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RESUMO

O transplante renal ¢ uma oportunidade de vida para pacientes em estadio final de
doenca renal. Muitos dos pacientes propostos para transplante renal, apresentam
multiplas comorbilidades, o que torna a sua abordagem um desafio. Por outro lado, o
transplante renal exige que um conjunto de condi¢Bes sejam tomadas em consideragdo
para a selecdo do dador e do recetor, com implicacfes decorrentes desses critérios, na
evolucéo do transplante.

O presente trabalho consiste na andlise de fatores que possam prever a ocorréncia de
complicagBes apos transplantes renais, quer sejam de dadores vivos, quer sejam de
dadores cadaver.

Pretende-se compreender quais os fatores relacionados com a ocorréncia de
complicacBes tais como aumento do tempo de internamento, reinternamento,
reintervencdo, falhas hepaticas, infecdes, complicacbes cardiovasculares, respiratorias,
urorenais e enddcrinas. Para tal foi utilizada uma base de dados dos 153 doentes
transplantados entre janeiro 2012 e dezembro de 2013, num dos maiores centros de
transplantes renais do pais e na qual foram registadas informacdes pré e p6s transplante
relativas a carateristicas clinicas e demograficas de dadores e recetores, totalizando 58
variaveis. A morbilidade associada a esta doenga leva a necessidade de identificacédo e
melhoria das variaveis dependentes do paciente que influenciam os resultados, de modo
a melhorar a curto prazo os resultados de sucesso.

Estudou-se a influéncia de variaveis como: tipo de dador, idade, sexo e ASA do doente,
parentesco e diferenca de idades entre dador e recetor, comorbilidades, tempo e técnica
de diélise, tempo de isquemia, técnica anestésica e tipo de analgesia pos operatoria, nos
resultados p6s operatorios.

Foram utilizados métodos de analise multivariada, incluindo modelos de regressdo
linear e logistica. Neste sentido e usando como variaveis resultado, o tempo de
internamento, as complicacBes pds operatorias e as reintervencdes e, recorrendo a
técnicas de selecdo de variaveis implementadas no SPSS, selecdo passo a passo
progressiva ou regressiva (Forward e Backward) foram construidos modelos que
permitiram selecionar as varidveis que influenciam o sucesso dos transplantes renais.
Com o objetivo de avaliar o desempenho dos modelos construidos recorreu-se a Curva
ROC e respetiva area. Este trabalho permitiu identificar que a presenca de hipertensao
arterial, a condicdo fisica do doente (ASA) e o tipo de dador cadaver sao fatores de risco
na previsdo de complicacGes pos operatdrias; as complicagdes urorenais, complicacfes
infeciosas, tempo em didlise, DAP e DCI séo fatores de risco na previsdo do tempo de
internamento e que as complicagdes cardiovasculares, complicacbes enddcrinas e
complicagdes urorenais sdo fatores de risco na previsao de reintervencoes.

Palavras chave

Transplante Renal, Fatores preditores, Dadores vivos e cadaver, Complicacdes pds
operatérias, Estatistica Multivariada






ABSTRACT

Kidney transplantation is an opportunity of life for patients with end-stage kidney
disease. Many patients proposed for renal transplant, have multiple comorbidities,
which makes this approach a challenge. Furthermore, renal transplantation requires a set
of conditions to be taken into account for the selection of the donor and recipient. This
selection criteria is important since it has implications in the transplant final results.

This work consists the factors analysis that may predict the occurrence of
complications after kidney transplants from living or cadaver donors.

The aim is understand what factors are related to the occurrence of complications
such as increased length of hospital stay, readmission, reoperation, liver failure,
infections, cardiovascular, respiratory, urologic and endocrine. A database of 153
transplant patients between January 2012 and December 2013, of one of the largest of
kidney transplants centers in the country, will be used in this work. The data of 58
clinical variables (pre and post transplant) related to the donors and recipients were
obtained. The patient’s or donor’s identification depend factors that can influence the
transplant outcomes are an important step to improve the short-temp success of this
treatment.

We studied the influence of variables such as type of donor, patient age, age

difference between donor and recipient, comorbidities, time on dialysis and technique,
ischemia time, anesthetic technique and type of postoperative analgesia; on
postoperative outcomes.
Multivariate analysis methods were used, including linear and logistic regression
models. The time of hospital stay, the occurrence of post operative complications and
re-interventions, are used as outcome measurements for the kidney transplant. Several
techniques for variable selection were implemented in SPSS, in order to build
significant prediction models. This work allows us to find (dependent of the outcome
being considered) that the presence of hypertension, the receptor physical status
(ASA) and the type of deceased donor; dialysis time, DAP and DCI are risk factors for
the short term success of renal transplant. And that the cardiovascular, endocrine and
urologic complications are independent risk factors in for post-transplant re-
interventions.

Keywords

Renal Transplant, Predictors, living donors and cadaver, post operative complications,
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INTRODUCAO

O ndmero de transplantes renais, em doentes com doenca renal cronica em estado
avancado tem aumentado juntamente com a maturacdo das técnicas de transplante.
Também os tempos de sobrevivéncia dos transplantados tém aumentado, gracas a melhoria
da taxa de sobrevivéncia durante o periodo perioperatério e a melhoria nas terapias
imunossupressoras.

O transplante renal é assim o tratamento de eleicdo para pacientes em estadio final da
doenca renal crénica.

As carateristicas demograficas e clinicas dos pacientes transplantados, bem como
carateristicas cirurgicas, pos-cirargicas e do dador sdo potenciais fatores de risco para
complicacBes a curto e longo prazo. Os trés estudos ja realizados sobre este tema e
intitulados "Living-donor Kidney Transplantation: Predictive Factors and Impact on Post-
transplant Outcome”, “Deceased-donor Kidney Transplantation: Predictive Factors and
Impact on Postoperative Outcome” e “Living-donor and Deceased-donor Renal
Transplantation: Differences in Early Outcome-A Single-center Experience”, da autoria
respetivamente de Araujo AM, Santos F, Guimaraes J, Nunes CS, Casal M (2015), de
Santos F, Guimaraes J, Araujo AM, Nunes CS, Casal M (2015) e de Guimaraes J, Araujo
AM, Santos F, Nunes CS, Casal M (2015), focaram os seguintes objetivos, respetivamente:

e Analisar carateristicas demograficas e clinicas de dadores e recetores de rins, para
prever resultados poés-transplante (complicagdes pos-transplante, tempo de
hospitalizacdo, reintervencbes e readmissdes hospitalares), depois de um
transplante de dador vivo. Concluiu que a doagdo de rins vivos parece ser uma
aceitavel e justificavel opcdo para pacientes em estadio final de doenca renal
cronica e que uma cuidada selecdo do dador e do recetor surge como um pré-
requisito para o sucesso do transplante.

e Auvaliar os fatores de risco para complicacGes pds-transplante em recetores de rins
de dadores cadaver. Permitiu concluir que o sucesso do transplante renal depende
de fatores independentes do paciente, que incluem a capacidade técnica da equipa
cirdrgica, a organizacdo e otimizacao da equipa que realiza a gestdo da colheita do
enxerto e 0s meios técnicos disponiveis. Quando estas variaveis sdo controladas a
necessidade de perceber os fatores dependentes do paciente submetido ao

transplante torna-se crucial. Em suma, mostrou o impacto de alguns fatores de risco

1



clinico comuns & maioria dos pacientes em estadio final de doenca renal crénica e
que uma boa gestdo destes fatores de risco contribuem para a melhoria a curto
prazo no sucesso do transplante.
e Identificar diferencas nas complicacdes imediatamente a seguir ao pos-operatorio,
as reintervencdes e readmissdes hospitalares, entre recetores de dadores vivos e
recetores de dadores cadaver concluindo que as variaveis pre-transplante do
recetor, com diferencas significativas entre pacientes recetores de dadores cadaver
e de dadores vivos foram identificadas como preditoras de resultados imediatos.
O objetivo deste estudo € avaliar os fatores preditores de complicacdes apds transplantes
renais, quer sejam recetores de dadores vivos quer sejam recetores de dadores cadaver.
Os dados foram recolhidos de 153 pacientes que receberam transplante de rins de dadores
vivos e dadores cadaver, dos quais foram registadas 58 variaveis agrupadas nas seguintes
categorias: carateristicas do recetor: idade; sexo; ASA; Tempo em dialise; técnica
dialitica; técnica anestésica; Etiologia DRC; Comorbilidades; Tipos de Comorbilidades:
HTA, DCI, DAP, Tabagismo, DM, Hiperuricemia, Dislipidemia, AVC, HPT, Anemia;
carateristicas cirurgicas: Tempo de cirurgia; Tempo de isquemia; Enxerto safena;
carateristicas poés-cirurgicas: Analgesia pos-operatéria; PCA, N° pedidos_1%24horas;
N°_dias; BNE, N° dias Apés; Escala dor R; Escala _dor M; Tempo_internamento;
Complicacbes_po6s_oper_30 dias ALTA; Tipos de complicacBes: Cardiovasculares,
Respiratorias, CNS, Urorenal, Infeciosas, Hematoldgicas e Enddcrinas; Reintervencoes;
Reinternamento_3° més e consulta follow up; carateristicas do dador no caso de
dadores vivos: Sexo_dador; Idade_dador; ASA dador; Tipo de relacdo; Relacdo do 1°
grau; Técnica anestésica_dador; T_isquemia quente_rim_dador e
diferenca_idade_maior_10 _anos. De acordo com as tabelas de correlacbes obtidas no
SPSS e constantes do ANEXO 1, os potenciais fatores de risco considerados neste estudo

S80 0s seguintes:

e Fatores de risco no Tempo_Internamento: complicacBes cardiovasculares,
Urorenais, Infeciosas, Hematoldgicas e Endocrinas, DAP, Tempo em dialise,
Tempo de isquemia e ASA_dador.

e Fatores de risco na reintervencoes: complicagdes cardiovasculares.

e Fatores de risco nas complicacdes_pos_oper_30_dias ALTA: HTA, ASA_dador.



e Fatores de risco nas complicacbes Urorenais: Tempo em didlise e Tempo de

isquemia

O presente estudo foi aprovado por Quality Management, Risk, Health and Safety do
Centro Hospitalar do Porto (CHP) e foi conduzida em concordancia com a declaracdo de
Helsinquia de 1975 (tal com revista em 1983). Os dados foram obtidos de registos médicos
eletronicos dos pacientes e foram tratados de acordo com a lei portuguesa de
confidencialidade e prote¢éo de dados clinicos.

Os dados contém todos os procedimentos efetuados a dadores vivos e recetores de rins
transplantados de dadores vivos e dadores cadaver efetuados entre janeiro de 2012 e
dezembro de 2013.

Foi realizada analise estatistica com recurso SPSS. Modelos de regressao linear
multivariada e regressdo logistica foram utilizados para identificar fatores de risco
independentes para complicacdes pos operatdrias, com a obtencdo de p-values, Odds Ratio
(OR) e intervalos de confianca (CI) a 95%. Anélise de clusters e andlise discriminante
foram utilizadas com o objetivo de estabelecer uma diferenciacdo de grupos por tempos de
internamento e tempo em dialise minimizando as probabilidades de erro na previsdo de
tempos de internamento, na presenca de determinados fatores.

E oportuno salientar neste ponto que, a pesquisa bibliografica efetuada aos recursos
identificados na seccdo da Bibliografia com os numeros [14] ao [24], foram recursos

pesquisados mas que ndo se revelaram de interesse para a realizacdo deste trabalho.

Este trabalho esta estruturado em 3 partes:

Parte |1 - Enquadramento tedrico, com uma breve apresentacdo do software utilizado, a
fundamentacdo da regressdo linear multivariada e logistica, finalizando com a parte da
andlise dos residuos com recurso a curva ROC e com a analise de clusters e anélise
discriminante.

Parte 11 — Material e Resultados incluindo a analise exploratoria dos dados, apresentacdo de
resultados obtidos apds analise de dados com recurso ao SPSS.

Parte Il - Conclusbes, onde sdo apresentadas as conclusdes obtidas das analises realizadas

e algumas consideragdes sobre o trabalho realizado.






PARTE I

ENQUADRAMENTO TEORICO







1 - ENQUADRAMENTO E MOTIVACAO

Este estudo, tal como ja referido incide sobre o transplante renal. De acordo com a
Sociedade Portuguesa de Urologia, no seu artigo de informacéo sobre o transplante renal,
publicado em janeiro de 2010, “O transplante renal € um método de substitui¢do da funcéo
renal, estando indicada a sua realizacdo quando existe insuficiéncia renal, ou seja quando
os rins deixam de realizar de uma forma adequada as suas normais funcdes. As doencas
que causam insuficiéncia renal sdo variadas, sendo as mais comuns a diabetes, a
hipertensao arterial, malformacdes, infecdes e inflamac6es dos rins. Os doentes com um s6
rim mas que funcione bem ndo necessitam de tratamentos para substituir a funcéo renal. As
opcdes de substituicdo da funcdo renal sdo o transplante renal e a hemodialise e suas
variantes (como por exemplo a diélise peritoneal). O transplante de um rim permite que
este desempenhe de uma forma satisfatéria a funcdo antes realizada pelos dois rins do
doente. As grandes vantagens que o transplante renal apresenta em relacdo as técnicas
dialiticas resultam de o rim transplantado ser um 6rgdo vivo que possui todas as funcdes
que lhe sdo prdprias. Para além de, por meios naturais, regular o metabolismo de diversas
substancias (agua, sodio, potassio, etc.) e de eliminar outras que sdo toxicas, também
produz hormonas que regulam funcdes muito importantes, designadamente, entre outras, as
que promovem a formacdo dos globulos vermelhos do sangue e as que regulam
regeneracdo dos 0ssos. Por isso, e por permitir que o doente se liberte de algumas das
restricbes impostas pela dialise, o transplante renal € a modalidade terapéutica que faculta
uma melhor qualidade de vida e uma maior esperanca de vida.

S6 os doentes com insuficiéncia renal terminal necessitam ser transplantados. A proposta
para avaliacdo da possibilidade de transplante é geralmente feita pelo médico assistente
(nefrologista) do doente e o estudo realizado em centros hospitalares especializados, onde
é realizado um estudo aprofundado dos candidatos.

As contra-indicagdes ao transplante podem ser de diversa ordem: infecdes, doencas que
aumentem muito o risco da cirurgia, antecedentes de cancro hd pouco tempo, patologia
cardiovascular, psiquiatrica ou pulmonar severa. A idade por si so, ndo é hoje em dia, um
critério de exclusdo absoluto, embora acima dos 70 anos os riscos do transplante aumentem
bastante.

Os orgéos a ser transplantados - designados por enxertos - tém origem em dadores, que

podem ser cadaveres (individuos em morte cerebral - que apesar de apresentarem uma



lesdo irreversivel das funcdes cerebrais apresentam os 6rgdos em bom estado) ou dadores
vivos (pessoas saudaveis que voluntariamente abdicam de um rim para ser implantado no
doente insuficiente renal).

Para ser colocado em lista de espera para transplante de dador cadaver é necessario que o
doente esteja em programa regular de hemodidlise. Caso exista um dador vivo disponivel,
o0 doente pode eventualmente ser transplantado antes de entrar em dialise.

Existem critérios para a selecdo do par dador-recetor que estdo perfeitamente definidos e
legislados. Fazem parte destes critérios (com ponderacdes variadas): tempo em didlise,
idade (criancas e jovens tém prioridade), critérios de histocompatibilidade (semelhanca
entre os tecidos do dador e recetor), diferencas de idade entre dador e recetor. Os critérios
de histocompatibilidade sdo fundamentais com vista a minimizar a possibilidade de
rejeicdo e tém um peso decisivo na selecao.

Quando existe um dador sdo analisados todos os recetores possiveis e é selecionado aquele
que reiina o maior numero de critérios. Existem situacGes de excec¢do em que recetores sao
colocados em posicdo de urgéncia — por exemplo quando o transplante seja o Unico
tratamento adequado e exista risco de vida.

Existem atualmente no nosso pais 8 centros com atividade regular de transplantacéo renal:

« Hospitais da Universidade de Coimbra
« Hospital Geral Santo Antdnio - Porto
* Hospital de Sao Jodo - Porto

« Hospital Santa Maria - Lisboa

» Hospital Curry Cabral - Lisboa

« Hospital Santa Cruz - Lisboa

* Hospital Cruz Vermelha - Lisboa

* Hospital Garcia da Orta - Almada

SO alguns destes centros realizam transplantes de dador vivo e transplante renal em idades
pediatricas.

De acordo com um trabalho publicado pela Sociedade Portuguesa de Urologia (janeiro
2010), no Servigo de Urologia e Transplantagcdo Renal dos Hospitais da Universidade de
Coimbra - com cerca de 2000 transplantes realizados nos ultimos 30 anos, realizaram-se
durante o ano de 2009 - 177 transplantes renais, sendo um dos centros com maior atividade

a nivel europeu. A nossa legislacdo, Despacho n°® 6537/2007, permite que cada doente



possa estar inscrito em duas unidades de transplantacdo. Dados fornecidos pela Sociedade
Portuguesa de Transplantacdo de Orgdos e até finais de 2008 mostram que tinham sido
realizados até aquela data 8136 transplantes renais em Portugal. No ano de 2008 foram
realizados 525 transplantes (sendo 49 de dador vivo - 9,3%). O nimero de doentes que
entram anualmente em didlise é significativamente superior ao nimero de doentes que s&o
transplantados. Nem todos os doentes em didlise tém indicagdo para ser transplantados mas
mesmo assim existe uma escassez de 0rgaos para as necessidades, havendo uma tendéncia
para 0 aumento do nimero de doentes em lista de espera. O tempo médio de permanéncia
em didlise dos doentes transplantados em 2008 foi de 6,65 anos. A percentagem de dadores
vivos é, entre nds, muito reduzida (menos de 10%) ao contrario do que acontece noutros
paises onde as taxas se podem aproximar ou ultrapassar os 50%. As taxas de dadores
cadaver sdo, no entanto, elevadas (26,7/milhdo de habitantes) e situam-nos numa posi¢do
de relevo a nivel mundial (terceira posi¢cdo). O numero de transplantes renais em 2008
colocou-nos em sexto lugar a nivel mundial (48 / milhdo de habitantes)”

(http://www.apurologia.pt/publico/transplante_renal.htm)[29]. Todo este conjunto de

informacBes vem dar enfase aos estudos até agora realizados sobre este tema.

2 - TECNICAS DE INFERENCIA ESTATISTICA NAO PARAMETRICA

As técnicas de Inferéncia Estatistica Ndo Paramétrica surgiram como um processo para
resolver problemas de dificil resolugcdo no campo da Estatistica Paramétrica.

Os métodos paramétricos, univariados e multivariados, conduzem na maior parte das vezes
a obrigatoriedade de considerar pressupostos que nem sempre refletem o modelo estudado
e que, quando ndo sdo verificados, implicam erros graves na analise e conclusdes.

