+(1-B) - By X; )" (B) + Bp X;)

=By + B2 X )1~ By —ByX ;)

ou
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Var(u,) = E(Y, | X )1-E¥, /X))
= B{-#) (eq.2.8)

Na expresséo (eq.2.8) E(Y,/X,)=B,+B.X,=P. A (Eq.2.8) mostra
que a variancia de u; € heteroscedastica, pois depende da esperanca
condicional de Y, que, naturalmente, depende do valor assumido por X.

Portanto, a variancia de u; depende de X e, deste modo n&o € homoscedastica.

Entretanto, o problema da heteroscedasticidade n&o € insuperavel, um
meio de resolvé-lo, segundo Guijarati (1995) pois se pode transformar os dados
dividindo ambos os lados do modelo (Eq.2.2.1) por

VE, [X)N-E¥, /X)]=P(A-P), = |,

entéao,

Y, B

: X, u
L] == i f}’1 i i
W \/I+ WJF‘/H— (eq.2.9)

O termo de erro em (Eq.2.9) sera agora homocedatico. Portanto,
pode-se passar para a estimativa por MQO.

Em relagdo & (3) ndo satisfacdo de 0< E(Y,/X)<1:

Uma vez que, o modelo de probabilidade linear, £(Y; /X ) mede a

probabilidade condicional de o evento Y ocorrer, dado X, ela deve,

necessariamente, se situar entre 0 e 1. Embora isto seja verdadeiro a priori,
nédo ha garantia alguma de que f’,-, os estimadores de E(Y;/X) irdo atender a

essa restricdo. Este é o problema real com a estimativa de MQO do MPL.
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Como discutiu-se, o uso do MPL para dados categoéricos qualitativos
apresenta diversos problemas, apesar de alguns serem superaveis. Porém, o

problema fundamental do MPL é que ele supde que P =E(Y =1/X) aumenta

linearmente com X, quando na verdade, o efeito marginal de X permanece

constante do inicio ao fim.

Desta forma, precisa-se de um modelo (de probabilidade) que tenha

as seguintes caracteristicas: (1) conforme X; aumenta, P = E(Y =1/X) também

aumenta, porém, nunca sai fora do intervalo entre O e 1; (2) a relagao entre Pi e
Xi deve ser ndo linear, ou seja, aproxima-se de zero mais lentamente conforme
X; fica menor e aproxima-se de 1 mais lentamente conforme X; fica maior.

Na verdade, o modelo que se deseja parece com a curva sigmoide ou
em forma de “S”, que se assemelha muito com a Funcg&o Distribuigéo
Acumulada (f.d.a.) de uma variavel aleatdria. Desta forma, pode-se facilmente
utilizar a f.d.a. para modelar regressdes em que a variavel de resposta seja
dicotomica, assumindo valores 0-1. Embora todas as f.d.a.s tenham a forma de
“S", para cada variavel aleatéria ha uma unica f.d.a.. Por razbes histéricas e
praticas, as f.d.a.s geralmente escolhidas para representar os modelos de
resposta entre 0 e 1 sdo: (1) a Logistica e (2) a Normal. A Logistica da origem
ao modelo Logit e a Normal da origem ao modelo Probit. Tanto o modelo Logit
quanto o modelo Probit asseguram que as probabilidades estimadas se situem

no limite 0-1 e que elas se relacionem nao linearmente com as variaveis
explanatorias.
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2.1.1 O MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA

Regress&o logistica trata de uma técnica estatistica que procura
descrever as relacées entre uma variavel categorica dependente e uma ou
mais variaveis explicativas (Everitt 1992).

O modelo de regressao logistica binaria trabalha com a variavel
resposta Y dicotdmica (codificada 0;1), sendo que as variaveis independentes

X, possuem a liberdade de serem, qualitativas, quantitativas uma mistura de

ambas. Quando a variavel resposta possui mais do que duas categorias,
(Tabachnick, 1996) a analise & chamada de multinomial, ou regresséo logistica
politomica. Neste caso, havera mais do que um modelo de equagdo de
regressao. Entdo, a variavel resposta com mais do que duas categorias podera

ser classificada em nominal (sem ordem), ou ordinal (com ordem).

A regressao logistica permite prever a razao de chances, ou a relacao,
entre uma variavel dependente dicotdbmica e um grupo de variaveis
independentes, descrevendo tal relagcdo. Pode-se prever as probabilidades de
um evento Y=1, presenc¢a de alguma caracteristica, contra Y=0, auséncia de
caracteristica, representando a propor¢céo de vezes que Y assume o valor 1
dentro das categorias da variavel independente X.

Situagbes que envolvem variavel de resposta dicotdmica sdo comuns
em aplicagdes na area médica. A variavel resposta pode ser um paciente que
sobrevive ou ndo cinco anos apos o tratamento para o cancer, ou ainda, um
paciente tem uma reacdo adversa a uma certa droga. Enfim, ha o interesse em
encontrar uma combinagdo apropriada do relacionamento de variaveis
independentes para explicar o resultado binario em quest&o.
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O modelo de regressao logistica € usado quando se espera que a
distribuicdo de respostas da variavel dependente Y seja ndo linear com uma ou
mais variaveis independentes X. Devido ao modelo produzido pela regressao
logistica ser nao linear, a equacdo usada para descrever as respostas € um

pouco mais complexa (Everitti 1992).

Considera-se um conjunto de K variaveis independentes, denotado
pelo vetor X'=(x %y, x, ), onde a probabilidade condicional da variavel

resposta Y € denotada por P(Y =1/X) =x(x).

Entdo, o Logit do modelo de regressdo € dado pela equacgéo
(Hosmer, e Lemeshow, 1989)

g(x)=F,+ [, X, + B, X, + B, X, ¥..B X (eq.2.10)
Em cada caso

eg(X)

ﬂ(x)zﬁ | (eq 2.11)
s

que é chamada de fungéo de regressé&o logistica.

O modelo descreve como a proporgao de sucessos (Y=1) €
influenciada pelas varidveis explicativas. A proporgdo esperada de sucessos
(Y=1) é denotada por = =FE(Y). = também representa a probabilidade que um
individuo, aleatoriamente, escolhido possua a caracteristica de interesse,

baseado nas variaveis explicativas do modelo.
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Por razbes de simetria, a regressao logistica expressa os coeficientes
como Logits. Um Logit & o logaritimo natural de uma relagéo de probabilidade e
contém exatamente a mesma informagado que as relagdées das probabilidades.
Logits sdo medidas da forca do relacionamento entre as variaveis e, como sao

simétricos podem ser comparados.

A equacao de regressao linear fornece o Logit ou o0 log de chances
(TabachnicK, 1996):

7(x)
1—7m(x)

=g(x) (€9.2.12)

Isto €, o0 modelo de regressa@o logistica € o logaritmo natural da
probabilidade de ocorréncia num grupo, dividido pela probabilidade de
ocorréncia no outro grupo.

Conforme a (eq.2.12) o quociente " _ & denominado odds, que
— T

representa quantas vezes o sucesso € mais provavel que o fracasso.

Teste dos coeficientes e ajuste do modelo

Para testar hipoteses que lidam com modelos de regressao nao linear,
pode-se utilizar o Teste da Razao de Verossimilhanca e o Teste Wald. Ambos
sdao comparados a Distribuicdo Qui-Quadrado com graus de liberdade
dependendo dos niveis de cada variavel.

Os coeficientes da regresséo logistica e seus erros padrao envolvem
calculos, nos quais os valores sao representados usando o método de maxima
verossimilhanca. Estes valores s&o usados para avaliar o ajuste de um ou mais
modelos.
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Teste de Wald

O teste de Wald é obtido pela comparagdo da maxima
verossimilhanca estimada do parametro B;, dividido pelo erro padréo.

-

B =L
SE(By)

(eq.2.13)

O resultado desta razéo é a estatistica Z, representando a distribuicéo
normal padr&o, sob a hipdtese nula Hp : Bi = 0, ou seja, X ndo tem efeito na

probabilidade = de que Y=1, sendo Y independente de X.

Deve-se ressaltar que o teste de Wald € uma aproximacéo, sendo

mais apropriado para amostras grandes.

Diversos autores identificaram problemas com o uso da estatistica de
Wald. (Menard,1995) adverte que para coeficientes grandes, o erro padrdo
aumenta, reduzindo o valor da estatistica de Wald (Qui-quadrado). Segundo
(Agresti,1996), indica que o teste da Razdo de Verossimilhanga € mais
confiavel para tamanhos de amostra pequenos do que o teste de Wald.

