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“A modelagem em Ciéncia ainda permanece, pelo menos em parte, uma arte.”

(MC CULLAGH e NELDER, 1989)



Resumo

Uma pesquisa realizada pela Agéncia Internacional de Pesquisa em Céncer (IARC) indica que
o cancer de mama ¢ um dos trés tipos de maior incidéncia, e ¢ o que mais atinge as mulheres a
nivel mundial, representando um sério problema de satde publica com predominio de
diagnodstico em fase avancada da doenga em paises em desenvolvimento como Cabo Verde.
Neste trabalho, foi feito um estudo quantitativo do cancer de mama com o objetivo de elaborar
um modelo que possa auxiliar no diagnéstico de cancer de mama. Foi feito um apanhado das
metodologias com énfase nos estudos caso-controlo e nos modelos lineares generalizados
(GLM), destacando o modelo de regressdo logistica e apresentando procedimentos
computacionais, no ambito de pesquisas relacionadas ao cancer de mama. O modelo de
regressao logistica ¢ amplamente utilizado em estudos na area médica dada a sua flexibilidade
e tipo de resultados, que podem ser interpretados de forma bastante pratica, uma vez que,
possibilita identificar fatores de risco para um desfecho da varidvel de interesse, desde que o
modelo esteja bem ajustado. Para ilustrar o uso da regressao logistica foi utilizado um banco de
dados real com 116 pacientes do sexo feminino no ambito de um estudo sobre o cancer de mama
usando diversos biomarcadores antropométricos, obtidos por meio de anélise ao sangue. Com
isso, recorreu-se a técnicas de selecdo de varidveis implementadas no R-Studio e no SPSS,
selecdo stepwise, para construir modelos que permitiram selecionar as variaveis que influenciam
o sucesso no diagnostico de cancer de mama. Para avaliar o desempenho do modelo construido
recorreu-se a Curva ROC analisando a respetiva area. Este trabalho permitiu identificar que a
Idade, o indice de massa corporal, o nivel de glicose no sangue e a resistina sdo fatores de risco
na previsao do cancer de mama. Os resultados indicaram que a presenca do cancer de mama nas
mulheres pode ser predito com uma chance de acerto de 77,6% e uma sensibilidade e

especificidade de 75 e 79,7%, respetivamente.

Palavras chave: Cancer de mama, modelos lineares generalizados, regressdo logistica,

biomarcadores, previsao.



Abstract

Research carried out by the International Agency for Research on Cancer (IARC) indicates that
breast cancer is one of the three types with the highest incidence, and is the one that most affects
women worldwide, representing a serious public health problem with a prevalence of diagnosed
at an advanced stage of disease in developing countries like Cabo Verde. In this work, was
performed a quantitative study of breast cancer in order to elaborate a model that may help in
the diagnosis of breast cancer. An overview of the methodologies was made with an emphasis
on case-control studies and generalized linear models (GLM), highlighting logistic regression
presenting computational procedures, in the scope of research related to breast cancer. Logistic
regression is growingly linked to the medical field, as it aims to predict risk factors for an
outcome of the variable of interest, as long as the model is well adjusted. To illustrate the use of
logistic regression, a real database with 116 female patients was used as part of a study on breast
cancer using several anthropometric biomarkers, obtained through blood analysis. Stepwise
technique for variable selection were implemented in R-Studio and SPSS, in order to build
significant prediction models. To assess the performance of the built model, the ROC Curve
was used to analyze the respective area. This work allows us to find that Age, BMI, blood
Glucose level and Resistin are risk factors in predicting breast cancer. It was concluded that the
presence of breast cancer in women can be predicted with a chance of success of 77.6% and a

sensitivity and specificity of 75 and 79.7%, respectively.

Key words: Breast cancer, generalized linear models, logistic regression, biomarkers,

prediction.
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CAPITULO 1

1. Introducao

O cancer ¢ a principal causa de morte em todo o mundo, respondendo por 13% de todas as
mortes. Para as mulheres, o cancer de mama ¢ uma das principais causas de morte nos paises
desenvolvidos e em desenvolvimento. Em 2012, o niimero de casos de cancer de mama em todo
o mundo foi estimado em 14,1 milhdes de novos casos e 8,2 milhdes de mortes. Estima-se que
a incidéncia de cancer de mama tenha aumentado 20% desde 2008 e a mortalidade 14%
(Boughorbel, Al-Ali, & Elk, 2016). De acordo com os dados da Organizacdo Mundial Saude
(OMS, 2019) para 2018, estima-se que 627.000 mulheres morreram de cancer de mama, o que
representa, aproximadamente 15% de todas as mortes por cancer entre as mulheres. Estima-se
ainda que, em 2020, o nimero de novos casos anuais de cancer serd de 15 milhdes, sendo que

60% desses ocorrerdo em paises em desenvolvimento.

Em Cabo Verde, por exemplo, a Associagdo Cabo-verdiana da Luta Contra o Cancro — ACLCC
estima que o cancer da mama ¢ o segundo com maior taxa de incidéncia nas mulheres com
idades compreendidas entre os 40 e 50 anos, constituindo este intervalo um fator de risco. De
acordo com Pinheiro et al. (2013), estudos demonstram que existem diversos fatores de risco
relacionados a esta neoplasia, entre os quais: idade, duragdo da atividade ovariana,
hereditariedade, habitos de vida (tipo de alimentacdo, consumo de bebida alcoodlica e de tabaco),

medicamentos (anticoncepcionais, repositores hormonais), localizagdo geografica, entre outros.

Segundo o American Cancer Society (ACS) um fator de risco ¢ algo que aumenta as chances de
contrair uma doenga, como o cancer. Mas ter um fator de risco, ou mesmo muitos, ndo significa
que vocé terd a doenca. Embora vocé ndo possa alterar alguns fatores de risco para cancer de
mama - historico familiar e envelhecimento, por exemplo, existem alguns fatores de risco que

vocé pode controlar, por exemplo, os relacionados ao estilo de vida.



O cancer de mama, possivelmente, ¢ a neoplasia mais temida pelas mulheres, uma vez que a sua
ocorréncia causa grande impacto psicologico, funcional e social, atuando negativamente nas

questdes relacionadas a autoimagem e a perce¢do da sexualidade (Pinheiro, et al., 2013).

Neste trabalho ¢ apresentado um estudo caso-controlo que tenta identificar fatores de risco para
o cancer de mama, comparando individuos em que esta presente (casos) ou ausente (controlos),
de forma retrospetiva na tentativa de encontrar possivel associacdo. A razdo de chances (odds
ratio) ¢ usada como medida estatistica de associagdo. Neste contexto, as técnicas
computacionais auxiliam no diagndstico e progndstico do cancer de mama, permitindo
interpretagdes ou conclusdes que ndo poderiam ser feitas usando procedimentos estatisticos
padrdo. Dada a natureza dos dados disponiveis, tal é conseguido recorrendo aos Modelos

Lineares Generalizados — GLM — Nelder & Wedderburn (1972).

Devido ao grande nimero de modelos que englobam e a facilidade de andlise associada ao
rapido desenvolvimento computacional que se tem verificado nas ultimas décadas, os MLG tém
vindo a desempenhar um papel cada vez mais importante na andlise estatistica, apesar das
limitagdes ainda impostas, nomeadamente por manterem a estrutura de linearidade, pelo facto
das distribui¢des se restringirem a familia exponencial e por exigirem a independéncia das
respostas. Ha ja atualmente, na literatura, muitos desenvolvimentos da teoria da modelagdo
estatistica onde estes pressupostos sdo relaxados, mas, o ndo acompanhamento dos modelos
propostos com software adequado a sua facil implementacao, faz com que se anteveja ainda,

por algum tempo, um dominio dos MLG em aplicagdes de natureza pratica.

1.1. Motivacao e Objetivos

O objetivo deste estudo foi utilizar a Modelacao Estatistica por via de um Modelo Linear
Generalizado no problema de pesquisa de biomarcadores para previsdo do diagnostico de cancer
de mama, com base em dados antropométricos e pardmetros que podem ser coletados em
andlises de sangue de rotina. Aprofundar o estudo do Modelo Linear Generalizado e aplicar a
uma base de dados da 4rea médica de pacientes com cancer de mama e identificar variaveis

importantes para a varidvel desfecho.



1.2. Estrutura da dissertacao

O presente capitulo, que constitui a Introducdo, enquadra os aspetos gerais do trabalho, a
importancia do tema de aplicacdo, os modelos estatisticos abordados, bem como a restante

estrutura da dissertagao;
Capitulo 2: Apresenta uma sintese da pesquisa sobre estudos anteriores.

Capitulo 3: Segue a revisdo abordando os Modelos Lineares Generalizados, onde serdao
discutidos os métodos de estimacdo dos parametros nessa classe, propriedades assintdticas dos
estimadores de maxima verossimilhanca, teste de hipdteses, critérios para selecdo de modelos,
alguns parametros que permitem verificar a qualidade do ajuste e a analise dos residuos. Ainda

no capitulo sdo abordados, resumidamente, os modelos de Poisson e Binomial Negativa

O Capitulo 4 aborda 0 Modelo Linear Generalizado de uma forma mais especifica, descrevendo

o modelo de regressao Logistica.

No Capitulo 5 ¢ apresentado uma analise descritiva dos dados utilizando os softwares
estatisticos SPSS, Excel e R, assim como todo o tratamento realizado na base de dados para a
sua utilizagdo nos modelos e, além disso, sdo apresentados os resultados obtidos do modelo

usado.

Por fim, no Capitulo 6 s3o descritas as analises e consideragdes finais do trabalho. Em Anexo
sdo apresentados alguns resultados numéricos dos modelos e andlises realizadas, como

informag¢ao complementar, em detalhe.






CAPITULO 2

2. Revisao da literatura

Nesta seccdo apresentam-se alguns trabalhos realizados no ambito do estudo do céancer de
mama. Os estudos tém mostrado que as ocorréncias do cancer de mama estdo associadas a
diversos fatores, dos quais podemos citar os fatores individuais, fatores ambientais e
comportamentais, fatores da historia reprodutiva e hormonal individual e fatores genéticos e
hereditérios. Relativamente a fatores individuais parece ser mais usual as varidveis como a faixa
etaria. A nivel ambiental e comportamental parecem ser comuns as variaveis como o sobrepeso,
o sedentarismo, o consumo de bebidas alcodlicas ou a exposicao frequente radiagdes ionizantes
(Raio-X) (American Cancer Society, 2019). Relativamente a fatores da histdria reprodutiva e
hormonal podem-se destacar o uso de contracetivos hormonais (estrogénio-progesterona), o
facto de ndo ter filhos e ter feito reposicdo hormonal pds-menopausa, principalmente por mais
de cinco anos. E, em relagdo a fatores genéticos e hereditarios destacam-se os casos de cancer
de mama na familia, principalmente antes dos 50 anos, a historia familiar de cancer de ovario

ou a alteragdo genética, especialmente nos genes BRCA1 e BRCA2 (Coelho, et al., 2018).
2.1. Cancer de mama

Segundo a OMS, o cancer, também denominado de neoplasia (do grego “new growth’) ou tumor
maligno, ¢ caracterizado por um crescimento anormal e incontrolavel de células. A génese do
cancer ¢ um processo complexo que envolve alteracdes genéticas, eventos epigenéticos em

oncogenes, genes supressores de tumor e genes anti-metastases.

O processo de carcinogénese apresenta algumas etapas essenciais para que haja o surgimento
do tumor e a sua proliferacdo. Sao elas: inicia¢do: fase em que os genes sofrem agdo de fatores
cancerigenos; promo¢ao: fase em que os agentes oncopromotores atuam na célula ja alterada; e
progressdo: caracterizada pela multiplicacdo descontrolada e irreversivel da célula (INCA,

2011).



Estagio de iniciagdo:

Os genes sofrem agdo
dos agentes cancerigenos

Estagio de promogdo: Estagio de progressdo:

Os agentes oncopromotores
atuam na célula ja alterada

Caracterizado pela multiplicacao
descontrolada e irreversivel da célula

Figura 1. Passo a passo do processo de carcinogénese.

Fonte: (INCA, 2011)

Todos os anos, um milhdo de mulheres sdo diagnosticadas com cancer de mama, de acordo com

o relatério da organizacdo mundial de satide metade delas acabam por morrer, porque

geralmente ¢ tarde quando os médicos detetam o cancer. O cancer de mama pode ser

categorizado em: cancer de mama maligno e benigno.

Tumor benigno

Tumor maligno

Figura 2. Diferengas entre tipos de tumores.

Fonte: (INCA, 2011)

O cancer de mama se origina a partir de células epiteliais das unidades terminais ductolobulares.

Eventos em série irdo determinar o surgimento da neoplasia mamadria, sendo que as alteragdes

no tecido normal da mama resultam em uma hiperplasia que evolui para um carcinoma in situ

(proliferacdo de células epiteliais malignas), limitado aos ductos e 16bulos mamaérios, podendo

evoluir com 30% de chance, para um carcinoma invasivo da mama (Previato, 2013).



N

Figura 3. Ilust;aqﬁo pictérica do cancer de mama.
Fonte: (Portal do Médico, 2016)
Todas as neoplasias de mama t€m origem genética. Acredita-se que 90-95% delas possam ser
esporadicas (ndo-familiares) e decorrer de mutagdes sométicas que se verificam no decorrer da
vida, 5-10%, hereditarias (familiares) devido a heranca de uma mutacdo germinativa ao
nascimento, que confere as mulheres suscetibilidade ao cancer de mama. De uma forma geral,
esta neoplasia pode resultar da interagdo de fatores genéticos com estilo de vida, fatores

reprodutivos ou hormonais e meio ambiente (Previato, 2013).
2.2. Estudos anteriores

Os trabalhos que se seguem s3o de pesquisas realizados no campo biomédico relacionados a

classificacdo do cancer de mama usando algoritmos de classificagao.

Anene (2019) prop6s um modelo de ML para a classificacdo do cancer de mama. Para isso,
propds a regressao logistica afim de comparar o seu desempenho com outros modelos ML
existentes, nomeadamente Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB) e Multilayer
Perceptron (MLP), assim, concluiu que a LR, dada sua simplicidade e baixa complexidade ¢ um

bom modelo para prever o cancer de mama comparativamente com os outros ML.

Patricio et al. (2018) propuseram modelos preditivos para detecao de cancer de mama com base
em nove biomarcadores, construidos com trés algoritmos de classificacdo: regressao logistica,
SVM e RF. Obtiveram evidéncias promissoras de que os modelos que combinam idade, IMC e
parametros metabdlicos podem ser uma ferramenta poderosa e eficaz para a predi¢dao de cancer

de mama.



Sultana e Jilani (2018) propuseram o método de regressao logistica e os multi-classificadores
para predizer o cancer de mama. Concluiram que, em termos de precisdo, a regressao logistica

produz a méxima precisdo e melhor modelo para prever o cancer de mama.

Boughorbel et al. (2016) compararam a performance de oito modelos para a predi¢do de cancer
de mama, baseado na area abaixo da curva ROC para diversos periodos de diagnostico de cancer
de mama, e concluiram que, através do teste t pareado, o algoritmo Random Forest (RF)
apresenta um maior poder de discriminagdo. Entretanto, do conjunto de variaveis utilizados, os
autores afirmam que a variavel linfonodo ¢ preditor mais importante para o diagndstico de

cancer de mama independentemente do periodo do diagnostico.

Chhatwal et al. (2009) criaram dois modelos de estimativa de risco de cancer de mama com base
em alguns descritores para auxiliar os radiologistas no diagnostico do cancer de mama usando
regressao logistica para a tomada de decisdes para a detecg¢@o precoce do cancer de mama, com
o objetivo de discriminar entre doengas mamarias benignas e malignas e identificar os aspectos
mais importantes associados ao cancer de mama. Os resultados mostraram que a combinagdo
de um modelo de regressdo logistica e avaliagdo de radiologistas tem um desempenho melhor

em discriminar entre lesdes benignas e malignas.

Abdolmaleki et al. (2004) utilizaram o método discriminante logistico para diferenciar cancer
de mama maligno e benigno em um grupo de pacientes com lesdes mamdrias comprovadas com
base em parametros ultrassonicos. Neste sentido, utilizaram uma base de dados que inclui
imagens ultrassonograficas de 273 pacientes, compostas por 14 varidveis quantitativas. Os
resultados obtidos mostraram que o método discriminante logistico foi capaz de classificar
corretamente 67 dos 72 casos apresentados na amostra de validagdo. Os resultados indicam uma

precisdo diagnodstica notavel de 93%.

No artigo de Zhou et al. (2004) “Cancer classification and prediction using logistic regression
with Bayesian gene selection”, foi proposto uma abordagem bayesiana para sele¢do e
classificagdo de genes para os dados de cancer de mama usando o modelo de regressao logistica.
Os resultados experimentais obtidos mostram que efetivamente o método pode encontrar genes

com alta precisdo e sensibilidade.



CAPITULO 3

3. Modelos Lineares Generalizados

3.1. Conceitos de base

Os Modelos Lineares Generalizados surgiram com o objetivo de solucionar problemas em que
o objeto de estudo ndo ¢ uma variavel quantitativa ou ndo se adapta as exigéncias do modelo de
regressao linear classico. Fazendo uso de distribuigdes da familia exponencial, que partilham
certas caracteristicas, sdo uma extensdo dos modelos de regressdo linear. Englobam, para a
variavel resposta (componente aleatéria), as distribuicdes normal, gama e normal inversa para
dados continuos; binomial para proporcdes; Poisson e binomial negativa para contagens.
Pressupde um conjunto de variaveis independentes ou explanatdrias que descrevem a estrutura
linear do modelo (componente sistematica) e uma funcao de ligacao (f) entre a média da

variavel de resposta () e a estrutura linear (1). Assim, tem-se que

fw =n (3.1)

No modelo classico de regressao linear, tem-se, recorde-se

Y=XB+e (3.2)

sendo Y o vetor, de dimensdes n X 1, da variavel resposta, Xf8, o componente sistematico, X a
matriz do modelo, de dimensdo n X p, 8= (i, ..., f»)T , 0 vetor de parametros desconhecidos
ee = (&,..,&)T, um vetor de erros aleatorios com distribui¢do que se supde &; ~ N(0, &), i =
1,...,n. Assim, tem-se a distribui¢do normal N(u, ¢°I) de Y que define o componente aleatorio
e o vetor de médias p da distribui¢do normal ¢ igual ao preditor linear que representa o

componente sistematico. Essa ¢ a forma mais simples de ligacao entre esses dois componentes,



sendo denominada de funcdo de ligacao identidade (Cordeiro & Demétrio, Modelos Lineares

Generalizados e Extensoes, 2013).

Durante o planeamento do experimento ¢ estabelecido o componente sistematico, fundamental
para a obteng@o de conclusdes mais fidveis, o que resulta em modelos de regressao, modelos de
analise de variancia e de andlise de covariancia. Definidas as medidas a serem realizadas, que
podem ser continuas ou discretas, o componente aleatdrio ¢ especificado, o que exige o ajuste
de diferentes distribui¢des. De acordo com McCullagh e Nelder (1989), o MLG ¢ uma extensao
do modelo linear classico. Schmidt (2003) afirma que os MLG representam a unido de modelos

lineares e ndo-lineares com uma distribuicao da familia exponencial.

Em suma, os MLG unificam, tanto do ponto de vista teoérico, como conceptual, a teoria da
modelacdo estatistica até entdo desenvolvida. S@o, pois, casos particulares dos modelos lineares
generalizados os seguintes modelos (Turkman, 2000): modelo de regressdo linear classico;
modelos de andlise de variancia e covariancia; modelo de regressdo logistica; modelo de
regressao de Poisson; modelos log-lineares para tabelas de contingéncia multidimensionais;

modelo probit para estudos de proporgdes, etc.