Segundo Cristina Ferreira, na sua tese de Mestrado (2013), “embora em 1710 se encontrem
referéncias a utilizacdo de métodos de estatistica ndo paramétrica, estes surgem so bastante
mais tarde, em 1942, com Wolfwitz, e sO entdo se comeca a verificar 0 seu
desenvolvimento e um maior impacto, sendo hoje a estatistica ndo paramétrica considerada
como um ramo extremamente importante da Estatistica.” (http://www-history.mcs.st-
andrews.ac.uk/history/Biographies/Wolfowitz.html).

A estatistica ndo paramétrica constitui um conjunto de ferramentas mais adequado em

pesquisas onde ndo se conhece bem a distribuicdo da populagéo e os seus parametros. Na
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eventualidade de um desconhecimento da populacdo, o uso dos testes ndo parameétricos séo
uma ferramenta de grande importancia na anélise de pesquisas.

A origem da designagdo destes testes como “Métodos ou Testes ndo Paramétricos” reside
no facto de estes ndo terem a pretensdo de testar ou estimar parametros de uma dada
distribuicdo, mas sim estudar o ajustamento de certas funcGes aos dados, averiguar a
independéncia ou comparar duas ou mais distribui¢cdes (OLIVEIRA, T., 2004).

Os testes ndo paramétricos sdo também conhecidos por “distribution-free tests”,
MAROCO (2007),0u seja, testes adistribucionais, pois ndo necessitam do conhecimento
prévio da distribuicdo da varidvel em estudo (distribuicdo normal), sendo por isso uma boa
alternativa aos testes paramétricos quando falha a normalidade e a homogeneidade das
variancias entre os grupos, relativamente a variavel em estudo.

As principais diferencas entre estes dois tipos de testes podem ser sintetizadas da seguinte
forma:

Testes paramétricos:

e Exigem que as amostras sejam provenientes de uma distribuicdo normal, sendo
especialmente importante quando as amostras sdo pequenas, ou seja, quando a
dimensdo € inferior a 30, tamanho mais usual na literatura.

e Nas amostras de dimensdo superior a 30, a distribuicio da média amostral
aproxima-se bem da distribuicdo normal viabilizando a aplicacdo dos testes
parameétricos.

Testes ndo paramétricos:

e E prescindivel a assuncdo de pressupostos muito estritos sobre a distribuicdo da
populacdo donde foram extraidos os dados (como p. ex. a normalidade). Sé&o
também indicados quando as amostras sao pequenas.

e S&o alternativas para quando a amostra ndo se ajusta a distribuicdo normal ou
guando, apesar da amostra ter uma dimenséo superior a 30, se opta por conclusées
mais conservadoras.

e Sdo passiveis de serem usados em dados que ndo sdo obrigatoriamente numéricos,
em escala intervalar ou de razdo, por exemplo sobre dados ordinais.

e A desvantagem destes testes é que, verificando-se 0s pressupostos dos testes
paramétricos, estes sdo menos potentes, isto &, com os testes ndo paramétricos ndo
se encontram tantas diferencgas entre os dados, quando essas diferencas realmente

existem.
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Neste estudo, os testes ndo paramétrico a utilizar sdo o teste do x% e o teste U de Mann
Whitney.

O teste do qui-quadrado (x?) é utilizado para comprovar se existem diferencas
estatisticamente significativas entre duas distribuicbes medindo o grau de discrepancia
entre um conjunto de frequéncias observadas e um conjunto de frequéncias esperadas e 0
seu valor serd zero quando ndo houver diferenca entre os valores observados e o0s
esperados.

Este teste quantifica a associacdo entre variaveis qualitativas, comparando as diferencas
entre os valores observados e os esperados. Quanto maior for o valor da estatistica x?,
maior sera o grau de associacao existente entre as duas variaveis.

No teste do x? a estatistica de teste é dada por,
0-E)?
P =rEr (2.1)

pois sendo desconhecida a distribuicdo da amostra e para testar a hipdtese do ajustamento
do modelo aos dados, baseia-se na estimativa das probabilidades de sucesso de cada uma
das n observagdes, sendo a estatistica de teste a utilizar, obtida com um teste do x? a uma
tabela de contingéncia 2 x g. Também seré utilizado este teste para testar a hipdtese nula
de que ndo existe relacdo entre duas variaveis da amostra em estudo. Neste caso o teste x?
de Independéncia verifica a existéncia de associacdo estatisticamente significativa entre
duas variaveis categéricas, medidas em escala nominal ou ordinal. Nd havendo
associacdo, dizemos que as variaveis sao independentes.
O teste U de Mann Whitney é apropriado para averiguar se sdo iguais as medianas uX e
MY de duas populagdes continuas e independentes, X e Y, respetivamente. As duas
amostras envolvidas ndo tém que ter a mesma dimensao. As hipoteses a testar sao:

Ho: px = py

Hytpx # py
De acordo com o seguinte procedimento: juntam-se as duas amostras numa sO (amostra
combinada) identificando a origem (X ou Y ) de cada elemento desta nova amostra.
Ordena-se a amostra combinada e observam-se as posi¢des (ranks) ocupadas pelos
elementos X e pelos elementos Y. Se X e Y ficarem aleatoriamente distribuidos, entdo a

decisdo final sera favordvel a H, (pois, sob H,, a mediana da populacdo subjacente a
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amostra combinada sera igual as medianas px e py ). Caso contrério, rejeita-se H,. O teste
é desenvolvido com base na soma das posi¢des (Sum of Ranks) ocupadas, na amostra
ordenada, pelos elementos da amostra inicial de menor dimensdo. No caso de haver uma
ou mais observacfes iguais nas duas amostras iniciais (empates=Ties) é feita uma

“corre¢do” usando as posi¢oes médias das observacfes empatadas.

3 - SOFTWARE UTILIZADO

A andlise estatistica dos dados realizou-se com recurso ao software SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences) que teve origem em 1968, na Chicago University, tendo
sido divulgado e com utilizacdo global desde entdo. Este software foi desde 1994,
representado em Portugal pela PSE- Produtos e Servicos de Estatistica, Lda (www.pse.pt).
O software SPSS é um sistema que permite organizar dados e executar analises estatisticas.
Tem um ambiente grafico muito apelativo com o qual, para a maioria das analises a
efetuar, basta a sele¢do das respetivas op¢des em menus e caixas de dialogos (Laureano e
Botelho, 2010).

A utilizacdo do SPSS apresenta varias vantagens:
o Flexibilidade para variaveis de diferentes naturezas;

e Facilidade de utilizacdo, sendo um programa de facil manuseamento, com diversos

niveis de complexidade, de acordo com as necessidades dos seus utilizadores;

e Participacdo em todo o processo analitico, desde o planeamento até a recolha de
dados para a andlise, possibilitando a elaboracdo de relatérios, quer pelo préprio
programa, quer por uma articulagdo com um processador de texto (Laureano e
Botelho, 2010).
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4 - ANALISE DE REGRESSAQO

Em diversos problemas das areas médica, biologica, industrial, quimica entre outras, é de
grande interesse verificar se duas ou mais variaveis estdo relacionadas de alguma forma.
Para expressar esta relacdo é muito importante estabelecer um modelo matematico. Este
tipo de modelagem é chamado de regressdo, e ajuda a entender como determinadas
varidveis influenciam outra variavel, ou seja, verifica como o comportamento de uma(s)
variavel(is) pode mudar o comportamento de outra.

Esta relacdo pode ser analisada como um processo. Neste processo, os valores de X séo
chamados de Varidveis de Entrada ou Regressoras (inputs) e Y de Variavel de Saida ou

Resposta (output).
Processo
X1
i‘\_‘—%
X
2T | T(X,,.., X)) L,y
(relagao) {saida)
X, ——
(entrada)

Figura 1: Representagdo dos Processos (http://www.portalaction.com.br/analise-de-regressao)

A Andlise de Regressdo possibilita encontrar uma relacdo razoével entre as variaveis de
entrada e saida, por meio de relagdes empiricas. A recolha de dados permite conhecer a
natureza da relacdo entre as varidveis e realizar estudos capazes de acomodar situacfes
inesperadas, como por exemplo, variabilidade na matéria prima, condi¢cbes ambientais,
maquina e operadores, entre outros.

Para tal, muito contribuiu o desenvolvimento e rapido crescimento da tecnologia
informética, onde Hardware significa mais velocidade e mais capacidade e Software
significa mais possibilidades.

Assim, desenvolveu-se uma panoplia de técnicas de regresséo (e.g., regressdes robustas,
regressao envolvendo respostas como as séries temporais, curvas de crescimento, regressao
nas quais as variaveis preditoras e resposta sdo curvas, imagens, graficos, regressao com
dados omissos, regressao nao-parametrica, métodos Bayesianos para regressdo, regressao

onde as varidveis preditoras sdo medidas com erro, regressdo com mais variaveis
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preditoras do que observagdes, inferéncia com regressdo). Porém, de todas as formas, na
atualidade a técnica estatistica da analise de regressdo linear sobressai como uma das mais
utilizadas e importantes na investigacdo e modelacdo da relacdo estatistica entre duas ou
mais variaveis submetidas a um processo. Na base desta manifesta importancia esta a
facilidade com que uma equacdo é capaz de expressar a relacdo suscetivel de existir entre
as varidveis de interesse. Quando a equacgdo de regressdo for utilizada com a intencéo de
controlar, assume especial importancia que a relagcdo entre a variavel de interesse e a(s)
variavel(eis) usadas para o controlo sejam do tipo causa-efeito (Landim, 2010). Néo
obstante, se a equacdo for usada apenas para predi¢do, é dispensada a relacdo causa-efeito,
ou seja, neste caso a causalidade nao deve ser assumida, independentemente da bondade do
ajuste (goodness of fit) estatistico do modelo (Neter et al., 1983, Freedman et al., 2004).
Nesta situacdo, apenas importard que as relaces estabelecidas, originalmente usadas na
construcdo da equacdo, ainda sejam validas (Freedman et al.,, 2004). A explicacdo
oferecida pelo modelo da relagdo entre Y e X é parcial, dada a possibilidade de poderem
existir outros fatores suscetiveis de influenciar Y, para além de afetarem X, bem como a
possibilidade de parte da variabilidade observada poder estar associada com a variabilidade
imputada a Y. Ou seja, segundo Neter et al. (1983), a andlise de regressao processa as
informacgdes contidas num conjunto de dados de tal modo que seja gerado um modelo que
represente o relacionamento existente entre as variaveis de interesse. Segundo Pestana &
Gageiro (2005b), os mais importantes objetivos da analise de regressdo situam-se ao nivel
da descricdo (da relacdo entre variaveis), controlo (e.g., controlo estatistico da qualidade),
predicdo (do valor da variavel dependente) e estimacao.

Os modelos de regressao podem ser classificados segundo o numero de varidveis
independentes. Na presenca de apenas uma variavel independente denomina-se “Modelo
de Regressdo Simples” e quando existe mais de uma varidvel independente denomina-se
“Modelo de Regressdo Multipla”. Também € possivel classificar o modelo de acordo com
o tipo de fungéo que o define, podendo ser representada por diferentes tipos de equacdes
(linear, polinomial, etc.).

Existem varios métodos para construir uma equacdo de regressdo, sendo o método dos
minimos quadrados o mais utilizado. Este método, tem algumas propriedades estatisticas
que fizeram dele um dos mais poderosos e populares métodos na construcdo de uma
equacao de regressdo e foi atribuido ao matematico alemao Carl Friedrich Gauss. A reta de
regressao que se obtém por método passa pela média da amostra dos valores das variaveis
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dependente e independente (X e Y), mostrando se existe alguma relacdo entre elas, assim
como se sdo positivamente ou negativamente correlacionadas.

A Regressdo Multipla € um dos inimeros modelos estatisticos explanatorios causais
referentes ao tratamento de séries temporais de dados. A sua base estatistica advém da
Regressdo Linear, que se restringe a duas variaveis e a apenas uma equagdo funcional do

primeiro grau

Y=a+bX (4.1)

de ajustamento.

A analise de Regressdo Multipla é pois uma metodologia estatistica de previsdo de valores
e explicacdo do comportamento de uma ou mais varidveis de resposta (Dependentes)
através de um conjunto de variaveis explicativas (Independentes) controlando o efeito de
outras varidveis. Esta metodologia pode ser utilizada também para a avaliacdo dos efeitos
das variaveis explicativas como preditoras das variaveis de resposta; isto €, serve para
contribuir na obtengédo de respostas a perguntas do tipo “Qual é o melhor estimador para ...
g

O formato geral da equacao de Regressdo Linear Multipla é :

Y = a+b1X1+b2X2+"‘kak (42)

e Y éa Variavel Dependente;

e acorresponde a um coeficiente técnico fixo, (vulgar constante) um valor de base a
partir do qual comeca Y;

e b, corresponde aos coeficientes técnicos acoplados as Variaveis Independentes;

e X, as Variaveis Independentes

A sua aplicacdo é especialmente importante pois permite que se estime o valor de uma
variavel com base num conjunto de outras variaveis. Quanto mais significativo for o peso
de uma variavel isolada, ou de um conjunto de variaveis explicativas, tanto mais se podera
afirmar que alguns fatores afetam mais o comportamento de uma variavel de resposta
especificamente procurada, do que outros.

O que distingue 0 modelo de regressdo logistica do da regressdo linear é que a variavel
resposta (variavel dependente) na regressdo logistica € usualmente binaria (dicotomica).

Esta diferenca entre regressédo logistica e linear é refletida quer na escolha de um modelo
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paramétrico, quer nas hipdteses a serem consideradas. Desde que esta diferenca seja tida
em conta, os métodos empregues na analise usando a regressdo logistica seguem o0s
mesmos principios usados na regressdo linear. Entdo, as técnicas usadas na analise de
regressao linear deverdo motivar uma aproximacao a regressao logistica, que sera abordada
na secgédo seguinte.

A regressdo logistica permite o0 uso de um método de regressdo para calcular ou prever a
probabilidade de um evento especifico. Desta forma, esta usa-se quando se tem uma
varidvel dependente em escala nominal e uma variavel independente nominal e/ou
continua, e serve para descrever a relagdo entre a varidvel dependente nominal e o conjunto
de variaveis independentes através da funcéo logit (Braga, 1994).

Quando a regressao logistica é usada deve-se primeiramente achar o modelo que melhor se
ajuste aos dados em analise, com o intuito de se obter um modelo moderado e
biologicamente razoavel, que permita descrever a relacdo entre a variavel dependente e um

conjunto de varidveis independentes (Braga, 1994).

4.1. Correlagao Multipla e Coeficiente de Determinacao

Na Regressao Linear é bastante comum que a Variavel Dependente (Y) se relacione com a
Variavel Independente (X), mas é incorreto afirmar que o valor da primeira depende em
causa e efeito das alteracbes no valor da segunda. Neste caso a inter-relagdo entre as
varidveis é demonstrada através da correlacdo. O coeficiente de correlacdo, r (4.3), é a
medida de inter-relacdo entre a Variavel Dependente e a Variavel Independente. Ele pode
variar de 0 (que indica auséncia de correlagdo) a +/-1 (que indica correlagcdo perfeita).
Quando o coeficiente de correlagdo é maior que 0, as duas varidveis sdo positivamente
correlacionadas, em contrapartida quando é menor que 0, as duas variaveis sao
negativamente correlacionadas. O sinal do coeficiente de correlagdo numa Regressao
Linear é sempre o mesmo sinal do coeficiente de regressao, b.

O coeficiente de correlacéo, r, € calculado a partir da seguinte férmula (onde n € o Numero
de Observagdes (pontos) necessarios para o ajuste da linha de regresséo):

nyYXy-YxJv

r= (4.3)

J(nZXZ—(EX)anzYZ—(ZY)Z)
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Dessa expressdo, deduz-se o coeficiente de determinacdo r® (4.3), que nada mais é que o
quociente da variacdo explicada sobre a variacgdo total, ou seja:

2 _X(¥i-1)? _  (mIXY-XXXY)?
T Xi-92 [nYXx2-Ex)°]nYY?]

(4.4)

Onde Yi s&o os valores observados da Variavel Dependente, ¥; sdo os valores estimados da
Variavel Dependente e Y a média das observacdes.
Assim, r* é a medida de qudo bem as observacdes se ajustam ao longo da linha de

regressao. Para ajuste dos pontos Yi , teriamos graficamente :

icado ou erro =YY,

Desvio Total ou erro = ¥ Y

} Desvio Explicadocuerro= Y'Y

A J

X

Figura 2: Ajuste das observacdes a linha de regressdo (REGRESSAO MULTIPLA: uma digressio sobre seus usos -

http://www.ibci.com.br/Regressao_Multipla.pdf)

No caso de uma Regressdo Multipla o coeficiente de determinacdo deve calcular também o
quociente entre a variacdo explicada e a variacdo total, para todas as variaveis
independentes.

A Matriz de Correlacdo possui grande significado informativo para a Regressdo Multipla
porque estabelece como os pares de varidveis Dependentes (Y) e Independentes
(X1, X5, ..., X)) se correlacionam. Esta informacéo é utilizada na selegdo das variaveis que
deverdo fazer parte da equacdo de regressao - ou seja, variaveis com correlacéo elevada e
positiva deverdo ser incluidas no modelo proposto, enquanto que as variaveis na condicao
inversa deverdo ser descartadas.

A Correlagdo Multipla e o Coeficiente de Determinagdo (r’) também indicam como a
relacdo expressa através da equacdo de regressdo explica as variagbes da Variavel
Dependente (Y).
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4.2. Testes de Significancia

A significancia estatistica dos resultados obtidos na Analise de Regressdo deve ser
estabelecida antes do uso desses resultados numa previsdo. A determinacdo dos
coeficientes técnicos (by, b, ..., b,) € baseada simplesmente nas observac@es historicas. O
proposito dos testes de significancia estatistica € determinar a confianga que pode ser
depositada nos resultados da regressdo e a sua aplicabilidade na populacdo de valores
possiveis. A existéncia de uma relacdo significativa entre a variavel dependente e as

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

Hy: By = B = - = B, = 0 (a relagio entre as variaveis é ndo linear)

H1: Elﬁl * O

Este teste é conhecido como teste do F total. A estatistica do teste é a relacdo entre a

variancia decorrente da regressao linear multipla e a variancia dos residuos:

__ QM Reg
QM Res

F (4.5)

QM Reg -> Quadrados médios da Regressdo, obtidos da ANOVA
QM Res -> Quadrados médios dos Residuos, obtidos da ANOVA

A hipétese nula serd aceite se,

F<F(a,pn—p—1) (4.6)
Onde
« € o nivel de significancia
p € 0 numero de variaveis independentes

p e n-p-1 s&0 0s graus de liberdade da distribuicdo F de Snedecor

A contribuicdo de uma variavel explicativa (independente) ao modelo de regresséo
multipla, pode ser determinada pelo critério do teste do F parcial. Segundo este critério,
avalia-se a contribuicdo de uma variavel independente para a soma dos quadrados devido a

regressao, apads a inclusdo no modelo das restantes variaveis independentes.
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A verificacdo se a inclusdo de uma variavel Xy melhora significativamente o modelo de

regressdo é realizada por meio do seguinte teste de hipoteses:

Hy: a variavel X, ndo melhora significativamente o modelo

H;: a variavel X;,melhora significativamente o modelo

A estatistica do teste é dada por:

F, = SQRe00)

QMRes (4.7)

Onde

SQReg(X}) -> Soma dos Quadrados devidos a Regressdo

QMRes -> Soma dos Quadrados dos Residuos

A hipotese nula deve ser rejeitada se a estatistica F, (4.7) for maior ou igual ao valor
critico da distribuicdo F de Snedecor, onde,

n é o tamanho da amostra

a € o nivel de significancia

p € 0 numero de variaveis explicativas incluindo X

p e n-p-1 sdo os graus de liberdade da distribuicdo F de Snedecor

ou seja, rejeita-se Hy se F, = F(a,1,n —p — 1).