Teste da Raz&o de Verossimilhanga

O Teste da Razao de Verossimilhanca compara a razdo de
verossimilhanga de dois modelos. Utiliza a relagdo do valor da fungao de
maxima verossimilnanga para o modelo saturado e o valor da fungdo de

maxima verossimilhanga para o modelo reduzido (corrente).

Através do teste, verifica-se o ajuste do modelo, onde o log da
verossimilhanga é calculado, baseado na soma das probabilidades associadas
com o valor predito de cada caso da variavel resposta observado. A equacao €

representada por:

N )
log— verossimilhanga = Z [}r}- In(Y;)+(1-Y;)In(1-Y; )]: D (eq.2.14)

i=l
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onde }9;-, i=1,0, é o valor da probabilidade predita de Y, , para cada caso, Y=1

e Y=0.

Para avaliar a significancia das variaveis independentes compara-se a
estatistica D com e sem as variaveis independentes e, pode-se escrever:

G = D (modelo reduzido) - D(modelo saturado) (eq.2.15)
O primeiro modelo, chamado reduzido, contém apenas a constante do
modelo, assumindo que os Bi=0. O segundo modelo, chamado de saturado,

contém todas as variaveis independentes do modelo.

A (eq.2.15) também pode ser expressada, segundo Hosmer &
Lemeshow (1989), por:

verossimilhanca do modelo atual
G=-2In (eq.2.16)

verossimilhanga do modelo saturado

Interpretacao dos Coeficientes do Modelo de Regressado Logistica

A interpretagdo dos coeficientes envolve dois aspectos: (1)
Determinacéo da funcéo de relagdo entre a variavel dependente e a variavel
independente. (2) Mudanga no logaritmo do odds em relagéo a alteragéo de
uma unidade na variavel independente, quando esta & quantitativa (Hosmer &
Lemeshow ,1989).

O modelo logistico pode ser escrito em termos da chance de um
evento ocorrer. A razdo de chance de um evento ocorrer € definido como a
razéo da probabilidade do evento ocorrer pela probabilidade do evento nao

Qcorrer.
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O Logit, como é chamado, pode ser escrito em termos do log de odds
(chances), no modelo logistico:

!n( Prob(evenio)

Prob(ndo evento)

}:Ig(} +ﬂ‘¢¥] Funs T ﬁ& ,v‘{rk (eq217)

Pela (eq.2.17) € mais facil pensar na razao de chances do que no log

de chances e, desta forma, a equacdo logistica pode ser escrita em termos de
odds como:

In A0 ERaN) = POV APk || o PNk (eq.2.18)
Prob(ndo evento)

Se B; € positivo, significa que a probablidade de ocorréncia do evento
aumenta, quando a variavel independente X aumenta. Se B; € negativo, a
probabilidade de ocorréncia do evento diminui, quando a variavel independente
X diminui (Echeveste e Nodari, 2000)

Limitagbes da Analise de Regressado Logistica

Segundo (Tabachnick e Fidell1996), a regressdo logistica é
relativamente livre de restricbes, com capacidade para analisar uma mistura de
todos os tipos de variaveis (continuas, discretas e dicotdmicas). A variedade e

complexidade que os dados podem ser analisados é bastante ilimitada.
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2.1.2 0 MODELO LOGIT

Na regress&o logistica, quando todas as variaveis explicativas s&o
categoricas e a variavel resposta Y € dicotdmica, chama-se modelo Logit. O
modelo logit se diferencia do modelo loglinear pelo fato de nao assumir
interacdo entre as variaveis explicativas com a variavel resposta, ou seja,
assume que Y é associado com cada X4, Xp, Xs, variaveis explicaticas mas os
efeitos médios de cada variavel explicativa em Y sdo 0s mesmos para cada
combinagdo de niveis das outras variaveis. Portanto, o modelo logit n&o
assume a interacdo (YX4X2) nem a interacdo (YXiX2X3), que no caso de

modelo loglinear estas interacdes sdo consideradas.

O modelo Logit tem resultados idénticos aos da regressao logistica. e
a variavel resposta pode ter mais do que duas categorias. Neste caso, o

modelo logit € uma generalizagao de casos para variavel resposta binaria.

Em variaveis categoricas, em que a variavel resposta Y possui apenas
duas categorias, representadas por 1 e 0, a distribuicdo de Bernoulli para
variaveis aleatdrias binarias especifica a probabilidade P =)=z e

P(Y =0)=1-x.

Sendo # = E(Y), quando Y; tem distribuicdo Bernoulli com parametro

r;, a func@o massa de probabilidade € dada por (Agresti, 1990)

S =xd -z = =mplr; JA-7))

g — ¥ ¥ Frf -
= (l-x )exp]:).; 105(1_% ]J (€q.2.19)

paray; = 0 e 1. Esta € a distribuicdo da familia exponencial.

O parémetro L(r)=log[z/(1-7)] é o log odds da resposta 1, chamado

de Logitde «.
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O modelo Logit, na verdade é originado da funcdo distribuicdo
logistica acumulada e é representado por

Tj

I

L(m) :ln{l J: b1+ X, (eq.2.20)

ou seja, L(x) € o log da razao de probabilidades.
Tambem pode-se escrever

l-z; = m (eq.2.21)
Portanto,
. 7 ,8(X)
T l+e — o8 (€q.2.22)

l—)Z'.,' - 1+e—g(-‘f)

Assim, z; /(1-=x;)€é a razéo de probabilidades de um evento ocorrer,

Y =1, e de um evento n&o ocorrer, Y = 0.

n; € a probabilidade do evento ocorrer

1- m; € a probabilidade do evento nao ocorrer

Supondo um modelo com dois fatores, ou seja, duas variaveis
independentes A e B, para a variavel resposta Y dicotdmica, denotado por | o

numero de categorias de A e J o nimero de categorias de B. Entdo, 7 /ij €a

probabilidade de resposta k, quando a variavel A corresponde & categoria i e a
variavel B corresponde a categoria |.
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Desta forma, ry,; + 75,;= 1 e 0o modelo Logit & dado por

—_—
log 1/ij :a+B;'4+Bf (eq.2.23)
T /ij

onde

a € a média dos Logits

B,-“'I € o efeito da variavel A através das categorias | na varidvel

resposta Y.
BJ’,S é o efeito da variavel B através da categoria J na variavel

resposta Y.

Interpretacado dos coeficientes do modelo Logit

Na interpretagao do modelo Logit, 32 € a inclinagdo e mede a variacdo
em L(x) para uma mudanca unitaria em X, ou seja, a chance em log em favor
de Y = 1, varia conforme X varia em uma unidade. O intercepto 31 € o valor da
chance em log em favor de Y = 1 se X for igual a zero. Como uma interpretagéao
de um intercepto, esta pode n&o ter significado fisico.

Os Logits contém as mesmas informacdes que as relacbes de
probabilidades, ou seja, eles medem a forga do relacionamento entre as

variaveis.

Um Logit positivo significa que a variavel independente X tem o efeito
de aumentar as probabilidades da variavel dependente Y, quando esta assume
o valor 1 ou 0, sendo que um Logit negativo significa que a variavel
independente tem o efeito de diminuir as probabilidades da variavel

dependente Y, quando esta assume o valor 1 ou 0.
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Segundo (Gujarati 1995), O modelo Logit supde que o log da razéo de
probabilidades se relaciona linearmente com X; € com 0s parametros.
Conforme n vaide 0 a 1, o Logit L vai de - = a + . Portanto, as
probabilidades se situam entre 0 e 1 e os Logits ndo se restringem a esses
limites.

Estimativa do Modelo Logit

A funcao resposta individual para cada para cada combinagao entre
as variaveis explicativas pode ser definido como:

L; = F(ﬁ‘;‘)=—l_ﬁ;

l+e "7

(eq.2.24)

onde

L; € a verdadeira probabilidade para a variavel resposta Y = 1 ou
Y = 0. Esta relacdo pode ser usada para definir a funcéo de verossimilhanca
(L) das observagdes.

i
L(Yseees Vs Xoeees X ) = [ 1 F (B )Y 1 - F (B =)
i-1

onde y; =0, 1, € a variavel resposta

Xi = vetor de observacdes das variaveis independentes.