Retomando a abordagem de McCullagh e Nelder (1989), um MLG assenta sobre trés

componentes:
1) Componente aleatoria

Dado o vetor de covariaveis x;, as variaveis y; sdo (condicionalmente) independentes com

distribuicdo pertencente a familia exponencial, com (y;|x;) = y; ,parai=1, ..., N.
2) Componente estrutural ou sistematica

Consiste numa combinagdo linear de variaveis preditoras, tendo p varidveis preditoras e N

observagoes, tal que:

n=XB = Po+ P1x1(0) + Boxz(i) + B3x3(i) + -+ Bpx, (i), parai =1,..,N. (3.3
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3) Funciao de Ligacao

A funcdo de ligagdo entre a variavel resposta e as varidveis preditoras ¢ uma fun¢do mondtona
e diferenciavel que relaciona a média da resposta ao preditor linear, estabelecendo também uma

relag@o entre a componente aleatoria e a componente sistematica do modelo. Assim

= elu) G

onde g(.) ¢ chamada de fun¢do de ligagdo. As componentes aleatdria e sistematica encontram-

se assim “ligadas” por g(.).

Algumas literaturas afirmam que a utilizacdo da funcdo de ligacdo canonica, ou seja, utilizando
a Funcdo Identidade como ligacdo, implica algumas propriedades interessantes para os
estimadores, porém nao quer dizer que deva ser utilizada sempre. Essa escolha ¢ conveniente
porque, além de simplificar a obtencdo das estimativas dos pardmetros do modelo, também
facilita o céalculo do intervalo de confianga para a média da varidvel resposta. Contudo, a

conveniéncia ndo implica necessariamente em qualidade de ajuste do modelo.
3.2. Familia Exponencial

A familia exponencial ¢ uma importante classe de distribui¢des que partilham, entre si, certas
carateristicas. Assim, por exemplo, pertencem a esta familia as distribuicdes mais utilizadas e
comuns, entre as quais se destacam a normal, a binomial, a binomial negativa, gama, Poisson,

normal inversa, multinomial, beta, logaritmica, entre outras.

O conceito de familia exponencial foi introduzido na Estatistica por Fisher!.

1 Fisher foi um estatistico britanico, bidlogo evolucionista e geneticista.

11



Figura 4. Sir Ronald Aylmer Fisher (17/02/1890 - 29/07/1962).
Fonte: http://www-history.mcs.st-andrews.ac.uk/PictDisplay/Fisher.html

Diz-se que uma variavel aleatoria ¥ tem distribui¢do pertencente a familia exponencial se a sua

funcdo densidade de probabilidade puder escrita na forma

0-b(6 (-9
9,¢)) =exp qujg) + c(y,(]))

f(y

onde & e ¢ sdo parametros escalares, a(.), b(.) e c(.,.) sdo funcdes reais conhecidas e y os dados
observados (variavel de interesse). A introdugdo de @ na funcdo densidade de probabilidade
permite contemplar algumas distribui¢des biparamétricas pertencentes a familia exponencial.
Dentre as distribui¢des uni-paramétricas pertencentes a familia de distribuicdo podemos
destacar a distribui¢do binomial (com » conhecido) e a distribui¢do de Poisson. Ja entre as
distribuicdes bi-paramétricas podemos destacar a distribui¢do normal, a gama, a binomial

negativa e a normal inversa.

De acordo com Maxwell (1992), simplesmente calculando as derivadas de primeira e segunda
ordem da func¢do b(6), pode-se obter a média e a variancia da varidvel y, como demonstrado na

equacao abaixo.

12



d’b(0) (3.6)

E(y) =u= 20 e
d*b(0 (3.7)
var(y)= d2(¢9 )

Como se pode observar, a variancia de y ¢, na verdade, um produto que depende de sua média
e de a(.). A parcela correspondente a segunda derivada de b(.) ¢ conhecida como fun¢do da
variancia, V(u). Por outro lado, podemos facilmente demonstrar que o valor médio e a variancia

da distribuicdo da varidvel aleatoria acima apresentada sdo dados por b°(.) e a(.)b(.).

Suponhamos que y, uma varidvel aleatéria resposta, segue uma distribui¢do Normal com valor

médio u e variancia ¢, sua fun¢io densidade de probabilidade é dada por

ne <y—ﬂ>2] a9

2y 1
“"’>‘ame’“’”£‘ 20°

- L u2) -4 Zrvinfon) |

2

A funcdo resultante ¢ do tipo da fungdo densidade de probabilidade com o — ,,, b(@) = ER

2
a(¢) —o’e c(y,¢) = —%(y—z+ln(27w2 )J Neste caso, pode-se notar que E(Y) =b’(0) = u e
o
var = (Y)=a($) b’’= o’

Na Tabela 1 sdo apresentadas algumas distribuicdes da familia exponencial que a variavel

resposta pode seguir e o tipo de dados no qual a distribui¢do ¢ aplicada.
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Tabela 1. Distribui¢des e Tipo de Dados.

Distribuicio Tipos de Dados
Poisson Contagens
Binomial Negativa Contagens
Normal Continuos
Gama Continuos Positivos

Normal Inversa Continuos Positivos

Adaptado de: Paula (2010).

Existem inimeras fun¢des que podem ser consideradas como fun¢do de ligacao, e a decisdo de
qual funcdo utilizar provém essencialmente do tipo de resposta que se pretende. A Tabela 2
apresenta uma relagdo entre as distribui¢des mais comuns, da componente aleatoria, com a

funcdo de ligacdo que frequentemente € utilizada.

Tabela 2. Fungoes de ligacao e distribuigdes mais comuns nos MLG.

Funcio de Ligacio

c e Funcio de Ligacdo Funcdo de Varidncia
Distribuicao (designaco) ¢ ga¢ ¢
Normal Identidade u 1
Poisson Logit u 1—u
log H=
-
Binomial Logaritmica log ( .U) u
Gamma Reciproca 1 1
u
Gaussiana inversa  Quadratica inversa 1 I
w

Adaptado de: Pousinho (2013)

Os Modelos Lineares Generalizados apresentam uma grande flexibilidade na sua aplicacdo a

diferentes estudos estatisticos, sendo a sua Uinica limitagdo a necessidade de se garantir que as
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variaveis explicativas entrem no modelo através de uma combinacido linear, com a distribui¢ao

da variavel dependente pertencente a familia exponencial.

3.3. Estimacio de parametros dos MLG

Para ajustar um modelo de regressdo devemos estimar os pardmetros do modelo. Conforme
Hauck Jr e Donner (1977), o método mais usual em estatistica para a estimagdo de pardmetros
¢ o método da méaxima verossimilhanga. Em geral, nos modelos lineares generalizados os
resultados obtidos ndo sdo lineares e, assim, deve-se obter uma solu¢ao numérica utilizando o

método de Newton-Rapson ou o escore de Fisher apresentado por Nelder e Wedderburn (1972).

3.3.1. Método da maxima verossimilhanca

Pela teoria de estimagdo de maxima verosimilhanga, sabe-se que os estimadores de maxima
verosimilhan¢a maximizam a funcdo log-verosimilhanga, pelo que retirar as variaveis resultam
geralmente num valor pequeno para a log-verosimilhanga, a semelhanca do que acontece com

0 R? no modelo de regressao classica.

A estimacdo da Méxima Verossimilhanca, dada por (Turkman e Silva, 2000; Hosmer &

Lemeshow, 2000), em fungdo de f €,

" (3.9)
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Recordando que 6 ¢é escrito em fungdo de u, podemos escrever o logaritmo da funcdo de

verossimilhanga da seguinte forma:

In(L(B))=1(B) (3.10)

Sendo que /; € a contribui¢ao de cada observagao y; para verossimilhanca.

Desta forma os estimadores de maxima verossimilhanga para f podem ser obtidos mediante a

resolugdo do sistema de equacdes seguinte,

n 5l,»(ﬂ) . (3.11)

De acordo com Turkman e Silva (2000), para obter estas equacdes escrevemos:

ol,(B) _aL(6,)26,(u) o (n.) on,(B)
B, o6 aw on op

sendo
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ali(ﬁ)_a)i(yi_lui) ¢ Oy, (3.12)

B, ¢ owr(n)on

e as equacdes de verossimilhanga para f sdo

n (y. —1)z. 3.13
(i=t4)2 0w _ ilop (3.13)
= var(Y) on,

1

A funcao score, definida abaixo como

2l(6;0,Y (3.14)
s(0)- 250
¢ o vetor p-dimensional
al - (3.15)
s =52=" 5w
i=1

oL (B)

onde s, ( Joj )é o vetor de componentes — 5, obtidos em (3.12).

op,

O elemento genérico de ordem j da funcdo score ¢ apresentada na equagdo (3.14).
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E [65(3)

A matriz de covaridncia da fungdo score, I(B) = ¢ conhecida por matriz de

informagdo de Fisher. Para obter a matriz de informagao de Fisher temos de considerar o valor

esperado das segundas derivadas de /, ( Jii )

Tem-se, para familias regulares, que
2
_E ol |_ £ ol al,
o 0P, B, 0B,

|

ferat)

(2]

e, portanto, o elemento genérico de ordem (j, k) da matriz de informacao de Fisher ¢

" 2 " 2 (3.16)
o0l 2,2, a‘u
S5 St o)

Como referido, as equagdes (3.13), ndo tém, em geral, solucdo analitica e, portanto, a sua

resolucdo implica o recurso a métodos iterativos.

Meétodo iterativo

O método de Newton-Raphson ¢ usado para obter as estimativas de méxima verossimilhanga
nos modelos lineares generalizados. Aplicando o método, a (p+1)-ésima aproximacdo da

estimativa de 8 ¢ dada por
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pO+D = f@) — [H(fgo»))]‘l s(B®) (3.17)

onde H(®) ¢ a matriz Hessiana, quadrada e de ordem (k+1), calculada em 8 = f®, com os

seguintes elementos:

_9%ep) S
hjt - aﬁjaﬁt, ],t 0,1,..., k,

92(B)

eS ([? (p)) um vetor coluna de ordem (k+1), vetor dos scores, com elementos S; = 5 calculado

J

em :8 = '[?(p)

De forma alternativa, usa-se o método de Scores de Fisher que envolve a substitui¢do da matriz

das segundas derivadas pela matriz dos respectivos valores esperados:

azf(ﬁ)] )
E =0,1,...
[aﬁjaﬁt B ]5t 09 }) 9 ka

Aplicando o método de Score de Fisher, a equagdo (3.17) ¢ substituida por,
pE+D = @) 4 [3(B®)] S(B®) (3.18)

onde J (,[? (p)) ¢ a matriz de informagio de Fisher calculada a partir de f®.

A equacgdo (3.18) por ser reescrita como:

[7(3®)]B*D = [3(B®)]3® + S(B®) (3.19)

3.4. Selecao de modelos

A selecdo de modelos ¢ uma parte importante da modelagdo estatistica que tem como objetivo

encontrar o melhor modelo, ou melhores modelos, que descreva bem os dados observados para
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explicar a variabilidade da variadvel resposta. Na andlise e selecdo de modelos, o principal
objetivo ¢ encontrar um modelo que forneca maior quantidade de informagdo em relagao a
variavel resposta com o menor nimero e covariaveis. Conforme Turkman e Silva (2000), na
pratica, encontrar esse modelo ndo ¢ facil, o processo esta intimamente relacionado ao problema
fundamental da estatistica que, segundo Fisher, ¢ “o que se deve fazer com os dados?”, pois ¢
preciso encontrar um equilibrio entre um bom ajuste e obter um modelo menos complexo. Os
métodos de sele¢do foram desenvolvidos com o intuito de identificar um nimero pequeno de

modelos suficientemente bons de acordo com determinados critérios.

De acordo com Oliveira (2010), no processo de sele¢do, ¢ frequentemente utilizado dois

modelos de referéncia:

e Modelo completo ou saturado — este modelo contém n parametros linearmente
independentes, cuja a matriz do modelo ¢ uma matriz identidade n X n. Este modelo
atribui toda a variagao dos dados a componente sistematica. O modelo saturado serve de
referéncia para medir a discrepancia de um modelo intermédio com k + 1 pardmetros.

e Modelo Nulo — este modelo ¢ o mais simples por ter apenas um tnico parametro. Neste
modelo assume-se que todas as varidveis t€m o mesmo valor médio, neste caso, atribui
toda a variagdo dos dados a componente aleatéria. A matriz do modelo corresponde a

um vetor coluna unitario.

Existem duas questdes relacionadas com a selegdo do modelo, o critério e o algoritmo de
selecdo. Na seccdo seguinte descrevem-se o método stepwise e os critérios e procedimentos

comumente usados na selegao do modelo.

3.4.1. Método stepwise

O método stepwise ¢ um dos métodos mais aplicados em regressdo logistica. O método baseia-
se na selecdo automatica das varidveis importantes para o modelo. No conjunto de varidveis
independentes podem haver varidveis que pouco influenciam o conjunto de varidveis

dependentes (saida). O método stepwise ¢ usado para selecionar quais varidveis mais
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influenciam o conjunto de saida podendo, assim, diminuir o numero de variaveis a compor a

equacao de regressao.

Sao trés as formas de se realizar uma regressao stepwise: (1) forward - quando a equagdo comeca
vazia e cada preditor entra, um por um, na equacao; (2) backward - quando todos os preditores
sdo incluidos de uma s6 vez na equacgao, e depois sao retirados, um a um, até que se identifiquem
os melhores preditores; (3) blockwise ou setwise — assemelha-se a regressao stepwise forward,
mas, ao invés dos preditores serem incluidos individualmente, eles entram na equagao em blocos

(Abbad & Torres, 2001).

A Figura 3 apresenta um fluxograma que descreve o método Stepwise.

|: Inicio J
X, com maior
correlagdo entra
T no modelo
i
N _~"Ha x,para entrar ~___ S
—=< > >
~_ domodelo? _~
J ~E >
'S ~ \\\_//
[ fim X
TN
= S s
n _~7X,que entrou tem T~
“maior correlagdo? ~~
Sy Y
| ~_—
e >< x;sai do x, fica no
\A modelo modelo
N _~"x que saiu tem ~~__ S
~~._maior correlagio? ~
\“\\ ’////
x;volta x fica fora
a0 modelo do modelo
| —
L >(—
\l.
o
n (// Ha x,para sair ~_ S
. do modelo? _~

Figura 5. Fluxograma do método stepwise.
Fonte: (Alves, Lotufo, & Lopes, 2013)

Este método utiliza o Critério de Informacao de Akaike (AIC - Akaike Information Criterion),
na combina¢do das variaveis dos diversos modelos simulados para selecionar o modelo mais

ajustado.
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3.4.2. Critérios para a selecao do modelo

Escolher o melhor modelo ¢ controverso, mas um bom modelo deve conseguir equilibrar a
qualidade do ajuste e a complexidade, sendo esta, em geral, medida pelo nimero de parametros
presentes no modelo; quanto mais parametros, mais complexo o modelo, sendo pois mais dificil

interpretar o modelo. A selecdo do “melhor” modelo torna-se entdo necessario.

3.4.2.1. Critério de Informacao de Akaike

Akaike (1974), prop0s utilizar a informagao de Kullback-Leibler para a selecao de modelos. Ele
estabeleceu uma relagao entre a maxima verossimilhanga e a informacao de Kullback-Leibler
desenvolvendo entdo um critério para estimar a informacdo de Kullback-Leibler, o

posteriormente chamado, Critério de Informacao de Akaike (AIC).

v

Figura 6. Hirotugu Akaike (Novembro 5, 1927 - Agosto 4, 2009).
Fonte: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/wics.1460

O Critério de Informacao de Akaike realiza um processo de minimizagao que ndo envolve testes
estatisticos e pode ser expresso em funcdo do desvio do modelo, e ¢ baseado na fungdo de
verossimilhan¢a. Fundamenta-se no conceito de entropia, oferecendo uma medida relativa das

informagdes perdidas, quando um determinado modelo ¢ usado para descrever a realidade.
Com isso, Akaike (1974) definiu seu critério de informag¢ao como

AIC = =2 (Fungdo suporte maximizada) + 2 (nimero de parametros),
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AIC = -2In(L) + 2K (3.20)
onde K ¢ o numero de pardmetros no modelo estatistico, e L ¢ o valor maximizado da fun¢do de
verossimilhanga para o modelo estimado.

O AIC nao ¢ uma prova sobre o modelo, no sentido de testar hipoteses, mas uma ferramenta
para a sele¢do de modelos; ndo ¢ um teste de hipoteses, ndo ha significancia e nem valor-p.
Dado um conjunto de dados e varios modelos concorrentes, pode-se classifica-los de acordo
com o seu AIC, quanto menor o valor de AIC, possivelmente melhor serd o modelo. Nao se

deve atribuir um valor cima do qual um determinado modelo ¢ “rejeitado”.

Por si s0, o valor do AIC para um determinado conjunto de dados ndo tem qualquer significado.

O AIC torna-se util quando sd@o comparados diversos modelos.
3.4.2.2. Critério de informacio bayesiano
O Critério de informacdo Bayesiano (BIC), também chamado de Critério de Schwarz, foi

proposto por Schwarz (1978), e ¢ um critério de avaliacdo de modelos definido em termos da

probabilidade a posteriori.

Schwarz (1978) definiu o Critério de Informagao de Bayes (BIC) como

BIC = —2In(L) + 2K.In(n) (3.21)

onde n é o numero de observagdes.

Assim, os melhores modelos serdo aqueles que apresentarem valores baixos destes critérios.
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3.5. Testes de Significincia do modelo

Apos a estimagao dos coeficientes do modelo, avalia-se a qualidade da estimagdo, ou seja, testa-
se se as variaveis explicativas pertencentes ao modelo sdo significativas para explicar o

comportamento da variavel resposta.

De acordo com Paula (2013), os testes de hipoteses para os modelos lineares generalizados
baseiam-se em trés estatisticas: teste de razdo de verossimilhanga, teste de Wald e o teste de

Escore.

No livro de Buse? (1982) podemos encontrar uma forma bastante didatica para a interpretagdo
geométrica dos testes da razdo de verossimilhancas, escore € Wald. A estatistica de razao de
verossimilhanga ¢ o critério mais poderoso. A estatistica de Wald, por exemplo ¢, geralmente,

mais adequada em hipoteses referentes a um tnico coeficiente £

3.5.1. Teste de Razao de Verossimilhancas

Para realizar o teste da razdo da verossimilhanca, compara-se os valores observados da variavel
resposta com os valores preditos obtidos dos modelos com e sem a varidvel em questdo, baseado

no logaritmo da verossimilhanca.

Segundo Aldrich (1997), em 1912, Fisher empregou a fun¢do de verossimilhanga f'(6x) com a
ideia de que o(s) valor(es) de # que maximizam a probabilidade dos dados observados (x) seria

bom estimador de 6.

Pela teoria de estimagdo de maxima verosimilhanga, sabe-se que os estimadores de maxima
verosimilhan¢a maximizam a fun¢do log-verosimilhanga. O teste de razdo de verosimilhanga
avalia se o valor de log-verosimilhanga ¢ suficientemente grande para concluir que as varidveis

retiradas sdo importantes para o modelo.

2 A. Buse ¢ professor do Departamento de Economia da Universidade de Alberta, Edmonton, Canada.
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Para um melhor entendimento, pensa-se em um valor observado da varidvel resposta também
como sendo um valor predito resultante de um modelo saturado. Um modelo saturado ¢ aquele

que contém tantos parametros quanto observagoes.

A comparagdo dos valores observados com os valores preditos usando a fun¢do de

verossimilhanga baseia-se na seguinte expressao:

Verossimilhanca do Modelo Ajustado
D =-2In

Verossimilhanca do Modelo Saturado

Para assegurar a significancia de uma variavel independente, compara-se o valor de D com e
sem a variavel na equag¢do. A mudanca em D devido a inclusdo da varidvel no modelo ¢ obtida

conforme a expressdo seguinte:

G = D (verosimilhanga sem as m variaveis) — D (verosimilhanga com as m variaveis) (=)
G=-2In(L )+2in(L)) (3.22)

em que Ls ¢ a verossimilhan¢a do modelo sem a covariavel e L. ¢ a verossimilhanga do modelo

com a covariavel.

O objetivo ¢ testar a seguinte

H :B =0
H :B#0

Sob a hipotese nula, a estatistica G tem uma distribuicao assintotica de um chi-quadrado com m

grau de liberdade.