4.3. Pressupostos da Analise de Regressio

Para obtencdo dos resultados, a analise de regressdo baseia-se em quatro pressupostos

basicos:
4.3.1. Linearidade

Apesar de parecer um pressuposto restritivo, matematicamente toda fungdo nao-linear pode
ser transformada numa funcédo linear através de técnicas logaritmicas, polinomiais e de
relagOes reciprocas. N&o é objetivo deste texto discutir as formulagbes matematicas de
transformacéo, porém a sua existéncia € de fundamental importancia uma vez que a analise
de regressdo ndo pode ser aplicada se a fungdo nédo puder ser transformada para a forma
linear (http://www.ibci.com.br/Regressao_Multipla.pdf).
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4.3.2. Independéncia dos residuos

A violagdo do pressuposto da independéncia dos residuos implica na existéncia de forte
correlacdo (autocorrelacdo) entre os residuais sucessivos. A falta de independéncia ndo
afeta o valor dos parametros estimados, mas afeta diretamente as variancias estimadas. A
falta de independéncia dos residuos implica em r? e estatistica F elevados e, teste t reduzido
se a autocorrelacdo € positiva e, todos os testes com resultados elevados se a
autocorrelacdo for negativa.

A autocorrelacdo pode ser resultante de: especificacdo incorreta (a inclusdo de um nimero
ndo 6timo de variaveis), o que causa dependéncia entre as Variaveis Independentes; forma
funcional incorreta (deficiéncia de modelagem); ou forte tendéncia entre as variaveis. A
autocorrelacdo pode ser visualizada através do grafico dos residuos, no entanto, existe um
teste estatistico, o de Durbin-Watson (teste D-W), (http://www.portalaction.com.br/
analise-de-regressao/33-diagnostico-de-independencia) que pode ser utilizado para
verificar a existéncia de autocorrelacdo nos residuos de uma analise de regressao.
Autocorrelacdo significa que observacBes adjacentes sdo correlacionadas. Quando essas
observacdes sdo correlacionadas, a regressao de minimos quadrados subestima o erro
padréo dos coeficientes e os preditores podem parecer significantes quando na verdade nao
0 sdo, isto é, diminui a precisao na estimacdo dos parametros e aumenta os erros de calculo
decorrentes de arredondamentos (Pestana & Gageiro, 2005b). Este teste € baseado na
suposicdo de que os erros no modelo de regressdo sdo gerados por um processo
autoregressivo de primeira ordem, de acordo com

e = pe;—1 + a (4.8)

Em que e; é 0 termo do erro do modelo (residuo) na i-ésima observacio e a; "N (0,52) e
p(lp|l < 1) é o pardmetro de autocorrelagdo. Testa-se as hipéteses de autocorrecdo por
meio das hipdteses:

{Ho:p=0
Hi:p#0

Sendo e; o residuo associado a i-ésima observacao, temos que a estatistica Durbin-Watson

¢ definida como:

n D 2
dw = 27@(2_11 fn) (4.9)
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Onde o numerador é apenas a diferenca ao quadrado entre residuos em instantes sucessivos

e 0 denominador é a soma do quadrado dos residuos. O valor da estatistica de Durbin-

Watson e sempre um valor tal que 0 <dw < 4. Podemos tomar a decisdo comparando o

valor de dw com os valores criticos dL e dU da Tabela de Durbin-Watson. Assim,

e se0<dw<dL, existe evidéncia de autocorrelagdo positiva nos erros, entao
rejeitamos Hy ( h& dependéncia);

e sedL <dw <dU entéo o teste é inconclusivo;

e sedU <dw < 4-dU, entdo ndo rejeitamos Hy (ha independéncia);

e se4-dU <dw <4-dL entdo o teste é inconclusivo;

e se4-dL <dw <4, existe evidéncia de autocorrelagcdo negativa nos erros, entéo
rejeitamos Hy (dependéncia).

Quando 0 <dw < dL temos evidéncia de uma correlacdo positiva. Ja& quando 4-dL <

dw <4, a correlagéo é negativa. No caso em que néo rejeitamos Hu, temos que ndo existe

autocorrelacdo, ou seja, os residuos sdo independentes. Portanto a autocorrela¢do entre o0s

residuos € indicada por valores de dw significativamente diferentes de 2. Podemos também

tomar a deciséo pelo p-valor.
4.3.3. Homocedasticidade

Se os residuos ndo estdo distribuidos ao longo da linha de regressdao em torno de todo o
intervalo de observagdes, o pressuposto da variancia constante, ou homocedasticidade, é

violado. O gréfico a seguir ilustra o significado da variancia constante dos residuos:

-~

Variavel Dependente

A J

Variavel Independente

Figura 3: Variancia constante dos residuos (REGRESSAO MULTIPLA: uma digressdo sobre seus usos -

http://www.ibci.com.br/Regressao_Multipla.pdf)
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A ocorréncia de variancias ndo constantes nos residuos € chamada de heterocedasticidade.
A sua ocorréncia pode estar condicionada a especificagcdes incorretas no modelo de
regressao, e a sua detecao é possivel através do estudo residual dos erros.

O teste Durbin-Watson (4.9) pode indicar heterocedasticidade e a sua correcdo esta
vinculada a eliminacdo de algumas variaveis ou a transformagdo matematica do modelo,

trazendo uniformidade dos erros percentuais ao longo da linha de regressao.
4.3.4. Normalidade dos residuos

Esta hipotese também apresenta caracteristicas pouco restritivas uma vez que os residuos
sdo resultantes de um sem numero de fatores menos importantes no que tange a influéncia
no comportamento da variavel dependente (sendo deveriam ser incluidos na equacdo de
regressdo, perdendo a sua caracteristica residual). A normalidade dos residuos é uma
suposicao essencial para que os resultados do ajuste do modelo de regressao linear sejam
confidveis. Podemos verificar essa suposicdo por meio do grafico de Papel de
Probabilidade e por meio de testes tais como Shapiro-Wilk, Anderson-Darling e
Kolmogorov-Smirnov, (http://www.portalaction.com.br/analise-de-regressao/31-
diagnostico-de-normalidade). Estatisticamente, se possuimos um nimero de observacdes
superior a 30, a previsdao de dados assume a “normalidade”. Isto porque a distribuigdo
amostral dos estimadores pode ser aproximada a curva normal onde n possua amplitude
suficiente, o que na maior parte ocorre quando n € igual a 30. O Teorema do Limite
Central da estatistica permite esta aproximacdo e torna possivel o uso da curva normal na
avaliacdo da dispersdo dos dados, inclusive dos residuos, da amostra em torno do
parametro central (média). Assim ao calcularmos a sua média e variancia, a extensao de
possiveis erros pode ser avaliada, o que introduz um intervalo de confianga de 30
observacOes para a variancia.

Quando o pressuposto da normalidade dos residuos é questionado, ndo existem testes
estatisticos especificos para sua avaliagdo. Todavia os residuos podem ser representados
graficamente com vista a detecdo da sua distribui¢do proxima a normal e o seu intervalo de
varia¢do (o maior menos o menor valor) pode ser medido com vista & determinagdo de sua

dispersao (se proxima a 6.0 é considerado dentro da distribuicdo normal).
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4.4. Multicolinearidade

A multicolinearidade é um problema computacional que se desenvolve quando duas ou
mais variaveis independentes possuem forte correlacdo. O resultado é uma Matriz de
Correlacdo com variabilidade unica (proximo de zero) tendo em vista o efeito da divisao de
um numero por uma variagdo absoluta extremamente pequena (préoxima de zero). O
resultado desta divisdo € um numero, com um numero de casas decimais bastante elevado,
0 que torna a aproximagdo computacional totalmente ineficaz. A existéncia de
multicolinearidade introduz erros grosseiros no resultado da regressao, produzindo sérios
erros na previsdo da varidvel dependente. Felizmente a multicolinearidade é de facil
detecdo e correcdo. A ocorréncia de multicolinearidade da-se quando um ou mais dos
testes t assume resultado(s) muito pequenos (ndo significativos) e os valores de r? ou da
estatistica F sdo muito grandes. Se este for o caso, a Matriz de Correlacdo deve ser avaliada
e, possivelmente, uma das Variaveis Independentes com forte correlacdo ser eliminada
(regra geral, um coeficiente de correlagdo superior ou préximo a 0,7 entre duas Variaveis
Independentes indica problemas de multicolinearidade), (REGRESSAO MULTIPLA: uma
digressdo sobre seus usos. Autores: Istvan Karoly Kasznar, PhD Professor Titular da FGV
e Presidente da IBCI, Bento Mario Lages Gongalves, MSc Consultor Senior da IBCI).

A multicolinearidade sendo um problema no ajuste do modelo pode causar impactos na
estimativa dos parametros. Podemos diagnosticar Multicolinearidade por meio do VIF

(Variance Inflation Factor). Assim, o VIF; € dado por:

1
—r2
1r]

VIF; = (4.10)

Onde rjz é o coeficiente de determinagéo da regressdo de -Xi sobre as outras variaveis
explicativas.
Verificamos que VIF; mede o quanto a variancia do coeficiente g; é inflacionada por sua

colinearidade. Geralmente, o VIF é indicativo de problemas de multicolinearidade se
VIF>10 (http://www.portalaction.com.br/analise-de-regressao/362-multicolinearidade).
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5 - REGRESSAO LOGISTICA

Tal como na andlise de regressdao linear multipla é possivel estimar efeitos através de
parametros de regressao. A regressdo logisticaé uma técnica estatistica que tem como
objetivo produzir, a partir de um conjunto de observacdes, um modelo que permita a
predicdo de valores tomados por uma variavel categorica, frequentemente binaria, a partir
de uma série de variaveis explicativas continuas e/ou binérias. Na andlise de regressdo
logistica multipla, 0 modelo de regressdo da probabilidade de se observar um dado evento

é dado por:

L
Pestimada = %eL emqueL =By + f1*x Xy + o x Xy + -+ B x X, (5.1),

ou de forma equivalente,

—— emquel =By + P *Xs+BrxXo+ -+ BexXe (5.2)

P .. =
estimada 1+e

Em que P.iimada © @ probabilidade estimada de ocorrer um dado evento, sendo e =
2,718, numero de Nepper, o valor utilizado na funcdo exponencial, e S;, 8o, ..., Bk, 0S K
coeficientes de regressdo estimados e que correspondem as k variaveis independentes, com
B, a constante estimada do modelo. Os parametros (coeficientes) considerados sdo
estimados pelo método de maxima verosimilhanga, que consiste em determinar os valores
dos parametros que maximizem a probabilidade de obter o conjunto de valores observados.
Atendendo a Hosmer e Lemeshow 1989, o M.M.V. permite estimar os coeficientes de
regressdo, que maximizam a probabilidade de obter as realizagdes da varidvel dependente
da amostra.

A funcdo de verosimilhanca expressa a probabilidade dos dados observados, como uma
funcdo dos parametros desconhecidos. Os estimadores de maxima verosimilhanca destes
parametros, sdo escolhidos de modo a ser aqueles que maximizam a funcdo de

verosimilhanga, cujas equacdes sdo dadas por:

6L
5~ 0 [ Zhalyi—mG)] =0
Sk _ o Yic1 Xy —n(x)] =0
5B

j=1...m (5.3)
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5.1. Técnicas de Inferéncia Estatistica aplicadas a regressao

“A  Inferéncia Estatistica consiste em fazer afirmac¢des probabilisticas sobre as
caracteristicas do modelo probabilistico, que se sup8e representar uma populacéo, a partir
dos dados de uma amostra aleatoria (probabilistica) dessa mesma populagido”.

Fazer uma afirmacdo probabilistica sobre uma caracteristica qualquer é associar a
declaracdo feita, uma probabilidade de que tal declaracdo esteja correta (e, portanto, a
probabilidade complementar de que esteja errada). Quando se usa uma amostra da
populacdo havera SEMPRE uma probabilidade de se cometer um erro (justamente por ser
usada uma amostra) dai que a diferenca entre os métodos estatisticos e 0s outros, reside no
fato de que os métodos estatisticos permitem calcular essa probabilidade de erro. E para
que isso seja possivel a amostra da populacdo precisa ser aleatoria.

As afirmac6es probabilisticas sobre 0 modelo da populacdo podem ser basicamente:

=> estimar quais sdo os possiveis valores dos parametros (Estimacao de Parametros):

- qual é o valor da média de uma variavel que segue uma distribuicdo normal?

- qual € o valor da proporcdo de um dos 2 resultados possiveis de uma variavel que segue
uma distribuicéo binomial.

=> testar hipéteses sobre as caracteristicas do modelo: parametros, forma da distribuicdo
de probabilidades, etc. (Testes de Hipoteses).

- 0 valor da média de uma variavel que segue uma distribui¢do ¢ maior do que um certo
valor?

- 0 modelo probabilistico da populacdo é uma distribuicdo normal?

- 0 valor da média de uma variavel que segue uma distribuicdo normal numa populacéo é

diferente da mesma média noutra populacéo?

5.1.1. Inferéncia no modelo de regressao

Assim como na Inferéncia num modelo de regressdo logistica simples, também na
regressdo logistica multipla, podemos testar a significancia dos parametros pelo teste de
Wald, score e Razéo de Verossimilhanca (TRV).

5.1.1.1. Teste de Wald

Na realizacao deste teste testam-se as seguintes hipoteses:
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HoIBi=O
H1[31;£0

Para testar esta hipétese, a estatistica de Wald é realizada da seguinte forma:

Bi (5.4)
Var(B;)

Wi -

;

Se ndo rejeitarmos Hy temos que a variavel X; ndo explica a variavel resposta.

No entanto, o teste de Wald, falha quando se rejeitam coeficientes que sdo estatisticamente
significativos (Hauck e Donner, 1977, citado por Crichton (2001). Assim, aconselha-se
que os coeficientes, identificados por este teste como sendo estatisticamente nao

significativos, sejam testados novamente pelo teste da razéo de verosimilhanca.

5.1.1.2. Teste da Razao de Verossimilhanca

O teste da razdo de verossimilhanca é realizado da mesma maneira no modelo de regressao
logistica simples ou num modelo de regressdo logistica multipla, visando a significancia

dos p coeficientes das varidveis independentes.

2 _ (verossimilhanca sem a variavel)
G® = —2In [(verossimilhanca com a variével)] (5'5)
Ou ainda
G2 = —21In(Ly) + 2In (L) (5.6)

L, = verossimilhanga do modelo sem a covariavel

L. = veossimilhanca do modelo com a covariavel

Na regressao multipla, interessa-nos saber se ha pelo menos uma variavel significativa para
o modelo. Sob a hip6tese nula, os p coeficientes sdo iguais a zero , e a estatistica G2 tem
distribuicdo Qui-Quadrado com p graus de liberdade. Nesse caso L.= verossimilhanga do
modelo com as p variaveis explicativas e L; = verossimilhanca do modelo apenas com o

interceto. Como a Verossimilhanca L, é inferior a 1 é usual usar LL=Ln(L) que € um
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namero negativo, pelo que se multiplica por -2 para torna-lo positivo, maior, € com
distribuicdo amostral conhecida. O -2LL é assim um indicador da mediocridade do
ajustamento do modelo aos dados, pois quanto maior for -2LL pior o ajustamento e por
outro lado se -2LL=0, o ajustamento é perfeito. Assim o modelo completo €
estatisticamente significativo apenas quando a adicdo de uma ou mais varidveis

independentes ao modelo reduz significativamente o -2LL.
5.1.1.3.  Intervalos de Confian¢ca na Regressdo Logistica

A estimagéo intervalar consiste na determinagcdo de um intervalo onde, com uma certa
confianca (probabilidade), esteja o parametro S desconhecido, tendo-se em conta um seu

estimador. Assim,
P(LI1<B<L2)=a (5.7)

significa que a probabilidade do intervalo aleatorio (L1, L2) conter o valor exato 5 é a.
O intervalo (L1, L2) é designado por intervalo de confianca para o pardmetro 8, com um
nivel de confianca a.

O intervalo de confianca para um parametro 3] é baseado no seu teste de Wald. O

intervalo de confianca de100 (1- @) % para o parametro S j é:

IC(Bj,1—a)=[B; — Zl_a/ZDP[(ﬁj)] ;B + zl_a/ZDP[(B,-)]] (5.8)

Vantagem: E possivel determinar o erro maximo cometido na estimag&o, com uma certa
confianca. No entanto devemos ter em conta as variacfes das estatisticas amostrais de

amostra para amostra e que nunca podemos ter intervalos com 100% de confianga.

5.1.1.4. Razdo de possibilidades (odds ratio)

Atualmente muitos investigadores optam por analisar a relacdo entre duas variaveis de
escala nominal através do racio de produtos cruzados — razdo de possibilidade, pois tem
uma interpretacdo mais facil do que o teste de Qui Quadrado (Bessa, 2007).

De acordo com Bessa (2007), a razdo de possibilidade ¢ uma medida antiga tendo sido

usada por Snow no seu trabalho de identificacdo do fator risco da propagacao da colera em
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Londres (1853). Esta medida é também utilizada como medida de associa¢do em estudos
de “caso- controle” e em estudos transversais controlados.

A razdo das possibilidades (odds ratio - OR) é definida como a probabilidade de que um
evento ocorra dividido pela probabilidade de que ele ndo ocorra, ou seja € 0 quociente
entre a quantidade de eventos e a quantidade livre de eventos, sendo as OR calculadas da

seguinte forma:

"Probabilidade de um acontecimento ocorrer"
odds = (5.9)

"Probabilidade de um acontecimento nio ocorrer”

Assim, a razdo de possibilidade é uma forma de se comparar se a probabilidade de um
determinado evento € a mesma para dois grupos (Wagner e Callegari-Jacques, 1998;

Rumel in Revista Salde Publica, 1986). Desta forma, conclui-se que:

razdo de possibilidades =1 implica que o evento é igualmente provavel em ambos 0s
grupos;

razao de possibilidades >1 significa que o evento é mais provavel no 1° grupo;

razdo de possibilidades <1 implica que o evento € menos provavel no 1° grupo.

Pode concluir-se que o significado da razdo de probabilidade é semelhante ao risco relativo
obtido em estudos de coorte, e expressa a for¢a de associacdo entre o evento e 0 grupo
(Pestana e Gageiro, 2005).