Teste de Hipdtese e Ajuste do Modelo

No ajuste de modelos Logit, normalmente condiciona-se a contagem
de célula na marginal da tabela, na forma de combinacdo de categorias das
varidveis independentes. Trata-se a marginal A-B-C da tabela como fixa e
assume-se quatro amostras binomiais independentes para a variavel resposta
Y. Isto, considerando um modelo com a variavel resposta dicotdmica e trés

variaveis independentes (Andersen, 1997).
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Quadro 2. Representacdo de tabela cruzada com 3 variaveis independentes

categoricas, cada uma com 2 niveis e uma variavel resposta dicotdmica.

Variaveis independentes Variavel Resposta Y | Totais Marginais
A B & 1 0
4 1 1 1111 fi110 N111/1
2 2 f1221 f1220 N122/0
o 1 1 f2111 fa110 N211/4
2 2 f2221 f2220 N22210

Considerando o Quadro 2, com trés variaveis independentes, A, B, e

C, descrevendo a influéncia na variavel resposta Y. O modelo Logit saturado

assume a forma

. A B C AB AC BC ABC
logit(my g )=a + Bi" + By + Py +Bi;~ + By +/)’jk +,(3U.k

(eq.2.25)

Este modelo pode ser simplificado se a soma das interacdes,

envolvendo mais do que uma variavel independente, puder ser retirada do

,odelo. Neste caso, a hipotese de interesse €

Hy: 8" = ﬂ,}f(. = 00 = gL -0 para todoije k.

Jk ifk

Se Hp € aceito, o modelo Logit € reduzido para

: B ¢ il
logit(my ) =a+ Bi" +Bj + By

(eq.2.2é)

(eq.2.27)
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Se o efeito da variavel C é nulo, ﬂ(,‘ =0, esta ndo contribui para

descrever a variagdo na variavel resposta Y. Assim, dado o modelo da
(eq.2.25), pode-se evoluir a contribuicdo de cada variavel independente através
da comparagao de trés hipdteses paralelas

HyiBe =0, b=l.uK
Ha:ﬁf_{) F=lwass J
Hy: Bt =0, i=1...,1

Usando seus niveis de significancia no teste contra Hy, compara-se

Hey: f] = B =0
Hey: B =B7 =By

Modelo Logit quando a variavel resposta é ordinal

Quando a variavel resposta é ordinal com mais do que duas
categorias (c>2), existe muitas maneiras de formar Logits. Para uma variavel
resposta politdmica, com probabilidades (ri,..., nc), a combinagdo de niveis da

variavel explanatoria pode ser representada da forma condicional

Tk

[:rj } (eq.2.28)

(my N7 j + 7))

Este € o log de odds da classificac&o na categoria j comparado com a
categoria k, dado uma observagéo abaixo das categorias basicas. O Logit pode
ser derivado em varios tamanhos basicos, c- 1.
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Se

Ly ln(?rj- x.) j=l...,e-1, (q.2.29)
Entao,

Inlz; Jz)=1; — Ly para 1< j<k<c-1. (2q.2.30)

A formagao dos Logits, quando a variavel resposta & ordinal, & feita
usando apenas duas categorias como foi feita na (€q.2.28). Os Logits sao
formados por grupos de categorias que sao proximas dentro de uma escaia
ordinal, ou seja, como se fossem classificados ou categorizados perante a
ordem. Dentro dessa categorizagao ordenada, desenvoiveu-se tres tipos de
Logits: (1) Logits cumulativo; (2) Logit da razao continua e (3) Logit de
categoria-adjacente. Cabe ressaitar que, quando c = 2, esses trés tipos de

Logits sao simpiificados para o “Logit padréao” (n1/x2), (Agresti, 1984).

Neste estudo, nao sera desenvolvido estes modelos Logits, ja que
fogent do objetivo principal deste trabalno, pois s&o classificacoes de modeios
para um caso especifico de reclassificagao categorica ordenada da variavel
resposta. Entretanto, dentro da ideia em que a variavel resposta e ordinal, sera
discutido 0 modeio simpies de Logit, para os casos em gue a varnavel

expianatoria € ordinal ou nominal, fazendo uso do modeio Logit cumulativo.

Conforme foi desenvolvido acima, para cada tipo de Logit aplicado a ¢
categorias da variavei resposta, pode-se formar ¢-1 Logits e, desla forma,

pode-se fazer anaiise INCorporando ¢-1 Logits dentro de uim modeio simpies.
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Modelo Logit para varidvel resposta e explanatéria ordinal

Supondo a variavel resposta Y e variavel explanatéria X, ambas
ordinais, o modelo Logit padrédo para a variavel resposta dicotdomica, &
representado por (Agresti, 1984):

L_]-(,-):aj +ﬁj(H‘; *-ﬁ), 1<i<r, Iijéc—l (eq231)

A variavel resposta Y , sendo composta de duas categorias, considera
a primeira categoria representada por ] € a segunda por c¢-. Usou-se c-j para

generalizar os casos em que Y possui mais do duas categorias.

O modelo da (eq.2.31) supde PBi1 = ... = Bes . Para c-1 Logits em cada
linha, tem-se um total de r(c-1) Logits. A interpretacdo dos parametros do

modelo & simples, > L ji) =ra;, a;€ amedia dos r Logits que sao formados
i

gquando o ponto de corte representa a categoria j. Para cada i

Ligy 2 Lagy ... 2 Loy iy, sendo que « ; decresce a cada linha. Cada c-1 Logits
s&o linearmente relacionados com X, com 3 assumindo a mesma inclinacdo em
todos os Logits. Se B = 0, entdo, para todo j, o Logit € o mesmo em cada linha,
implica que X e Y s@o independentes. Se § > 0, o Logit aumenta como X

aumenta. Isso implica que a distribuigbes condicionais de Y s&o maiores para
valores maiores de X.

O parametro B também pode ser interpretado através do log da razéo

de chances, L 4y —Lj), Neste caso, ae b, tem-se apenas duas linhas para a

variavel dicotomica e o ponto de corte representando a categoria j. Para o
modelo (eq.2.31) ,

Lijwy =L jay = Blup —1y)
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A estimagdo do modelo pode ser solucionada através da maxima

verossimilnanca e a estimativa do Logit i jiy =€+ ;S‘ j(u; =), produz a

estimativa da probabilidade cumulativa 13'_;-(,-) = [exp(f._m +I]_l ;

Entdo, a estimativa da probabilidade condicional na linha €

ijl) 5 1;}_[‘(;), j = 1_...._. C, onde Fi}(i) =0

Modelo Logit para variavel resposta ordinal e explanatéria nominal

Segundo Agresti, 1984 o modelo envolvendo a variavel resposta
ordinal e a variavel explanatéria nominal, a associagdo de termos que séo
adicionados para o modelo basico independente, leva a forma de efeito de
linha. Considerando o modelo cumulativo tendo efeito de linha, sendo cada

linha identificada por c-1 Logits. O modelo independente € expresso por

L}'{”:a}’ 1si<r, lS'jSL-'—'l

Adicionando os efeitos de linha para os niveis da variavel nominal,
tem-se

Ligy=aj+7;, 1<isr, l<j<ec-1, onde) r; =0.

Da mesma forma que no modelo da (€q.2.29) g; representa a média
através das r linhas dos valores do Logit cumulativo. O efeito de linha nos
parametros especifica a natureza da associagdo. A diferenca nos Logits, para

cada par de linhas a e b & L ;) L) =75 — 74, SeNdo constante para todos

c-1 Logits. Se 7, >7,, entdo a distribuicdo condicional & estocasticamente

maior na linha b do que na linha a.
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O teste de independéncia condicional para o modelo L ;) =a; +7;
emque 7; =...=7, =0, & G2(I/IR) = G2(I) - G2(R) , onde(l) €& a estimativa de
frequéncia esperada para o modelo Independente e (R) € o Logit cumulativo do

efeito de linha do modelo. Este teste tem assintoticamente uma distribuicdo
qui-quadrado sob Hp com r-1 graus de liberdade.

2.1.3 O MODELO PROBIT

Segundo a citagao de Goldberger (1964) na analise de modelo Probit
& assumido que ha uma variavel resposta subjacente, }"}*, que na pratica € néo
observavel, sendo o que se observa € a variavel dicotdomica Y,. Esta idéia, sera
discutida atraves de um exemplo de (McFadden, 1973), onde o modelo Probit
baseia-se na teoria da utilidade, ou na perspectiva de escolha racional no
comportamento. Considerando um exemplo para desenvolver a idéia do
modelo Probit, suponha que a decisdo da i-ésima familia de possuir um carro
("sucesso") ou n&o ('fracasso") depende de um indice de utilidade néo
observavel |i. Este indice e determinado por uma ou mais variaveis explicativas
ou independentes, como por exemplo, a renda X; de tal modo que, quanto

maior o valor do indice |, maior a probabilidade de a familia possuir um carro.
Expressa-se | como

Ii = B+ PrX; (eq.2.32)

Seja Y = 1 se a familia possui um carro e Y = 0 caso contrario.