3.5.2. Teste de Wald

Para a realizacdo do teste de Wald compara-se a estimativa de maxima verossimilhanca do

pardmetro f; e a estimativa de seu erro padrdo. Este teste ¢ utilizado para avaliar se um
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parametro ¢ estatisticamente significativo e tem a distribuicdo normal. Assim, as hipoteses para

o teste s30 as seguintes:
Hoy: ﬁ] = ﬁ]’.k
Hi By # B (=2.ak)

A estatistica de teste ¢ dada pela expressao

3 3.23
W=—J1—~Nm0 (29

A

mdm

onde ’var(ﬁ) ¢ o desvio padrao estimado do estimador ﬁj. A estatistica de Wald apresenta

uma distribuicao qui-quadrado com ntimero de graus de liberdade igual ao nimero de restrigdes.
De acordo com Hauck e Donner (1977) a estatistica de Wald se comporta de maneira estranha,
em determinadas situacdes; frequentemente ndo rejeitando a hipotese nula quando o coeficiente
¢ significativo. Com isso, ¢ recomendado a utilizacdo do teste da razdo de verossimilhanga para

testar se realmente o coeficiente ndo ¢ significativo quando o teste de Wald ndo rejeita a hipotese

nula.

3.5.3. Teste Escore de Rao

Obtido a partir da funcdo escore, o teste tem sido muito utilizado nas aplicagdes em
Bioestatistica. O teste de escore, conhecido como teste de multiplicadores de Lagrange, estima

o modelo com restri¢gdes e avalia o declive da funcdo log verosimilhanga na restri¢ao.

A estatistica de teste para o teste de Escore ¢ dado pela seguinte expressao
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" (3.24)

em que y = 7 (proporg¢do de sucessos na amostra).

No Teste Score também o objetivo ¢ testar

H :B5=0
H :B #0

A estatistica score ¢ Util em situagdes em que ja se calculou um estimador restrito para f. Tem
a vantagem em relagdo a estatistica de razdo de verossimilhangas de ndo requerer o calculo do
estimador ndo restrito. Além disso, tal como a estatistica de Wald pode ser utilizada em modelos
com parametro de sobredispersdo, ja que para o seu calculo s6 ha necessidade de conhecer os

momentos de 1?2 e 22 ordem.

3.6. Diagnostico do Ajuste

A andlise de diagnostico ¢ uma etapa fundamental no ajuste de modelos de regressdo. Quando
um modelo ¢ ajustado a um conjunto de dados tem que se ter em atencdo a analise de medidas
das diferengas entre os seus valores observados da variavel resposta, y, e os residuos. Vale

destacar que os residuos tém papel fundamental na verificacdo do ajuste de um modelo.

Segundo McCullagh & Nelder (1989), o ajuste de um modelo a um conjunto de dados
observados y pode ser encarado como uma maneira de se substituir y por um conjunto de valores
estimados @ para um modelo com um numero de parametros relativamente pequeno.
Logicamente os /I * ndo serdo exatamente iguais aos y’s, € a questdo, entdo, que aparece é em

quanto eles diferem.

27



Para analisar a adequacdo do modelo s3o utilizados os residuos de Pearson e os Deviance
residuals. MacCullagh e Nelder (1989) definem vérios tipos de residuos, entretanto, para a

familia exponencial, o residuo deviance ¢ o que mais se aproxima da distribuicdo normal.

3.6.1. Residuo de Pearson

Segundo Schmidt (2003), o residuo de Pearson ¢ capaz de comparar a distribuicdo observada

com a determinada pelo modelo, sendo definido pela seguinte expressao

y -7 (3.25)

S )= == j=12,...,
r(yl 71'1) r, m Jj n

Este residuo tem a desvantagem da sua distribuicao ser bastante assimétrica para modelos ndo-

normais.

A estatistica de teste baseada nos residuos de Pearson ¢ denominada por estatistica de Qui-

Quadrado de Pearson e ¢ calculada da seguinte forma:

(3.26)

com distribui¢do Qui-Quadrado para n-(p+1) g.l., em que p € o nimero de covariaveis do

modelo, em que V(ﬁ' )é a funcdo de variancia estimada sob o modelo que est4 sendo ajustado.

i

O teste ¢ usado para testar a hipotese Hy: “O modelo ajustado ¢ adequado™.

3.6.2. Deviance

A funcao desvio, uma medida da distancia entre o0 modelo saturado e o modelo corrente, avalia

a qualidade de um MLG e, segundo Paula (2013) ¢ expressa por
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(3.27)

em que / ( v, y) ¢ o logaritmo da fung¢do de verossimilhanga do modelo saturado, e / (7%; y) éo

estimador de méxima verossimilhanc¢a (E.M.V) do modelo corrente. Na Tabela 3 apresentam-

se as funcdes desvios das principais distribuigdes.

Tabela 3. Fungdes Desvios para algumas distribui¢des da familia exponencial.

Distribui¢io Desvio

. AN
Poisson D —22 yilniﬁ ]+(7Zl. yl.)]

yiln[é +(ml, —yi)ln[ " _in j]
T m —T.

\ : E+k
Binomial Negativo Dp = 22{)@]}{4] + (yi + k)ln( i = ]:I
=l T, Y

Binomial Dp = 22

i=1

Normal D =Y (y-#)
orma P& Vi~

22

\ (yi_n-t)

Normal Inversa Dp =0
i=1 y,‘ﬂ!

Gama Dp=22 In| —+ +Q
i=1 y,‘ ﬂ’.i

Adaptado de: Cordeiro e Demétrio (2013).

A deviance (D) para a regressao logistica ¢ dada pela seguinte expressao
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12 (3.28)
d= (yj’ﬁ-j): +!2[y‘fln[;_j+(l_y/)h{;_;i ]H

A estatistica de teste baseada na deviance é

. 2 (3.29)

A estatistica D ¢ usada para testar a hipdtese de que o modelo ajustado ¢ correto. A estatistica
de teste tem uma distribui¢do assintdtica y? com n-(p+1) g.l., sendo que p é o namero de

covariaveis do modelo.

3.6.3. Teste de Hosmer-Lemeshow

Hosmer e Lemeshow (2000) propuseram um teste para verificar a qualidade de ajuste do modelo
de regressio logistica, que consiste no célculo da estatistica y? de Pearson. O teste de Hosmer-
Lemeshow testa se o modelo obtido explica de forma adequada os dados observados. Estes
dados sdo separados em g grupos de acordo com as probabilidades previstas. Hosmer e
Lemeshow (1980) propde que seja utilizado g = 10. Os grupos sdo criados de maneira que o
primeiro tenha probabilidade predita entre 0,0 e 0,1, e o segundo, entre 0,1 e 0,2 e assim por

diante até que o décimo grupo tenha valores de probabilidade predita entre 0,9 e 1,0.

O teste avalia o0 modelo ajustado através das distancias entre as probabilidades ajustadas e as

probabilidades observadas.

Neste caso, a hipotese a testar €

H, : O modelo ajusta-se bem aos dados

Vs
H, : O modelo ndo se ajusta bem aos dados
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A estatistica de teste ¢ dada pela seguinte expressao

(Ok —e, )2 (3.30)

e

C=

g
k=

0
7\
—_

I
LS
N—

onde

I‘I/f
* o= 2 y,; € o numero de casos registados no k-ésimo decil;
j=1

ﬂk
e ¢ = Zﬁ'kl. ¢ o numero esperado de casos no k-ésimo decil;
IS

* ¢ frkj correspondem aos valores previstos e as probabilidades previstas para a
observag¢ao j no grupo k de decil de risco.

O teste de Hosmer e Lemeshow segue, aproximadamente, uma distribui¢do qui-quadrado com

g-2 gl., quando o modelo esta especificado corretamente. Hosmer e Lemeshow (2000)

verificaram, através de simulagdes, que a distribui¢do nula assintotica de C pode ser bem

aproximada por uma distribui¢cdo qui-quadrado com (g — 2) graus de liberdade.

3.6.4. Predicao — Curva ROC

Quando a variavel resposta € bindria € necessario escolher uma regra de predi¢do, visto que, a

probabilidade estimada # estd compreendida entre 0 e 1. Intuitivamente, pode-se pensar que se

A A

7, for grande, ¥ =1, caso contrario ¥ =0. Mas como determinar o ponto que para os valores

acima dele o individuo seja classificado como “evento” (Y, = 1), ¢ valores abaixo dele o

individuo ¢ classificado como “ndo evento” (Yl = 0)? Esse ponto ¢ conhecido como ponto de

corte. O valor do ponto de corte ¢ escolhido arbitrariamente pelo pesquisador entre os valores

possiveis para a variavel de decisdo, acima da qual o paciente ¢ classificado positivo e abaixo
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do qual ¢ classificado como negativo. A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢

bastante utilizada para determinar esse ponto.

A curva ROC ¢é muito utilizada na medicina para avaliar o desempenho de diagnosticos médicos,
em que se procura identificar a presenca ou auséncia de certa doencga, associando a respetiva
probabilidade de erro. Em termos estatisticos, esta ¢ uma ferramenta que permite avaliar a
capacidade preditiva de um modelo de regressdo. A analise do desempenho do modelo pode ser
realizada por meio de um grafico simples e robusto, que fornece a varia¢do de dois indicadores
importantes do desempenho para diferentes para diferentes valores de corte, nomeadamente a
Sensibilidade e a Especificidade do modelo (ou do teste diagnostico), conceitos que serao

apresentados a seguir.

No Figura 7 ¢ mostrado um exemplo da Curva ROC.

1.001

0.757

0.504

Sensibilidade

0.254

0.00+

0.00 025 0.50 075 1.00
| - Especificidade

Figura 7. Exemplo Curva ROC.

Fonte: (Nakamura, 2013)

3.6.4.1. Area abaixo da Curva ROC

A area abaixo da curva ROC (auc) ¢ uma forma bastante generalizada de aferir uma medida de

discriminacdo entre os individuos que apresentam a caracteristica de interesse versus aqueles
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que ndo apresentam, ¢ o seu valor varia entre 0 e 1. Algumas literaturas indicam que auc nunca

deve ser inferior a 0,5.

Seja auc, o valor que corresponde a area abaixo da curva de ROC, como regra geral temos as

seguintes linhas de orientagdo:

Se auc = 0, 5 ndo ha discriminagao;

Se 0,7< auc <0,8 a discriminagao ¢ aceitavel;
Se 0,8< auc <0,9 Discriminagdo excelente;
Se auc = 0,9 Discriminagdo excecional.

Ap6s o ajuste de um modelo e a determinagdo do ponto de corte, ¢ importante avaliar o poder
de discriminacao do modelo, isto ¢, discriminar os eventos dos nao eventos. Para tal foram
criados parametros numéricos cuja denominacdo ¢ a seguinte: Capacidade preditiva

Sensibilidade, Especificidade, Verdadeiro Preditivo Positivo e Verdadeiro Preditivo Negativo

Tabela 4. Representacao geral de um teste diagnostico/Matriz de confus@o.

Positivo (+) Negativos (-)
Positivo (+) VP FP
Verdadeiros positivos Falsos positivos
Negativos (-) FN VN
Falsos negativos Verdadeiros negativos
Total VP+FN FP+VN

Adaptado de: (Silva, 2011).
Acuricia: indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificagdes, a propor¢ao

de predicdes corretas realizadas pelo modelo;

B VP + VN (3.31)
" VP+VN+FP+FN

AC
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Precisdo: indica dentre todas as classificagdes de classe Positivo que o modelo fez, quantas

estao corretas;

VP

Pr= b P

Sensibilidade: probabilidade de o teste gerar um resultado positivo, dado que o individuo ¢
realmente portador da “patologia”, ou seja, a propor¢do de verdadeiros positivos. Isto €, a
avaliacdo da capacidade do modelo em classificar um individuo como evento ¥ = 1 dado que

realmente ele é evento (Y=1):

VP (3.32)
VP + FN

Sens. =
Especificidade: probabilidade de o teste gerar um resultado negativo quando o individuo ndo ¢
portador da “patologia”, ou seja, propor¢do de verdadeiros negativos. Isto €, a avaliagdo da
capacidade de o modelo predizer um individuo como ndo evento ¥ = 0 dado que ele realmente

¢ ndo evento (Y=0).

B (3.33)
ESPEC = VN + FP

A Sensibilidade e a Especificidade ndo sdo calculadas usando os mesmos individuos, ou seja,
enquanto Sensibilidade usa apenas os “doentes”, a Especificidade utiliza os “ndo doentes”,

assim, Sensibilidade e Especificidade sao medidas independentes entre si.

Verdadeiro preditivo positivo: E a proporgdo de verdadeiros positivos em relagio a todas as
predicdes positivas, isto €, o individuo ser evento (Y=1) dado que o modelo o classificou como

evento ¥ = 1.
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B (3.34)
VPP = VP + FP

Verdadeiro preditivo Negativo: E a proporgdo de verdadeiros negativos em relagio a todas
predicdes negativas, ou seja, o individuo ser ndo evento (¥Y=0) dado que o modelo o classificou

como nao evento Y = 0.

B (3.35)
VPN = VN + FN

3.6.4.2. Comparacao de Modelos

Os graficos que representam duas ou mais curvas ROC associadas a diferentes testes de

diagnosticos permitem uma comparacao de desempenhos entre eles.

A razao critica ¢ um método utilizado para verificar se as diferencas entre duas areas abaixo das

curvas ROC provenientes de amostras independentes sdo significativas.

A —A
z=———"2 __N(0,1)

\SE? + SE?

(3.36)

onde 4; e A> correspondem as areas e SE; e SE> correspondem aos erros estimados para a curva
ROC, respetivamente para os testes diagnosticos 1 e 2. A aproximagdo a estatistica de

Wilcoxon-Mann-Whitney ¢ usada para determinar as areas e os respetivos erros padrao.

Os erros padrao associados as areas, podem ser obtidos através da seguinte expressao:

(3.37)

nyny

SE(A) :\[A(l_A)+(nA_1)(Q1—A2)+(nN—1)(Q2_AZ)
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onde Q; ¢ a probabilidade de duas observacdes anormais, aleatoriamente escolhida serem
classificadas com maior desconfianca do que uma observa¢ao normal aleatoriamente escolhida,
e Q> corresponde a probabilidade de uma observagdo anormal, aleatoriamente escolhida ser
classificada com maior desconfianga do que duas observacdes normais aleatoriamente
escolhidas e n4 e ny correspondem, respetivamente a dimensdo dos pacientes anormais e

normais.

3.6.5. Distancia de Cook

A distancia de Cook® (1977), originalmente desenvolvida para modelos normais lineares, foi

rapidamente assimilada e estendida para diversas classes de modelos.

Figura 8. Dennis Cook.

Fonte: http://users.stat.umn.edu/~rdcook/

Em 1986, Cook apresentou uma proposta inovadora na area de diagndstico em modelos de
regressao, que propde avaliar a influéncia conjunta das observacdes sob pequenas mudangas
(perturbagdes) no modelo ou nos dados, ao invés da avaliacdo pela remog¢ao individual ou
conjunta de pontos. Essas propostas seriam inicialmente derivadas para o modelo normal linear

classico sendo estendidas em seguida para os MLGs.

3 Cook ¢ professor no School of Statistics, University of Minnesota - Twin Cities.
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Alguns autores afirmam que a distancia de Cook ¢ uma métrica da distancia entre a estimativa
B pelo método dos minimos quadrados baseada nas n observagdes, e a estimativa obtida quando

0 i-ésimo ponto for removido.

A distancia de Cook ¢ dada por

~ h 1 (3.38)
O hyp

onde h; representa o elemento da diagonal da matriz de proje¢do H, dada por H = X(XT X))/ X7,

p o numero de parAmetros e rsi? o residuo para a i-ésima observagao.

3.6.6. Técnicas Graficas

De acordo com Turkman e Silva (2000), o uso de representagdes graficas ¢ uma ferramenta
informal, porém bastante utilizada e util, na andlise de residuos. Através delas podemos
encontrar desvios tanto no componente aleatério como no componente sistematico. Os graficos

variam conforme os desvios que se pretende encontrar. Os mais recomendados sdo os seguintes:

a. Grafico do desvio residual versus a ordem das observagdes, ou versus os valores
ajustados. Este grafico permite identificar observagdes consideradas outliers,
observagdes que estdo fora do limite considerado para a distribui¢ao dos residuos;

b. Grafico normal de probabilidades para residuos com envelope permite avaliar o
pressuposto da normalidade dos residuos e da escolha da distribui¢do para a variavel
resposta. No caso da regressao logistica ¢ mais til para avaliar se 0 modelo em analise
¢ ou ndo adequado. Se o modelo ajustado € o correto, existe grande probabilidade de que
todos os pontos estejam dentro do envelope.

c. Grafico de h; e D; contra a ordem das observagdes para identificar as observagdes

influentes.
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3.7. Testes de Autocorrelacao

3.7.1. Analise de Colinearidade e Multicolinearidade

A escolha de um determinado método multiplo ¢ determinada segundo os objetivos da
investigacdo a ser realizada. Quando trabalhamos com mais de uma variavel regressora, ¢ muito
importante verificar se essas varidveis explicativas sdo correlacionadas. Desta forma, se ndo

existir nenhum tipo de correlacdo entre elas, dizemos que sdo ortogonais.

Na pratica, ¢ muito dificil que as varidveis independentes ndo tenham nenhuma correlagdo, no
entanto, a correlacdo ndo ¢ impeditiva da aplicagdo da regressdo, desde que as varidveis nao
sejam muito correlacionadas, caso contrério, as inferéncias baseadas no modelo de regressao

podem ser erroneas ou pouco confidveis.

Por isso, ¢ necessario verificar se as varidveis sdo altamente correlacionadas. Algumas
literaturas afirmam que os termos Colinearidade (Multicolinearidade) sdo utilizados para indicar
a existéncia forte de correlacdo entre duas (ou mais) variaveis independentes. A Figura 9 mostra

a visualizagdo grafica da presenc¢a ou ndo de multicolinearidade em um conjunto de dados.

(a) ®)

Figura 9. (a) Presenca de multicolinearidade; (b) Auséncia de multicolinearidade.
Fonte: (Montgomery, Peck, & Vining, 2001)

Conforme Montgomery et al. (2001), existem quatro fontes primarias de multicolinearidade:

a. M¢étodo de coleta de dados utilizado: Quando o pesquisador coleta amostras somente no

subespaco da regido dos regressores definidos.
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b. Restricdes no modelo ou na populagdo: Pode haver alguma razdo para que haja a
restri¢do do modelo. Por exemplo, um modelo para avaliar o consumo de energia elétrica
em funcdo da renda e do tamanho da casa, hd uma restri¢do fisica, pois familias com
maiores casas tém maior renda.

c. Escolha do modelo: as varidveis escolhidas para compor o modelo podem ser
linearmente dependentes, causando assim multicolinearidade.

d. Modelo com excesso de termos: O modelo possui mais varidveis regressoras do que
observagdes. Estes modelos sdo comumente encontrados em pesquisas médicas. Neste
caso ¢ comum eliminar algumas varidveis regressoras para lidar com a

multicolinearidade.

Quando detetada a multicolinearidade, algumas literaturas sugerem a Remocao das Variaveis,
porém, esta acdo ndo ajuda a avaliar os efeitos da varidvel independente, pois nenhuma
informacdo ¢ obtida sobre a variavel removida, e também porque o valor do coeficiente de
regressdo para a variavel independente remanescente no modelo ¢ afetado pelas varidveis
independentes correlacionadas nio incluidas no modelo, outros sugerem ainda a Ampliaciao da
Amostra ou a Ridge Regression que consiste no uso de estimadores tendenciosos para os
coeficientes ou ainda os Componentes Principais que permite que todas as varidveis
independentes participam de certa forma do modelo, assim ¢ possivel reduzir um grande niamero
de varidveis independentes em um numero razoavelmente pequeno de novas varidveis
independentes, que sdo chamadas de componentes e sdo determinadas pela combinagdo linear
das varidveis originais. Estas novas varidveis (ou componentes principais) sdo nao

correlacionadas e sdo usadas para integrar o modelo de regressao.