O Risco Relativo (RR) é a medida da forca da associacdo entre a exposicdo e o0 evento
(resultado). Com o RR avalia-se a variabilidade amostral da OR através do calculo do
intervalo de confianca e a interpretacdo € a mesma do RR, ou seja, se o intervalo de
confianca da OR contiver a unidade, significa auséncia de associacdo). A OR pode ser
estimada em estudo tipo coorte (populacdo seguida da causa para o efeito) e em estudo tipo
caso- controle (populagdo seguida do efeito para causa). Ja 0 RR s6 pode ser estimado em
estudos tipo coorte e ndo em estudos tipo caso-controle, porque este tipo de estudo nédo
permite estimativa da taxa populacional do evento nos grupos estudados.

Quando o RR ou a OR ¢ igual a 1, significa que ndo ha efeito com o tratamento, ou seja, 0
efeito do tratamento é o mesmo nos dois grupos. Se o RR/OR é < 1, significa que o risco do
evento € menor no grupo tratado que no controle. A variabilidade amostral do estudo pode
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ser avaliada através de testes de significAncia ou via intervalo de confianca. Aqui daremos
preferéncia a segunda abordagem. Para um dado nivel de significancia (p-value<= 0,05), o
intervalo de confianca representa o intervalo onde deve estar o parametro, ou seja, 0 risco
relativo verdadeiro. Se o valor 1, que se refere a nulidade da associacdo, ndo estiver
contido no intervalo, temos uma confianga que na populacdo de onde a nossa amostra foi
extraida, o RR é diferente de 1, sendo, portanto significativo o achado da amostra. Para a
realizacdo dos célculos do risco relativo e o intervalo de 95% de confianca, assim como 0
seu significado, consulte www.paulomargotto.com.br, em Entendendo Bioestatistica e
Exercicio da Medicina Baseado em Evidéncias.

O intervalo de confianca mostra o limite dentro do qual existe a certeza do verdadeiro
efeito do tratamento; estima a magnitude da associacdo e informa a variabilidade da

estimativa, através dos limites inferior e superior.
5.1.1.5. Teste de Ajustamento do modelo

Para testar a significancia do ajustamento do modelo torna-se necessario formular as
seguintes hipoteses:

Ho: O modelo ajusta-se aos dados

H;: O modelo ndo se ajusta aos dados

Como resultado do cruzamento dos preditores qualitativos, estando os dados agrupados em

J células, a estatistica de teste é o x? de Pearson (Hosmer & Lemeshow, 2000)

2oy [ | ) ©ED?
Xp = Zj:l \/m - ZJ 1 Ej (510)
17 J

Onde y; € o numero de sucessos na célula j, 7i; € a probabilidade estimada da célula j, e n;
é 0 nimero de elementos da célula j ou, usando a notacédo tradicional do teste do y?,
0; e Ej sdo o nimero de sucessos observados e o nimero de sucessos esperados na célula

J, respetivamente. Alguns autores (ver e.g., McCullag & Nelder, 1989) usam a estatistica

Deviance

D=2 2521 [ijn (%) + (nj — y]-)Ln (%)] (5.11)
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Supondo H, verdadeira, e para amostras grandes, y? e D apresentam distribuicio
assimptdtica y2 com j-p-1 graus de liberdade, rejeitando-se Hg se o p-value for inferior ou
igual ao nivel de significancia fixado. No entanto, se o modelo incluir varidveis
quantitativas, caso em que o numero de células é aproximadamente igual ao numero de
elementos na amostra (/ = n) estas estatisticas ndo podem ser usadas com dados
individuais. Neste cenario, a distribuicdo y? da estatistica de teste ndo €é, geralmente,
vélida, pois uma das condigdes de aplicacéo do teste do y* exige que 80% dos E; = 5.
Hosmer & Lemeshow (1982), propuseram uma outra estatistica para testar a hipotese do
ajustamento do modelo aos dados, baseada na estimativa das probabilidades de sucesso de
cada uma das n observagdes. Esta estatistica de teste é obtida com um teste do y2 a uma
tabela de contingéncia 2 X g. Esta tabela é construida classificando as duas classes da
varidvel dependente dicotomica por g grupos definidos pelos decis das probabilidades de
“sucesso” (i. ¢, [0;0,1[,[0,1;0,2[, ..., [0,9;1]) estimadas pelo modelo para cada uma das
observacOes. Geralmente g é igual a 10, mas se o modelo tiver varidveis independentes
qualitativas g pode ser inferior ou igual a 10, em funcdo do nimero de células distintas
resultantes do cruzamento das classes das variaveis independentes. O nimero de sucessos
da variavel dependente em cada classe definida pelos decis (0;) e os valores esperados
nessas classes, usando a média das probabilidades estimadas para cada um dos grupos da
varidvel dependente e cada uma das classes decilicas (E; = n; x ;) sdo entdo usados no

calculo da estatistica de teste:

(0;-Ej)?

B (5.12)

X121L = 2?:1
Para amostras de grande dimensdo a estatistica y3, tem distribuicdo assimptotica )((Zg_z).
Finalmente rejeita-se Hy se 0 p — value < a. Para que o modelo completo se ajuste aos
dados, é necessario que os valores observados sejam suficientemente proximos dos valores
esperados, isto é, que ndo se rejeite Ho. Se o ajustamento do modelo for bom, a maioria dos
“] — Sucesso” encontra-se nas classes decilicas altas, e a maioria dos “0O — Insucessos”

encontra-se nas classes decilicas baixas, mas se o ajustamento ndo for bom, os “0” e “1”

encontram-se distribuidos aleatoriamente pelas classes decilicas.
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5.1.1.6. Andlise de residuos

Os diagnosticos da regressdo logistica, baseados na analise de residuos, servem 0s mesmos
propositos dos diagndsticos descritos para a regressdo linear. A andlise de residuos permite
identificar a presenca de outliers e casos influentes na estimacdo do modelo. As medidas
usadas para a analise de residuos sdo praticamente as mesmas da regressao linear (residuos,
Leverage, Distancia de Cook e DfBetas). Contudo, na regressdo logistica é necessario
considerar que as variancias das observagdes ndo sdo constantes como acontece na
regressdo linear e as formulas de calculo tém de ser adaptadas a esse facto (Pregibon(1981)
e Hosmer & Lemshow(2000)).

Os residuos ou erros sdo definidos como sendo a diferenca entre 0 nimero de sucessos

observados (y;) e 0 numero de sucessos estimados (¥;) pelo modelo para a célula j, isto é:

Onde n; € o nimero de observagGes da celula j e 7; € a probabilidade de sucesso estimada

na célula j. Estes residuos podem também ser calculados simplesmente como a diferenca
entre a probabilidade observada e a probabilidade estimada pelo modelo para o sujeito j, da
seguinte forma (procedimento de célculo usado pelo SPSS):

Estes residuos designam-se por residuos ndo estandardizados.
Para obter os residuos estandardizados, também designados por residuos de Pearson, é
necessario dividir os residuos ndo estandardizados pela estimativa do desvio padrdo dos

valores estimados:

ef = . B (5.15)

Estes residuos apresentam média O e desvio-padrdo aproximadamente igual a 1. Para

amostras de grande dimensdo e; ~ N(0,1). Assim, com recurso as tabelas da distribuicao
Normal, 95% dos valores |ej| devem ser inferiores a 1,96 (<= 0,05 (20'975 = 1,96)) , €
qualquer observagéo com |e]f| superior a 1,96 =2 pode ser classificada como um outlier
para o= 0,05 (zg 975 = 1,96). Convém referir que, estes residuos ndo sdo completamente
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estandardizados uma vez que a variancia depende das observagdes e da sua influéncia na
estimacédo dos coeficientes do modelo. Esta influéncia pode ser estimada pela Leverage,
isto €, pelos elementos da diagonal da matriz H (matriz das segundas derivadas da fungéo

de verossimilhanca em ordem aos parametros do modelo) (Hosmer & Lemeshow, 2000):

Onde x; = [1,Xyj,X;, ..., Xpj] € 0 vetor com os valores da observagdo j em todas as

variaveis independentes, X é a matriz dos valores das varidveis independentes e V é a
matriz cujos elementos da diagonal principal sdo #;(1 — ;). A Leverage pode ser usada
para avaliar a influéncia de cada observacdo no ajustamento do modelo. Uma observacao |
com Leverage de aproximadamente 0 é pouco importante no ajustamento do modelo,
enquanto que se a Leverage for proximo de 1, essa observacéo é importante. Os valores de
Leverage podem ser comparados com a Leverage média dada por (p+1)/n mas, € de notar
que se as probabilidades estimadas para uma determinada observacéo j forem inferiores a
0,1 ou superiores a 0,9, os valores de Leverage podem ser reduzidos e ainda assim essa
observacao ser influente no modelo (Norusis, 2005).

O residuos “estudentizados” (também designados por residuos de Pearson estandardizados)

obtém-se pela expressao:

(5.17)

Estes residuos apresentam agora variancia constante e igual 1.

Para além de permitir identificar outliers, os residuos estandardizados e a Leverage podem
também ser utilizados para avaliar a influéncia de uma observacdo no ajustamento do
modelo. Hosmer & Lemeshow (2000) demonstraram que a variagdo da estatistica de x? de
Pearson (usada para testar o ajustamento do modelo) por eliminagdo da observacao (ou

celula) j é simplesmente:

Como regra empirica, podemos considerar que valores de ijz superiores a 3,84 indicam

observacOes influentes no ajustamento do modelo para a =0,05, uma vez que ijz segue
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uma distribuicdo y? com um grau de liberdade e que x§ o5, = 3,84. Uma outra medida da
influéncia de uma observagédo (ou célula) j no ajustamento do modelo é a Deviance (d;)

dessa observacao:

d; —Slgn(e])\/ y]Ln< )+(n] y])Ln< s )] (5.19)

n;(1-7;

Onde a fungéo Sign(e;) devolve o sinal (+ ou -) de e;. A estatistica D para avaliar a
qualidade do modelo, € simplesmente o somatorio dos quadrados dos d; (5.18). Descritas
desta forma, as observagdes influentes no modelo séo as que apresentam valores elevados
(superiores a 1) de d;. Por outro lado, observages com Deviance elevada sdo mal previstas
pelo modelo. Se a amostra for de dimensdo elevada, a Deviance apresenta distribuicéo
normal assimptética, e valores absolutos superiores a 1,96 indicam casos extremos de
Deviance para a =0,05. A influéncia de uma determinada observacdo (ou célula) j na
estimacdo dos coeficientes do modelo é estimada por uma medida analoga a Distancia de
Cook. Esta medida indica a variacdo dos residuos quando a observacdo j é eliminada do
ajustamento do modelo. Usando a Leverage e os residuos de Pearson estandardizados, esta

medida pode calcular-se como (Pregibon, 1981):

DCj = r?—4 (5.20)

J (1-hj)

No SPSS, o calculo da DC ndo ¢ exato, mas uma aproximagao, sendo que valores de DC;

superiores a 1 indicam observagOes influentes na estimacdo dos coeficientes do modelo
(Hosmer & Lemeshow, 2000).

A influéncia de cada observagdo na estimacdo de cada um dos coeficientes de regresséo
pode ser estimada com os DfBetas que na regressdo logistica sdo calculados de forma

aproximada por:

DfBetaij = Bi - Bl(—]) (521)

Onde P; é a estimativa do coeficiente de regressio, ajustado com todas as observacdes, e
Gi(_]-) é a estimativa do coeficiente de regressdo ajustado sem a observacéo j. A semelhanca
da regresséo linear pode-se considerar que valores de DfBetas superiores a 2 ( em rigor,
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superiores a 2 X ,/(p + 1)/n onde p+1 é o nimero de coeficientes do modelo e n é a
dimensdo da amostra) sdo observacgdes influentes. Nesta situacdo a observacéo j deve ser

examinada com precaucao ja que a sua presenca no modelo afeta a estimativa de f3;.

5.1.1.7. Classificagdo da previsdo do modelo

Depois de obtido o modelo de regressdo logistica e conhecidas as estimativas dos
coeficientes do modelo torna-se possivel calculas as probabilidades 7;, de cada um dos

sujeitos pertencentes ao grupo “1 — Sucessos” comparativamente ao grupo de referéncia “0

— Insucessos”, com base nas expressoes:

ePoth1XyjttBmXp

= 14ePotBiXyjt+tBmX (5.22)
equivalente a

R = : 5.23

M = o~ BotBiXy++BmXm)) (5.23)

Assim, o sujeito j ¢ classificado no grupo “1” se a probabilidade de Y; = 1 for superior a
0,5 e caso contrario ¢ classificado no grupo “0”. O valor da probabilidade 0,5 ¢ arbitrario
podendo ser escolhido outro valor de modo a tornar a classificagdo mais rigorosa (0,7) ou
menos rigorosa (0,4). A escolha dos valores de corte pode ser ajudada pelo conhecimento
existente a priori sobre tendéncias na populacdo, ou decorrente, por exemplo, de outros
estudos empiricos.

Para avaliar a qualidade da classificacdo feita pelo modelo é usual comparar a percentagem
global de classificagbes corretas obtidas com o modelo, com a percentagem proporcional
de classificag¢bes corretas por acaso. Esta percentagem é calculada a partir do nimero de

sujeitos observados em cada uma das k classes da variavel dependente (C;), pela seguinte

expressao
2
. ~ . _ k C]'
Classificagdo correta proporcional por acaso (%)=100 X »7_; (F)
Se a percentagem dos casos classificados corretamente pelo modelo for superior em pelo

menos 25% a percentagem de classificacdo proporcional por acaso, considera-se que 0

modelo tem boas propriedades classificatdrias.
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A eficiéncia classificatoria do modelo pode também ser avaliada pela sensibilidade e
especificidade do modelo. Define-se sensibilidade como a percentagem de classificagdes
corretas na classe de referéncia “1 — Sucessos” da variavel dependente, ou seja, é quando
um sujeito tem a carateristica que se quer modelar e o0 modelo prevé corretamente esta
carateristica. Define-se especificidade como a percentagem de classificagdes corretas na
classe de referéncia “0 — Insucessos” da variavel dependente, ou seja, é quando um sujeito
ndo tem a carateristica que se quer modelar e o0 modelo prevé corretamente que o sujeito
ndo tem esta carateristica. Na Biomedicina, onde estas estatisticas sdo usadas com
frequéncia em instrumentos de diagndstico clinico, define-se Sensibilidade como sendo a
probabilidade condicionada de um diagndstico positivo sabendo que o paciente tem a
doenca, e define-se especificidade como sendo a probabilidade condicionada de um

diagnostico negativo sabendo que o paciente ndo tem a doenca. Formalmente,
Sensibilidade = P[Y = 1|Y = 1]
Especificidade = P[Y = 0]Y = 0]

Um modelo com boas capacidades preditivas apresenta sensibilidade e especificidade
superior a 80%. Para percentagens entre 50% e 80%, o modelo tem capacidade preditiva
razoavel e abaixo do 50% o modelo tem capacidade preditiva mediocre.

Uma outra medida para testar a capacidade do modelo discriminar os sujeitos com a
carateristica de interesse versus sujeitos sem a carateristica de interesse € a area sob a curva
ROC, Curvas de Caracteristicas de Operacdo do Receptor (Curvas ROC- Receiver
Operating Characteristic). A Curva ROC € assim uma forma mais eficiente de demonstrar
a relacdo normalmente antagdnica entre a sensibilidade e a especificidade dos exames que
apresentam resultados continuos., por isso é uma ferramenta poderosa para medir e
especificar problemas no desempenho do diagnéstico em medicina por permitir estudar a
variacdo da sensibilidade e especificidade para diferentes valores de corte.

A Curva ROC é um grafico de sensibilidade (ou taxa de verdadeiros positivos)

versus especificidade (ou taxa de falsos positivos) (Figura 4).
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Figura 4: Grafico da Curva ROC, para uma dada capacidade de discriminagdao, com a variagao do critério de decisao.

Fonte: Braga(2000)

A linha diagonal pontilhada corresponde a um teste que é positivo ou negativo,
aleatoriamente. A Curva ROC permite evidenciar os valores para 0s quais existe maior
otimizacdo da sensibilidade em fungdo da especificidade, que corresponde ao ponto em
que se encontra mais proxima do canto superior esquerdo do diagrama, uma vez que 0
indice de positivos verdadeiros é 1 e o de falsos positivos é zero. A curva ROC discrimina
entre dois estados, onde cada ponto da curva representa um compromisso diferente entre a
Sensibilidade e o falso positivo que pode ser definido pela adogdo de um valor diferente do
ponto de corte de anormalidade. Um critério restrito ¢ aquele que traduz uma pequena
fracdo de falsos positivos assim como uma pequena fracdo de verdadeiros positivos
(Braga, 2000). Analiticamente, a area abaixo da curva ROC pode ser determinada através
de:

Métodos de resolucdo numeérica, como por exemplo, a regra do trapézio;

Métodos estatisticos: Relacdo com a estatistica de Wilcoxon-Mann-Witney

(Hanley,1988, citado por Braga (2000)); e estimativa de Maxima Verosimilhanca (Hanley
e McNeil, 1982, citado por Braga (2000)).
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Hosmer & Lemeshow (2000) apresentam valores indicativos da area sob a curva ROC que
podem ser utilizados para classificar o poder discriminante do modelo de regresséo e que,

numa regra de aplicacdo geral, sdo dados pela tabela seguinte:

Area sob a curva ROC Poder discriminante do modelo
0,5 Sem poder discriminativo
10,5;0,7[ Discriminacao fraca

10,7;0,8[ Discriminacao aceitavel
10,8;0,9] Discriminacao boa

>0,9 Discriminacao excecional

Tabela 1: Classificagdo do poder discriminativo do modelo de regressdo

6 - ANALISE DE CLUSTERS

A andlise de clusters consiste num conjunto de procedimentos de estatistica multivariada,
visando organizar um conjunto de entidades (individuos ou objetos), para o qual €

conhecida informacéo detalhada, em grupos homogéneos.

6.1. Metodologia da analise de clusters

Dado um conjunto de n individuos, para os quais existe informacdo sob a forma de p
variaveis, 0 método de analise de clusters procede ao agrupamento dos individuos em
funcéo da informacéo existente, de tal modo que os individuos pertencentes a um mesmo
grupo sejam tdo semelhantes quanto possivel e sempre mais semelhantes aos elementos do
mesmo grupo do que a elementos dos restantes grupos. Neste tipo de analise ndo ha
qualquer tipo de dependéncia entre as varidveis: 0s grupos definem-se por si mesmos sem
que haja relacdo causal entre as variaveis utilizadas.

Na analise de clusters os métodos sdo exploratorios, pois a ideia é gerar hipoteses e ndo
testd-las, havendo uma necessidade posterior de validacdo dos resultados através da
aplicacdo de outros métodos estatisticos.

Uma dificuldade inicial é a de ndo existir uma Unica via de definicdo de grupos, ou seja um
critério de particdo ou agrupamento dos individuos.