Wi 5 ’ iy . 7, y *

Supondo que para cada familia exista um nivel critico ou limiar do indice, /;
. * —_— e P -

de forma que, se li superar /; , a familia possuira um carro, caso contrario, nao

- * o . . . S
possuira. O I; nao é observavel e nem |;, porém, admitindo que eles se

distribuem normalmente com a mesma média e variancia, & possivel estimar os
parametros do indice dado em (eq.2.32) e obter alguma informagao sobre o
indice nao observavel (Gujarati, 1995).
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Pela hipétese de normalidade, a probabilidade de / ,* ser menor ou
igual a |;, pode ser calculada da f.d.a.normal padronizada

2
P, =Pr(¥ =1)=Pr(I; <1;)=F(;)= et 2

o e
b Btk ff’zud{ (9.2.33)

P

onde t € uma variavel normal padronizada, ou seja, t ~ N(0,1). P,
representa a probabilidade de ocorrer um evento e, pelo exemplo, a
probabilidade de uma familia possuir um carro € medida pela area da curva
normai padréo de - w a |,

Para obter informagéo sobre |, o indice de utilidade , e de B e f,

pega-se o inverso da (eq.2.33) e obtém-se

L =F Y U)=F'(P) = p+ B X; (€0.2.34)
onde F' é o inverso da f.d.a. normal.

A analise Probit também € usada para analisar dados tipo "dose-
resposta " em aplicagdes biomédicas. Suponha que se deseja saber qual a
dosagem média requisitada de determinado medicamento para prevenir
ataques do corag@o na metade de uma populagao de vitimas. Assim, foca-se a
proporcéo de casos em duas ou mais categorias da variavel dependente, onde
esta € predita por muitas variaveis que sa@o continuas ou codificadas para

tornarem-se dicotdmicas.

A analise Probit usa a transformacao Probit quando cada proporgéo
observada € substituida pelo valor da curva normal padronizada (valor Z), pelo
qual a proporg¢ao observada e estabelecida.
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Interpretacdo dos Coeficientes do Modejo Probit

Os coeficientes no modelo Probit correspondem aos coeficientes em
regressao logistica e aos coeficientes do modelo Logit. Os coeficientes diferem
na magnitude. O coeficiente € quanto de diferenga faz na mudanga em uma
unidade nos termos da probabilidade normal cumulativa da variavel resposta. A
meédia do coeficiente Probit mede o efeito da mudangca em uma unidade na
probabilidade da variavel resposta. Esta média depende da categoria da
variavel independente. Portanto, para calcular o efeito dos coeficiente do
modelo Probit, € necessario escolher alguma categoria da variavel
independente como ponto de referéncia e em particular, o padréo de referéncia

€ quando todas as variaveis independentes s&o suas medias amostrais.

Estimativa do Modeio Probit

Considerando que se tem dados somente da variavel independente X;
e da situacdo da variavel resposta Y =1 ou Y = 0, para ajustar o modelo Probit,

obter o indice | e para estimar 1 e 32, procede-se seguindo 0s passos:

1. A partir dos dados agrupados, estimar P; como no caso do modelo Logit.
2. Dado Pi obter |; da f.d.a. normal padrao.

3. Usar o estimado |; = /; obtido no passo 2.

4. Adicionar 5 aos | estimados para converté-los em Probits, o seja,
Probit = |; +5 e usar os Probits obtidos como as variaveis dependentes na
regressao /; = p1+ X, +u;.
Obs.: Adiciona-se 5 aos |; porque |; sera negativo quando P; < 0,5.

Na linguagem da analise de Probit, o indice de utilidade n&o

observavel |; € conhecido como desvio equivalente normal (d. e. n.), ou normit.

Para resumir os modelos abordados nesta monografia, construiu-se
um quadro, Quadro Geral, referente as caracteristicas de cada modelo de
Regresséo Logistica, Logit e Probit.



Quadro Geral das Caracteristicas Relacionadas a Cada Modelo de Regresséo Logistica, Logit e Probit
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Estimativa Teste dos
Modelo Descrigao Representagdo Ajuste do Modelo
Modelo Coeficientes e Hipoteses nula
A varidvel resposta ¢ bindria eg(x) Teste da Raziio de
Logistica  |e as varidveis independentes ﬂ'(X) = Maxima Verossimilhanga ou Testc de Através da tabela
sdo qualitativas quantitativas 1+eg( ) Verossimilhanga Wald classificatoria
uma mistas de ambas. Hp: Bi=0
Resposta dicotomica
.y : 11y
A varidvel resposta pode ser. log[ Y ] =a+B1+B Jf?' Teste da Razdio de
dicotomica ou  politdmica 2l Maxima Verossimilhanga Comparagio entre 0
Logit nominais ou ordinais ¢ as verossimilhanga para cada varidvel explicativa modelo reduzido ¢ o
varidveis independentes siio ; - - modclo saturado
pe Resposta ordinal Hy ﬂ[‘ e Az
qualitativas. J
L}'(” Zaj' +ﬁj(h"j —H),
A varidvel resposta ¢ medida
em doses, geralmente ¢ uma Através da freqiiéncia
. x L Bith2Xi 212 —— et b
resposta  subjacentc  ndo | Pr(Y =k)=—— ¢ t Maxima 3 relativa (medida
Probit 2 = L [." =ﬁl+ﬁ2’kf+”f" i
observavel. as  varidveis Verossimilhanga cmpirica da

independentes sdo continuas

ou discretas,

probabilidade)
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2.2 PROPOSTA DE FLUXOGRAMA

A discussao desenvolvida no Capitulo 2 apresentou caracteristicas
peculiares de cada um dos modelos de regressao logistica, logit e probit.
Baseado na teoria de diversos autores, realizou-se um apanhado geral de cada
modelo, com o intuito de diferenciar a aplicacado destes, a medida em que as
variaveis vao se inserindo no processo de pesquisa, conforme sua

classificagao, como qualitativa ou quantitativa.

O sucesso de qualquer analise estatistica depende, muitas vezes,
da disponibilidade do modelo estatistico se incorporar "corretamente" aos
dados, de acordo com os tipos de variaveis em estudo. No caso de um ou
mais modelos se ajustarem aos dados, surge o problema da escolha do

"melhor"”. Esta escolha pode estar fundamentada em estudos tedricos.

O proposito do fluxograma construido € elucidar a escolha de
modelos de regressao, considerando o modelo logistico, logit e probit, em
relacdo as variaveis dependentes e independentes.

A construgao do fluxograma apresentado na Figura 2.1 foi
fundamentada através do estudo de cada modelo, associado com as
caracteristicas das variaveis dependentes e independentes que entram no
processo da analise estatistica. A caracterizacdo das variaveis
(respostal/explicativa) em qualitativa ou quantitativa foi vital na desenvoltura do
processo de construgdo do mapeamento, conduzindo ao caminho que leva ao
encontro dos modelos Logistico, logit ou probit. O caminho percorrido ao
destino do modelo é relacionado com o percurso dado pela conjuncao das
variaveis resposta e explicativas.
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Ao final da classificac&o das variaveis resposta e explicativas, € o
momento de escolher qual o modelo apropriado. Como este direcionamento
esta relacionado com ambas variaveis resposta e explicativa, usou-se trés
caminhos apresentados na Figura 2.1, em forma de (linhas) de diferentes
formatos, "linha continua", "linha pontilhada” e "linha alternada continua
pontilhada", representando a conjungdo das variaveis que levam ao mesmo

modelo.

Um exemplo de utilizagdo do modelo segue com os passos utilizados
para uso do fluxograma: suponha um estudo onde a variavel resposta é
Situacéo de uma Familia, codificada em Y = 1, se a familia possui uma casa; Y

= 0, se a familia ndo possui uma casa. A variavel explicativa € Renda Familiar.