3.7.2. Fator de Inflacdo da Variancia (VIF)

Supondo que as variaveis estdo centradas e padronizadas, tem-se que R = (XTX)™! em que os
elementos da diagonal dessa matriz sdo chamados de fatores de inflagdo de variancia (VIF) e
representam o incremento da varidncia devido a presenca de multicolinearidade (Montgomery,

Peck, & Vining, 2001).

O VIF pode ser calculado pela seguinte expressao:
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(3.39)

Em que p é o niimero das variaveis preditoras, Rj2 ¢ o coeficiente de correlagdo multipla,
resultante da regressdo de X; nos outros p-/ regressores. De acordo com Montgomery et al.

(2001), valores de VIF maiores do que 5 indicam multicolinearidade moderada e valores de VIF

maiores do que 10 implicam em multicolinearidade severa.

3.7.3. Diagnostico de Homocedasticidade

O termo homocedasticidade ¢ utilizado para designar variancia constante dos erros

experimentais para observagdes distintas.
3.7.3.1. Teste de Breusch-Pagan

O teste de Breusch-Pagan ¢ baseado no multiplicador de Lagrange. O teste ¢ utilizado para testar
a hipotese nula de que as variancias dos erros sdo iguais (homocedasticidade) versus a hipotese
alternativa de que pelo menos uma variancia ¢ diferente. A estatistica de teste de BP ¢ obtida da

seguinte forma:

Inicialmente, ajustamos o modelo de regressdo linear (simples ou multiplo) e encontramos os
residuos e; = é; = y; — ¥; e os valores ajustados y; = (J4, ..., ). Em seguida, consideramos
os residuos ao quadrado e padronizamos de modo que a média do vetor de residuos
padronizados, que denotaremos por u, seja 1. Esta padronizagao ¢ feita dividindo cada residuo
ao quadrado pela SQE/n em que SQE ¢ a Soma de Quadrados dos Residuos do modelo ajustado

e n ¢ o nimero de observagoes. Desta forma, temos que cada residuo padronizado ¢ dado por

e? _ (3.40)
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Por fim, realiza-se regressdo entre u = (U4, ..., U, ) (variavel resposta) e o vetor y (variavel
explicativa) e obtemos a estatistica do teste y? calculando a Soma de Quadrados da Regressdo
de u sobre y e dividindo o valor encontrado por 2. Sob a hipdtese nula, esta estatistica tem

distribuicao Qui-quadrado com 1 grau de liberdade.

3.7.4. Teste de Durbin-Watson

A estatistica Durbin-Watson ¢ usada para testar a presenca de autocorrelacdo nos erros de um
modelo de regressdo. A autocorrelacdo significa que os erros de observagdes adjacentes sdo

correlacionados. As hipoteses do teste sdo as seguintes:
Hy: p=0 s Hi:p#0

A estatistica de teste de Durbin Watson (Dy,) envolve o calculo de um teste estatistico baseado

nos residuos do método de regressao de minimos quadrados, e ¢ dada pela expressao

ia(e; — e_1)? (3.41)

n 2
i=16i

DW:

em que 0 <Dy, <4, onde e; = y; — J; e y; € ; sdo, respetivamente, os valores observados e

preditos para a variavel resposta.

3.8. Modelo de Regressao de Poisson

O modelo de Poisson se torna muito importante quando desejamos analisar dados em forma de
contagens, pelas caracteristicas que possui. O modelo ¢ um tipo especifico dos Modelos
Lineares Generalizados e ndo lineares, com origem por volta de 1970, quando Wedderburn
(1974) desenvolveu a teoria da quase verossimilhanga. A teoria foi analisada posteriormente

com mais detalhes por McCullagh (1983).

Conforme Cordeiro (1986), as principais caracteristicas do modelo de regressdo de Poisson sdo:
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e Proporciona, em geral, uma descricdo satisfatoria de dados experimentais cuja variancia
¢ proporcional a média;

e Pode ser deduzido teoricamente de principios elementares com um minimo de restri¢ao;

e Se eventos ocorrem independente e aleatoriamente no tempo, com taxa média de
ocorréncia constante, 0 modelo determina o niimero de eventos, num intervalo de tempo
especificado. O modelo de Poisson desempenha na anélise de dados categorizados, o

mesmo papel.

O modelo de Poisson desempenha na andlise de dados categorizados, o mesmo papel que o
modelo normal ocupa na andlise de dados continuos. A diferenga primordial é que a estrutura
multiplicativa para as médias do modelo de Poisson ¢ mais apropriada do que a estrutura aditiva

das médias do modelo normal (Cordeiro G. , 1986).

A Regressao de Poisson foi introduzida por Siméon Denis Poisson em 1837, conhecida ainda

como Modelo Log-Linear de Poisson, faz parte da familia de Modelos Lineares Generalizados.

Figura 10. Siméon-Denis Poisson (21 de Junho 1781 — 25 de Abril de 1840)
Fonte: https://en.wikiquote.org/wiki/Sim%C3%A9on Denis Poisson

A variavel resposta de uma regressao de Poisson deve seguir uma distribuicdo de Poisson e os
dados devem possuir igual dispersdo, ou seja, a média da varidvel resposta deve ser igual a

variancia. A sua fun¢do de probabilidades ¢ expressa como
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e_y'uy

(3.42)

flru) = ,paray=0,1,2,...

y!

onde y € o valor observado da varidvel resposta Y, com g > 0, sendo o parametro desconhecido,
valor médio da varidvel Y. Uma das suas propriedades ¢ que seu pardmetro corresponda ao seu

valor esperado e sua variancia E(Y) = Var(Y) = pu.

A distribuicdo de Poisson pertence a familia exponencial com os seguinte elementos ¢ = 1, 6 =
In(1), b(0) = e’ c(y, @) =-In(y!), u(B) = e°e V(1) = u. Dos elementos citados, considera-se que
o parametro candnico se relaciona com a média mediante a transformacgdo logaritmica. Com

1Ss0,
In(u,)=x.,
em que
E(Y,1X) = e,

sendo x; = (1, xi1, ..., xix)’ o vetor de covaridveis e f o vetor (k+1) de parametros de regressao.

Assim a log-verossimilhanga é expressa como

S , (3.43)
1B) = ) [yixi - exp(x,6) ~ InGvh)]

1

Em casos praticos, ¢ comum encontrar dados de contagens que apresentem variancia menor /
maior que a média, o que pode limitar a aplicacdo do modelo Poisson. Quando o modelo ¢
utilizado para dados nao equidispersos resulta em erros padrdes ndo confidveis o que acarreta

em inferéncias incorretas. Por este motivo, outros modelos devem ser considerados.
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3.8.1. Estimacao dos Coeficientes do Modelo
Para estimar os parametros, utiliza-se o método de estimag¢do de maxima verossimilhanca,

assim, o logaritmo da verosimilhanga para o modelo de Poisson ¢ dado por

(3.44)

substituindo ln(,u(xi)) e u(x;) por (x'B) e (eX'ﬁ ) respetivamente, obtém-se

n

l(ﬁ) = E[y,ﬂl + yiﬁle,z +..+ yiﬁpxip — eﬂ‘+ﬁ2"f2+ﬁpxw _ ln(y,. |):|

i=1

Para encontrar a estimativa dos parametros ¢ necessario a utilizacdo de métodos iterativos.

3.8.2. Qualidade do Ajuste

Como forma de avaliar a qualidade de ajuste do modelo de Poisson com p parametros
independentes aos dados yi, ..., yn, utiliza-se a medida A/C, a razdo de verossimilhangas e o

Qui-Quadrado de Pearson.

A deviance para o modelo de regressdao de Poisson ¢ dada pela seguinte expressao

, (3.45)
p=2y yjln[:;f ]_(yj_ﬁj)

(3.46)
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Com isso, ainda podemos calcular a percentagem da deviance, ou seja, a variabilidade nos dados

explicados pelo modelo de Poisson, através da expressao seguinte

( D(Modelo ajustado)} (3.47)
1- x 100.
D(Modelo nulo)

3.9. Modelo Binomial Negativo

A distribuicdo binomial negativa foi desenvolvida por Bernoulli em seu tratado Ars Conjectand,

publicado em 1713.

O modelo binomial negativo tem diferentes parametriza¢des, sendo uma generalizagdo da
distribuicdo de Poisson. Algumas representam o nimero total de tentativas até obter » sucessos
em uma sequéncia de ensaios binomiais, outras como o numero total de falhas até¢ obter r
sucessos em uma sequéncia de ensaios binomiais. Utilizaremos a distribuicdo binomial negativa
como uma distribuicdo discreta de propdsito geral que pode ser usado para modelar valores

inteiros.

A sua fun¢do densidade de probabilidade ¢ dada por

T(k+y) Wkt (3.48)
T'(k)y! (ﬂ+k)k””

f(yik)=

emquek>0,u>0ey=0,1,..Assim a fungdo pode ser reescrita como

f(y;,u,k)z exp_ln(%]+y ln(,u)+k ln(k)—(k+y)ln(,u+k)]

= exp| y(In(u)- ln(,u+k))+k(ln(k)—ln(,u+k))+ln(mﬂ.

F(k)y!
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Utilizando a notacdo da familia exponencial:

p=1
9=ln( H )
U+k

b(6)=—k In(1-¢°)

c(r.0)= h{m}

T (k)y!

A esperanga e a variancia sdo dadas por

k&b (3.49)
E(Y)zl_eee’

6 3.50

Var(Y): ke > (350
l—ee)

O modelo de regressao com resposta binomial negativa pode ser especificado da seguinte forma:
E(Yilx;) = exp(x;B) (3.51)

em que x; = (1, x; 1, ..., xix) € 0 vetor de covariaveis e o vetor (k+17) de parametros de regressao.

Aplicando a transformacgao logaritmica, o modelo de regressao Binomial Negativa ¢ expresso

como

Zn(,ul.)zx;.ﬁ. (3.52)
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3.9.1. Estimacao dos Coeficientes do Modelo

Para estimar os coeficientes de regressdo ¢ utilizado o método da maxima verossimilhanga. O

logaritmo do método para o modelo de regressdo Binomial Negativa ¢ expresso por

1 (3.53)
1(B)= yiln( i ]—(—)m 1+ou )+1n .
| ) e (e 5

(04

Para encontrar a estimativa dos parametros (a e f) ¢ necessario a utilizacdo de métodos

iterativos.

3.9.2. Qualidade de Ajuste

Como forma de avaliar a qualidade de ajuste do modelo de regressdao Binomial Negativa com p
parametros independentes aos dados yi, ..., Yn, utilizam-se as mesmas estatisticas utilizadas

para o modelo de Poisson.

A deviance para o modelo de regressao Binomial Negativa é expressa por

\ 3.54)
Yy, 1 I+ay, (

D=2E 1 L= —+y, |l L

jlly’n[ﬁj] [0{ y_/j ”[Haﬁj]]

O Qui-Quadrado de Pearson para o modelo de regressdo Binomial Negativa ¢ dado pela

expressao

)z (3.55)
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CAPITULO 4

4. Modelo de Regressao Logistica

4.1. Introducao

A regressao logistica ¢ um modelo linear generalizado, muito utilizada para estudar variaveis
dummys, que sdo aquelas que sdo compostas apenas por duas opgdes de eventos, como “sim”

ou “ndo”, e tem-se constituido num dos principais métodos de modelagdo estatistica de dados.

Conforme Favero et al. (2009), a regressdo logistica ¢ uma técnica estatistica utilizada para
descrever o comportamento entre uma variavel dependente bindria e variaveis independentes
métrica e ndo métricas. O fato da varidvel dependente ser bindria (0 ou 1) possibilita associa¢des
de classificagdo dos fendmenos e interpretacdes em termos de probabilidade de chance do
fendomeno investigado ocorrer ou nao ocorrer. De acordo com Belfiore (2015), a variavel
dependente segue uma distribui¢do de Bernoulli. Favero et al. (2009) afirma que as varidveis
independentes, tanto podem ser categdricas ou ndo. As varidveis categoricas sdo aquelas
variaveis que podem ser mensurados usando um numero limitado de valores ou categorias. A
regressao logistica permite-nos estimar a probabilidade de um determinado evento ocorrer em

face de um conjunto de variaveis explanatorias.

Hosmer e Lameshow (2000) apontam pelo menos duas razdes para a utilizacdo do modelo

logistico na andlise de varidveis-resposta dicotomicas:

e De um ponto de vista matematico, ¢ bastante flexivel e facil de ser utilizado;

e Permite uma interpretacao de resultados bastante rica e direta.
4.2. Funcao Logit

De acordo com Cramer (2003), os primeiros trabalhos publicados sobre logit foram feitos no

final das décadas de 1950 e 1960 em estatistica e epidemiologia; na estatistica havia uma
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vantagem analitica na transformag¢ao do logit em lidar com saidas binarias, uma vez, que todos
os calculos eram realizados a mao. Na epidemiologia o estudo do logit se deu ainda mais cedo
(1950), uma vez que estava diretamente ligada a razao de chances de probabilidades. Corrar et
al. (2009) acrescentam que essa técnica foi desenvolvida para tentar realizar predigdes ou tentar
explicar a ocorréncia de determinados fenomenos quando a varidvel dependente ¢ de natureza

binaria.

Para Corrar et al. (2009) um dos motivos que as fun¢des de ligacdo vém sendo largamente
utilizadas, para realizar predigdes quando a varidvel dependente ¢ dicotomica, ¢ devido ao
pequeno numero de restrigdes que sao elas: incluir todas as varidveis para que se obtenha maior
estabilidade; valor esperado do erro deve ser zero; inexisténcia de autocorrelagdo entre os erros;
inexisténcia de correlagdo entre os erros e as varidveis independentes e; auséncia de

multicolinearidade perfeita entre as variaveis independentes.

Cramer (2003) e Corrar et al. (2009) acrescentam que existe um problema quando ndo se tem
variaveis independentes normais no caso linear, mas como a variavel dependente ¢ do tipo
dicotdmica (com distribuicdo de Bernoulli) e no caso das fungdes de ligagao logit e probit ndo
ha essa restri¢do. Os autores ainda informam que quando se trabalha com o logit, devem-se obter
amostras maiores que no caso linear, mas essas funcdes de ligacdo possuem a vantagem de

acolher mais facilmente varidveis dependentes binarias.

O logit, também chamado de logito, equivale ao logaritmo natural da chance, dada pela seguinte

expressao:
logit(p) = log (—1 3 p) (4.1)

Pelo grafico seguinte ¢ possivel observar que a fungdo tende para zero, mas ndo toca o eixo de

y, € 0 mesmo ocorre quando tende para 1, ou seja, a fungdo esta no intervalode 0 a 1.
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Figura 11. Grafico da funcao logit (p).
Fonte: Elaborado pelo autor.
A funcio logistica ¢ dada pelo logito-inverso (anti-logit) que nos permite transformar o logito

em probabilidade:

B exp(x) (4.2)
P=7 + exp(x)

4.3. Odds Ratio

O odds ratio ¢ dado pelo quociente entre a odds do acontecimento de interesse ocorrer (Y = 1)

nos individuos com x = / e a odds desse acontecimento ocorrer nos individuos com x = 0. O

(1)
1-m(1)

odds do acontecimento de interesse ocorrer nos individuos com x = / ¢ definida por

Analogamente, a odds do acontecimento de interesse ocorrer nos individuos com x = 0 ¢

(0)
1-m(0)

definida por . Assim, o odds ratio ¢ uma forma de comparar se a probabilidade do

acontecimento de interesse ocorrer ¢ a mesma para os individuos com x = / oux = 0.

Probabilidade de um evento ocorrer
Odds =

Probabilidade de um evento nio ocorrer

A medida de associagdao Odds Ratio (OR), denominada razao de chances, ¢ utilizada usualmente

na regressao logistica univaridvel para complementar o teste a significancia da covariavel (x).
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A codificacdo de x permite a interpretagao trivial dos pardmetros. Na pratica ¢ usado a tabela de
contingéncia para o calculo de odds ratio. As probabilidades do evento de interesse ocorrer para

as duas categorias de x, sdo dadas pelas expressdes

exp(Bo + 1) 7(0) = exp(fBo) (4.3)
1+ exp(By)

T = T exp(Bo + B)

Consequentemente, o valor do odds ratio ¢ dado pela expressao

_n([1 -7 (0)] (4.4)

OR = O — =]

Pontos importantes sobre Odds Ratio:

e OR > 1 indica que a probabilidade de o evento ocorrer ¢ maior do que a probabilidade
do evento nao ocorrer.

e OR <1 indica uma diminui¢@o na ocorréncia do evento.

e OR =1 indica que a probabilidade de o evento ocorrer ndo afeta a probabilidade do
evento ndo ocorrer.

e O intervalo de confianga (IC) e o p-value indica a significancia do valor.

Contudo, em situagdes do quotidiano ¢ um pouco diferente, por exemplo, um OR maior que 1
ndo significa um resultado estatisticamente significante. Para confirmar a significancia do
resultado ¢ necessario considerar o intervalo de confianga e o p-value. No entanto, este resultado

pode ndo aplicar a toda a populagdo, uma vez que existem varios fatores a serem considerados.

4.4. Regressao logistica simples

A regressado logistica simples € usada para o caso de regressao com uma variavel explicativa.
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Sendo x; uma varidvel explicativa e y; o nimero de ocorréncias de um certo evento, onde
i=1,2,...,n seja o nimero de observagdes, e assumindo que a variavel resposta tenha uma

distribui¢do binomial (Yi~B(TI.'i)) com ; = E(Y;), entdo

1

1-y.
P[Y:yi:I:TL'iy"(l—ﬁ'i) g’ (4.5
Como forma de adequar a resposta média ao modelo linear ¢ utilizada a funcao de ligacao.

P (4.6)

Para facilitar a obtencdo dos parametros (f,, ;) pode-se linearizar o modelo logistico,
aplicando-se o logaritmo natural da razdo e o resultado desta transformag@o sdo numeros reais.
Em sintese a seguinte transformacao, chamada de transformacgao logit de probabilidade, que ¢

dada como

T (4.7)

4.4.1. Parametros do Modelo Simples

De acordo com Hair et al. (2006), a regressao linear utiliza dos métodos dos minimos quadrados
ordinérios para realizar a estimacdo de seus coeficientes, esse método consiste em minimizar a
soma de quadrados das diferengas entre os valores observados e os previstos. Na regressdo nao
linear o método da méxima verossimilhanca ¢ utilizado de forma iterativa para que sejam
encontradas as estimativas mais provaveis dos parametros. Ao invés de minimizar os desvios

quadrados, a regressdo ndo linear maximiza a probabilidade de que um evento ocorra.
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Para Casella e Berger (2010) quando se usa regressao linear, a técnica de minimos quadrados ¢
uma opg¢ao para o calculo dos estimadores; nos modelos nao lineares ndo ha uma conexao direta
entre a variavel dependente (Y;) e o componente sistematico (8,+,x;), assim o método dos
minimos quadrados ndo ¢ mais uma op¢ao, sendo a estimagao realizada por meio do método da
maxima verossimilhanca, que consiste em determinar os valores dos parametros que

maximizem a probabilidade de obter o conjunto de valores observado.

A funcdo de verossimilhanga pode ser escrita da seguinte forma

~
—
-~

Il

Viseerd, ﬁo,ﬁl]: (4.8)
= Hﬂf (1 - ﬂ'l,)l_yi

Aplicando logaritmo dos dois lados, a expressao fica
lnL(ﬁo, ﬁ1|(xi, yl-)) = ?=1 Vi (,30 + ﬁlxi) - Z?=1 ln(l + eﬁ0+B1xi) (4.9)

Os estimadores de maxima verossimilhanga para os pardmetros [y, 51 sdo os valores [y, f; que

maximizam o logaritmo da func¢do de verossimilhanca.