A andlise de cluster compreende as seguintes etapas:

a) Selecgdo dos individuos a serem agrupados
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b) Definicdo do conjunto de variaveis a partir das quais se fard o agrupamento dos
individuos

c) Definicdo de uma medida de semelhanca (distancia) entre cada dois individuos

d) Escolha de um critério de agregacéo, ou seja, defini¢cdo de um algoritmo de particdo

e) Validagéo dos resultados encontrados.

6.1.1. Formulagao do problema

A tarefa mais importante da formulacdo do problema é a selecdo das variaveis em que a
agregacao se baseia. A inclusdo de uma variavel irrelevante pode distorcer os resultados.
As variaveis devem ser selecionadas com base numa teoria, ou considerando as hipoteses

que vao ser testadas.

6.1.2. Medida de distancia

E necessaria uma medida que avalie a distancia ou similaridade entre os objetos de forma a
poder agrupa-los. A medida de distancia utilizada é a distancia euclidiana: a raiz quadrada
da soma dos quadrados das diferencas entre os valores para cada variavel. Outra medida é
a distancia absoluta (city block) soma dos valores absolutos das diferengas entre os valores
das variaveis.

Se as variaveis sdo medidas em escalas diferentes, os resultados podem ser influenciados
pelas unidades de medida.

Nestes casos as varidveis devem ser normalizadas, de forma a terem média igual a zero e
desvio padrédo igual a 1. Esta normalizacdo pode reduzir as diferencas entre as variaveis,
contrariando 0s objetivos da agregacdo. Os outliers (casos atipicos) devem também ser
removidos.

A formacao de cluster deve ainda observar 2 principios fundamentais:

Principios Homogeneidade e Separacgéo, caracterizados respetivamente por, elementos num
mesmo cluster sdo préximos e elementos em clusters diferentes estdo mais afastados entre

Si.

6.1.3. Procedimentos de Agregagao

Os procedimentos de agregacdo podem ser hierarquicos ou ndo hierarquicos. O

procedimento hierarquico é caracterizado por ter um desenvolvimento com uma estrutura
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em arvore e compreende métodos de ligacdo (linkage), de variancia e de centroides. Dentro
destes, os métodos com melhor desempenho sdo o de Ward (variancia) e o average linkage.
Os métodos ndo hierarquicos, sao também referidos como métodos k-médias, e possuem as

seguintes desvantagens:

a) O numero de clusters tem de ser especificado a partida;
b) A selecdo de centros de cluster é arbitréria;

c) Os resultados podem depender da selecéo dos centros.

Punj. G & Stewart, DW 1983, sugeriram que o0s dois métodos sejam usados em sequéncia:
primeiro um método hierarquico (Ward, Average linkage) para obter o nimero de clusters

e centroides e depois, um método ndo hierarquico para encontrar os clusters 6timos.

7 - ANALISE DISCRIMINANTE

A anélise discriminante é utilizada para discriminar grupos, analisando dados com uma
variavel categdrica dependente e variaveis de escala intervalar independentes e tem como
objetivo encontrar uma combinacdo linear das variaveis independentes que minimize a
probabilidade de incorreta classificacdo dos individuos.

Podemos definir analise discriminante como um método estatistico para classificar
individuos ou objetos de modo exaustivo em grupos mutuamente exclusivos, com base
num conjunto de variaveis independentes, sendo para isso determinadas combinacbes
lineares dessas variaveis que discriminam entre grupos a priori, de tal modo que seja
minimizada a probabilidade de erro de incorreta classificacdo a posteriori. No entanto, este

facto s6 é verdadeiro quando se verificam 0s seguintes pressupostos:

e Os grupos devem ser retirados de populagdes que seguem uma distribuicdo normal
multivariada para as p variaveis discriminantes

e Dentro dos grupos a variabilidade deve ser idéntica, isto € as matrizes de variancia
e covariancia devem ser iguais.

e O numero de grupos deve ser K>=2

e O numero de observagdes dentro de cada grupo é pelo menos 2.

e Nenhuma das variaveis discriminantes deve ser combinacéo linear das restantes.
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Emprega-se para descobrir as carateristicas que distinguem os membros de um grupo dos
de outro, de modo a que, conhecidas as carateristicas de um novo individuo, se possa
prever a que grupo pertence.

O primeiro passo da analise discriminante consiste em identificar: os objetivos, a variavel
categorica e as varidveis independentes. A variavel categorica deve consistir em duas ou
mais categorias mutuamente exclusivas. Se tiver uma escala de medida intervalar tem que
ser convertida em categorias. As variaveis preditivas devem ser selecionadas com base
num modelo tedrico ou numa pesquisa anterior, se possivel.

Seguidamente deve dividir-se a amostra em 2 partes: uma amostra para analise ou
estimacdo e uma amostra para validacdo. A distribuicdo nas duas amostras deve seguir a
distribuicdo na amostra total.

A interpretacdo da analise discriminante s6 faz sentido se as func¢des discriminantes forem
estatisticamente significativas. A hipdtese nula indica que, na populacdo, as médias de
todas as funcdes discriminantes, para todos 0s grupos, sao iguais, podendo ser testada pelo
A de Wilks. Assim a analise discriminante é levada a cabo através de uma ou mais
combinacdes lineares das varidveis independentes utilizadas X;. Cada combinacéo linear Y;

constitui uma fungéo discriminante,

Yi = ajo + aj]_Xl + aj2X2 + -+ aijp (7.1)

Em que os a;; sdo coeficientes de ponderagdo e os X; sdo as variaveis discriminantes nao

normalizadas. A situacdo ideal seria encontrar para uma dada funcdo discriminante, valores
idénticos para todos 0s casos pertencentes a um mesmo grupo. Simultaneamente, as
funcBes sdo determinadas de modo a maximizarem a separacdo entre grupos. O ndmero
méaximo de funcdes discriminantes € igual ao nimero de grupos menos um, ou ao numero
de variaveis discriminantes, sendo o critério de escolha baseado no menor destes dois
valores. Uma vez estimadas as funcgdes € possivel concretizar os dois objetivos da andlise
discriminante: analise e classificagéo.

O valor do coeficiente para uma variavel preditiva depende das outras variaveis preditivas
incluidas na fungdo discriminante. Pode ter-se uma ideia da importancia relativa das
varidveis analisando os coeficientes normalizados da funcdo discriminante. Regra geral,
variaveis preditivas com valores mais elevados nos coeficientes normalizados contribuem

mais fortemente para o poder discriminante da funcao.

Como ja foi referido, os dados séo distribuidos aleatoriamente por duas amostras:
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e Amostra de analise — utilizada para estimar as funcGes descriminantes

e Amostra de validagdo — utilizada para criar a matriz de classificagéo
Os valores das variaveis preditivas dos casos da amostra de validagdo sdo processados pelas
fungdes discriminantes (onde se obtém os valores previstos de validacdo) e é
posteriormente calculada a percentagem de casos corretamente classificados (precisdo de
classificacéo).
A obtencdo dos valores previstos discriminantes de validacao é feita, utilizando os pesos
discriminantes estimados a partir da amostra de anlise que sdo multiplicados pelos valores
das variaveis preditivas da amostra de validagao.
A precisdo de classificacdo obtida pela anélise discriminante deve ser 25% superior &
obtida pelo acaso, que € o inverso do numero de grupos definidos pela varavel categérica,

isto se 0s grupos tiverem tamanho igual.
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Dado um determinado conjunto de dados e com o objetivo de efetuar uma andlise
estatistica deve-se fazer uma escolha racional acerca do método mais apropriado a esta.

Neste sentido tem-se que ter em atencdo algumas consideragdes importantes, como 0s
objetivos definidos no contexto de um problema especifico, as caracteristicas matematicas
envolvidas, as hipoteses estatisticas a serem feitas sobre as variaveis em analise e ainda a

forma de recolha dos dados (Braga, 1994).

1 - PARTICIPANTES E VARIAVEIS DO ESTUDO

Foram recolhidos dados de 153 pacientes que receberam transplante de rins de dadores
vivos e dadores cadaver, dos quais foram registadas 58 variaveis. Os recetores de dadores
vivos foram 40 pacientes e os recetores de dadores cadaver foram 113 pacientes. Os dados
recolhidos dizem respeito as seguintes carateristicas do recetor: idade; sexo; ASA,
Tempo em didlise; técnica dialitica; técnica anestésica; Etiologia DRC; Comorbilidades;
Tipos de Comorbilidades: HTA, DCI, DAP, Tabagismo, DM, Hiperuricemia,
Dislipidemia, AVC, HPT, Anemia; carateristicas cirurgicas: Tempo de cirurgia; Tempo
de isquemia; Enxerto safena; carateristicas pos-cirurgicas: Analgesia pos-operatoria;
PCA, N° pedidos_1%24horas; N° dias; BNE, N° dias_ Apds; Escala _dor R;
Escala_dor_M; Tempo_internamento; ComplicacBes_pds_oper_30_dias ALTA; Tipos de
complicagdes: Cardiovasculares, Respiratorias, CNS, Urorenal, Infeciosas, Hematologicas
e Endocrinas; Reintervencdes; Reinternamento 3° més e consulta follow _up;
carateristicas do dador no caso de dadores vivos: Sexo _dador; Idade dador;
ASA dador; Tipo de relacdo; Relagdo do 1° grau; Técnica anestésica_dador; T_isquemia
quente_rim_dador e diferenca_idade_maior_10_anos. Para cada tipo de complica¢bes no
pos operatorio foram recolhidos também os dados referentes a descricdo das variantes
possiveis, ao que se juntaram a base de dados mais 8 variaveis correspondentes as referidas

descricdes, totalizando as 58 variaveis referidas.
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2 - ANALISE DESCRITIVA

Num estudo preliminar, que compreendeu a analise dos dados, procurou-se tomar
conhecimento dos comportamentos das variaveis em analise, recorrendo-se a uma analise
exploratoria. Este estudo, englobou o célculo das principais caracteristicas amostrais, de
forma a estudar-se os comportamentos das variaveis, e ainda, a determinacdo de qual ou
quais as variaveis de maior interesse para o estudo. A informacdo assim obtida no que

respeita aos dados numéricos encontra-se compilada na tabela que se segue:

Estatistica Descritiva

Valor Min. | Valor Max. Soma Média Desvio Padréo
Idade 153 4 71 7140 46,67 14,772
Tempoemdialise 153 ,00 23,00 729,69 4,7692 4,34137
TCirurgia 132 63 379 16254 123,14 43,766
TIsquemia 73 27 1565 62702 858,93 463,736
Numerodepedidos1324h 72 0 198 2119 29,43 39,976
Ndmerodedias 85 1 4 151 1,78 ,679
Numerodedias_A 2 3 77 80 40,00 52,326
Escala_da_dorR 83 0 2 17 ,20 ,435
Escala_da_dorM 83 0 2 77 ,93 ,513
Tempointernamento 153 5 75 2603 17,01 11,935
Idadedador 40 29 66 1836 45,90 9,870
TIsquemiaguenterimdador 34 130 780 9572 281,53 145,699

Tabela 2: Analise Descritiva dos dados numéricos

Relativamente aos dados categdricos chegou-se as seguintes conclusoes:

56,2 dos transplantados do sexo masculino e 43,8 do sexo feminino. De acordo com a
tabela ASA, 9,2% dos recetores foram classificados com Il (Paciente com doenca
sisttmica severa, com limitagdo funcional) e 90,8% com IV (Paciente com doenca
sistémica severa, representa risco de vida constante).

Relativamente aos recetores: Quanto a Etiologia DRC verificou-se que a Etiologia DRC
com a maior percentagem de 28,1% ( 43 pacientes) era desconhecida, 22,2% (34 pacientes)
referente a Glomerulonefrite, 15% (23 pacientes) referente a Uropatia malformativa-
Refluxo e 14,4% (22 pacientes) referente a Nefropatia diabética. No que diz respeito as
comorbilidades, 79,9% dos transplantados (122 pacientes) apresentam comorbilidades

sendo as mais frequentemente verificadas a Hipertensdo Arterial com 71,9% dos casos
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(110 pacientes), a Anemia com 41,8% dos casos (64 pacientes), o Tabagismo com 19%
dos casos (29 pacientes), a Dislipidemia com 17,6% dos casos (27 pacientes), a
Hiperuricemia e HPT com 12,4% dos casos (19 pacientes) e por fim as Diabetes Mellitus
com 10,5% dos casos (16 pacientes), todas as outras aparecem com uma percentagem
inferior a 5%. Todos os doentes realizaram didlise com duragdo média de 4,8 anos e desvio
padrdo 4,3 anos, sendo a técnica dialitica mais utilizada a HD com 73,9% correspondentes
a 113 doentes dos quais 94 sdo recetores de dadores cadaver e 19 recetores de dadores
Vvivos, seguida da técnica DP com 20,9% dos casos, sendo 19 recetores de dadores cadaver
e 13 recetores de dadores vivos. A técnica anestésica mais utilizada foi a AGB em 90,2%
dos casos.

Debrucando sobre os procedimentos de transplante quanto ao tipo de analgesia pos-
operatoria foi aplicada a PCA a 58,2% dos casos (89 pacientes) e a convencional a 41,2%
dos casos (63 pacientes) e apenas um paciente recebeu BNE. Em relacdo as complicagdes
que surgiram ap0s operacdo até 30dias ou até a alta, ocorreram em 86,3% dos casos (132
pacientes), sendo as que ocorreram com maior frequéncia as Infecciosas em 62,7% dos
casos, com 15,7% correspondente a infecdo do liquido de preservacdo e 12,4% a ITU
(Infecdo do Trato Urinario); complicacGes Urorenais em 57,5% dos casos, dos quais 4,6%
correspondente a AFE/HD; Hematoldgicas em 45,1%, sendo a Anemia/ GR a mais
verificada que ocorreu em 28,8% dos pacientes; Cardiovasculares em 27,5% com maior
ocorréncia de HTA em 4,6% e Enddcrinas em 19% dos casos, com maior ocorréncia de
DMp6s-TR em 11,1%. O numero de reintervencdes corresponde ao numero de
reinternamentos ao 3° més que totalizou 13,7% que correspondem no caso das
reintervencdes a 7 pacientes recetores de dadores vivos e 14 pacientes recetores de dadores
cadaver e no caso do reinternamento correspondem a 6 pacientes recetores de dadores
vivos e 15 pacientes recetores de dadores cadaver. A média do tempo de internamento foi
de 17 dias e desvio padrdo de 12 dias. Nenhum dos recetores de dadores vivos apresentou
complicacbes poOs operatdrias respiratdrias, enddcrinas e do sistema nervoso central.
Considerando a totalidade da base de dados mais de 95% dos pacientes ndo apresentaram

complicagdes respiratorias nem de Sistema Nervoso Central.

Em relacdo as comorbilidades e suas diferentes tipologias, complicagcdes pos-operatorias e
suas diferentes tipologias, tempos de internamento, reintervencbes e readmissdes

hospitalares foram ja efetuados trés estudos, referidos na Introducdo desta dissertacao,
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sendo um em relacdo a recetores de dadores vivos, 0 segundo em relacdo a recetores de
dadores cadaveres e o terceiro relativamente aos dois tipos de recetores de dadores vivos e
de dadores cadaver, dos quais se obtiveram os seguintes resultados:

No caso de dadores vivos e considerando as variaveis pré-transplante e as variaveis
resultado pds-transplante, os resultados mostraram que s6 a PAD (Doenga Arterial
Periférica) e a Etilogia da doenca renal prevém a um nivel significativo, o tempo de
hospitalizacdo. Concluiu-se também que a causa da doenca renal em estégio final (ESRD),
parece ser preditiva dos diferentes resultados no transplante renal. As complicacGes pos-
transplante foram registadas em 65% do recetores e a maioria destas complicacBes esta
relacionada com causas infeciosas, sendo as infe¢bes do trato urinario as mais
frequentemente registadas. Identificou-se ainda uma significativa correlacdo entre a
ocorréncia de complicacbes infeciosas ou urologicas e o tempo de hospitalizacéo.
Encontrou-se também correlacdo a um nivel significativo entre as reintervengdes e a
incidéncia de complicagdes cardiovasculares e a readmissdo hospitalar. Relativamente a
esta Gltima, os resultados mostraram que apenas 15% do recetores requereram readmissao
totalizando quase metade dos casos descritos na literatura (Araujo AM, Santos F, Guimaraes J,
Nunes CS, Casal M (2015)).

Com respeito aos recetores de dadores cadaver, outro estudo, (Santos F, Guimaraes J, Araujo
AM, Nunes CS, Casal M (2015)), concluiu que a maioria dos pacientes apresentou
complicacBes no periodo pos operatdrio. Neste estudo a regressdo linear revelou trés
factores com uma influéncia significativa na duracdo do tempo de internamento, sendo eles
a terapia de substituicdo renal, o tempo de isquemia e a doenca Isquémica do coragéo.
Também neste estudo a regressdo logistica mostrou que a diabetes Mellitus antes do
transplante e o Tempo de Isquemia foram preditores para a existéncia de complicagdes
nefro-urologicas; a anemia antes do transplante renal € um fator preditor de complicactes
hematoldgicas e que a anemia e a terapia de substituicdo renal sdo factores preditores de
complicacbes cardiovasculares. Concluiu-se assim que a anemia antes do transplante
demonstrou ser um fator de risco para complica¢des cardiovasculares e hematoldgicas,
pois a baixa hemoglobina antes do transplante renal aumenta o risco da necessidade de
transfusdo de sangue e durante o periodo operatdrio as perdas de sangue estdo associadas a
hipovolémia e portanto baixa na hemoglobina.

Um terceiro estudo (Guimaraes J, Araujo AM, Santos F, Nunes CS, Casal M (2015)), também

referido na introducdo desta tese, mostrou ndo haver diferencas nas reintervencdes e
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readmissGes hospitalares entre os dois grupos. Considerando as varidveis pré-transplante e
pés operatorias com diferencas significativas entre os dois grupos (Dadores vivos e
Dadores cadaver), a analise de regressdo logistica mostrou que a idade é um fator de risco
independente para a generalidade de complicacBes pos operatorias; a hipertensdo antes do
transplante e o tempo de isquemia quente sdo preditores de complicagdes cardiovasculares;
o tempo de isquemia frio é um preditor de complica¢Bes nefro- uroldgicas e enddcrinas.
Este estudo concluiu ainda que 93,8% de recetores de dadores cadaver tém complicagdes
durante o tempo de internamento com uma diferenca significativa em relacdo aos recetores
de dadores vivos. Concluiu também o seguinte: que a idade dos recetores e o tempo em
diélise sdo fatores importantes que influenciam a longevidade de sobrevivéncia do enxerto
nos recetores de dadores vivos e que as complicagdes nefro-urologicas imediatas incluindo
funcdo retardada do enxerto e rejeicdo aguda € mais frequente em pacientes recetores de
dadores cadaver; as complicagdes cardiovasculares durante o tempo de internamento sdo
maiores em recetores de dadores cadaver e que estes pacientes também apresentam mais
comorbilidades incluindo uma prevaléncia significativamente maior de hipertensdo; os
pacientes recetores de dadores vivos tém menos complicacdes hematoldgicas. Este estudo
demonstrou que o tipo de dador (vivo ou cadaver) sdo um forte preditor de complicacdes
infeciosas e que as diferencas encontradas nos dois tipos de recetores, relativamente aos
tempos de internamento podem ser justificadas pela elevada percentagem de complicagdes
observadas nos recetores de dadores cadaver.