Iniciando a classificacao pela variavel resposta, seguem-se os passos:

1. A variavel é Qualitativa ou Quantitativa ?
A variavel resposta "Situacdo de uma Familia" € Qualitativa.
2. A variavel resposta é Dicotomica ou Politomica ?
Tem-se uma variavel codificada (0,1), Dicotdmica.
3. E nominal ou ordinal?
Neste exemplo a variavel resposta € nominal.
4. Qual a classificagao da variavel explicativa?

Neste passo, deve-se fazer a classificagdo da variavel explicativa e
esperar pelo caminho que conduzira até o modelo, de forma que seja
o0 mesmo (relacionado com a linha) da variavel resposta.

Continuando a classificagado, neste exemplo para a variavel

explicativa:
5. A variavel explicativa é Qualitativa ou Quantitativa ?

A variavel Renda Familiar € uma variavel Quantitativa.
6. A variavel explicativa é Discreta ou Continua?

A variavel Renda Familiar € uma variavel Continua
7. Qual o modelo proposto?.

Escolha do modelo.
O modelo escolhido para este caso, foi 0 modelo Logistico.
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Figura 2.1 Fluxograma para escolha do modelo de Regressédo através da classificacdo das variaveis resposta e das variaveis

explicativa



CAPITULO 3

3. UMi ESTUDG DA COLETA DO EXANME PREVENTIVO DE
COLO UTERING

3.1. DESCRICAO GERAL DA PESQUISA

O estudo apresentado nesta monografia esta baseado numa pesquisa
realizada no municipio de Turiagu iocalizado na zona Oeste do Maranh&o. A
popuiacao em quesiao € composta de 31.289 habitantes esta distribuida numa
area territorial de 2.326,39 km quadrados, de dificii acesso, com caracteristicas
geograficas de Pré-Amazdnia, onde o desiocamentio em muitos povoados &
feilo por via maritima e/ou através das matas. Nao existe uma linha regular de
transporte para 0s ouiros municipios ou enire os povoados. O deslocamenito
das pessoas € realizado nas camionetas “Pau-de-Arara”. As atividades
econdmicas desenvolvidas s&o a pesca, cuitura do abacaxi, a caga, a pesca e
a agricuitura de subsisténcia (iBGE, 2000).

Este trabaiho utiliza dados obtidos através de uma pesquisa realizada
pelo grupo PITS (Programa de Interiorizagao em Saude (PiTS) composio de
irés médicos e seis enfermeiros, de Turiacu. Esse grupo viabilizou, dentre as
atividades desenvolividas no programa, uma proposta de trabaiho direcionada
para prevengdo do cancer de coio de Utero € de mamas. Foi realizado o
exame clinico das mamas € orientagdo para o auto-exame, € o rastreamento

do cancer de colo uterino, através do exame de Papanicolaou.
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Diante deste coniexio, uma pesquisa foi conduzida através do
preenchimenito do formulario fornecido pelo Ministério da Salide, Requisicdo de

Exame Citopatoiégico Colo Uterino (Ver anexo).

Os dados analisados foram produzidos através das coietas de exame
preventivo de colo uterino ocorridas no periodo de 22 de outubro de 2007 a 13
de maio de 2002 no municipio de Turiacu, Maranhao.

O instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica estimou para o
municipio de Turiagu no ano 2000 uma popuiagdo de 31.289 habitantes, sendo
15.033 do sexo feminino, desta, 6.835 na faixa etaria de 15 a 49 anos. A
populacac feminina estava distribuida em 4.254 moradoras na zona urbana e
10.799 na zona rural.

Os objetivos iniciais desta pesquisa foram a anélise dos dados soécio-
cuiturais obtidos durante a realizagdo das coletas dos exames de
Papanicolaou; descricdo dos principais padrées citopaioidgicos dessa
popuiagao com énfase em suas prevaléncias, comparativamente aos
encontrados e/ou estimados para o Estado do Maranhao, por faixa etaria, nivel
de escolaridade, habitos e area geografica de residéncia €; Examinar o papel
de aiguns fatores de risco, citados na literatura, na deierminagao da doenca
nesie grupo;

Para este esiudo, foi utilizado a ficha padrao do Ministério da Saude
para requisicao de exames citopatoiogico. As variaveis do estudo foram: aiguns
dados s6cio econdmicos (numero de prontudrio, datia da coieta, idade,
escolaridade e local de residéncia), os dados da anamnese. (uso de métodos
anticoncepcionais, primeirc exame ou nao), adequabilidade do material coihido
e resultados citopatologicos dos iaudos (dados apresentados pelo citologista na
avaliacdo do esfregago). Os dados foram colhidos através de perguntas diretas
as pacientes quando do preenchimento da requisicao do exame citopatoldgico
e dos resultados dos iaudos registrados no verso desta mesma ficha.



As mulheres, apés a divulgagdo, procuraram esponianeamente, O
servico de coleia de preventivos realizado por uma medica & Cinco enfermeiros
das equipes do PITS.

Para a coleta dos exames, montou-se um consultorio ginecoldgico no
ambuiatério da Unidade Mista na sede do municipio e equipou-se uma unidade
movei {(um Onibus), estruiurado com um consultério ginecoldgico, ar
condicionado, luz, agua, pia e esiufa para esteriizacdo de material. Foi
utilizada também, por um periodo de cinco dias a unidade movel (iraiier) da
Geréncia de Qualidade de Vida, equipado inclusive com colposcopio e eietro-
cautério de alta freqliéncia, porém ndo foi possivei a utilizagdo do colposcépio
pela médica, pois 0 mesmo estava instalado de forma inadequada, néo
permitindo, peia sua distancia em relagdo a mesa ginecoldgica, uma
localizagao satisfatoria do colo uterino.

A divuigacao foi feita junto a comunidade previamente a chegada da
equipe. Foram coletados exames na Unidade Mista, na zona urbana € ncs
povoados de: Porto Santo, Canarinho, Coldnia Amélia, Nova Caxias, Santa

Rosa, Pedro Bom de Danga, Banta, Estrela Divina, S&o Roméo, Cutia e
Antonio Dino.

As mulheres da regiao das iihas, desiocaram-se de barco aié a sede

do municipio onde foram atendidas.

As coletas foram realizadas em todos os dias da semana, inclusive em
alguns sabados, domingos € feriados, com o objetivo de disponibilizar o exame
a todas as mutheres, incluindo as que trabaihavam fora ou na roga. A amosira
coletada foi de 1213 observacdes.
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Maiores detailhes sobre a pesquisa s&c enconirados em
ELLWANGER, M. I. V., HOPPE, L. C., RODRIGUES, M. G. V., MORGADO, W.
ESTUDO DA PREVENCAO DE CANCER DE COLO UTERINO, Monografia
apresentada por curso de Especializacdo em Saude da Familia. S&o Luis,
2002.

3.2 OBJETIVOS DA ANALISE ESTATISTICA

O estudo desta monografia, utilizando o estudo de caso descrito
acima, objetiva fazer uma analise mais detaihada, em relagdo a aigumas
variaveis. Portanto, fazendo uso do fluxograma apresentado no capitulo 3,
desenvolve-se a analise estatistica procurando responder as quesibes desie
estudo de caso.

Os autores da pesquisa permaneceram com a seguinte questéo: se a
variavel "Escoiaridade” e "Area residencial® sd@o fatores determinantes em
relacéo a variavel "Fez exame alguma vez" (sim, ndo). Esta questéo néo foi
respondida na ocasi&o do estudo,

3.3. DADOS DO EXPERIMENTO

O banco de dados da pesquisa foi transporiado para o sofiware
SPSS, no qual se processou todas as analises estatisticas.

iniciaimente, fez-se uma analise expioratéria, apenas para visualizar a
o comportamento das variaveis de interesse (Quadro 1).

Na seqliéncia, procedeu-se o Teste Qui-Quadrado, com a analise de
residuos ajustados para detectar a influencia das variaveis Escoiaridade €
Area residencial sob a variadvel Fez exame alguma vez, bem como verificar a
significancia ou n&o das reiacdes encontradas.

Através da anaiise de residuos, € possivel detectar a significancia

deniro de cada categoria das variaveis em guestao.
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ApGs a andlise inicial, ciassificaram-se as variaveis explicativas e a

variavei resposta, recorrendo, entdo, ao auxilio do fluxograma proposio.

Assim, procede-se a escoiha do modelo mais indicado para se proceder as

analises.