Para maximizar a fun¢do de verossimilhanca € necessario derivar a expressdo em relacdo aos

parametros do modelo, da seguinte forma

n

oBot+Bixi (4.10)

1 + eBotBix;
i=1

a n
a—%lnL((ﬁo;ﬁﬂl(xi'}’i)) = ;J’i -
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0 Both1xi 4.11
a_ﬁllnL((ﬁo:ﬁﬂKxi;}’i)) = Dic1 YiXi — Xi=1 xim (4.11)

Segundo Casella e Berger (2010), o método da méxima verossimilhanga ¢ definido como sendo
os valores dos parametros que geram, com maior frequéncia, a amostra observada. Para a
realiza¢io do procedimento, deve-se maximizar a fungio de verossimilhanga com relagdo a 8
assim iguala-se a zero as derivadas parciais da fungdo de verossimilhanca e determinar 8 que

solucione o conjunto de equagdes.

n n eB() +ﬁ1x i

2y 2 =

i=1 =1 1+e
n n PotBi .
DR A
i=1 g =1 K 14 PP
Por serem nao-lineares, estas equagdes sdo resolvidas recorrendo métodos iterativos, como por
exemplo Newton-Raphson, e o resultado desta aplicagdo sdo incluidos na matriz denominada
de Informagdo de Fisher. A matriz de informag¢ao de Fisher, para o modelo logistico com uma

variavel, tem a seguinte forma

n eBo+B1x,' n eﬁo*’ﬁﬂ‘, (4 12)
PO 2 xi PO 2
X i=1 (1 + eﬁ0+plxi ) i=1 (1 + eﬁo"'ﬁlx[ )
e U
ﬁ n eﬁ0+ﬁ])‘[ n ) eﬁo"—ﬁl)([
xi A i A A 2
i=1 (1 + eﬁo+ﬁ1xi ) i=1 (1 + eﬂ0+ﬁ1xi )

ApOs obter as estimativas dos parametros do modelo podemos calcular as probabilidades

estimadas
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e/}0+[31xi (4.13)
T =

T

A interpretacdo dos parametros da regressao logistica ¢ semelhante aos da regressdo linear,

usando a fung¢do odds ratio — OR (Razao de chances).

Seja a fungdo de ligagado

Ao tomarmos dois valores distintos da variavel explicativa x; e x;+;, obtemos

o g(X_,-+1) _ it (4.14)
g (xj) e

Assim, temos que

wion)- 20 s, ot
=5 (xjﬂ _xf)

Como a diferenca entre as varidveis explicativas ¢ de uma unidade, temos
ln(OR):ln(eﬁl):,B1 (4.15)

Entdo, temos a probabilidade do resultado ocorrer entre os individuos xj+; em relagdo aos

individuos x;. Efetuando algumas analises, temos
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ﬂ1>0:>OR>1:>7r(x )>7r(xj)

J+l
B, <0=0R<I :>7Z'(xj+])<7r(x].)
4.4.2. Estimativa do desvio padrao

No modelo de regressao logistico o desvio padrao dos estimadores ¢ obtido invertendo a matriz

de informa¢do de Fisher. Invertendo a matriz obtemos as variancias e covariancias dos

estimadores f = ([?0, ﬁl), ou seja, calculando 1 _1(3).

O j-¢ésimo elemento da diagonal principal da matriz [ _1(,8) ¢ a variancia do estimador f;
denominada 62(,8 j). Os demais elementos da matriz I~ sdo as covaridncias entre (,8 ; ﬁu) com

Jj# u.

Com isso, o desvio padrdo ¢ definido como

pb(B)=A5"(B) (4.16)

4.4.3. Intervalos de Confianca

A formulagdo das estimativas do intervalo de confianga para os parametros baseia-se na mesma
teoria estatistica utilizada para a elaboragdo de testes de significincia do modelo. Os intervalos
de confiancga para a inclinagdo e intercepto baseia-se nos testes de Wald ao nivel de significancia

100(1 — @)% para o parametro f3;, assim

(4.17)

e para o intercepto [, fica
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(4.18)

em que z,_a € o valor critico da distribuigdo normal padrdo correspondente a 100 (1 - %) %.
2

4.4.3.1. Intervalo de Confian¢a para o Logit

A parte linear do modelo de regressdo logistica ¢ denominado de logit, assim o estimador para

o mesmo ¢ dado pela seguinte expressao

} (4.19)

onde g(x)= [§0+le ¢ o estimador para logit e DP(Q(x)) ¢ a raiz quadrada de
V&r[g(x)]zV&r(ﬁ0)+sz&r(ﬁ1)+2xC6v(ﬁo,ﬁl).

O estimador do logit e seu intervalo de confianga fornece o estimador dos valores ajustados. O

intervalo de confianca dos valores ajustados ¢ dado por:

aJDP(g(x)) (4.20)

Desta forma pode-se também calcular o intervalo de confianga para Odds Ratio, dado os limites

inferiores ( B 1) e superiores ( ﬁs) , pela seguinte expressao
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I [ (4.21)

QOdds Ratio, 1-a

4.5. Regressao Logistica Muiltipla

Assim como no modelo de regressao linear, no modelo de Regressao Logistica Multipla pode-
se ajustar um modelo para a variavel resposta levando em conta mais de uma variavel explicativa

(covariavel).

Consideremos um conjunto de p covariaveis, xy,..., Xp, onde a probabilidade do acontecimento

1
de interesse ocorrer ¢ representada pela definigao P\Y=—|=n1 (X ) e a funcdo de ligagdo ou
logit ¢ dado, respetivamente, por
g(x) (4.22)
E[v]=n(x)=—
1+
e
g(X)=B,+BX,+..+B X (4.23)

Dependendo das areas de aplicacdo da regressdo logistica, existem vdrias possibilidades de
escolha para as covariaveis, nomeadamente, podem ser sexo, cor dos olhos, grupo de tratamento
etc. Assim, surge a necessidade de atribuir valores numéricos, meramente identificativos, a cada
categoria da variavel, contudo, ¢ necessario utilizar as variaveis dummy. Estas variaveis sao

definidas da seguinte forma
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D 0, caracteristica Ausente
1, caracteristica Presente

4.5.1. Parametros do Modelo Multipla

Para obter as estimativas dos componentes do vetor, serd utilizado o método da maxima

verossimilhanga, assim

n

(ﬁo’ﬁl’ B, |(x. ,,y) [J’g( )- ln(1+eg(X))} (4.24)

i=1

onde g(X ) ¢ a fungdo de ligagdo e (xi, yl.) sdo os dados observados.

Derivando a equagdo da maxima verossimilhanca, igualando a zero e substituindo pelos

estimadores dos pardmetros obtém-se as seguintes equacdes

1)2y(1+e ) Ze =

n

2) Zy (1+e) =X x e =0

i=1
Aplicando o método iterativo dos minimos quadrados ponderados é possivel encontrar as raizes
destas equagdes que na verdade s3o as estimativas para os parametros do modelo de regressao

logistica multivariada.

Com isso, pode-se estimar as varidncias e covariancias dos coeficientes pela estimagdo de
maxima verossimilhanga. Os estimadores sd3o obtidos a partir da matriz de covariancia de

segundas derivadas parciais da fun¢do log de verossimilhanca.
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aZL(ﬂ) n (4.25)

IL(B) =—ix (1-x) (4.26)

XU

aﬁjaﬁ[ i=1 s

ondej, [ =0,1,...p em que 7, =7r(xl.).

Consideremos uma matriz (p+1) x (p+1) que contém os termos negativos das derivadas parciais
das equagoes (4.25) e (4.26) denotada por /(f3), denominada de Matriz de Informacgao de Fisher.

As variancias e covariancias dos coeficientes estimados sdo obtidos a partir da inversa da matriz

1(p).

A matriz de informacao de Fisher estimada pode ser obtida por

_0%lBix)  9%1(B;x)
T

B @)
9Bibr 96

Seja B = (B4, Bo, -, Bi) um vetor de pardmetros de dimensdo k. O estimador de maxima

verossimilhanga de (81, B2, ..., Bx) sdo obtidos como solugdes das equagdes:

dL(B; x) (4.27)
ap;
4.5.2. Testes de significancia

Apo6s o ajuste do modelo ao conjunto de dados, segue o teste de significancia das varidveis

incluidas no modelo. A significancia estatistica dos resultados obtidos na Analise de Regressao
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deve ser estabelecida antes do uso desses resultados numa previsdo. O proposito dos testes de
significancia estatistica ¢ determinar a confianga que pode ser depositada nos resultados da

regressao e a sua aplicabilidade na populagdo de valores possiveis.

A estatistica mais utilizada para verificar a discrepancia entre a probabilidade de sucesso

observada, r, ¢ as probabilidade ajustadas, 7, considerando a fungdo de verossimilhanga, € a

deviance, cuja a distribui¢do é assintoticamente y* com (n + p) graus de liberdade, onde n

representa o numero de observagdes e p o nimero de parametros do modelo corrente.

J& o teste de Wald tem como objetivo testar a significancia de cada coeficiente dentro do modelo
obtido, ou seja, se o coeficiente ¢ diferente de zero. O teste de Wald averigua se uma
determinada varidvel independente apresenta uma relagdo estatisticamente significativa com a

variavel dependente.

A existéncia de uma relacdo significativa entre a varidvel dependente e as varidveis

independentes ou explicativas pode ser avaliada pelo seguinte teste de hipoteses:

Hp By =P ==p=0
H]:Hﬁi#—'o

A estatistica de teste ¢ dada pela expressdo (3.22).

4.5.3. Qualidade de Ajuste

A regressdo logistica binaria e multinomial ¢ comumente usada, e os pesquisadores hd muito

procuram uma medida interpretdvel da forca de um modelo logistico especifico.
4.5.3.1. Pseudo R?> de McFadden
Os modelos de regressao logistica sdo ajustados usando o método da maxima verossimilhanga,

ou seja, as estimativas de parametros sdo aqueles valores que maximizam a probabilidade dos

dados observados. O pseudo R? de McFadden ¢ definida como,

62



) e (4.28)
McFadden log (L)

onde L, representa o valor da maxima verossimilhan¢a do modelo ajustado e L,,,,;; o valor para

o modelo nulo.

O pseudo R? de McFadden ¢ um dos mais utilizados na literatura. McFadden sugere que valores
de R’ entre 0,2 € 0,4 devem ser considerados para representar um bom ajuste do modelo

(Louviere, Hensher, & Swait, 2000).

4.5.3.2. Pseudo R? de Cox & Snell e de Nagelkerke

O pseudo R? de Cox & Snell e o pseudo R? de Nagelkerke descrevem a propor¢do da variavel

dependente que ¢ explicada pela varia¢ao das variaveis preditoras.

O pseudo R? de Cox & Snell baseia-se no logaritmo da verossimilhanga para o modelo ajustado
em comparagdo com o logaritmo da verossimilhanca para o modelo nulo. No entanto, com

resultados categoricos, ele tem um valor maximo teorico inferior a 1.

O pseudo R? de Cox & Snell ¢ definida como,

2/, (4.29)

L 1
Réox&Snell =1- < zu )
c

onde 7 representa o numero de observagdes, L. o valor da maxima verossimilhanga do modelo
ajustado e L,,,;; o valor para o modelo nulo.

O pseudo R? de Nagelkerke ¢ uma versdo ajustada do pseudo R? de Cox & Snell de modo que

o intervalo de valores possiveis se situe no intervalo de 0 a 1.

O pseudo R? de Nagelkerke ¢ dado por,
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. (% )Z/n (4.30)

RRiagelkerke = m
- \(nuldl

onde L. reo valor da maxima verossimilhang¢a do modelo ajustado e L,,,,;; 0 valor para o modelo

nulo.
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CAPITULO 5

5. Analise de Dados de Cancer de Mama

Neste capitulo ¢ apresentado o caso de estudo que foi tratado com o modelo aprofundado, ou
seja, 0 Modelo de Regressdo Logistica. Na analise dos dados recorreu-se a métodos descritivos
e inferenciais conforme apresentado nos capitulos anteriores, bem como a softwares estatisticos
para apoio a implementa¢do dos métodos. Nas andlises univariada e multivariada dos dados
foram utilizados o Microsoft Excel para Mac, o RStudio versdo 1.2.5033 para Mac e diversos

packages deste ambiente obtidos de https://cran.r-project.org/, e ainda o software estatistico

IBM SPSS versdo 25 para Mac. O nivel de significancia adotado nos testes de significancia foi
a = 0,05, por ser um valor comum e que permite a comparagao com os resultados de um estudo

sobre os mesmos dados.

5.1. Descricao da Base de Dados

A base de dados utilizada na analise foi escolhida por ter caracteristicas de interesse para este
tema, nomeadamente: por ser uma pesquisa relacionada com o cancer, incluindo a
fisiopatologia, a preveng¢ao, o tratamento e o diagndstico; porque as variaveis utilizadas resultam
de exames comuns de sangue; por permitir prever o desfecho de uma varidvel categorica

dicotdmica e por fim devido a sua acessibilidade.

Os dados utilizados nesta andlise se referem a um estudo publicado por Patricio et al. (2018) na

revista BMC Cancer.

A base de dados contém informacgdo sobre a presencga/auséncia de cancer de mama em 116
pacientes do sexo feminino, dos quais 52 ndo apresentam a patologia, enquanto que 64
apresentam a patologia. Este dado esté registado internamente na variavel Class, uma variavel
categorica dicotomica. Toma o valor 0 caso a paciente ndo tenha a patologia, ou o valor 1 caso

contrario. A base de dados contém ainda 9 biomarcadores, sdo eles: Idade, Indice de massa
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corporal (IMC), Glicose, Insulina, Homa, Leptina, Adiponectina, Resistina e MCP.1, que sao
utilizados na area médica como relevantes para predizer a variavel resposta de interesse, neste

caso ter ou ndo cancer de mama.

Os  dados  utilizados  estdo  disponiveis no  arquivo  dataR2.xlxs em

“https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00451/”.

5.2. Analise Descritiva Univariada

As 116 pacientes foram divididas em dois grupos: Grupo I, referente as pacientes que ndo
apresentam cancer de mama (Auséncia / Controle) e Grupo II, referente aos pacientes com

cancer de mama (Presenga / Paciente).

Tabela 5. Resumo dos grupos.

Grupo 1 Grupo 11
Total
0 (Controle) 1 (Paciente)
52 64 116
45% 55% 100%

Desta forma, das 116 pacientes incluidos na analise, 45% ndo foram identificados com a
patologia enquanto que 55% foram identificados com a patologia. Todos os casos foram

incluidos na analise, pois ndo existem informac¢des omissas.

Consideramos todas as 9 covaridveis disponiveis na base de dados para estudar a variavel de
interesse, ou seja, o diagnostico do cancer de mama, com base em dados antropométricos e
parametros coletados em andlises de sangue. No anexo 1, encontramos a descri¢@o sucinta das

variaveis em estudo assim como a indicagdo da nomenclatura usada para as definir.

O objetivo da nossa analise ¢ verificar a importancia que cada variavel explicativa tem para a

variavel resposta, criando um modelo para o efeito, a partir do modelo da regressdo logistica.

Para uma andlise preliminar, analisou-se o comportamento das varidveis em estudo com recurso

a histogramas para as varidveis continuas, medidas descritivas basicas e tabelas de frequéncias
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para as restantes variaveis. Em seguida, prosseguiu-se com a analise univariada na qual foi
aplicado o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov, uma vez que existem na nossa base
de dados 116 pacientes (n > 50) e por fim, um modelo de regressao logistica simples como

andlise exploratdria da relagdo entre a patologia e cada uma das covariadveis.

Idade

A Tabela 6 mostra o sumario da varidvel idade para os dois grupos de individuos.

Tabela 6. Sumario da variavel Idade.

- . ‘3 Desvio -

Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Maximo
Grupo I (Controle) 24 41,75 65 58,08 18,96 75 89
Grupo II (Paciente) 34 45 53 56,67 13,49 68 86

Dos 116 individuos incluidos na analise, constatou-se que a idade minima ¢ de 24 anos ¢ a
maxima ¢ de 89 anos. No grupo dos pacientes contatou-se que 50% dos individuos tinham 53
anos ou mais. Analisando a média de idades dos individuos do grupo II, observamos um perfil
alto para individuos com cancer, facto que pode ser explicado pela presenga de um alto nimero

de individuos com idades acima de 56 anos.

O grupo de controle apresenta uma assimetria negativa, uma vez que mediana ¢ maior do que a

média, enquanto que, o grupo dos pacientes apresenta uma assimetria positiva.

Tabela 7. Coeficiente de assimetria para a variavel idade.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle -0,276 0,330 -0,836
Paciente 0,532 0,299 1,779

A variavel idade foi classificada em 3 classes, a primeira classe corresponde aos individuos com

idade inferior a 40 anos, a segunda classe refere-se aos individuos com idade compreendida
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entre os 40 aos 69 anos e a terceira classe corresponde aos individuos com mais de 70 anos. A

tabela seguinte mostra a caracterizagdo da idade para os grupos e a respetiva frequéncia.

Tabela 8. Tabela de frequéncias para a idade.

Idade (anos) Grupo 1 Grupo 11 Total

Inferior a 40 13 87% 2 13% 15 100%
40 - 69 22 31% 49 69% 71 100%

Acima de 70 17 57% 13 43% 30 100%
Total 52 45% 64 55% 116 100%

Na amostra global apenas 15 individuos pertencem a primeira classe (12,9%), e a classe com
maior quantidade de individuos ¢ a segunda classe (61,2%). Observou-se que a maior
percentagem de individuos com cancer de mama se encontra na segunda classe (69%).
Considerou-se a primeira classe como sendo a classe de referéncia, por ser a categoria que

teoricamente possui menor risco de ter a patologia segundo o Instituto Brasileiro de Cancer.

Analisando o Boxplot seguinte, verificou-se que ndo existem outliers no conjunto de dados.

80 -

Classificagiao

=
=

60 -

Idade

40 -

Classificagio

Figura 12. Boxplot para a variavel Idade.

Observou-se ainda que a idade dos individuos do grupo II tem menor variabilidade que a dos do

grupo I, uma vez que os intervalos interquartis, no anexo 3, ndo sofrem influéncia de outliers.
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Tendo em conta as possiveis analises futuras, realizou-se um teste de normalidade a variavel
idade no global da amostra e por grupo. Assim, procedeu-se ao teste ndo paramétrico de

Kolmogorov-Smirnov que permite testar a hipotese da normalidade dos dados.

A tabela seguinte apresenta os valores da estatistica de teste e da significancia do teste realizado

no global e por grupos.

Tabela 9. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a variavel idade.

Estatistica df Sig.

Controle 0,162 52 0,002

Idade  Ppaciente 0,153 64 0,001
Global 0,102 116 0,005

Assim, analisando a significancia do teste, podemos afirmar com nivel de significancia de 5%

que a amostra no global ndo segue uma distribui¢ao normal.

Realizou-se o teste U de Mann-Whitney, para averiguar se as medianas das duas distribuigdes

sdo iguais.

Tabela 10. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a variavel idade.

N Total 116
U de Mann- Whitney 1536
Wilcoxon W 3616
Estatistica de teste 1536
Erro padrio 180,058
Estatistica de teste padronizado -0,711
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,477

Apesar das diferencas que se constata entre os valores da variavel idade nos dois grupos, o teste
ndo identifica diferencas significativas na distribui¢do da idade entre os dois grupos (sig. =

0,477 > 0,05).
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IMC

De acordo com a classificagdo definida pela Organizagdo Mundial de Saude (OMS), valida

somente para pessoas adultas, o indice de massa corporal pode ter as seguintes classificagoes:

Tabela 11. Classifica¢des do indice de massa corporal.

IMC Classificacido
Abaixo de 18,5 Abaixo do Peso Normal
18,5-25 Peso Normal
25-30 Acima do peso
Acima de 30 Obeso

A tabela seguinte apresenta o sumario para a variavel IMC para os dois grupos de individuos.

Tabela 12. Sumario da IMC.

- . ‘3 Desvio -
Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Maximo
Grupo | 18,670 23,096 27,694 28,317 5,427 32,328 38,579
Grupo I 18,370 22,789 27,408 26,985 4,620 30,810 37,109

Analisando o grupo I e o grupo II, observou-se que 50% dos individuos estdo acima do peso ou
obeso, e o grupo I apresenta pelo menos um individuo abaixo do peso normal. A média de IMC
do grupo I € superior a mediana (assimetria positiva), o que indica maior frequéncia de
individuos com valores de IMC maiores que a média, enquanto que no grupo Il a média ¢
inferior 2 mediana (assimetria negativa). O grupo II apresenta maior frequéncia de individuos

com IMC menores do que a média.