Nesta tese, usando a totalidade da base de dados que envolve os dois conjuntos (recetores
de dadores vivos e de dadores cadaver), a analise exploratéria dos dados serviu de mote

para todos os estudos que se seguem.

3 - CORRELACOES

O coeficiente de correlagcdo de Spearman, chamado assim devido a Charles Spearman e
normalmente denominado pela letra grega p (rho), é uma medida de correlacdo néo-
paramétrica, isto €, ele avalia uma fungdo mondtona arbitréaria que pode ser a descri¢do da
relacdo entre duas variaveis, sem fazer nenhumas suposi¢des sobre a distribuicdo de
frequéncias das variaveis.

Ao contrério do coeficiente de correlacdo de Pearson, ndo requer a suposic¢ao que a relacéo
entre as varidveis € linear, nem requer que as varidveis sejam medidas em intervalo de

classe; pode ser usado para as variaveis medidas no nivel ordinal.
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Neste estudo, visto que se desconhece a distribuicdo das varidveis e recorrendo a
correlacdo de Spearman verificou-se a existéncia de correlagdes estatisticamente
significativas entre as variaveis e que se apresentam nas tabelas presentes no ANEXO 1 —
Correlagoes.

Por andlise das tabelas verificou-se que as complicacbes Urorenais (r=0.482;p-
value<0.0001) e a presenca de HTA (r=0.389; p-value<0.0001) estdo significativamente
correlacionadas com o tipo de dador, tendo-se apurado que 71,7% dos 113 recetores de
dadores cadaver correspondentes a 81 pacientes, tiveram complicacGes Urorenais e apenas
17,5% (7 pacientes) dos recetores de dadores vivos as tiveram e que 82,3% dos 113
recetores de dadores cadaver (93 pacientes) apresentavam HTA e apenas 42,5% (17
pacientes) dos recetores de dadores vivos apresentavam esta comorbilidade . Quanto a
técnica anestésica do dador e a ASA do dador (r=0.318; p-value<0.05) verificou-se que dos
40 transplantes efetuados de dadores vivos 57,5% dos casos (23 dadores) usufruiram da
técnica anestésica AGIN. A correlacdo também é estatisticamente significativa entre a
ASA do recetor e 0 Tempo de Internamento (r=0.206; p-value=0.011) e as complicacdes
urorenais (r=0.278;p-value=0.001) e, entre o sexo e as complicacBes hematoldgicas
(r=0.206; p-value=0.011).

Com respeito as correlacdes entre as variaveis de saida observou-se que as complicacdes
Cardiovasculares (r=0.196; p-value=0.015), complicagdes Urorenais (r=0.553; p-
value<0.0001), complicacdes Infeciosas (r=0.371; p-value<0.0001), complicagdes
Hematologicas (r=0.241; p-value=0.003) e complicacbes Enddcrinas (r=0.195; p-
value=0.016) tém uma correlacdo estatisticamente significativa com o Tempo de
Internamento assim como a presenca de DAP (r=0.168; P-value=0.038), 0 Tempo em
Dialise (r= 0.408; p-value<0.0001) e o Tempo de Isquemia (r=0.470; p-value<0.0001)
também apresentam correlagdo estatisticamente significativa com o Tempo de
Internamento. As reintervengdes estdo significativamente correlacionadas com as
complicagGes cardiovasculares (r=0.223; p-value=0.006). Quanto a existéncia de
complicacbes pds operatdrias estas estdo significativamente correlacionadas com a
presenca de HTA (r=0.300; p-value<0.0001) e com a ASA do dador (r=0.319; p-
value=0.045). Verificou-se também uma correlagdo estatisticamente significativa entre
Tempo em dialise (r=0.324; p-value<0.0001), Tempo de Isquemia (r=0.460; p-

value<0.0001) e complicacdes Urorenais; Tempo em Dialise (r=0.303; p-value<0.0001),
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Tempo de Isquemia (r=0.312; p-value=0.008) e complica¢des Enddcrinas. Dentro das
comorbilidades, verificou-se que as que estdo mais significativamente correlacionadas séo:
hiperuricemia e dislipidemia (r=0.346, p-value<0.0001) e que dentro das complicacbes
poOs-operatdrias as que estdo mais significativamente correlacionadas com as Urorenais sao
as hematoldgicas (r=0.327, p-value<0.0001) e as Enddcrinas (r=0.318, p-value<0.0001).
Encontrou-se também uma correlacéo estatisticamente significativa entre o tipo_Relagao e
Diferenca >10Anos (r=0.489, p-value<0.01) para os recetores de dadores vivos.

De seguida e com recurso ao comando Explore do SPSS, que apresenta maiores opgoes de
estatisticas descritivas, além de dispor de testes estatisticos para normalidade e gréaficos
especiais e que é utilizado exclusivamente com variaveis quantitativas e permite comparar
0 tipo de dados entre dois ou mais grupos, comparou-se as medias de idades dos pacientes
em funcdo das comorbilidades que apresentam. Assim obtive o gréafico e a tabela que se

seguem:
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Grafico 1: Diagrama de extremos e quartis das idades em fungao da existéncia ou ndo de comorbilidades
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Comorbilidades Statistic | Std. Error
Nao Mean 36,13 2,817
95% Confidence Interval for Lower Bound 30,38
Mean Upper Bound 41,88
Idade
Sim Mean 49,34 1,206
95% Confidence Interval for Lower Bound 46,96
Mean Upper Bound 51,73
Tabela 3: Média de idades em fungdo da existéncia ou ndo de comorbilidades
Comorb Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
ilidades | Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Idade  Néo ,074 31 200" ,982 31 ,865
Sim ,100 122 ,004 ,966 122 ,004

Tabela 4: Teste de Normalidade

Pode-se assim verificar que os transplantados que ndo apresentam comorbilidades tém uma

média de idades de 36,13 anos com erro padrdo de 2,817 anos, enquanto 0S que

apresentam comorbilidades tém média de idades de 49,34 anos e erro padrdo de 1,206,

significando que a média de idades dos doentes transplantados e que ndo apresentam

comorbilidades é em média 13 anos mais baixa que a dos que apresentam comorbilidades.

Com base na tabela 4 constatou-se que a idade do grupo de pacientes com comorbilidades

ndo segue uma distribuicdo normal pois um valor abaixo da significancia indica um desvio

na distribuicdo dos dados em relacdo a Curva Normal (de preferéncia deve estar abaixo de

0,05 ou mesmo 0,01) o que se confirma pelos graficos que se seguem.

Normal Q-Q Plot of Idade

for Comorbilidades= Nao

Expected Normal
<

Observed Value

Expected Normal

-2+

Normal Q-Q Plot of Idade

for Comorbilidades= Sim

2

Observed Value

Grafico 2: Normalidade da idade dos pacientes sem e com comorbilidades
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Utilizando o teste ndo paramétrico U de Mann-Whitney, uma vez que a varidvel ldade ndo
segue uma distribuicdo Normal comparou-se com as Comorbilidades dos pacientes (0 —

ndo apresentam Comorbilidades e 1 — apresentam Comorbilidades).

Comorb

ilidades N Mean Rank | Sum of Ranks
Idade N&o 31 47,76 1480,50

Sim 122 84,43 10300,50}

Total 153

Tabela 5: Comparagao de Ranking

Idade
Mann-Whitney U 984,500
Wilcoxon W 1480,500
Zz -4,117|
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

Tabela 6: Estatistica do Teste U de Mann-Whitney

O teste U de Mann-Whitney cria um ranking (ordenacao) de todos os casos (independente
do grupo) e depois compara estes ranking entre cada grupo. Observamos o rank médio e a
soma dos rankings de cada grupo (havendo diferenca significativa entre 0s grupos, espera-
se que os rankings médios sejam bem diferentes), como se verifica pela tabela 5. Na tabela
6, podemos observar que ha diferenca estatisticamente significativa entre as idades dos
pacientes com Comorbilidades e dos que ndo apresentam Comorbilidades (p-
value<0.0001).

4 - TESTE y-QUADRADO
Neste estudo, o teste y?2 serviu para avaliar a existéncia de associagdo significativa entre as

Reintervencgdes, o Reinternamento ao 3° més e as complicacGes pos-operatdrias e entre as
complicagdes pos-operatorias e as diferentes comorbilidades. A razéo de possibilidades
(odds) permitiu avaliar o grau de associacdo entre elas.

O intervalo de confianga mostra o limite dentro do qual existe a certeza do verdadeiro
efeito entre as variaveis, estima a magnitude da associa¢do e informa a variabilidade da

estimativa, através dos limites inferior e superior.
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Por aplicacéo do teste y? e razdo de possibilidades para avaliar a existéncia de associacio e

0 Seu grau, entre as reintervencOes e as complicacdes pds operatdrias, conclui-se de acordo

com as tabelas que se seguem, obtidas no SPSS, que as reintervencGes acontecem

significativamente para quem tem complicagGes cardiovasculares. (OR= 3.584; p-

value=0.006).

Cardiovascular Total
Néo Sim

Reintervencdes NEo Contagem 101 31 132

% 76,5% 23,5% | 100%
sim Contagem 10 11 21

% 47,6% 52,4% | 100%

Total Contagem 111 42 153
% 72,5% 27,5% | 100%

Tabela 7. Relagdo entre as Reintervengdes e as Complica¢des Cardiovasculares

Variavel

Razao de possibilidades

I.C. 95%

Reintervengdes

OR =3.584; p-value=0.006

11.391; 9.232]

Tabela 8: Valor da estimativa da razdo de possibilidades e respetivo intervalo de confianga (95%)

Por procedimento analogo se concluiu que mais nenhuma das complicacBes pos

operatdrias se relaciona significativamente com as reintervencgdes. De seguida verificou-se

que as complicacdes poOs operatorias acontecem significativamente para quem sofre de

HTA (OR= 5.525, p-value<0.0001), sendo que mais nenhuma comorbilidade se relaciona

significativamente com as complicacGes pos operatorias.

HTA Total
N&o Sim
Complicagdespdsop30diasAlta N0 Contagem 13 8 21

% 61,9% 38,1% | 100%

sim Contagem 30 102 132
% 22,7% 77,3% | 100%

Total Contagem 43 110 153
% 28,1% 71,9% | 100%

Tabela 9: Relagdo entre as Complicagdes pos operatdrias e HTA

Variavel Razdo de possibilidades I.C. 95%

Complicagdespdsop30diasAlta

OR =5.525; p-value<0.0001

12.094; 14.578]

Tabela 10: Valor da estimativa da razdo de possibilidades e respetivo intervalo de confianga (95%)

De igual forma o reinternamento ao 3° més acontece significativamente nos pacientes que

apresentam complicages respiratorias (OR=5.333; p-value=0.02).
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Respiratorio Total
Né&o Sim
Reinternamento3°més N0 Contagem 128 4 132
% 97,0% 3,0% 100%
sim Contagem 18 3 21
% 85,7% 14,3% | 100%
Total Contagem 146 7 153
% 95,4% 4,6% 100%

Tabela 11: Relagdo entre as Reinternamento 32 més e as Complicagdes Respiratorias

Variavel

Razdo de possibilidades

1.C. 95%

Reinternamento32més

OR =5.333; p-value=0.02

]1.103; 25.794]

Tabela 12: Valor da estimativa da razdo de possibilidades e respetivo intervalo de confianga (95%)

Com base nestes resultados conclui-se que 0s pacientes que apresentam problemas de HTA

tém 5 vezes mais possibilidades de apresentar complicagdes pos-operatorias. Dentro dos

que apresentam complicacdes pds-operatorias os que tém problemas cardiovasculares tém

3 vezes mais possibilidades de sofrer reintervencbes e os apresentam complicagdes

respiratdrias tém 5 vezes mais possibilidades de estar sujeitos a reinternamento ao 3° més.
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5 - REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A analise da regressdo linear multipla foi aplicada a variavel dependente “Tempo de

Internamento”. A tabela 13 que se segue mostra a analise descritiva das variaveis

consideradas nos diferentes modelos estudados.

Mean Std. Deviation
Tempointernamento 17,01 11,935 153
Idade 46,67 14,772 153
Sexo 44 ,498 153
ASA 391 ,289 153
Tempoemdidlise 4,7692 4,34137 153
Técnicadialitica 1,16 ,488 153
TécnicaAnestésica 21 ,645 153
HTA 72 451 153
DCI ,03 ,178 153
DAP ,01 114 153
Tabagismo ,19 ,393 153
DM ,10 ,307 153
Hiperuricemia 12 ,331 153
Dislipidemia ,18 ,382 153
AVC ,01 114 153
HPT 12 331 153
Anemia 42 ,495 153
Cardiovascular ,28 ,449 152
Respiratorio ,05 ,210 152
CNS ,02 ,140 152
UroRenal ,57 ,496 152
Infeciosas ,63 ,486 152
Hematologicas ,45 ,499 152
Endocrinas ,19 ,394 152

Tabela 13: Analise descritiva das variaveis usadas na Regressao Linear Multipla

Considerando como variavel dependente o Tempo de Internamento e as variaveis

independentes as carateristicas demograficas do recetor (idade, sexo, ASA), a terapia pré

transplante (Tempo em dialise e técnica dialitica) e a técnica anestésica aplicada ao
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paciente, a anélise da regressdo linear multipla revelou que apenas 11.3% da variabilidade

da varidvel dependente é explicada pelo conjunto das variaveis independentes, como se

verifica pela Tabela 14. O coeficiente de correlacdo (r=0.336) revela a relacdo de

intensidade entre os valores observados e os estimados do tempo de internamento. O

coeficiente de determinagéo ajustado (0.076) revela que apenas 7.6% da variabilidade do

Tempo de internamento é explicada pelo modelo.

Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate Durbin-Watson
1 ,336° ,113 ,076 11,470 2,081

Tabela 14: Sumario do modelo

Como se pode verificar na tabela ANOVA, p-value<0.05 , 0 modelo ajusta-se aos dados,

mostrando que pelo uma das variaveis independentes sdo significativas para 0 modelo.

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 2441,290 6 406,882 3,093 ,007%
Residual 19208,684 146 131,566
Total 21649,974 152

Tabela 15: ANOVA do modelo inicial

Unstandardized Standardized 95,0% Confidence
Coefficients Coefficients Interval for B Collinearity Statistics
Lower Upper

Model B Std. Error Beta t Sig. Bound Bound | Tolerance VIF

1 (Constant) -14,863 12,895 -1,153 ,251 -40,347| 10,622
Idade ,005 ,068 ,006 ,075 ,941 -,128 ,139 ,869 1,151
Sexo ,923 1,928 ,039 479 ,633 -2,887| 4,734 ,940| 1,064
ASA 7,572 3,307 ,184 2,290 ,023 1,037| 14,108 ,946 1,057
Tempoemdidlise ,735 ,219 ,267 3,354 ,001 ,302 1,168 ,956| 1,046
Técnicadialitica -1,435 1,970 -,059 -, 728 ,468 -5,330| 2,459 ,935| 1,069
TécnicaAnestési -,989 1,503 -,053 -,658( 512 -3,960 1,982 ,920( 1,087
ca

Tabela 16: Significancia das variaveis no modelo — Output do SPSS

57




De acordo com a Tabela 16, podemos concluir com seguranca que nao existe colinearidade

entre as variaveis preditoras, uma vez que a tolerancia (Tolerance) é superior a 0,1 e 0

Fator de Inflacdo da Variancia (VIF) das variaveis preditoras é inferior a 10. Assim, as

variaveis preditoras tem uma probabilidade maior de ser responsaveis por uma variancia

dos resultados relativamente a existéncia de um Unico preditor. Aplicando o método

Stepwise de selecdo de varidveis verifica-se na tabela seguinte que as varidveis

significativas para o modelo e que influenciam o tempo de internamento sdo a ASA (p-

value=0,023) e o tempo em dialise(p-value=0,01), confirmado pelas 2 seguintes tabelas:

Model | Variables Entered

Variables

Removed Method

1 Tempoemdidlise

2 ASA

Stepwise (Criteria:
Probability-of-F-to-enter
<=,050, Probability-of-F-
to-remove >=,100).
Stepwise (Criteria:
Probability-of-F-to-enter
<=,050, Probability-of-F-

to-remove >=,100).

Tabela 17: Processo de sele¢do das varidveis preditoras - Output do SPSS

Adjusted R Std. Error of the

Model R R Square Square Estimate Durbin-Watson
1 ,276° ,076 ,070 11,509
2 ;324" ,105 ,093 11,367 2,089

Tabela 18: Sumario do modelo com as variaveis preditoras ASA e Tempo em didlise - Output do SPSS

Deste quadro verificamos que o modelo com apenas estas 2 variaveis ASA e Tempo de

dialise explica agora 9,3% da variabilidade da variavel dependente.
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Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 1647,580 1 1647,580 12,438 ,001%
Residual 20002,394 151 132,466
Total 21649,974 152

2 Regression 2269,096 2 1134,548 8,781 ,000°
Residual 19380,878 150 129,206
Total 21649,974 152

Tabela 19:ANOVA do modelo com as variaveis preditoras - Output do SPSS

Como se pode verificar na tabela ANOVA, o p-value do modelo com as 2 varidveis

incluidas é p-value<0.0001 , o que indica que as 2 variaveis sao significativas para o

modelo. Assim 0 modelo de regressdo obtido é:

Tempo de Internamento= b0+b1*tempo em dalise+b2*ASA com b0=-13.937; b1=0.761;

b2=6.990, como se pode verificar pela tabela dos coeficientes que se segue.

Unstandardized Standardized Collinearity
Coefficients Coefficients 95,0% Confidence Interval for B Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Lower Bound Upper Bound Tolerance | VIF
1(Constant) 13,396 1,385 9,674| ,000 10,660 16,132
Tempoemdial ,758 ,215 ,276 3,527| ,001 ,333 1,183 1,000| 1,000
ise
2(Constant) -13,937 12,537 -1,112| ,268 -38,710 10,836
Tempoemdial ,761 ,212 277 3,582| ,000 ,341 1,180 1,000{ 1,000
ise
ASA 6,990 3,187 ,169 2,193| ,030 ,693 13,288 1,000{ 1,000

Tabela 20: Tabela de coeficientes - Output do SPSS

Utilizando as capacidades graficas do SPSS, analisou-se a importancia das variaveis

preditoras no modelo e obtiveram-se os seguintes graficos
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Predictor Importance

Target: Tempointernamento

Tempoemdidlise
ASA

0,0 0,2 0,4 0.6

Least Important

0,3 10

Mast Important

Grafico 3: Importancia dos preditores encontrados - Output do SPSS

Worse Better
11,8%
f T T T
0% 25% S0% T5% 100%:
Accuracy

Figura 5: Acuracia do modelo - Output do SPSS
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Seguidamente analisou-se a influéncia das variaveis relativas ao Tempo em dialise, técnica

dialitica e os diferentes tipos de comorbilidades no Tempo de Internamento.