Quadro 1. Descrigao da codificagédo das variaveis consideradas no estudo

Variaveis Explicativas Cédigos Label

1=Analfabeto
_ 2=1° grau incompleto

Escoiaridade Esc
3=1° grau compieto
4=2° grau completo
1=Urbana

Area Residencial 2=Rural Area
3=Praia
Y=0 N&o fez exame

Variavel Resposta
Y=1 Fez exame aiguma vez




3.4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Resultados da Analise Exploratoria

A Tabela 3.1 representa a saida do SPSS, na analise cruzada,

primeiramente, pelas variaveis Fez exame alguma vez e Escolaridade

Tabela 3.1 Classificacéo cruzada de " Fez exame alguma vez' e "Escolaridade”
Fez exame alguma vez

Escolaridade Total
N&o Sim
Analfabeto Freqguéncia 143 56 199
Residuo Ajustado 2.1 -2,1
1° Grau s
. Frequéncia 479 236 715
ncompleto pesiduo Ajustado 1,5 1,5
1° Grau completo  Frequéncia 87 38 120
Residuo Ajustado 1.8 -1.,8
2° Grau completo  Frequéncia 40 73 113
Residuo Ajustado -7,0 7.0
Count 749 398 1147
Tabela 3.2 Resultados do teste Qui-Quadrado
Teste Valor gl Significancia
Pearson Qui-quadrado 52,018 3 0,000
Razao de verossimilhanca 49,424 3 0,000

Total 1147

Através do resultado do teste Qui-Quadrado (Tabela 3.2), sob a
hipotese nula (Ho: As variaveis s&o independentes), a decis&o estatistica é a
rejeigdo de Ho, j& que o valor calculado, 52,018, € maior do que o tabelado (p-
value € menor do que 0,001), ou seja existe associagdo significativa entre

Escolaridade e Fez exame alguma vez.

Em relagdo a analise de residuos (Tabela 3.1), verifica-se que existe
uma freqliéncia maior que a esperada de mulheres analfabetas que nao

fizerem exame.
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Dentre as mulheres com primeiro grau completo (mesma situacao
para o primeiro grau incompleto) nao ha uma associagéo significativa entre ter
realizado ou ndo o exame. Ja dentre as mulheres que possuem o segundo
grau completo, ha uma propor¢édo maior que a esperada de mulheres que

fizeram exame alguma vez, comparando com o0s demais niveis de
escolaridade.

A Tabela 3.3 apresenta a saida do SPSS, na analise cruzada pelas
variaveis Fez exame alguma vez e Area residencial.

Tabela 3.3 Classificacdo cruzada de "Fez exame alguma vez" e "Area
residencial”

Fez exame alguma vez

Area residencial Toial
Nao Sim
Frequéncia 188 195 383
U Residuo Ajustado  -8,2 8,2
Rural Frequéncia 561 204 765
Residuo Ajustado 7.4 -7.4
; Frequéncia 47 18 65
FHRIR Residuo Ajustado 1,2 4.2
Total 796 417 1213
Tabela 3.4 Teste Qui-Quadrado
Teste Valor gl Significancia
Pearson Qui-quadrado 67,875 2 0,000
Razao de verossimilhanca 66,355 2 0,000

Total 1213

Na Tabela 3.4 , pelo resultado do teste Qui-Quadrado sob a hipotese
nula (HO: As varidveis sdo independentes), a deciséo estatistica € a rejeicao de
HO, ja que o valor calculado, 67,875, € maior do que o tabelado (p-value €
menor do que 0,001), ou seja existe associagéo significativa entre Area
residencial e Fez exame alguma vez.
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Em relagéo a analise de residuos ajustados, verifica-se que dentre as
mulheres provenientes da area rural ha uma associagao significativa com a
categoria "nao fizeram exame alguma vez".

Em relacédo aquelas que moram em area urbana, existe uma
propor¢cao maior de mulheres que ja realizaram o exame em relacdo as

mulheres provenientes das ouiras areas consideradas neste estudo.

Tabela 3.5 Classificacdo cruzada das varidveis "Escolaridade” e "Area
residencial"

Escolaridade Area residencial Total
Urbana Rural Praia
Frequéncia 33 162 4
Analtabeto Residuo Ajustado -51 58 -2,0 199
1° Grau Frequéncia 205 464 46 215
incompleto  Residuo Ajustado -2,9 1.4 3.3
1° Grau Frequéncia 40 77 3 120
completo Residuo Ajustado 0,4 0,2 -1,2
2° Grau Frequéncia 87 24 2 113
completo Residuo Ajustado 10,9 -9.8 -1,6
Total 365 127 55 1147
Tabela 3.6 Teste Qui-Quadrado
Teste Valor gl Significancia
Pearson Qui-quadrado 142,119 6 0,000
Razao de verossimilhanga 136,253 6 0,000

Total 1147

Na Tabela 3.6., pelo resultado do teste Qui-Quadrado sob a hipotese
nula (HO: As variaveis s@o independentes), a decisao estatistica € a rejeicdo de
HO, ja que o valor calculado, 142,119, & maior do que o tabelado (p value é
menor do que 0,001), ou seja existe associagdo significativa entre a area

residencial e escolaridade.
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Em relacéo a analise de residuos ajustados (Tabela 3.5.), verifica-se
gue dentre as mulheres moram na area rural ha uma associagéo significativa
em relacdo as que sao analfabetas, ou seja, entre mulheres provenientes da
area rural, mais do que o esperado sao analfabetas. Em relagdo aquelas que
moram em Area urbana, existe uma proporcdo maior de mulheres que

possuem o 2° grau completo em relagdo as mulheres provenientes das outras
areas consideradas neste estudo.

Essa tabela apenas relaciona as variaveis explicativas, sendo, as

vezes, importante para analises e consideragdes do pesquisador.

Tabela 3.7 Cruzamento das variaveis area residencial, escolaridade e Fez
exame alguma vez.

Fez exame alguma

v}
Area Escolaridade vez Total % Total
: : Geral
residencial
Nao Sim
Analfabeto 15 18 33 2.9
;':C(jrrf‘;eto 109 06 205 17.9
Urbana P :
1° Grau completo 25 15 40 2.5
2° Grau completo 28 59 87 76
Analfabeto 125 37 162 141
1° Grau 337 127 464 40,5
incompleto
Rural
1° Grau completo 59 18 77 6,7
2° Grau completo 12 12 24 21
Analfabeto 3 4 4 0.3
1° Grau 33 13 46 4
incompleto.
Praia 1° Grau completo 3 0 3 0,3
2° Grau completo 0 2 2 0,2

Total 749 398 1147 100
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A Tabela 3.7. estima que a propor¢cdo de muiheres com 1° grau
incompleto, em relagéo ao total geral, representada em cada area residencial &
maior em relaga@o as demais categorias de escolaridade. Verifica-se que 17,9%
sdo da area urbana, 40,5 % sao provenientes da area rural e 4% sao
provenientes da area praia. Evidencia-se tambem que 14,1% das mulheres s&ao

analfabetas e provenientes da area rural.

Escolha do modelo de analise

Considerando as seguintes variaveis em questao: Xi. escolaridade,
Xz area residencial e Y: Fez exame alguma vez. Conforme o objetivo de
pesquisa, deseja-se verificar se as variaveis escolaridade e area residencial
sdo fatores predominantes para escolha da resposta "Fez exame alguma vez'.
Neste caso, tem-se claramente uma variavel resposta dicotomica, “Fez exame
alguma vez”’, codificada por (1-sim; 0-ndo), com duas variaveis explicativas

categéricas: “ escolaridade” e “area residencial’.

As variaveis consideradas no estudo podem ser classificas como
segue:

e Variavel Resposta "Fez exame alguma vez" Qualitativa,

Dicotdomica, Nominal

e Variavel Explicativa "Escolaridade”: Qualitativa, Politdmica, Ordinal

e Variavel Explicativa "Area Residencial”: Qualitativa, Politdmica,

Nominal

Fazendo uso do fluxograma do capitulo anterior (Figura 2.1), segue-se
os caminhos desenvolvidos até se chegar a um dos trés modelos abordados,
considerando as caracteristicas da variavel resposta e a natureza das variaveis
explicativas. Conforme foi discutido anteriormente, o modelo de regressao
logistica pode ser usado guando temos variaveis explicativas qualitativas ou

quantitativas.
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Neste estudo, a analise sera feita de acordo com o modelo de
regressao logistica, sendo posteriormente feita uma analise usando o modelo
logit para dados categoricos, de forma a explorar as probabilidades associadas
a cada combinacdo entre as variaveis Escolaridade e Area residencial. A

analise dos dados € feita no software SPSS a partir dos comandos para a
regressao logistica.