Tabela 13. Coeficiente de assimetria para a variavel IMC.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle 0,152 0,330 0,461
Paciente 0,056 0,299 0,187

Como mostrado na tabela seguinte, a classe baixo peso € a classe de menor frequéncia (0,9%).
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As classes com maior frequéncia pertencem aos individuos com o peso normal e aos individuos
com obesidade (33,6%). Quanto ao endpoint, observou-se que a grande maioria dos individuos
se verificam na classe acima do peso (62%), uma vez que a categoria baixo peso possui somente

1 individuo.

Tabela 14. Tabela de frequéncias para o indice de massa corporal.

IMC Grupo I Grupo II Total

Baixo peso (< 18,5) 0 0% 1 100% 1 100%
Peso normal (18,5 -24,9) 17 44% 22 56% 39 100%
Acima do peso (25-30) 14 38% 23 62% 37 100%

Obesidade (Acimade 30) 21 54% 18 46% 39 100%
Total 52 45% 64  55% 116 100%

Analisando o diagrama seguinte, pode-se observar que ndo existem outliers no conjunto de
dados. O indice de massa corporal dos individuos do grupo II apresenta uma menor variabilidade

que a dos do grupo L.

Classifica¢ao
=
=

IMC

Classificagcao
Figura 13. Boxplot para a variavel IMC.
Assim, procedeu-se ao teste ndo paramétrico de Kolmogorov-Smirnov. Na tabela seguinte pode-

se encontrar os valores da estatistica de teste e da significancia do teste realizado no global e

por grupos.
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Tabela 15. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a variavel IMC.

Estatistica df Sig.
Controle 0,124 52 0,044

IMC  Ppaciente 0,094 64 0,20
Global 0,096 116 0,01

Assim, dado que p-value = 0,01 < 0,05, concluiu-se que os dados ndo seguem uma distribui¢do

normal. Por fim, procedeu-se ao teste U de Man-Whitney e obteve-se os seguintes resultados:

Tabela 16. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a variavel IMC.

N Total 116
U de Mann- Whitney 1433,5
Wilcoxon W 3513,5
Estatistica de teste 1433,5
Erro padrio 180,131
Estatistica de teste padronizado -1,28
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,201

Observou-se que o teste ndo identifica diferencas significativas na distribui¢ao da variavel IMC

entre os dois grupos (p-valor = 0,201 > 0,05).

Glicose

De acordo com a ADA, o nivel de glicose no sangue pode ser classificado da seguinte forma:

Tabela 17. Classificag@o da glicose.

Glicose Normal Pré-diabetes Diabetes
Classificacdo  Inferior a 99 100 - 125 Acima de 125

A tabela seguinte mostra o sumadrio para a variadvel Glicose para os dois grupos de individuos.
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Tabela 18. Sumario para glicose.

Desvio

Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Miximo
Grupo | 60 82,750 87 88,231 10,192 93,25 118
Grupo 11 70 92 98,5 105,563 26,557 109 201

Analisando o grupo II (pacientes), constatou-se que pelo menos 50% dos individuos sdo pré-
diabéticos ou diabéticos, enquanto que, no grupo I (controle) constatou-se que nio existem
individuos diabéticos. Observou-se ainda que as distribui¢des dos dois grupos possuem
assimetria positiva A tabela seguinte ilustra o resultado do coeficiente de assimetria para os

grupos de individuos.

Tabela 19. Coeficiente de assimetria para a variavel IMC.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle 0,302 0,330 0,915
Paciente 2,157 0,299 7,214

Na tabela seguinte encontramos as frequéncias para as categorias para os dois grupos de

individuos.

Tabela 20. Tabela de frequéncias para glicose.

Glicose (mg/dL) Grupo 1 Grupo 11 Total
Normal (inferior a 99) 44 56,4% 34 43,6% 78 100%
Pré-diabetes (100 - 125) 8 29,6% 19 70,4% 27 100%
Diabetes (Superior a 125) 0 0% 11 100% 11 100%
Total 52 45% 64 55% 116 100%

Analisando a classe de diabéticos, observou-se que todos os individuos desta classe possuem a
neoplasia. Os individuos com o nivel de glicose entre inferior a 99 mg/dL no sangue ¢ a categoria
mais comum com 67,3%, enquanto que a categoria com o nivel de glicose acima de 125 mg/dL,

a menos comum com 9,5%.
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Analisando o diagrama seguinte, observou-se que existem alguns outliers e outliers severos
(assinalados por *) no conjunto de dados. Analisando os intervalos interquartis, pode-se
verificar que o nivel de glicose dos individuos do grupo I (controle) tem menor variabilidade

que a dos do grupo II (paciente).

Glicose

Controle Paciente

Classificacao
Figura 14. Boxplot para a variavel Glicose.

Procedeu-se ao teste ndo paramétrico de Kolmogorov-Smirnov. A tabela seguinte ilustra os

valores obtidos.

Tabela 21. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a variavel glicose.

Estatistica df Sig.

Controle 0,087 52 0,200
Glicose  Ppaciente 0,228 64 0,000
Global 0,202 116 0,000

Assim, concluiu-se que a amostra no global ndo provém de uma populacdo normal, dado que p-

value = 0,000 < 0,05.

Seguiu-se com o teste U de Man-Whitney e os seguintes valores foram retornados:
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Tabela 22. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a variavel glicose.

N Total 116
U de Mann- Whitney 2544.5
Wilcoxon W 4624.5
Estatistica de teste 2544.5
Erro padrio 180,033
Estatistica de teste padronizado 4,891
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,000

Assim, concluiu-se que existem diferencas significativas na distribui¢do da variavel glicose

entre os dois grupos (sig. = 0,000 < 0,05).

Insulina

A tabela seguinte mostra o sumadrio para a variavel Insulina para os dois grupos de mulheres.

Tabela 23. Sumario da insulina.

- . . Desvio (.
Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Maiaximo

Grupo I 2,707 4,304 5,484 6,934 4,860 7,001 26,211
Grupo II 2,432 4,406 7,580 12,513 12,318 16,063 58,460

Constatou-se que a média ¢ maior do que a mediana nos dois grupos, portanto a assimetria ¢

positiva em ambos 0s grupos.

A tabela seguinte ilustra o resultado do coeficiente de assimetria para os grupos de individuos.

Tabela 24. Coeficiente de assimetria para a variavel insulina.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle 2,414 0,330 7,315
Paciente 1,960 0,299 6,556
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Analisando o diagrama seguinte, constatou-se que existem outliers severos no conjunto de

dados.
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Figura 15. Boxplot para a variavel Insulina.

O nivel de insulina das mulheres do grupo I apresenta uma menor variabilidade em relacdo ao

grupo II.

A tabela seguinte ilustra os valores do teste ndo paramétrico de Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 25. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a variavel insulina.

Estatistica df Sig.

Controle 0,260 52 0,000

Insulina  paciente 0,207 64 0,000
Global 0,229 116 0,000

Uma vez que se tem significancia do teste sig. < 0,05, pode-se afirmar que a amostra no global

ndo provém de uma populagcdo normal.

O teste U de Mann—Whitney para a varidvel insulina retornou os seguintes resultados:
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Tabela 26. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a variavel insulina.

N Total 116
U de Mann- Whitney 2064
Wilcoxon W 4144
Estatistica de teste 2064
Erro padrio 180,132
Estatistica de teste padronizado 2,221
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,026

Assim, dado que sig.= 0,026 < 0,05, a hipotese de que a distribui¢do dos dados para a insulina

¢ a mesma entre os dois grupos ¢ rejeitada, ou seja, os grupos nao tém distribuigdes idénticas.

HOMA

O HOMA-IR ¢ um método usado na avaliacdo da sensibilidade a insulina, relacionando a glicose

com a insulina.

Tabela 27. Sumario para HOMA.

- . . Desvio -
Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Maximo
Grupo | 0,467 0,880 1,140 1,552 1,218 1,775 7,112
Grupo I 0,508 1,037 2,052 3,623 4,589 4,461 25,050

Tendo em conta a média e a mediana, observou-se que as distribui¢des apresentam assimetrias
positivas, visto que a média nas duas distribui¢des ¢ maior do que a mediana. A tabela seguinte

mostra os valores dos coeficientes de assimetria.

Tabela 28. Coeficiente de assimetria para a variavel HOMA.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle 2,693 0,330 8,161
Paciente 2911 0,299 9,736

Pelo diagrama seguinte, constatou-se que existem alguns outliers severos no conjunto de dados.
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Analisando o diagrama, pode-se afirmar que o nivel de insulina dos individuos do grupo I

(controle) tem menor variabilidade que a dos do grupo II (paciente).

30,000
25,000
20,000

15,000 *

HOMA

10,000 o

34
5,000 *3

Controle Paciente

Classificacido

Figura 16. Boxplot para a variavel HOMA.

Em seguida, realizou-se um teste de ndo paramétrico de Kolmogorov-Smirnov. A tabela

seguinte ilustra os resultados obtidos.

Tabela 29. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a varidvel HOMA.

Estatistica df Sig.

Controle 0,240 52 0,000

HOMA  Ppaciente 0,249 64 0,000
Global 0,270 116 0,000

Assim, concluiu-se que a amostra nao provém de uma distribui¢do normal (sig. = 0,000< 0,05).

O teste U de Mann—Whitney para a varidvel HOMA retornou os seguintes resultados:
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Tabela 30. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a varidvel HOMA.

N Total 116
U de Mann- Whitney 2201
Wilcoxon W 4281
Estatistica de teste 2201
Erro padrio 180,133
Estatistica de teste padronizado 2,981
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,003

Dado que sig.= 0,003 < 0,05, a hipdtese nula ¢ rejeitada, assim héa diferengas nas distribuigdes

nos grupos.

Leptina
A tabela seguinte mostra o sumadrio para a variavel leptina para os dois grupos de individuos.

Tabela 31. Sumario para leptina.

- . . Desvio -
Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Maximo

Grupo I 4,311 11,846 21,495 26,638 19,335 36,721 83,482
Grupo Il 6,334 12,403 18,878 26,597 19,212 37,378 90,28

Analisando a tabela, pode-se observar que a média nas duas distribuigdes ¢ maior do que a
mediana, assim as distribuigdes apresentam assimetrias positivas. A tabela seguinte mostra os

valores dos coeficientes de assimetria.

Tabela 32. Coeficiente de assimetria para a variavel leptina.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle 1,152 0,330 3,491
Paciente 1,471 0,299 4,920

Analisando o diagrama seguinte, podemos observar que existem outliers no conjunto de dados.
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Analisando os intervalos interquartis, podemos afirmar que ndo ha diferenca de variabilidade

entre 0s grupos.

75~ o
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Figura 17. Boxplot para a variavel Leptina.

A tabela seguinte ilustra os resultados obtidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 33. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a variavel leptina.

Estatistica df Sig.

Controle 0,154 52 0,003

Leptina  paciente 0,183 64 0,000
Global 0,149 116 0,000

Ao nivel de 5% de significancia, pode-se afirmar que a distribui¢do ndo provém de uma

populacao com distribuicao normal.

O teste U de Mann—Whitney para a variavel leptina retornou os seguintes resultados:
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Tabela 34. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a variavel leptina.

N Total 116
U de Mann- Whitney 1676
Wilcoxon W 3756
Estatistica de teste 1676
Erro padrio 180,133
Estatistica de teste padronizado 0,067
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,947

Ao nivel de significancia de 5%, pode-se afirmar que a distribuicdo de leptina € a mesma entre
g p q ¢ p

as categorias de classificagao.

Adiponectina

A tabela seguinte mostra o sumario para a varidvel adiponectina para os dois grupos de

individuos.
Tabela 35. Sumario para adiponectina.
- . . Desvio L.
Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Maximo
Grupo I 2,194 5,454 8,128 10,328 7,631 10,820 38,04
Grupo Il 1,656 5,484 8,446 10,061 6,189 12,255 33,75

A distribui¢@o dos dados apresenta uma assimetria positiva para os dois grupos, uma vez que a
média nas duas distribui¢cdes ¢ maior do que a mediana. A tabela seguinte mostra os valores dos

coeficientes de assimetria.

Tabela 36. Coeficiente de assimetria para a variavel adiponectina.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle 1,152 0,330 3,491
Paciente 1,471 0,299 4,920

O diagrama seguinte mostra que existem alguns outliers severos no conjunto de dados.
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Figura 18. Boxplot para a variavel adiponectina.

A tabela seguinte ilustra os resultados obtidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 37. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a varidvel adiponectina.

Estatistica df Sig.

Controle 0,238 52 0,000

Adiponectina  paciente 0,143 64 0,002
Global 0,180 116 0,000

Assim, concluiu-se que a distribuicdo ndo provém de uma populagao normal.

Pelo teste U de Mann—Whitney, pode-se afirmar que os grupos tém distribui¢des idénticas, como

mostrado pela significancia do teste (sig. = 0,764 > 0,05).

Tabela 38. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a varidvel adiponectina.

N Total 116
U de Mann- Whitney 1718
Wilcoxon W 3798
Estatistica de teste 1718
Erro padrio 180,133
Estatistica de teste padronizado 0,300
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,764
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Resistina

A tabela seguinte mostra o sumadrio para a variavel resistina para os dois grupos de individuos.

Tabela 39. Sumario para resistina.

Desvio

Minimo Q1 Mediana Média Padrio

Q3 Maximo

Grupo I 3,292 6,598 8,929 11,615 11,447 12,809 82,100
Grupo Il 3,210 8,114 14,372 17,254 12,637 22,965 55,215

A distribui¢do dos dados apresenta uma assimetria positiva para os dois grupos. A tabela

seguinte mostra os valores dos coeficientes de assimetria.

Tabela 40. Coeficiente de assimetria para a variavel resistina.

Assimetria  Erro padrao Coeficiente de assimetria

Controle 4,796 0,330 14,533
Paciente 1,526 0,299 5,104

Analisando o diagrama seguinte, verificamos que existe um outliers severo no conjunto de dados

pertencente ao grupo de controle. Analisando o diagrama, pode-se afirmar que o grupo I

apresenta menor variabilidade em relagdo ao grupo II.
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Figura 19. Boxplot para a variavel resistina.
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A tabela seguinte ilustra os resultados obtidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 41. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a variavel resistina.

Estatistica df Sig.

Controle 0,234 52 0,000

Resistina  pacijente 0,149 64 0,001
Global 0,176 116 0,000

Ao nivel de 5% de significancia, concluiu-se que a distribui¢do ndo provém de uma populagdo

normal.

Pelo teste U de Mann—Whitney, pode-se afirmar que a distribuicdo da resistina ndo ¢ a mesma

entre as categorias de classifica¢do. As diferencas podem ser notadas também no diagrama de

caixa.
Tabela 42. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a variavel resistina.
N Total 116
U de Mann- Whitney 2225
Wilcoxon W 4305
Estatistica de teste 2225
Erro padrio 180,133
Estatistica de teste padronizado 3,114
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,002
MCP.1

A tabela seguinte mostra o sumadrio para a varidvel MCP.1 para os dois grupos de individuos.

Tabela 43. Sumario para MCP.1.

- . L1 Desvio -
Minimo Q1 Mediana Média Padrio Q3 Maximo

Grupol 45,843 260,737 471,323 499,731 292,242 642,934 1256,083
Grupo Il 90,090 299,188 465,374 563,017 384,002 737,763 1698,440
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A distribui¢do dos dados apresenta uma assimetria positiva para os dois grupos. A tabela

seguinte mostra os valores dos coeficientes de assimetria.

Tabela 44. Coeficiente de assimetria para a variavel resistina.

Assimetria  Erro padrio Coeficiente de assimetria

Controle 0,742 0,330 2,248
Paciente 1,569 0,299 5,247

Analisando o diagrama observamos outliers no conjunto de dados. Comparativamente com o

grupo II, o grupo I apresenta uma variabilidade ligeiramente menor.
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Figura 20. Boxplot para a variavel MCP.1.

A tabela seguinte ilustra os resultados obtidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov.

Tabela 45. Testes de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a variavel MCP.1.

Estatistica df Sig.

Controle 0,103 52 0,200

Resistina  Ppaciente 0,126 64 0,013
Global 0,103 116 0,004
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No global, pode-se afirmar, ao nivel de 5% de significancia, que a distribui¢do ndo provém de

uma populag¢ao normal.

Pela significancia do teste U de Mann—Whitney, pode-se afirmar que a distribuicdo de MCP.1

¢ a mesma entre as categorias de classificagao.

Tabela 46. Resumo do teste U de Mann-Whitney para a variavel MCP. 1.

N Total 116
U de Mann- Whitney 1785
Wilcoxon W 3865
Estatistica de teste 1785
Erro padrio 180,130
Estatistica de teste padronizado 0,672
Sig. assintdtico (teste de 2 lados) 0,672

Realizou-se ainda uma andlise de correlacdo, ou seja, uma andlise bivariada para explorar a
correlacdo entre os potenciais preditores da variavel resposta, ter/ndo ter cancer. A matriz

seguinte ilustra a correlacdo de Pearson entre as varidveis numa escala de —1 a 1.

(O]
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i)
ldade 1 | £
— 3
mc | X | 1| B o
Glicose >< 1 é <
Insulina >< X 1 § © ©
§ £
HOMA X X 07093 1 & 2
(o]
Leptina >< 0.57 1 Zt% _g
7]
Adiponectina >< X >< >< 1 é -
Resistina >< >< 1 é
McP.1 | X X X 1

-1 -08 -06 -04 -02 0 02 04 06 08 1

Figura 21. Matriz de correlagdo de Pearson.
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A matriz mostra o valor numérico da correlagdo entre as variaveis. Os valores assinalados com
um X indicam que os valores ndo sdo estatisticamente significativos. Assim, podemos observar
que as varidveis HOMA e Insulina estdo fortemente correlacionados, embora isto ndo indique

causalidade.

Para sustentar os valores anteriores, ¢ atendendo a distribui¢ao dos dados (nao normal), realizou-
se também uma andlise do coeficiente de correlacio de Spearman, uma alternativa nao

paramétrica, e constatou-se mais uma vez que as variaveis HOMA e Insulina estdo fortemente

correlacionadas.
Q
sl
=
— 3
= 3
Idade .g )
IMC 5 £
7
Glicose | 0,184* k= %ﬂ
®) - s
Insulina 0,348** | 0,434** o ‘i .§
Q =
HOMA 0,345%* | 0,584** | 0,980** — 84 g
Leptina 0,661%* | 0,211* | 0,475%* | 0,474** 2 'é
Adiponectina -0,236* 4 ;
Q
Resistina 0,192* -0,276%* S
MCP.1 0,271%* -0,227% | 0,488**

* A correlagdo ¢ significativa no nivel 0,05 (2 extremidades).

** A correlagdo ¢ significativa no nivel 0,01 (2 extremidades).
Figura 22. Matriz de correlagdo de Spearman.

5.3. Modelos de Regressao Logistica Simples

Nesta secgdo, realizou-se uma analise exploratdria univariada das varidveis Idade, Indice de
massa corporal, Glicose, Insulina, Homa, Leptina, Adiponectina, Resistina e MCP.1, utilizando

o modelo de regressdo logistica para uma unica variavel independente.

Analisou-se inicialmente o modelo de regressao logistica contendo apenas o intercepto. A tabela
seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significancia do modelo sem considerar as

variaveis independentes.
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Tabela 47. Coeficiente do modelo nulo.

B S.E

Wald (Z)

Sig.

Intercepto 0,2076 0,1867

1,112

0,266

A estatistica Wald foi de 1,112 com significancia de 0,266 (sig. > 0,05), o que significa que o

modelo de regressdo logistica contendo somente o intercepto ndo contribui para formular

previsdes sobre o risco de ter cAncer de mama.