Variables Variables

Model Entered Removed Method

1 Tempoemdidlise |. Stepwise (Criteria:
Probability-of-F-to-
enter <=,050,
Probability-of-F-to-
remove >=,100).

2 DAP Stepwise (Criteria:
Probability-of-F-to-
enter <=,050,
Probability-of-F-to-
remove >=,100).

3 DCI Stepwise (Criteria:
Probability-of-F-to-
enter <=,050,

Probability-of-F-to-

remove >=,100).

Tabela 21: Processo de selegdo das varidveis preditoras - Output do SPSS

Adjusted R
Model R R Square Square Std. Error of the Estimate| Durbin-Watson
1 ,276° ,076 ,070 11,509
2 326" ,106 ,094 11,359
3 ,365° 133 115 11,224 2,144

Tabela 22:Sumario do modelo com as variaveis preditoras Tempo em didlise, DAP e DCI - Output do SPSS

Deste quadro verificamos que apenas estas 3 variaveis Tempo de dialise, e as
comorbilidades DAP e DCI explicam, 13,3% da variabilidade da variavel dependente e
que o modelo com estas 3 variaveis explica 11,5% da variabilidade do tempo de

internamento.
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Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 1647,580 1 1647,580 12,438 ,001%
Residual 20002,394 151 132,466
Total 21649,974 152

2 Regression 2294,920 2 1147,460 8,893 ,OOOb
Residual 19355,054 150 129,034
Total 21649,974 152

3 Regression 2877,661 3 959,220 7,614 ,000°
Residual 18772,313 149 125,989
Total 21649,974 152

Tabela 23: ANOVA do modelo com as variaveis preditoras - Output do SPSS

Como se pode verificar na tabela ANOVA, p-value do modelo com as 3 varidveis incluidas

é p-value < 0.0001 , o que indica que as 3 variaveis sdo significativas para 0 modelo.

Assim o modelo de regressdo obtido é:

Tempo de Internamento= bO+bl*tempo em déalise+b2*DAP+b3*DCI

b1=0.683; b2=18.641; b3=11.021.

com b0=13.154;

Unstandardized Standardized 95,0% Confidence | Collinearit
Coefficients Coefficients Interval for B y Statistics
Lower Upper
Model B Std. Error Beta t Sig. Bound Bound | Tolerance | VIF
1 (Constant) 13,396 1,385 9,674 ,000 10,660 16,132
Tempoemdidli , 758 ,215 276 3,527 ,001 ,333 1,183 1,000{ 1,000
se
2 (Constant) 13,332 1,367 9,752 ,000 10,631 16,033
Tempoemdiali 722 ,213 ,263 3,393 ,001 ,302 1,143 ,9941 1,006
se
DAP 18,162 8,109 ,173 2,240 ,027 2,140 34,184 ,9941 1,006
3 (Constant) 13,154 1,353 9,720 ,000 10,480 15,828
Tempoemdiali ,683 211 ,248 3,233 ,002 ,265 1,100 ,987] 1,013
se
DAP 18,641 8,016 ,178 2,326 ,021 2,803 34,480 ,993] 1,007
DCI 11,021 5,124 ,165 2,151 ,033 ,895| 21,147 ,992] 1,008

Tabela 24: Tabela de coeficientes - Output do SPSS
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Este modelo mostra que ha 3 fatores (Tempo em dialise, DAP e DCI) que influenciam com
significancia estatistica a duracdo do tempo de internamento.
De novo utilizando as capacidades graficas do SPSS, analisou-se a importancia das

variaveis preditoras no modelo e obtiveram-se os seguintes graficos

Predictor Importance

Target: Tempointernamento

Tempoemdiilise
DAFP
[l

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Least Important Most Important

Grafico 4: Importancia dos preditores - Output do SPSS

Worse Better
13,8%
| | T |
0% 25% 50% T5% 100%
Accuracy

Figura 6: Acuracia do modelo - Output do SPSS

Por fim analisou-se a influéncia das variaveis relativas ao Tempo em dialise, técnica

dialitica e as diferentes complicagdes pds operatérias no Tempo de Internamento.
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Model

Variables

Entered

Variables

Removed

Method

UroRenal

Infeciosas

Stepwise
(Criteria:
Probability-of-F-
to-enter <= ,050,
Probability-of-F-
to-remove >=
,100).

Stepwise
(Criteria:
Probability-of-F-
to-enter <= ,050,
Probability-of-F-
to-remove >=
,100).

Tabela 25: Processo de seleg¢do das variaveis preditoras - Output do SPSS

Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate Durbin-Watson
1 4472 ,200 ,194 10,657
2 ,497° 247 ,237 10,371 1,880

Tabela 26: Sumario do modelo com as varidveis preditoras Urorenal e Infeciosas - Output do SPSS

Deste quadro verificamos que as variaveis Urorenal e Infeciosas, explicam 23,7% da

variabilidade da variavel dependente.

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 4251,951 1 4251,951 37,440 ,000?
Residual 17035,148 150 113,568
Total 21287,099 151

2 Regression 5259,641 2 2629,820 24,448 ,000°
Residual 16027,458 149 107,567
Total 21287,099 151

Tabela 27:Anova do modelo com as variaveis preditoras - Output do SPSS
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Como se pode verificar na tabela ANOVA, p-value do modelo com as 2 variaveis incluidas

é p-value < 0.0001, o que indica que as 2 variaveis sao significativas para o0 modelo.

Standardize
Unstandardized d 95,0% Confidence
Coefficients Coefficients Interval for B Collinearity Statistics
Lower Upper | Toleranc
Model B Std. Error Beta t Sig. Bound Bound e VIF
1 (Con 10,769 1,322 8,147 ,000 8,157 13,381
stant
)
UroR 10,691 1,747 447 6,119 ,000 7,238 14,143 1,000 1,000
enal
2 (Con 8,139 1,547 5,261 ,000 5,082 11,196
stant
)
UroR 9,264 1,763 ,387 5,254 ,000 5,780 12,748 ,930 1,075
enal
Infeci 5,515 1,802 ,226 3,061 ,003 1,954 9,075 ,930 1,075
osas

Tabela 28: Tabela dos coeficientes das variaveis preditoras - Output do SPSS

Assim o modelo de regressao obtido é:

Tempode Internamento= b0+b1*Urorenal+b2*Infeciosas com b0=8.139; b1=9.264 e

b2=5.515.

As complicagdes Urorenais e Infeciosas sdo preditoras estatisticamente significativas do

tempo de internamento.

De novo, utilizando as capacidades graficas do SPSS, analisou-se a importancia das

variaveis preditoras no modelo e obtiveram-se os seguintes graficos

65



Predictor Importance
Target: Tempointernamento
UroRenal
Infecios...
| | ' i
0,0 0.2 04 06 05 10
Least Important Most Important
Grafico 5: Importancia dos preditores - Output do SPSS
Worse Better
24 2%
I | I |
0% 25% 20% To% 100%
Accuracy

Figura 7: Acuracia do modelo - Output do SPSS

Da analise da regressdo linear multipla conclui-se que as variaveis pré transplante que sao
estatisticamente significativas na previsdo do tempo de internamento sdo: ASA, T_dialise,
DAP, DCI e as complicacBes pds operatdrias que sdo estatisticamente significativas na

previsdo do tempo de internamento sdo as complicagdes Urorenais e Infeciosas.

66



6 - REGRESSAO LOGISTICA

1 - Variavel dependente: Complica¢des-pos-op30diasAlta

Variaveis Independentes: dador, idade; sexo; ASA; Tempo em dialise; técnica dialitica;
Etiologia DRC; Tipos de Comorbilidades: HTA, DCI, DAP, Tabagismo, DM,
Hiperuricemia, Dislipidemia, AVC, HPT, Anemia.

Modelo 1.1. - Para avaliar a significancia das varidveis independentes sobre a
probabilidade de ter complicacdes pos operatdrias até 30 dias apds ou até a alta, recorreu-
se numa primeira analise a regressao logistica pelo método FORWARD STEPWISE.
Foram efetuados os procedimentos de validagcdo dos pressupostos por intermédio da
analise grafica dos residuos (Grafico 6) e da tabela onde € visivel que existem 6
observacOes candidatas a outlier |rj|>2 e ao diagnoéstico de casos influentes (Grafico 7)
tendo-se observado que héa 6 pontos com influéncia na qualidade do modelo e que nenhum
apresenta distancia de Cook superior a 1 pelo que nenhuma das observacbes tem grande

influéncia sobre os coeficientes do modelo.
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Grafico 6: Andlise grafica dos residuos — Output do SPSS
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Grafico 7: Diagnéstico de observagées influentes — Output do SPSS

Observed Temporary Variable
Complicacde
Selected | spdsop30dia Predicted

Case | Status? SALTA Predicted| Group | Resid ZResid
64 S N** ,930|S -,930 -3,645
74 S N ,879(S -,879 -2,694
83 S N** ,953(S -,953 -4,487
92 S N** ,965(S -,965 -5,219
121 S N** ,917|S -,917 -3,316
124 S N** ,866|S -,866 -2,546

Tabela 29: Tabela de observagées candidatas a outlier — Output do SPSS

A tabela que se segue “Omnibus Test” mostra que no passo 2, pelo menos uma das

variaveis independentes é significativa para o modelo.
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Chi-square df Sig.
Stepl  Step 18,091 1 ,000
Block 18,091 1 ,000
Model 18,091 1 ,000
Step2  Step 4,219 1 ,040
Block 22,309 2 ,000
Model 22,309 2 ,000

Tabela 30: Omnibus Test — Output do SPSS

A maior significancia do modelo ocorre no 2° passo como se verifica pelo quadro seguinte:

Cox & Snell R Nagelkerke R
Step -2 Log likelihood Square Square
1 104,294° 112 ,203
2 100,075% ,136 ,246

Tabela 31: Sumario do modelo — Output do SPSS

De seguida 0 Hosmer Test mostrou que 0 modelo se ajusta bem aos dados

Step Chi-square df Sig.
1 ,000 0J.
2 7,732 8 ,460

Tabela 32: Hosmer Test — Output do SPSS

De acordo com a seguinte tabela, podemos verificar que a percentagem de casos
corretamente classificados pelo modelo é de 85% com uma especificidade de 9,5% e
sensibilidade de 97%.

Predicted
Complicagdespdsop30diasALTA Percentage
Observed Né&o Sim Correct
Stepl ComplicagBespdsop30diasA Nao 0 21 ,01
LTA Sim 0 132 100,0
Overall Percentage 86,3
Step2  ComplicagBespdsop30diasA Nao 2 19 9,5
LTA Sim 4 128 97,0
Overall Percentage 85,0

Tabela 33: Tabela de classificagdo do modelo — Output do SPSS
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A regressao logistica revelou que as variaveis, dador (1) e ldade apresentam um efeito
estatisticamente significativo sobre a probabilidade de ter complica¢fes pds operatorias de

acordo com modelo ajustado.

95% C.l.for EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Step 1°  Dador(1)| -2,098 ,512( 16,796 1 ,000 ,123 ,045 ,335

Constant] 2,718 ,390| 48,492 1 ,000 15,143

Step 2°  Dador(1)| -1,721 ,537] 10,285 1 ,001 ,179 ,062 ,512
Idade ,038 ,018| 4,264 1 ,039 1,039 1,002 1,076
Constant ,962 877 1,204 1 ,273 2,617

Tabela 34: resumo dos coeficientes do modelo e a sua significancia — Output do SPSS

A funcdo de probabilidade de ocorrer complicacBes pds operatorias em funcdo do dador e

da idade esté ilustrada no grafico seguinte:

Dador
Ovivo

O cadaver

1,00000-]

0,80000 O

0,60000-

Predicted probability

0,40000 8

Idade

Grafico 8: Grafico de probabilidades — Output do SPSS
Assim a probabilidade de ter complicagdes pos operatorias(1) é significativamente mais
elevada para os pacientes recetores de dadores cadaver, pois como se pode verificar pelo
grafico, pacientes com a mesma idade tém mais probabilidade de ter complicacdes pos

operatorias se forem recetores de dadores cadaver e que essa probabilidade aumenta
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significativamente com a idade sendo esse aumento mais significativo para os pacientes
recetores de dadores vivos.

Assim sendo as variaveis preditoras de complicacfes operatorias sdo o dador(1) e a idade,
donde se conclui que a probabilidade de ter complicacdes operatorias é dada pelo modelo

de equacéo

Logit (p) = 0,962 + (—1,721) * Dador(1) + 0,038 = Idade

Modelo 1.2. - Construiu-se de seguida um segundo modelo, mantendo 0 mesmo objetivo
mas recorrendo a0 BACKWARD STEPWISE. Assim sendo, as variaveis preditoras de
complicagdes pds operatorias sdo o dador(1), a ASA e a presenca da comorbilidade
HTA(1), donde se conclui que a probabilidade de ter complicacfes operatorias € dada pelo

modelo de equacéo

Logit (p) = 0.370 + (—=1.461) x Dador(1) + (—=1.995) x ASA + (—1.294) x HTA(1)

Ambos 0s modelos apresentam uma boa capacidade discriminante como se pode verificar

pelas respetivas curvas ROC:
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Grafico 9: Curva Roc do Modelo 1.1 — Output do SPSS
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Asymptotic 95% Confidence

Interval

Area Std. Error® | Asymptotic Sig.b Lower Bound Upper Bound

,804 ,049 ,000 ,708 ,899]

Tabela 35: Area da Curva Roc e respetivo Intervalo de Confianga — Output do SPSS
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Grafico 10: Curva Roc do Modelo 1.2 — Output do SPSS

Asymptotic 95% Confidence

Interval

Area Std. Error® | Asymptotic Sig.b Lower Bound Upper Bound

,858 ,044 ,000 771 ,944

Tabela 36: Area da Curva Roc e respetivo Intervalo de Confianga — Output do SPSS

2 - Variavel dependente: Complicacdes-pos-op30diasAlta

Retirando as variaveis correspondentes a carateristicas demogréaficas construiram-se mais
dois modelos usando os mesmos dois métodos aplicados anteriormente, Forward e
Backward.

Varaveis Independentes: Tempo em dialise; técnica dialitica; Etiologia DRC; Tipos de
Comorbilidades: HTA, DCI, DAP, Tabagismo, DM, Hiperuricemia, Dislipidemia, AVC,
HPT, Anemia.
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Modelo 2.1. - Para avaliar a significAncia das variaveis independentes sobre a
probabilidade de ter complicacBes pos operatdrias até 30 dias apos ou até a alta, recorreu-
se a regressdo logistica pelo método FORWARD:LR como descrito em Maroco(2011).
Foram efetuados os procedimentos de validacdo dos pressupostos por intermedio da
andlise grafica dos residuos (Grafico) onde é visivel que existem 7 observac6es candidatas
a outlier |rj|>2 e ao diagnostico de casos influentes tendo-se observado que h& 7 pontos
com influéncia na qualidade do modelo e que nenhum apresenta distancia de Cook

superior a 1 pelo que nenhuma das observacfes tem influéncia sobre os coeficientes do

modelo.
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Grafico 11: Andlise grafica dos residuos — Output do SPSS
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Grafico 12: Diagndstico de observagoes influentes — Output do SPSS
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A tabela que se segue Omnibus Test mostra que pelo menos uma das variaveis
independentes é significativa para o modelo.

Chi-square df Sig.
Stepl  Step 12,342 1 ,000
Block 12,342 1 ,000
Model 12,342 1 ,000
Step2  Step 7,475 1 ,006
Block 19,816 2 ,000
Model 19,816 2 ,000
Step3  Step 3,612 1 ,057
Block 23,429 3 ,000
Model 23,429 3 ,000

Tabela 37: Omnibus Test — Output do SPSS

A maior significancia do modelo ocorre no 3° passo como se verifica pelo quadro seguinte:

Cox & SnellR Nagelkerke R
Step -2 Log likelihood Square Square
1 110,043% ,077 ,141
2 102,568" 121 221
3 98,956" 142 258

Tabela 38: Sumario do modelo — Output do SPSS

De seguida 0 Hosmer Test mostrou que o0 modelo se ajusta bem aos dados

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 ,000 0l.

2 11,982 8 ,152
3 8,931 8 ,348

Tabela 39: Hosmer Test — Output do SPSS

De acordo com a seguinte tabela, podemos verificar que a percentagem de casos
corretamente classificados pelo modelo é de 87,6% com uma especificidade de 9,5% e
sensibilidade de 100%.
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Predicted
Complicagdesp6sop30diasALTA Percentage
Observed Nao Sim Correct
Stepl Complicag6espdsop30diasA Nao 0 21 ,0
LTA sim 0 132 100,0|
Overall Percentage 86,3
Step2  ComplicagBesposop30diasA Néo 0 21 ,0
LTA Sim 0 132 100,0}
Overall Percentage 86,3
Step3  Complicagbespdsop30diasA Nao 2 19 9,5
LTA Sim 0 132 100,0}
Overall Percentage 87,6

Tabela 40: Tabela de classificagdo do modelo — Output do SPSS

A regressdo logistica revelou que as variaveis, Tempo em dialise, HTA(1) e Tabagismo(1)

apresentam um efeito estatisticamente significativo sobre a probabilidade de ter

complicagdes pos operatorias de acordo com modelo ajustado (Tabela — resume os

coeficientes do modelo e a sua significancia)

95% C.1.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. | Exp(B) Lower Upper
Step 1* HTA(1) -1,709 ,495] 11,922 1| ,001 ,181 ,069 478
Constant 2,546 ,367| 48,068 1| ,000( 12,750
Step 2° Tempoemdidlise ,223 ,097| 5,309 1| ,021] 1,250 1,034 1,511
HTA(1) -1,586 ,512| 9,594 1| ,002 ,205 ,075 ,559
Constant 1,679 481 12,207 1| ,000| 5,359
Step 3° Tempoemdidlise ,255 ,104] 5,949 1l ,015] 1,290 1,051 1,583
HTA(1) -1,732 ,535] 10,499 1| ,001 177 ,062 ,504
Tabagismo(1) 1,204 ,620| 3,772 1| ,052 3,333 ,989 11,229
Constant 717 ,674] 1,134 1| ,287| 2,049

Tabela 41: resumo dos coeficientes do modelo e a sua significancia

Apesar da significancia para o Tabagismo ser 0,052 o OR € 3,333 0 que indicia que 0

Tabagismo é um fator de risco para a ocorréncia de complicacdes pos operatodrias.