Anadlise dos dados usando o modelo de Regressdo Logistica obtido
através do software SPSS

A amostra total contém 1213 observagbes, para o estudo foram
consideradas 1147 observacoes, devido a variavel independente, Escolaridade,
possuir 66 observagdes ignoradas (missing), representando 54 % das 1213
observacbes, sendo que 96,4% foram incluidas na amostra. A Tabela 3.8.
representa estes resultados.

Tabela 3.8 Historico das observagdes obtidas do Estudo de Caso do Exame
Preventivo de Colo Uterino

Casos Selecionados N Percentagem
Observagdes incluidas na Analise 1147 94,6
Observacgdes "missing" 66 54
Total 1213 100

Verificando a validade do modeio de regressdo estimado:

A Tabela 3.9. apresenta a validag&o da escolha do modelo atraves do teste da
razdo de verossimilhanca e da tabela classificatoria interpretados na
sequéncia.

Tabela 3.9 Historico da interagéo do ajuste do modelo incluindo somente a
constante

-2Log Verossimilhanga Coeficientes
(-2LL) Constante
1481,032 -0,612
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A estatistica da razao de verossimilhanca (-2LL) para o modelo do
estudo de caso, somente com a constante resultou em 1481,032. Essa
estatistica avalia 0 quao bem o modelo estimado se ajusta aos dados.

Conforme a Tabela 3.9 , para o modelo logistico que contém somente
a constante fo, o valor de (-2 LL) & 1481,032 e para o0 modelo que contém
todas as variaveis, Area residencial e Escolaridade, o valor de (2 LL) é
1392,553. Conforme Tabela 3.11. é representada a diferenca entre estes dois
valores, resultando a estatistica Qui-Quadrado = 88,373. Este resultado mostra

que variaveis Escolaridade e Area residencial foram significativas para explicar
0 modelo.

Tabela 3.11 Teste dos Coeficientes do Modelo

Qui-Quadrado gl Significancia
Passo 88,373 5 0,000
Bloco 88,373 5 0,000
Modelo 88,373 o 0,000

Através da classificacdo da Tabela 3.12 para a variavel "Fez exame
alguma vez", incluindo todos os casos, verifica-se que ha mais coeréncia entre
as que nunca fizeram exame, pois 96,3% sao corretamente classificados pelo
modelo. Daquelas que ja fizeram exame alguma vez, 15,3% s&o corretamente
classificados pelo modelo e no geral, 68,2% foram classificadas corretamente
pelo modelo predito, Area residencial e Escolaridade, na variavel resposta "Fez

exame alguma vez’,
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Tabela 3.12 Classificagéo da variavel "Fez exame alguma vez", apos a inclusao
da variavel Escolaridade e a variavel Area residencial.

Predito
Observado Fez exame alguma vez FenRasigE
Nao Sim
Fez exame Nao 721 28 96,3
alguma vez Sim 337 61 15,3
Percentagem
sobre todos os 68,2
casos

Quando as variaveis explicativas s&o quaniitativas € possivel
substitui-las diretamente no modelo de regress@o estimado. No entanto,
quando ha mais de duas categorias, cria-se uma nova variavel para
representar essas categorias. A nova variavel sera uma variavel dummy que
assumira o valor 1 se a categoria estiver presente e 0 caso contrario. A
variavel codificada representara o efeito da variavel sobre uma categoria de
referéncia. O valor 1 € atribuido a categoria em quest&o. A categoria referéncia

recebe o valor O para todas as variaveis arbitrarias.

Com variaveis categoricas a interpretacdo somente pode ser feita
sobre o efeito de uma categoria particular em comparacéo com alguma outra

categoria escolhida como referéncia.

As categorias de referéncia para as variaveis Area residencial e
Escolaridade, foram indicadas em relacdo a primeira categoria para serem
comparadas. Para Area residencial, a categoria referencial é Area Urbana e
para Escolaridade, a categoria referencial &€ Anaifabeto. A codificagcdo destas

variaveis em variaveis indicadoras aparece na Tabela 3.14. .
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Tabela 3.14 Codificacdo das varidveis Escolaridade e Area residencial segundo

a categoria de referéncia.

Variaveis , - o
Independentes Categanas Freguéncia ot dos Rarneios
(1) (2) (3)
Analfabeto 45 000 000 000
1° Grau
Escolaridade incompleto e L 00 20
1° Grau
complsto 120 ,000 1,000 000
2° Grau
completo 113 ,000 ,000 1,000
365 ,000 ,000
Foaa Urbana
residencial R 127 1,000 ,000
Praies 55 ,000 1,000

Tabela 3.15 Resultado da razdo de chances Exp(B) para todas a variavel Area

Rural. (categoria de referencia: Urbana.)

Variaveis B Erro Wald gl Sig. Exp(B)
AREA
RESIDENCIAL el 2 H
(1)Rural -0,884 0,142 38,590 1 0,000 0,413
(2)Praia -0,799 0,320 6,248 1 0,012 0,450

A interpretacdo de Exp(B) (Tabela 3.15), para a varidvel Area
residencial na categoria Rural, representa que ha mais chance de fazer exame
provindo da area urbana do que provindo da area rural 2,421 vezes; para a
categoria Praia, Exp(B) representa que ha 2,222 vezes mais chance de fazer

exame sendo da area urbana do que provindo da area praia.
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Tabela 3.16 Resultado da razdo de chances Exp(B) para a variavel
Escolaridade. (categoria de referéncia: Analfabeto)

Variavel B Erro Wald gl Sig. Exp(B)
ESCOLARIDADE 22140 3 0,000
Igg;;g{:fo 0,116 0,181 0412 1 0521 1,123
(gggé‘g;‘ 0197 0,264 0,556 1 0456 0,821
(g’gfn&;?g 1,041 0267 15201 1 0,000 2832
Constante 222 0195 1,296 1 0255 0,801

Para a variavel Escolaridade, na categoria 2° grau completo,
correspondendo, Exp(B) representa uma estimativa de 2,832 vezes mais

chance de fazer exame tendo o 2° grau completo em relacdo as que sao
analfabetas (Tabela 3.16.).

Analise do modelo Logit para dados categoricos

Quando ha interesse nas probabilidades associadas com cada
combinacao de niveis das variaveis explanatorias relacionadas com a variavel
resposta, procede-se a analise recomendada pelo modelo logit, baseado nas
frequéncias de cada linha da tabela cruzada, que gera as probabilidades. Essa
analise é apresentada na Tabela 3.17.

A Tabela 3.17 apresenta as probabilidades, os valores de Odds e
Logit para a variavel ‘fez exame alguma vez’, dentre os niveis das variaveis

explicativas escolaridade e area residencial.

Nesta tabela, aparecem as 12 probabilidades e, ou os 12 valores de
Odds, das combinacbes entre os niveis das variaveis Escolaridade e Area
residencial, considerando o modelo estimado para a variavel dependente “Fez
exame alguma vez’ e as variaveis explanatorias “Escolaridade” e “Area
residencial”.
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A probabilidade estimada de uma mulher fazer o exame preventivo
de colo uterino sendo "analfabeta e provindo da area urbana" € de 0,545,
sendo que a probabilidade dela nédo fazer o exame € 0,455.

Para as mulheres que possuem o 2° grau completo e provém da
area urbana, a probabilidade estimada de fazer o exame € 0,678.

A probabilidade estimada para uma mulher nao fazer o exame sendo
analfabeta e provindo de uma area rural € estimada em 0,772, sendo que a
chance dela fazer o exame, nesta situacéo € estimada em 0,228.
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Tabela 3.17 Probabilidades para variavel "Fez exame alguma vez".