A tabela de classificag@o seguinte considera que todos os individuos estdo dentro da categoria

de maior frequéncia.

Tabela 48. Classificacdo inicial.

Previsto

Controle Paciente

Percentagem
correta

Controle 0 52
Paciente 0 64

Percentagem global

Observado

100%
55,2%

Tendo em conta que 64 pacientes tém cancer e 52 ndo tem cancer, o modelo vai prever que

todos os pacientes tém cancer, uma vez que o modelo vai acertar 0% dos que ndo tem cancer e

100% dos que tem cancer. O modelo tem uma acuracia de 55,2%, classificando de forma correta

apenas os individuos com céancer. Portanto, faz-se necessdrio incorporar as varidveis

independentes ao modelo, para torna-lo mais assertivo.

Idade

A tabela seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significancia da variavel idade incluida

no modelo de regressao logistica.
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Tabela 49. Regressao logistica univariada para a variavel desfecho com a variavel idade.

B S.E. Wald Sig.  Exp(B) 95% C.I para EXP(B)

Inferior  Superior

Inferior a 40 -1,87  0,7596 6,073 0,014 0,154
40 -69 2,67 0,8708 11,112 0,001 14,440 3,01 69,68
Acima de 70 1,60 0,8442 3,608 0,058 4,953 0,95 26

Sendo a categoria “Inferior a 40” considerado como categoria de referéncia, os individuos com
idades compreendidas entre 40 aos 69 anos apresentam maior chance de ter cancer de mama,
14,44 vezes superior aos individuos com idade inferior a 40 anos. Analisando a amplitude do
intervalo de confianca, observou-se que a precisdo ¢ pequena apesar da classe ser significativa.
A classe acima de 70 anos ndo mostrou significancia estatistica compativel com o limite
estabelecido de 5%. Observou-se que o intervalo de confianga para o odds ratio para a classe
ainda inclui o valor 1, o que ¢ indicativo que este previsor ndo tem contribuigao significativa no
aumento da chance do desfecho ocorrer. Assim, as classes de idades ndo sdo relevantes por si

SO.

Na tabela seguinte pode-se encontrar os resultados do Teste Omnibus para avaliar a validade do

modelo de regressao em realizar previsdes sobre risco de o individuo ter cancer.

Tabela 50. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel idade.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 18,836 2 0,000
Bloco 18,836 2 0,000
Modelo 18,836 2 0,000

O valor do Qui-quadrado foi de 18,836 com significancia de 0,000 (sig. < 0,05), portanto,
rejeita-se a hipotese nula de que todos os coeficientes sao nulos. Logo, o modelo de regressao
logistica contendo a variavel idade contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o

risco de ter cancer.
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Procedeu-se ao teste de Hosmer e Lameshow, que avalia a hipotese da inexisténcia de diferencas
entre os resultados previstos e os observados. Assim sendo, a significancia deste teste precisa
ser superior ao nivel de significancia adotado no estudo (5%) para que se possa afirmar que os

resultados previstos ndo diferem dos resultados observados.

Tabela 51. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel idade.

Qui-quadrado df Sig.
1,1075E-23 8 1

Dado que sig. = 1 > 0,05, a hipotese nula ndo ¢ rejeitada, sendo assim os valores previstos nao
sdo significativamente diferentes dos observados, logo o modelo de regressao logistica ¢ valido
para prever a probabilidade de um individuo ter cancer em fun¢do da variavel independente
idade. Na tabela seguinte pode-se observar a classificag¢do final dos casos com o uso do modelo

de regressao logistica.

Tabela 52. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel idade.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
V)
Observado Controle 30 22 57,7%
Paciente 15 49 76,6%
Percentagem global 68,1%

O modelo tem uma acuracia geral de 68,1%, sendo que classifica corretamente 49 dos 64 casos
dos individuos que tém cancer (76,6%). Em comparacdo com o modelo nulo, nota-se que houve

uma melhoria na capacidade de acerto das classificagdes dos individuos.

IMC

Para calcular as estimativas dos pardmetros do modelo, e consequentemente, as razdes de
chances, foram agrupadas as categorias baixo peso € peso normal, uma vez que a categoria baixo

peso apresentava um unico individuo, o que causaria alguns problemas numéricos. A tabela
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seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significancia da variavel IMC incluida no

modelo de regressdo logistica.

Tabela 53. Regressdo logistica univariada para a variavel desfecho com a variavel IMC.

B SE.  Wald Sig.  Exp(B) 95% C.I para EXP(B)

Inferior  Superior

Peso Normal 0,302 0,320 0,893 0,345 1,353
Acimadopeso 0,194 0,466 0,174 0,677 1,214 0,49 3,03
Obesidade -0,456 0,453 1,014 0,314 0,634 0,26 1,54

No modelo de regressdo logistica univariada, obtive-se ,[?1= 0,194 a um odds de 1,214.
Analisando o intervalo de confianga, constatamos que o numero 1 ¢ incluido no intervalo de
confianga para os coeficientes das categorias “Acima do peso” e “Obesidade”, uma vez que a
categoria Peso Normal foi considerada a categoria de referéncia, o que nos leva a concluir que
estes previsores ndo tém contribuicdo significativa no aumento da chance do individuo ter

cancer, o que pode ser confirmado pelo valor da significdncia, uma vez que nao ¢ significativo

(sig. > 0,05).
Na tabela seguinte pode-se encontrar os resultados do Teste.

Tabela 54. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel IMC.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 2,102 2 0,350
Bloco 2,102 2 0,350
Modelo 2,102 2 0,350

O teste retornou um Qui-quadrado de 2,102 com significancia de 0,350 (sig. > 0,05), portanto,
ndo se rejeita a hipotese nula. Logo, o modelo de regressdo logistica contendo a variavel IMC

ndo contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

Pelo teste de Hosmer e Lameshow pode-se afirmar que os resultados previstos nao diferem dos

resultados observados, visto que p-valor =1 > 0,05.
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Tabela 55. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel IMC.

Qui-quadrado df Sig.
7,1066E-29 8 1

Pela tabela seguinte pode-se observar a classifica¢do final dos casos.

Tabela 56. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel IMC.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
o
Observado Controle 21 31 40,4%
Paciente 18 46 71,9%
Percentagem global 57,8%

Com uma precisao de 57,8%, o modelo classifica corretamente 46 dos 64 casos dos individuos
que tém cancer (71,9%), entretanto o modelo erra 18. Comparativamente com o modelo
contendo apenas a variavel idade, pode-se afirmar que o modelo anterior ¢ melhor do que o

modelo atual.

Glicose

Na tabela seguinte pode-se observar a estatistica Wald referente a significancia da variavel

glicose incluida no modelo de regressao logistica.

Tabela 57. Regressao logistica univariada para a varidvel desfecho com a variavel glicose.

B S.E. Wald Sig. Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior
Normal -0,258 0,228 1,275 0,259 0,773
Pré-diabetes 1,123 0,479 5,487 0,019 3,074 1,201 7,864
Diabetes 21,461 12E+4 0,000 0,999  2,09E+9 0,000

O modelo de regressio logistica retornou um £;= 1,12 a um odds de 3,07, o que significa que

os individuos pré-diabéticos tem uma maior chance de ter cancer (3 vezes) em relagdo aos
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individuos pertencentes a classe normal, uma vez que o coeficiente ¢ significativo (sig.=0,019
<0,05). Enquanto isso, a classe diabetes ndo € estatisticamente significativa (sig.=0,999> 0,05),
ou seja, este previsor ndo tem contribuicao significativa no aumento da chance do individuo ter
cancer. A tabela seguinte ilustra os resultados do Teste Omnibus para o modelo contendo

somente a variavel glicose.

Tabela 58. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel glicose.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 19,906 2 0,000
Bloco 19,906 2 0,000
Modelo 19,906 2 0,000

O teste retornou um Qui-quadrado de 19,906 com significancia de 0,000 (sig. < 0,05), portanto,
rejeita-se a hipotese nula. Logo, o modelo de regressao logistica contendo a varidvel glicose

contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

Pelo teste de Hosmer e Lameshow concluiu-se que os resultados previstos ndo diferem dos

resultados observados (sig. = 1 > 0,05).

Tabela 59. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel glicose.

Qui-quadrado df Sig.
2,5855E-07 8 1

Na tabela seguinte pode-se observar a classificacao final dos casos.

Tabela 60. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel glicose.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
0,
Observado Controle 44 8 84,6%
Paciente 34 30 46,9%
Percentagem global 63,8%
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O modelo tem uma precisdao de 63,8%. Comparativamente com o modelo contendo apenas a

variavel idade (68,1%), o modelo atual apresenta uma precisao ligeiramente inferior.

Insulina

A tabela seguinte ilustra a estatistica Wald referente a significancia da varidvel insulina incluida

no modelo de regressao logistica.

Tabela 61. Regressao logistica univariada para a varidvel desfecho com a varidvel insulina.

B S.E. Wald Sig. Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior
Constante -0,543 0,316 2,965 0,085 0,581
Insulina 0,084 0,031 7,101 0,008 1,088 1,022 1,157

Obtive-se um ;= 0,084 a um odds ratio de 1,088. Essa variavel possui Exp(B) acima de 1, isso
indica que quando este previsor aumenta, aumentam as chances do individuo ter cancer de

mama.

A tabela seguinte apresenta os resultados do Teste Omnibus.

Tabela 62. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a varidvel insulina.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 11,006 1 0,001
Bloco 11,006 1 0,001
Modelo 11,006 1 0,001

O teste retornou um Qui-quadrado de 11,006 com significancia de 0,001 (sig. < 0,05), portanto,
rejeita-se a hipotese nula. Logo, o modelo de regressao logistica contendo a varidvel insulina

contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

Pelo teste de Hosmer e Lameshow concluiu-se que os resultados previstos ndo diferem dos

resultados observados (sig. = 0,794 > 0,05).
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Tabela 63. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel insulina.

Qui-quadrado df Sig.
4,657 8 0,794

Na tabela seguinte pode-se observar a classificacao final dos casos.

Tabela 64. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel insulina.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
V)
Observado Controle 35 17 67,3%
Paciente 28 36 56,3%
Percentagem global 61,2%

O modelo tem uma precisdo de 61,2%. Comparativamente com os modelos contendo apenas as
variaveis idade (68,1%) e glicose (63,8%), o modelo atual apresenta uma precisdo ligeiramente

inferior a precisdo do modelo contendo apenas a variavel glicose.

HOMA

A tabela seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significancia da variavel HOMA

incluida no modelo de regressao logistica.

Tabela 65. Regressdo logistica univariada para a variavel desfecho com a variavel HOMA.

B S.E. Wald Sig. Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior
Constante -0,624 0,315 3,920 0,048 0,536
HOMA 0,388 0,136 8, 087 0,004 1,474 1,128 1,926

A varidvel HOMA possui Exp(B) acima de 1, assim quando este previsor aumenta, aumentam

as chances do individuo ter cancer de mama.
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A tabela do Teste Omnibus para o modelo contendo somente a varidvel HOMA ilustra os

seguintes resultados:

Tabela 66. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel HOMA.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 15,081 1 0,000
Bloco 15,081 1 0,000
Modelo 15,081 1 0,000

Obteve-se um Qui-quadrado de 15,081 com significancia de 0,000 (sig. < 0,05). Assim,
concluiu-se que o modelo de regressdo logistica contendo somente a varidvel HOMA contribui

para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

O teste de Hosmer e Lameshow retornou os seguintes resultados:

Tabela 67. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel HOMA.

Qui-quadrado df Sig.
7,145 8 0,521

O resultado do Teste de Hosmer e Lemeshow mostra um Qui-quadrado de 7,145 com
significancia de 0,521 (sig. > 0,05). Isso indica que os valores previstos ndo diferem dos

resultados observados.

Na tabela seguinte pode-se observar a classificacao final dos casos.

Tabela 68. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel HOMA.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
V)
Observado Controle 38 14 73,1%
Paciente 29 35 54,7%
Percentagem global 62,9%
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O modelo atual retornou uma precisao de 62,9%, muito semelhante ao modelo contendo apenas

a insulina (61,2%).

Leptina

A tabela seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significAncia da varidvel leptina

incluida no modelo de regressao logistica.

Tabela 69. Regressao logistica univariada para a variavel desfecho com a variavel leptina.

B S.E. Wald Sig. Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior
Constante 0,000 0,010 0,433 0,511 1,234
Leptina 0,211 0,320 0, 000 0,991 1,000 0,991 1,019

O coeficiente ndo foi estatisticamente significativo (sig.=0,991 > 0,05), o que podemos
confirmar pelo intervalo de confianga para o odds ratio, uma vez que o intervalo de confianga

inclui o nimero 1. A variavel ¢ um fator de protecao.

A tabela do Teste Omnibus retornou os seguintes resultados:

Tabela 70. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel leptina.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 0,000 1 0,991
Bloco 0,000 1 0,991
Modelo 0,000 1 0,991

Analisando a significancia do teste (sig. = 0,991 > 0,05), concluiu-se que o modelo de regressao

ndo contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

O teste de Hosmer e Lameshow retornou os seguintes resultados:
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Tabela 71. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel leptina.

Qui-quadrado df Sig.
8,857 8 0,355

Pela significancia do teste (sig.=0,355 > 0,05), concluiu-se que os valores previstos nao diferem

dos observados.

Na tabela seguinte pode-se observar a classificacao final dos casos.

Tabela 72. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel leptina.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
0,
Observado Controle 0 52 0%
Paciente 0 64 100%
Percentagem global 55,2%

O modelo contendo apenas a leptina retornou a mesma eficicia que o modelo nulo, assim a

inclusdo da variavel leptina em nada melhora a previsao do modelo.

Adiponectina

A tabela seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significancia da variavel adiponectina

incluida no modelo de regressao logistica.

Tabela 73. Regressao logistica univariada para a varidvel desfecho com a variavel adiponectina.

B S.E. Wald Sig. Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior
Constante 0,266 0,336 0,628 0,428 1,305
Adiponectina -0,006 0,027 0, 044 0,834 0,994 0,942 1,049

O coeficiente ndo foi estatisticamente significativo (sig.=0,834 > 0,05), o que ainda podemos
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confirmar pelo intervalo de confianga para o odds ratio, uma vez que o intervalo de confianca

inclui o niumero 1.

A tabela do Teste Omnibus retornou os seguintes resultados:

Tabela 74. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel adiponectina.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 0,044 1 0,834
Bloco 0,044 1 0,834
Modelo 0,044 1 0,834

Analisando a significancia do teste (sig. = 0,834 > 0,05), concluiu-se que o modelo de regressao

ndo contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

O teste de Hosmer e Lameshow retornou os seguintes resultados:

Tabela 75. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel adiponectina.

Qui-quadrado df Sig.
8,568 8 0,380

Pela significancia do teste (sig.= 0,380 > 0,05), concluiu-se que os valores previstos ndo diferem

dos observados.

Na tabela seguinte pode-se observar a classificacao final dos casos.

Tabela 76. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel adiponectina.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
0,
Observado Controle 0 52 0%
Paciente 0 64 100%
Percentagem global 55,2%
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O modelo contendo apenas a adiponectina, a sesmelhan¢a do modelo contendo apenas a leptina,

em nada melhora a previsao do modelo.

Resistina

A tabela seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significAncia da varidvel resistina

incluida no modelo de regressao logistica.

Tabela 77. Regressdo logistica univariada para a varidvel desfecho com a variavel resistina.

B S.E. Wald Sig. Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior
Constante -0,470 0,337 1,953 0,162 0,625
Resistina 0,049 0,021 5,217 0,022 1,050 1,007 1,095

O coeficiente foi estatisticamente significativo (sig.=0,022 < 0,05), o que podemos confirmar
pelo intervalo de confianga para o odds ratio ser bem preciso. A medida que este previsor

aumenta, aumentam as chances do individuo ter cancer de mama.

A tabela do Teste Omnibus retornou os seguintes resultados:

Tabela 78. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel resistina.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 6,962 1 0,008
Bloco 6,962 1 0,008
Modelo 6,962 1 0,008

Pela significancia do teste (sig. = 0,008 <0,05), concluiu-se que o modelo de regressao contribui

para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

O teste de Hosmer e Lameshow retornou os seguintes resultados:
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Tabela 79. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel resistina.

Qui-quadrado df Sig.
11,069 8 0,198

Pela significancia do teste (sig.= 0,198 > 0,05), concluiu-se que os valores previstos ndo diferem

dos observados.

Na tabela seguinte pode-se observar a classificacao final dos casos.

Tabela 80. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel resistina.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
V)
Observado Controle 30 22 57,7%
Paciente 18 46 71,9%
Percentagem global 65,5%

O modelo apresenta uma precisao de 65,5%, muito semelhante aos modelos contendo somente

as variaveis idade (68,1%), glicose (63,8%) e HOMA (62,9%) e insulina (61,2%) isoladamente.

MCP.1

A tabela seguinte apresenta a estatistica Wald referente a significancia da variavel MCP.1

incluida no modelo de regressao logistica.

Tabela 81. Regressdo logistica univariada para a variavel desfecho com a variavel MCP.1.

B S.E. Wald Sig. Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior
Constante -0,083 0,349 0,057 0,811 0,920
MCP.1 0,001 0,001 0,954 0,329 1,001 0,999 1,002

O coeficiente ndo foi estatisticamente significativo (sig.=0,329 > 0,05). A varidvel ndo contribui

positivamente para o desfecho.
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A tabela do Teste Omnibus retornou os seguintes resultados:

Tabela 82. Teste de Omnibus do modelo de coeficientes para o modelo somente com a variavel MCP. 1.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 0,985 1 0,321
Bloco 0,985 1 0,321
Modelo 0,985 1 0,321

Analisando a significancia do teste (sig. = 0,321 > 0,05), concluiu-se que o modelo de regressao

ndo contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter cancer.

O teste de Hosmer e Lameshow retornou os seguintes resultados:

Tabela 83. Teste de Hosmer & Lemeshow para o modelo contendo somente a variavel MCP. 1.

Qui-quadrado df Sig.
1,466 8 0,993

Pela significancia do teste (sig.= 0,993 > 0,05), concluiu-se que os valores previstos ndo diferem

dos observados.

Na tabela seguinte pode-se observar a classificacao final dos casos.

Tabela 84. Tabela de classificagdo do modelo contendo somente a variavel MCP. 1.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
V)
Observado Controle 3 49 5,8%
Paciente 3 61 95,3%
Percentagem global 55,2%

O modelo apresenta uma precisdo de 55,2% a semelhanca do modelo sem nenhum preditor,

assim o modelo contendo apenas MCP.1 ndo melhora a previsdao do modelo.
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Por fim, concluiu-se que o modelo contendo apenas a varidvel independente idade apresenta

uma melhor precisdo para prever a variavel desfecho.

No Grafico 1 pode-se observar a curva ROC para os modelos simples dos nove biomarcadores.
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Grafico 1. Curva ROC para o modelo simples de cada Biomarcador.

Conforme Favero et al. (2009), quanto maior ¢ a area abaixo da curva ROC, maior ¢ a

capacidade do modelo discriminar os grupos de interesse (que para o nosso estudo sao os grupos

de individuos que tém cancer). Em contrapartida, quanto mais préximo a curva ROC estiver da

reta diagonal pior é o poder discriminatorio do modelo.

Analisando a curva ROC dos biomarcardores, verificamos que por si sO, as varidveis sdo

incapazes de discriminar individuos doentes e ndo doentes. De uma forma geral, somente a

variavel Idade apresenta uma discriminagdo aceitavel.
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Tabela 85. Area abaixo da curva ROC dos modelos simples.

Modelo AUC Sensibilidade Especificidade Precisio
Idade 0,726 0,5769 0,7656 0,681
IMC 0,578 0,4038 0,7188 0,5776
Glicose 0,671 0,8462 0,4688 0,6379
Insulina 0,551 - - -
HOMA 0,557 - - -
Leptina 0,496 - - -
Adiponectina 0,516 - - -
Resistina 0,669 0,5769 0,7188 0,6552
MCP.1 0,464 0,05769 0,95312 0,5517

Analisando a tabela com as areas abaixo da curva ROC, observou-se que os modelos simples

ndo discriminam corretamente o numero de resultados de testes verdadeiros positivos € nem o

nimero de resultados negativos em pessoas que ndo t€ém a doenca.

5.4. Selecio de Variaveis para o Modelo Multiplo

Tendo em conta a lista de varidveis na analise exploratdria com os modelos univariados, o

proximo passo consiste em construir um modelo aplicando-se o principio de regressao logistica

multivariada.

Para a selegdo das variaveis utilizou-se o método de selecdo Stepwise forward com critério de

entrada de 5% e obteve-se 0o modelo com as variaveis Idade, IMC, Glicose e Resistina. Na tabela

seguinte encontram-se os modelos nulo, saturado e o modelo final.

Tabela 86. Medidas de selecdo de modelo.

Diferenca de

Modelos Parametros deviance deviance AIC BIC
(LRT)
Modelo Nulo 1 159,567 161,567 164,320
Modelo Saturado 13 100,130 59,437 124,130 157,173
Modelo Final 8 103,655 55,912 119,276 138,551
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A estatistica G, também conhecido como o teste da Razdo de Verossimilhangas, ¢ obtido pela
diferenga de duas fungdes desvio, ou seja, a diferencga entre a deviance do modelo nulo em
relacdo aos modelos com n variaveis. A estatistica G ¢ dada como uma medida de variacao dos
dados. O critério de Akaike (AIC) mede o grau de informacdo que se perde com o ajuste de um
determinado modelo. Analisando a tabela com as medidas de selecdo de modelo, conclui-se que
o modelo final apresenta menor nimero de varidveis e menor valor para os critérios AIC e BIC,

como esperado.

Na tabela seguinte, pode-se encontrar os coeficientes das varidveis que foram utilizadas no

modelo de regressao logistica, a respetiva estatistica Wald e as estimativas para o odds ratio.

Tabela 87. Estimativas dos parametros do modelo.

B S.E. Wald df Sig.  Exp(B) 95% C.I. para EXP(B)
Inferior  Superior

Resistina 0,058 0,031 3,428 1 0,064 1,06 0,997 1,127
Glicose 0,088 0,022 15,688 1 0 1,092 1,045 1,141
Classes de idades 12,49 2 0,002
40 - 69 1,974 0,869 5,16 1 0,023 7,196 1,311 39,499
Acima de 70 0,163 0,992 0,027 1 0,869 1,177 0,168 8,228
Classes de IMC 8,339 2 0,015
25-30 -0,122 0,618 0,039 1 0,844 0,886 0,264 2,975
Acima de 30 -1,675 0,621 7,265 1 0,007 0,187 0,055 0,633
Constante -9,563 2,13 20,161 1 0 0

Tendo em conta a estatistica de Wald e o nivel de significancia adotado de 5%, observou-se que
alguns coeficientes sdo significativos, uma vez que o valor de sig. ¢ menor que 0,05, portanto
contribuem para prever o risco de um individuo ter cancer. As variaveis Classe de idades I (40
—69), Classe de idades II (Acima de 70), Glicose e Resistina possuem Exp. (B) maior que 1, o
que mostra que quando os previsores aumentam, aumentam as chances do individuo ter cancer.
As variaveis Classe de IMC I (25 — 30) e Classe de IMC II (Acima de 30) possuem Exp. (B)
abaixo de 1, isso mostra que quando estes previsores aumentam, diminuem as chances do

individuo ter cancer.
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5.5. Diagnostico e Analise de residuo

A seguir, realizou-se algumas técnicas de diagndsticos utilizadas para avaliacdo da qualidade
do ajuste de modelos lineares generalizados e verificagdo de problemas de ajuste do modelo de
regressao logistico. Conforme Cordeiro e Lima Neto (2006), esses problemas sdo de trés tipos:
o primeiro ¢ a presenca de pontos mal ajustados, no caso pontos aberrantes; o segundo problema
¢ a violag@o dos pressupostos para os erros e ou para as estruturas das médias; e por ultimo, o

terceiro € a presenca de observacdes influentes.

A andlise de residuos se apresenta com uma importante etapa do ajuste Modelos Lineares

Generalizados em geral.

Residuals vs Fitted

Residuals
1
1
o
o - j
&

Predicted values

Scale-Location o Cook's distance
= 380 S 38
R L 2 o
8 o g °
c - L«
=) |
2 8 ° 56 115
€N o | S | thettediin L ST O O I SR |
g o o
T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120
Predicted values Obs. number

Grafico 2. Graficos de diagnostico.

No gréfico Residuals vs Fitted, os residuos sao comparados com os valores ajustados. Se os

residuos estiverem distribuidos de forma homogénea e simétrica em torno da reta, indica que o
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modelo esta adequado. Assim, analisando o grafico, constatou-se que o modelo ¢ adequado.

Existem alguns desvios nos extremos, onde se destacam as observagdes 38, 39 e 115.

O gréfico Scale-Location visualiza a raiz dos residuos com os valores estimados, para averiguar

se existem outliers em Y, onde os pontos 38, 39 e 115 estdo distantes dos demais dados.

O grafico da distancia de Cook representa as observagdes influentes. Os pontos que se afastarem
dos demais sdo aqueles que devem ser avaliados quanto a sua influéncia no ajuste do modelo.
Assim, constatamos que as observagdes 38, 56 e 115 aparecem como possiveis pontos

influentes.

Na tabela seguinte pode-se encontrar os resultados do Teste Omnibus para avaliar a validade do

modelo de regressdo logistica.

Tabela 88. Teste de Omnibus do modelo final.

Qui-quadrado df Sig.

Passo 54,291 6 0,000
Bloco 54,291 6 0,000
Modelo 54,291 6 0,000

O valor do Qui-quadrado foi de 54,291 com significancia de 0,000 (sig. < 0,05), logo, o modelo
de regressdo logistica contribui para melhorar a qualidade das previsdes sobre o risco de ter

cancer.

O teste Hosmer & Lemershow (Tabela 89) permite identificar se as varidveis se ajustam bem,
ou se tém forte influéncia sobre a estimacdo dos parametros, ou seja, testa a hipotese de
inexisténcia de diferencas entre os resultados previstos e os observados. Assim, pode-se dizer
que o teste mede a precisdo de um determinado modelo, sendo que a significancia deste teste
precisa ser superior ao nivel de significancia adotado no estudo (5%) para que se possa afirmar
que os resultados previstos ndo diferem dos resultados observados. Sendo assim, a partir do
resultado do teste de Hosmer-Lemeshow calculado para o modelo aceita-se a hipotese nula de

que ndo existe diferenca entre os resultados previstos pelo modelo e os observados na amostra.

107



Tabela 89. Teste de Hosmer & Lemeshow.

2
Modelo gl X sig.

Modelo Final 8 5,251 0,7304

Assim sig. = 0,7304 > nivel de significancia, o que implica um bom ajuste do modelo, ou seja,

o modelo esta prevendo os dados de forma adequada.

Na tabela seguinte pode-se encontrar os 10 grupos criados através do teste de Hosmer &
Lameshow e os valores da varidvel resposta observados e estimados, cujo os valores
probabilisticos ali apresentados se referem aos intervalos de valores que limitam cada um dos

10 grupos.

Tabela 90. Grupos de dados para teste de Hosmer-Lemeshow.

Controle Paciente

Valores Probabilisticos  Observado Esperado Observado Esperado

20 9 1 9
[0,0186; 0,113] 11 11,187 1 0,813
(0,113 ; 0,205] 11 10,126 1 1,874
(0,205 ; 0,322] 8 7,945 3 3,054
(0,322;0,419] 8 7,555 4 4,444
(0,419 ; 0,587] 4 5,560 7 5,439
(0,587;0,716] 5 4,127 7 7,873
(0,716 ; 0,801] 3 2,809 8 8,191
(0,801 ;0,9] 0 1,634 12 10,366
(0,9 0,947] 1 0,735 10 10,265
(0,947 ; 1] 1 0,321 11 11,679

Constatou-se que a medida que a probabilidade aumenta, o nimero de individuos que ndo tém

cancer diminui € o nimero de individuos com cancer aumenta.

O grafico seguinte exibe os resultados obtidos para os pseudo-R? que servem para avaliar a
qualidade do ajuste do modelo de regressao para prever o risco de um individuo desenvolver

cancer de mama.
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Grafico 3. Plot do modelo final.

O pseudo R? de McFadden foi de 0,362, o que significa que o modelo prevé 36,2% dos fatores
que interferem na probabilidade de o individuo ter cancer. Portanto, concluiu-se que o modelo
tem um bom ajuste para a predi¢do do cancer de mama. Dentre o pseudo R? de Cox & Snell e o
pseudo R? de Nagelkerke damos preferéncia a de Nagelkerke, visto ser uma medida no intervalo
[0;1]. Neste caso, a medida resultou em 0,525, ou seja, 52,5% da varia¢do na variavel resposta

¢ explicada pelo modelo.

Curva ROC

Analisando a curva ROC seguinte, pode-se verificar que a curva do modelo de regressao
logistica esta distante da reta diagonal, o que mostra que o modelo ¢ adequado para classificar
os individuos quanto ao risco de ter cancer, pois quanto mais distante a curva estiver da reta

diagonal melhor serd o poder de classificagdo do modelo de regressao.
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Figura 23. Curva ROC.

A tabela seguinte retorna os seguintes valores de desempenho do modelo:

Tabela 91. AUC e Acurécia para o modelo multiplo.

IC 95%

Limite inferior Limite superior

Modelo Final 0,871 0,7759 0,6891 0,8481

Modelo AUC  Acuracia

A curva ROC tragada para o modelo confere um poder de discriminacgdo considerado excelente,

segundo Favero et al. (2009).

Outra forma complementar para qualificar o ajuste do modelo de regressdo logistica ¢ pela
projecdo do modelo na Matriz de confusdo. Em primeiro lugar determina-se o ponto de corte
para classificar o estimado como 0 ou 1. De acordo com Hosmer & Lameshow (2000), se utiliza

o valor de 0,5 mas dependendo do estudo proposto pode ndo ser limitado a este nivel.
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Tabela 92.Matriz de classificagdo.

Previsto Percentagem
Controle Paciente correta
o
Observado Controle 39 13 75%
Paciente 13 51 79,7%
Percentagem global 77,6%

O modelo retorna uma eficacia de 77,6%. Portanto, € possivel perceber que o modelo classificou
corretamente 39 dos 52 casos de individuos que ndo tinham cancer, ou seja, uma sensibilidade
de 75%. Além disso, o modelo classificou corretamente 51 dos 64 casos dos individuos que tém
cancer, ou seja, o0 modelo retorna uma especificidade de 79,7%. Nao obstante, 13 observagdes
foram classificadas pelo modelo como sendo de individuos que ndo tinham cancer quando na
verdade eram de individuos que tinham cancer. Por fim, 13 casos foram classificados como

sendo de individuos com cancer quando na verdade eram de individuos que ndo tinham cancer.

Conforme Favero et al. (2009), os modelos de regressdo logistica precisam cumprir tanto o
pressuposto de auséncia de multicolinearidade e de heterocedasticidade. Para que ndo exista
multicolinearidade os valores de tolerancia devem ser maiores do que 0,1 e os valores de VIF
devem ser menores que 10. Algumas bibliografias afirmam que o valor VIF limite para
estabelecer que uma variavel ndo seja colinear ¢ igual a 4, sendo que, se este valor for superior

a 10, a variavel pode ser considerada altamente colinear.

Tabela 93. VIF e tolerancia para o modelo.

Variaveis Idade Idade IMC IMC Glicose Resistina
40-69) (Acimade70) (25-30) (30-40)

VIF 2,367 2,632 1,488 1,405 1,200 1,165
Tolerancia (422 0,380 0,672 0,712 0,833 0,858

Analisando a Tabela 93, ¢ possivel constatar que o modelo ndo ¢ multicolinear, uma vez que o

teste de VIF para as variaveis do modelo indicaram inexisténcia de colinearidade.
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Pelo teste de Breusch-Pagan, analisamos a homocedasticidade dos erros, assim o teste retornou

os seguintes resultados:

Tabela 94. Estatistica de Breusch-Pagan.

Estatistica de BP g.l p-value
12,660 6 0,0488

Considerando o nivel de significancia de 5%, concluiu-se que existem evidéncias para

afirmarmos que os erros sdo heterocedasticos.

Para verificar independéncia dos residuos aplicou-se o teste de Durbin Watson que possui a

hipotese nula de auséncia de correlagdo serial. Assim, o teste retornou os seguintes resultados:

Tabela 95. Estatistica de Durbin-Watson.

Estatistica de DW p-value
0,506 0,000

A estatistica do teste de Durbin-Watson ¢ construida somente com os residuos. Ao nivel de 5%
de significancia rejeitamos a hipotese nula de que a correlagdo entre residuos sucessivos € nula,
e portanto, podemos afirmar ha evidéncias suficientes para afirmar que os residuos sdo

dependentes.
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CAPITULO 8

6. Conclusao e Consideracoes Finais

Esta dissertacdo assumiu como objetivo explorar biomarcadores antropométricos que facilitam
o diagnostico de cancer de mama utilizando modelos lineares generalizados, mais
especificamente a Regressdo Logistica. Para tal, a analise apoiou-se em nove biomarcadores que
podem ser facilmente obtidos a partir de andlises de sangue de rotina ou medi¢des diretas (p. ex.

idade, IMC).

O software R-Studio mostrou-se consistente no ajuste do modelo de regressao logistica, com a
fungdo de ligagdo logit, ndo obstante ao uso de outros softwares como o Microsoft Excel e o
SPSS ao longo da analise, uma vez que as técnicas computacionais sdo necessarias para a criagao

de graficos, estimacao dos parametros e para verificar pontos atipicos.

Da analise descritiva inicial univariada das variaveis independentes em estudo concluiu-se que
as mulheres com idades compreendidas entre 40 e 69 anos apresentam uma maior chance de ter
cancer de mama, assim como as mulheres pré-diabéticos ou com resisténcia a insulina.
Concluiu-se ainda que algumas variaveis, isoladamente, aparentam ndo ter uma relacao evidente

com o cancer de mama.

No passo seguinte realizou-se uma analise multivariada utilizando o método stepwise para a
selecdo de varidveis explicativas para prever o cancer de mama, onde procedeu-se a algumas
técnicas de diagnostico para o modelo. Dessa forma, pelo método stepwise, o modelo selecionou
as variaveis Idade, IMC, Glicose e Resistina. A andlise do odds ratio mostrou que as mulheres
na faixa de idades entre 40 e 69 anos tem maior impacto sobre a chance de desenvolver cancer
de mama, no entanto, ao analisar a amplitude do intervalo de confianga observou-se que por si

s0 ndo tem grande relevancia.

Baseado nas varidveis Idade, IMC, Glicose, Insulina e Resistina, observou-se que a presenca de

cancer de mama pode ser predito com 77,6% de chance de acertos. O que sugere que a Idade,
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IMC, Glicose e Resistina podem ser considerados bons biomarcadores para o facil diagnostico
de cancer de mama. Assim, pela andlise da curva ROC, verificou-se também que o modelo ¢

adequado para classificar os individuos quanto ao risco de ter cancer.

Os resultados obtidos neste trabalho convergem em parte com os resultados de Patricio et al.
(2018), que também selecionaram para o seu modelo final as variaveis Idade, IMC, Glicose e
Resistina obtidas pelo método SVM, obtendo uma sensibilidade entre 82 e 88% e especificidade
entre 85 e 90%. Comparativamente, no presente trabalho obteve-se uma sensibilidade de 75% e
uma especificidade de 79,7% com um valor de AUC de 87,1% para o modelo logistico com as

mesmas variaveis. Patricio et al. (2018) obtiveram um valor de AUC entre 87 e 91%.

Maulaz et al. (2018) realizaram um estudo onde os pardmetros numéricos de sensibilidade e
especificidade para as lesdes benignas foram de 91% e 63% para mamografia/ecografia e 77%
e 100% para ressonancia magnética. Assim, ndo sendo o método aqui utilizado invasivo por
exigir apenas analise de rotina ao sangue, conclui-se que o teste que considera as variaveis Idade,
IMC, Glicose e Resistina pode ser um exame complementar a mamografia, devido a sua alta

sensibilidade e especificidade, indo ao encontro da conclusdo de Patricio et al. (2018).

Guimaraes (1985) afirma que ¢ praticamente impossivel ter um teste com sensibilidade e
especificidade proximos de 100%, por isso geralmente usa-se primeiro um exame sensivel (afim
de ndo “deixar escapar” qualquer chance de doenca) e posteriormente langa-se mao de um teste
especifico (afim afastar outras hipoteses e determinar o diagnodstico preciso).
Comparativamente, neste trabalho, obteve-se um alto poder discriminante para, dentre os
suspeitos, discriminar aqueles que efetivamente possuem a patologia, ¢ um alto poder de
discriminar um teste negativo, em face de uma amostra de individuos que ndo tém a doenca em

questao.

Por fim, com base nesse resultado e nas andlises técnicas para a validagdo desse modelo, pode-
se afirmar que o ajuste estd adequado aos dados, entretanto, este modelo de regressdo logistica
ndo pode ser a Unica fonte para diagnosticar uma pessoa com cancer, uma vez que o modelo

proposto ndo considera outras variaveis que podem ser relevantes na andlise.
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Futuras investigagdes poderiam considerar outras variaveis potencialmente relevantes e novos
modelos, bem como recorrer a técnicas de aprendizagem automatica (ML) para prever o

diagnostico do cancer de mama como forma de comparag@o com os anteriores.

Uma outra vertente de pesquisa seria considerar a elaboragdo de rotinas computacionais para
auxiliar no monitoramento da evolu¢do do crescimento do tumor antes e ap6s a utilizacao de

tratamentos de interesse, e avaliar quantitativamente a eficdcia desses tratamentos.
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Anexos



Anexo 1 - Descriciao das variaveis

Tabela 96. Descrigdo das varidveis.

Atributos

Informacio

Unidade de medida

Idade

IMC

Glicose

Insulina

HOMA

Leptina

Adiponectina

Resistina

MCP.1

Classificagao

Idade de cada individuo
Indice de Massa Corporal que
serve para avaliar o peso do
individuo em relagdo a sua altura
Monossacarideo (agucar simples)
usado pelo organismo como
principal fonte de energia para o
corpo
Horménio produzido pelo
pancreas que auxilia na passagem
do acucar (glucose) presente no
sangue para o interior dos tecidos
Homeostatic model assessment -
uma medida que serve para avaliar
a resisténcia a insulina e atividade
do pancreas
Horménio regulador do apetite,
responsavel pelo controlo da
homeostase energética
Hormonio associado a obesidade e
diabetes tipo 2, diretamente
associado a quantidade de tecido
adiposo
A resistina ¢ uma proteina que
contém 108 aminoacidos e
pertence a familia das moléculas
resistin-like. Apesar de ndo se
conhecer bem a fungdo potencial
da resistina, tem sido sugerido que
tem efeitos na regulagdo positiva
da adesao molecular, tendo uma
acdo pro-inflamatoria.
Proteina quimiotatica de
monocitos-1- produzida por
células do sistema renal em
resposta ao processo de isquemia-
reperfusao

Anos

kg/m?

mg/dL

pU/mL

ng/mL

pg/mL

ng/mL

pg/dL

0=Auséncia / 1=Presenca

126



Anexo 2

Teste U de Mann—Whitney

Tabela 97. Amplitude interquartil.

Control.median Control. IQR  Pacient.median Pacient.IQR p-value
Idade 65,0 33,2 53,0 23,0 0,4789
IMC 28,3 5,4 27,0 4,6 0,2017
Glicose 88,2 10,2 105,6 26,6 0,0000
Insulina 6,9 4,9 12,5 12,3 0,0266
HOMA 1,6 1,2 3,6 4,6 0,0029
Leptina 26,6 19,3 26,6 19,2 0,9491
Adiponectina 10,3 7,6 10,1 6,2 0,7665
Resistina 11,6 11,4 17,3 12,6 0,0019
MCP.1 499,7 292,2 563,0 384,0 0,5035
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