Area Urbana

Fazer Exame | N&o Fazer Exame

| Analfabeto | Freq | = Py T 1-Py | odds | Logit
y=0 néo 15 . |
_y=t | sm [ 18 1 o845 | 0455 | 12 | 018
| Total 33 i |
Escolaridade | 1°lncomp | Freq P4 1-P4 ] odds Logit
A AN ‘_ B N i e
y=1 1 sim | @ | 0468 0,531 0,880 | -0,126
Total | 205 | | ! |
Escolaridade | 1°Comple | Freq | P; ' 1-P; | odds Logit
y=0 nao 25 ,
y=1 S sim 15 0,375 0,625 06 | -0,511
Total 40 |
Escolaridade | 2°Completoc | Freq | P4 1-Py | odds Logit
= s 1 b | prse Bae e
~y=1 | sm 58 | o678 | 0,329 2,107 | 0,745
| Total | 87 | i i
| Area Rural ' @

Escolaridade Analfabeto Freq Py 1-P4 odds | Logit
"y=0 | n&@0 | 126 | T D T
yET ~sim 37 | 0228 0,772 0296 | -1,217

; | 162 | !
Escolaridade i 1° Incompleto |  Freq ‘ Pr il 1-P; | odds | Logit
y=0 nado 337
T y=1 | sim | 127 | 0,274 } 0,726 | 0376 | -0,975
! Total | 464 | ! |
Escolaridade ~ 1° Completo Freq P4 ! 1-P4 | odds | Logit
y=1 _ Sim _ 18 0,234 ' 0,766 0,305 -1,187
- Total [ 77 | : i
Escolaridade 2° Completo | Freq | P4 | 1-P4 | odds | Logit
y=0 nao | 12
- ¥ =1 | sm | 12 | 05 0,5 1 0
- i Total | 24 1 |
Area Praia
_ Escolaridade | Analfabeto | Freq | Pv | 1-Py [ odds | Logt
y=0 ndo | & |
y=1 | sm | 1 | 0,25 : 0,75 0,333 | -1,008
| Total | 4 | | |
Escolaridade = 1°Incompleto | Freg P4 !_ 1-P; odds | Logit
y=0 | nlo | W [ | T
y=1 | sim 13 | 0,283 : 0,717 | 0,393 -0,931
- | Total | 46 |
Escolaridade | 1° Completo | Freq l_ P4 1-Py | odds | Logit
S S Al l
~ y=1 | sm | 0 | 0 1 0 -
— | TJota__| 3 | | |
Escolaridade 2° Completo Freq | Ps ' 1-P1 | odds ' Logit
Cyse | owe o - uEn
y=1 sim 2 . 1 0 | - -
o | Tota 2 ]
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Corroborando com as analises anteriores, A analise deste estudo
revela que as mulheres com baixa escolaridade sao menos propicias a realizar
0 exame preventivo de colo uterino. Evidenciou-se que mulheres provindo de
uma area urbana possuem maior nivel de escolaridade, e desta forma, sdo
mais propicias a realizar o exame, embora no modelo multivariado, area

residencial e ajustado a escolaridade dada e vice-versa.

A Figura 4.1 apresenta um grafico com as probabilidades de realizar
0 exame (eixo das ordenadas) para cada nivel das variaveis explicativas (eixo
das abcissas). O grafico n&o indica haver interagéo entre as variaveis, isto €,
mulheres provenientes da area urbana tendem a realizar o exame em maior

proporcao que as mulheres da area rural, independente da escolaridade.

—e—Urbana |
—#—Rural

Analfabeto 1grau Inc 1grau Com 2 grau com |
Escolaridade '

Figura 4.1.Comparacéo das probabilidades de realizar o exame entre

as variaveis explicativas

Da mesma forma, mulheres com 2 grau completo tendem a fazer o
exame em maior proporcao que as de escolaridade inferior. Considerando este
exemplo, notou-se que os analfabetos da area urbana apresentaram maior
proporgdo de realizarem o exame que os analfabetos da area rural. Em
relagdo a area urbana, esse percentual foi maior que as mulheres de primeiro
grau completo. Uma possivel justificativa para isso, segundo a opiniao da
autora da monografia € a realizagdo de programas especificos desenvolvidos
nas areas urbanas para atendimento de mulheres de baixas rendas, que sao,
na maioria analfabetas na regido de realizac&o deste estudo.
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CAPITULO 4

4. CONSIDERACOES FINAIS

Variaveis categoricas (dicotomicas e politomicas) na classificacdc de
dados dividem uma amostra em varios subgrupos com base em suas
qualidades ou atributos (sexo, estado civil, raca, etc) e implicitamente permitem
utilizar regressdes individuais para cada subgrupo. A aplicacdo de modelos de

regressao para variaveis qualitativas deve ser manipulada com cautela.

Modelos de regressa@o descrevem o relacionamento entre a variavel
resposta e uma ou mais variaveis explanatorias, assumindo, geralmente, que a
variavel resposta € continua. Entretanto, quando a variavel resposta é

dicotdbmica, os modelos de regressdo devem ser tratados para dados
categoricos.

Quando a variavel dependente € dicotomica leva-nos a pensar,
imediatamente, no modelo de regressao logistica. Porém, deve-se olhar
atentamente para as variaveis independentes e, entdo ajustar aos dados o

modelo mais adequado.

Para variaveis resposta binaria o modelo de regressédo logistica
descreve como a probabilidade de uma particular categoria, Y=1 ou Y=0,
depende das mudancgas nos valores da variavel explanatéria. Apds o ajuste do
modelo pode-se prever probabilidade de varios grupos em fungéo das variaveis

explicativas.
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O modelo logit, no qual todas as variaveis explicativas s&o categoricas &
um caso especial de modelos loglineares. O modelo logit contém as mesmas
informacdées do modelo loglinear, porem sem a interacdo das variaveis

explicativas com a variavel resposta.

Na formulacé&o de modelos logits para variaveis ordinais, ha trés tipos de
logit que s&o formados por grupos de categorias que sao proximas a escala
ordinal. Esses logits categorizam a ordem da variavel e sdo chamados de Logit
cumulativo, Logit da razao continua e Logit de categoria adjacente. Como
extensdo da regressao logistica, o modelo logit cumulativo acumula

probabilidades para a variavel resposta ordinal.

Os modelos que utilizam a ordem natural de variaveis resultam em mais
poder de inferéncia (Agresti e Finlay, 1994).

O modelo probit &€ mais utilizado quando a varidvel resposta e explicativa
sdo ambas continuas. Alem disso, a variavel resposta também pode ser

dicotdomica, havendo uma variavel resposta subjacente.

Para exemplificar o uso destes modelos, propds-se a organizacao dos
mesmos num quadro geral e num fluxograma que pretende contribuir para
orientar pesquisadores em diversas areas a utilizar esses modelos. Para
ilustrar a aplicacao, discute-se um estudo de caso real, analisando as variaveis

e a interpretac&o dos resultados estimados pelo modelo escolhido.

A analise detalhada em relacéo a classificagao categérica das variaveis
envolvidas no processo € importante no momento da escolha do modelo.
Conforme foi discutido, cada modelo tem suas peculiaridades em relacéo a
variavel dependente e independente, sendo muitas vezes a variavel
dependente quem decide, em ultima analise, a escolha por este ou aquele
modelo. Também em outras ocasides a variavel independente € quem

determinara a decisao do modelo.
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Pode haver, ainda, mais do que um modelo de regresséo que pode ser
usado para os mesmos dados. Através dos caminhos percorridos pelo
fluxograma da Figura 2.1, percebe-se que o modelo Logit também poderia ser
utilizado para os dados do estudo de caso aqui analisado, em funcé@o das
variaveis em questao.

O bom senso do pesquisador, aliado com a analise exploratéria de
classificacdo das variaveis, bem como o entrelagcamento entre variaveis
dependentes e independentes, sera o fator de decisdo na boa escolha do
modelo de estimacdo. Este fato refletira maior seguranca na analise dos
resultados.

Como objetivo principal desta monografia, realizou-se uma revisao
bibliografica onde foram apresentados conceitos basicos de cada modelo,
constituindo o minimo de conhecimento para aplicagdo em estudos praticos.
Para ilustrar, a partir do referencial tedrico, aplicou-se um modelo de analise de
regressdo a um estudo de caso. No estudo de caso, os passos foram
exemplificados no desenvolvimento do processo de analise dos dados. Como
objetivo secundario, propos-se orientar a escolha do modelo que envolvem
dados categéricos, baseado nas caracteristicas das variaveis resposta e
explicativas ativa. Para tanto, construiu-se um fluxograma como forma de

orientagao.

Ao final da pesquisa desenvolvida nessa monografia, algumas
constatacdes podem ser reportadas: como recomendacao a trabalhos futuros,
sugere-se um estudo mais detalhado, considerando os modelos loglineares,
com énfase nos modelos logits. Recomenda-se ainda uma abordagem mais
minuciosa e substancial, relacionando as diferencas dos resultados das
estimativas de cada modelo, para os mesmos dados, visto que, esta questao
ficou pendente e desejosa por parte da autora. Com essa analise € possivel
aperfeigoar o fluxograma e o quadro comparativo, produtos da proposta original

desta monografia.
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