A funcdo de probabilidade de ocorrer complica¢Bes pos operatdrias em funcdo do tempo

em didlise, HTA e Tabagismo esté ilustrada no grafico seguinte:
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Grafico 13: Grafico de probabilidades — Output do SPSS

Assim a probabilidade de ter complicacdes pds operatdrias(1) é superior nos pacientes que
apresentam habitos tabagicos comparativamente com os que ndo o tém, quer seja na
presenca de HTA ou na sua auséncia. Também se verifica que a probabilidade de ocorrer
complicacBes poOs operatdrias cresce significativamente com o aumento do tempo em
dialise e que ela é superior para que sofre de HTA pois para recetores com 0 mesmo tempo
de diélise a probabilidade é sempre mais elevada para os recetores que sofrem de HTA. O
modelo apresenta ainda uma boa capacidade discriminante como se pode verificar pela
curva ROC do modelo (ROC ¢=0,808: p-value<0,0001).
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Grafico 14: Curva Roc do Modelo 2.1. — Output do SPSS
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Asymptotic 95% Confidence

Interval

Area Std. Error® | Asymptotic Sig.b Lower Bound Upper Bound

,808 ,047 ,000 , 716 ,899
Tabela 42: Area da Curva Roc e respetivo Intervalo de Confianga — Output do SPSS

Assim sendo as variaveis preditoras de complicacdes operatdrias sdo o Tempo em dialise, a
presenca de HTA(1) e o Tabagismo(1l) donde se conclui que a probabilidade de ter
complicacgdes pos operatorias é dada pelo modelo de equacao

Logit (p) =

0,717 + (—1,732) * HTA(1) + (0,255) * TDialise + 1,204 * Tabagismo(1)

1

p= 1+ e—(0,717+(~1,732)*HTA(1)+0,255+TDialise+1,204*Tabagismo(1))

Modelo 2.2. - Construiu-se de seguida um segundo modelo, mantendo 0 mesmo objetivo
mas recorrendo a0 BACKWARD STEPWISE. Assim sendo, as variaveis preditoras de
complicacBes pds operatdrias sdo o T_Didlise e a presenca das comorbilidade HTA(1) e
Tabagismo(1), donde se conclui que a probabilidade de ter complicacdes pos operatorias é
dada pelo modelo de equacao

Logit (p) = 0.717 4+ 0.255 * Tpspi5e + (—1.732) * HTA(1) + 1.204 * Tabagismo(1)
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Grafico 15: Curva Roc do Modelo 2.2. — Output do SPSS
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Asymptotic 95% Confidence

Interval
Area Std. Error® | Asymptotic Sig.b Lower Bound Upper Bound
,808 ,047 ,000 716 ,899

Tabela 43: Area da Curva Roc e respetivo Intervalo de Confianga — Output do SPSS

Como se verifica pela curva ROC e respetiva area os dois modelos apresentam igual

capacidade discriminante.

3 - Variavel dependente Reintervengoes

Varidveis Independentes: Complicacfes pds operatorias — Cardiovascular, Respiratorio,

CNS, Urorenal, Infeciosas, Hematolodgicas e Enddcrinas.

Modelo 3.1. - Seguindo os mesmos procedimentos efetuados para a variavel dependente

Complicages pos operatdrias, obtiveram-se os seguintes resultados.

Step Chi-square df Sig.

1 ,000 0l.

2 ,545 2 , 761
3 ,883 5 971

Tabela 44: Hosmer Test — Output do SPSS

O modelo com as variaveis independentes Cardiovascular. Urorenais e Enddcrinas ajusta-

se perfeitamente aos dados ao fim do 3° passo com o p-value=0,971 no teste de Hosmer.

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 Cardiovascular(1) -1,266 ,483| 6,879 1 ,009 ,282 ,109 , 726
Constant -1,036 ,351| 8,716 1 ,003 ,355
Step 2° Cardiovascular(1) -1,389 495 7,876 1 ,005 ,249 ,094 ,658
Endocrinas(1) 1,898 1,062 3,193 1 ,074 6,669 ,832 53,453
Constant -2,638 1,040 6,431 1 ,011 ,072
Step 3¢ Cardiovascular(1) -1,183 ,509| 5,399 1 ,020 ,306 ,113 ,831
UroRenal(1) -1,101 ,568| 3,760 1 ,052 ,333 ,109 1,012
Endocrinas(1) 2,200 1,069| 4,239 1 ,040 9,026 1,111 73,301
Constant -2,641 1,044| 6,403 1 ,011 ,071

Tabela 45: Resumo dos coeficientes do modelo — Output do SPSS
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O modelo classifica corretamente 86,2% dos casos, com 100% de especificidade e 0% de

sensibilidade.
As variaveis significativas para 0 modelo sdo Cardiovasculares, Enddcrinas e urorenais.
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Grafico 16: Curva Roc do Modelo

Asymptotic 95% Confidence

Interval

Area Std. Error® | Asymptotic Sig.b Lower Bound Upper Bound

, 754 ,052 ,000 ,652 ,857

Tabela 46: Area da Curva Roc e respetivo Intervalo de Confianga — Output do SPSS

O modelo apresenta ainda uma capacidade discriminante boa como se pode verificar pela

curva ROC do modelo (ROC ¢=0,754; p-value<0,0001).
O método Backward Stepwise gerou um modelo com as mesmas variaveis preditoras e

com a mesma capacidade discriminante.

4 - Variavel dependente: Cada uma das Complicacoes-pos-op30diasAlta

Realizei analise logistica considerando como variaveis dependentes cada uma das
complicagBes pds operatorias e varidveis independentes Tempo em didlise, Tempo de
Isquemia e as diferentes comorbilidades e obtiveram-se o0s seguintes resultados:

Modelo 4.1. - Variaveis preditoras de complicagdes Urorenais: Tempo de Isquemia
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Grafico 17: Curva Roc do Modelo 4.1. — Output do SPSS

Area Std. Error®

Asymptotic 95% Confidence

Interval

Asymptotic Sig.b

Lower Bound Upper Bound

,865 ,042

,000

, 783 ,947

Tabela 47: Area da Curva Roc e respetivo Intervalo de Confianca — Output do SPSS

Modelo 4.2. - Nao ha variaveis preditoras com coeficientes significativos na previsdo de

complicagdes hematologicas.
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Modelo 4.3. - Varidveis preditoras de complica¢fes Cardiovasculares sdo a presenca de

HTA, a Anemia e o tempo de Isquemia apresentando este modelo uma boa capacidade
discriminante.
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Grafico 18: Curva Roc do Modelo 4.3. — Output do SPSS

Asymptotic 95% Confidence

Interval

Area Std. Error® | Asymptotic Sig.b Lower Bound Upper Bound

,830 ,051 ,000 , 730 ,930]

Tabela 48: Area da Curva Roc e respetivo Intervalo de Confianga — Output do SPSS
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7 - ANALISE DE CLUSTERS

7.1 - Para o tempo de Internamento

Permitiu encontrar 3 clusters diferenciados por médias de tempos de internamento:

Cluster 1 a média do tempo de internamento é 10,82 dias e 104 pacientes; o cluster 2 com

média do tempo de internamento 25,62 dias e 42 pacientes e o cluster 3 com média igual a

57,43 dias e com 7 pacientes.

Cluster

Number

of Case Mean N Std. Deviation
1 10,82 104 3,106
2 25,62 42 5,691
3 57,43 7 11,487
Total 17,01 153 11,935

Tabela 49: Média dos tempos de internamento e n2 de casos por cluster

A tabela ANOVA de comparacdo das médias que se segue garante que ha diferencas

significativas entre 0s 3 grupos com p-value <0.0001.

ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
Tempointernamento 9268,413 2 20,754 150 446,578 ,OOO|

Tabela 50: ANOVA de comparagao das médias dos cluster

7.1.1 - Analise Discriminante

A andlise da tabela “Teste de igualdade de médias de grupo” permite concluir que

considerando as variaveis

individualmente apenas

as variaveis

“Complicagdes

Cardiovasculares”, Respiratorias” e “CNS” ndo sdo significativas na diferencia¢do entre

grupos.
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Wilks' Lambda F dfl df2 Sig.
Cardiovascular ,967 2,563 2 149 ,080]
Respiratoério ,992 573 2 149 ,565
CNS ,991 ,699 2 149 ,499
UroRenal ,800 18,588 2 149 ,000
Infeciosas ,892 9,049 2 149 ,000
Hematologicas ,925 6,002 2 149 ,003
Endocrinas ,955 3,492 2 149 ,033

Tabela 51: Teste de igualdade de médias de grupo

A anélise gerou 2 funcBes sendo que a primeira explica 89,8% da variancia dos dados e a
segunda explica 10,2% e que, o teste é significativo para ambas as funcdes, como se pode
observar pelas tabelas que se seguem:

Functio Canonical
n Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation
1 ,380° 89,8 89,8 ,525
2 ,043% 10,2 100,0 ,204
Tabela 52: FungGes discriminantes
Test of
Function(s) Wilks' Lambda | Chi-square df Sig.
1 through 2 ,695 53,176 14 ,000]
2 ,958 6,194 6 ,402

Tabela 53: Teste de significancia das fung¢oes discriminantes

A tabela seguinte mostra que as variaveis foram agrupadas da seguinte maneira:
Contribuem com maior peso para a 1% funcdo as complicacdes Urorenais, Infeciosas,
Hematologicas, Cardiovasculares, e CNS e para a 22 fungdo as varidveis Endocrinas e
respiratorias.
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Function
1 2
UroRenal 808" ,190
Infeciosas 565 -,043
Hematologicas 459" ,097
Cardiovascular ,300" ,085
CNS -,154° -,087
Endocrinas 176 ,900]
Respiratério ,064 ,376

Tabela 54: Matriz de estrutura das fung¢oes

Por anélise do mapa territorial o cluster 3 tem valores mais elevados para a fun¢do 1 e o
cluster 1 tem os valores mais baixos. Isto significa que os pacientes com tempos de
internamento mais elevados sdo 0s que apresentam em maior nimero as complicacdes
Urorenais e Infeciosas e os pacientes com tempos de internamento mais baixos apresentam
em menor numero estas complicagcBes. Em suma estes resultados corroboram os resultados
obtidos na andlise da regressdo linear multipla para a varidvel dependente Tempo de

Internamento.

7.2 - Para o tempo de Dialise

Permitiu encontrar 2 cluster diferenciados por médias de tempos de dialise:
Cluster 1 a média do tempo de dialise € 14 anos com 18 pacientes; o cluster 2 com média

do tempo de dialise 3,538 anos com 135 pacientes.

Cluster

Number

of Case Mean N Std. Deviation
1 14,0031 18 4,96275
2 3,5380 135 2,29651
Total 4,7692 153 4,34137

Tabela 55: Média dos tempos de internamento e n2 de casos por cluster

A tabela ANOVA de comparagdo das medias que se segue garante que ha diferencas

significativas entre os 2 grupos com p-value <0.0001.
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Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
Tempoemdidlise 1739,412 1 7,453 151 233,385 ,000

7.2.1 - Analise Discriminante

A analise da tabela “Teste de igualdade de médias de grupo”

Tabela 56: ANOVA de comparagdo das médias dos cluster

permite concluir que

considerando as variaveis individualmente apenas as variaveis “Complica¢des Urorenais”

e “Hematologicas” sdo significativas na diferenciacdo entre grupos.

Wilks' Lambda dfl df2 Sig.
Cardiovascular 1,000 ,000 1 150 ,088
Respiratério ,994 ,979 1 150 324
CNS ,997 ,407 1 150 ,525
UroRenal ,963 5,824 1 150 ,017
Infeciosas 975 3,827 1 150 ,052
Hematologicas ,941 9,458 1 150 ,002
Endocrinas ,999 ,129 1 150 ,720]

Tabela 57: Teste de igualdade de médias de grupo

Functio Canonical
n Eigenvalue | % of Variance | Cumulative % Correlation
1 1218 100,0 100,0 ,329
Tabela 58: Fungdo discriminante
Test of
Functio
n(s) Wilks' Lambda | Chi-square df Sig.
1 ,892 16,741 7 ,019

Tabela 59: Teste de significancia da fungao discriminante

A analise gerou 1 funcdo que explica 100% da variancia dos dados e que, o teste é
significativo para a funcdo gerada, como se pode observar nas 2 seguintes tabelas:
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A tabela seguinte mostra que as varidveis foram agrupadas da seguinte maneira:

Contribuem com maior peso para a fungdo as complica¢gdes Hematologicas, Urorenais e as

Infeciosas.
Function
1
Hematologicas 722
UroRenal ,566
Infeciosas ,459]
Respiratério -,232
CNS -,150
Endocrinas ,084
Cardiovascular ,003

Tabela 60: Matriz de estrutura das fung¢oes

Como temos apenas uma funcgdo e por andlise dos gréaficos o cluster 1 tem valores mais
elevados para a fungdo e o cluster 2 tem os valores mais baixos. Isto significa que 0s
pacientes com tempos de dialise mais elevados sdo 0s que apresentam em maior nimero as
complicacBes Hematoldgicas, Urorenais e Infeciosas e os pacientes com tempos de dialise
mais baixos apresentam em menor ndmero estas complicacfes. Estes resultados
corroboram o0s resultados obtidos na analise da regressdo logistica para a variavel

dependente ComplicacGes-pos-oper30diasAlta.

Cluster Number of Case =2 Cluster Number of Case =1

%0 Mean=013 | Mean =0,04
— Std. Dev. =1,025 Std. Dev. =0,781
N=i34 N=18

20 7

i
T -3 -2 -1 0 1 2 3
2

-3 2 -1 1

Grafico 19: Fungdo discriminante 1 para o cluster 2 Grafico 20: Fungdo discriminante 1 para o cluster 1
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CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste trabalho vém corroborar os resultados obtidos e ja abordados
nos trés estudos realizados e referidos na introducdo desta tese, nomeadamente "Living-
donor Kidney Transplantation: Predictive Factors and Impact on Post-transplant
Outcome”, “Deceased-donor Kidney Transplantation: Predictive Factors and Impact on
Postoperative Outcome” e “Living-donor and Deceased-donor Renal Transplantation:
Differences in Early Outcome-A Single-center Experience”.

Neste estudo conclui-se que as complicagfes cardiovasculares sdo fatores de risco
(OR=3,584;p-value=0,006 e I1C=]1,391;9,232[) para as reintervencdes, que a presenca de
HTA é um fator de risco (OR=5,525;p-value<0,0001; e 1C=]2,094;14,578[) para as
complicacBes pds operatorias e que as complicacdes respiratorias sdo fator de risco
(OR=5,333;p-value=0,05; 1C=]1,103;25,794[) para o reinternamento.

Por comparacdo das médias das idades verificou-se que a média de idades dos doentes
transplantados e que ndo apresentam comorbilidades é em média 13 anos mais baixa que a
dos que apresentam comorbilidades.

A anédlise de regressdo linear mostrou que as variaveis, complicacbes Urorenais e
Infeciosas, tem grande poder preditivo na determinacdo do tempo de internamento com
uma acurdcia de 24,2% , assim com o Tempo em dialise e as comorbilidades DAP e DCI
com uma acuracia de 13,9%. Estes resultados confirmam os resultados obtidos nos dois
primeiros estudos que analisaram separadamente pacientes recetores de dadores vivos e de
dadores cadaver, sugerindo que independentemente do tipo de dadores as comorbilidades
DAP e DCI e o Tempo em Didlise sdo as varidveis pré-transplante com forte poder
preditivo na duragdo do Tempo de internamento, assim como as varidveis pos-transplante
Complicagdes Infeciosas e Urorenaiss.

A regressdo logistica mostrou que o dador cadaver, a ASA e a presenca de HTA séo
estatisticamente significativas na previsdo de complicacdes pds operatdrias com uma
acurécia de 0,858 e p-value <0,0001. Ainda relativamente as complicagdes pds operatorias,
a regressao logistica mostrou que, o0 Tempo em Didlise, a presenca de HTA e o Tabagismo,
sdo estatisticamente significativas na sua previsdo com uma acuracia de 0,808 e p-value
<0,0001. Mostrou ainda que as complicacdes cardiovasculares, as endocrinas e urorenais
sdo estatisticamente significativas com uma acurécia de 0,754 e p-value < 0,0001 na
previsdo das reintervengdes e que, por sua vez o tempo de Isquemia, a presenca de HTA e
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a Anemia sdo varidveis estatisticamente significativas com uma acuracia de 0,830 e p-
value < 0,0001 na previséo de complicagdes cardiovasculares e que o Tempo de Isquemia
com uma acuracia de 0,865 e p-value < 0,0001 ¢ estatisticamente significativo na previsdo

de complicac@es urorenais. O esquema que se segue resume esta informacao:

DAP
V. Pré-transplante DCI

Tempo em Dialise

preditoras |Tempo de Internamento|

Complicagdes Urorenais
V. Pés-transplante

Complicagdes Infeciosas

\ _/
~ ™
ASA
V. Pré-transplante < Dador Cadaver >_ preditoras C. Operatodrias|
HTA
N _/
/HTA )
V. Pré-transplante Tempo em Didlise preditoras

< Tabagismo >

— _/
( ™
T. Isquemia
V. Pré-transplante <Anemia >preditT> C. Cardiovasculares
HTA

( D Pd/,

C. Enddcrinas

T. Isquemia » C. Urorenais
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A andlise de clusters permitiu concluir que as complicagdes cardiovasculares, respiratorias
e CNS ndo séo significativas na diferenciagcdo dos grupos por tempos de internamento, o
que confirma as conclusdes obtidas da regressdo linear, uma vez que estas variaveis nao
sdo estatisticamente significativas na previsdo da duracdo dos tempos de internamento
Utilizando a analise discriminante aplicada aos 3 clusters diferenciados por meédias de
tempos de internamento concluiu-se que, a maior percentagem de pacientes com tempos de
internamentos mais elevados sdo 0s que apresentam complicacdes Urorenais e Infeciosas.
Utilizando a analise discriminante aplicada aos 2 clusters diferenciados por médias de
tempos de dialise concluiu-se que, a maior percentagem de pacientes com tempos de
didlise mais elevados sdo 0s que apresentam complicacdes Hematoldgicas, Urorenais e
Infeciosas. Esta andlise permitiu minimizar a probabilidade de erro de incorreta previsdo
em termos de duracdo de tempo de internamento quando estamos na presenca de pacientes

que estiveram em dialise por periodos prolongados, em média 14 anos.

Em funcdo dos resultados obtidos e tendo em vista a sua aplicacdo atrevo-me a deixar
algumas consideracdes e sugestdes:

e E crucial o ajuste da escolha de variaveis e métodos, em funcéo do contexto de
Saude, ouvindo e estudando os fenémenos alvos de um estudo estatistico, de modo
que todas as opcOes a fazer sejam devidamente fundamentadas tanto na vertente
estatistica como na vertente da Saude.

e E importante sensibilizar os utilizadores da Estatistica na area da Salde para a
importancia da correta utilizacdo dos métodos, nao sé validando pressupostos mas
também na sele¢do dos modelos (PAPOILA, A. (2012)).

Espera-se que este estudo possa, de alguma forma, contribuir, para o desenvolvimento de
alteracbes a nivel das estratégias adotadas e da clareza da informacdo veiculada
proporcionando assim a obtencéo de niveis de sucesso mais elevados nos resultados dos
transplante renais ajudando a prever as situagdes de risco que poderéo ser salvaguardadas.
E importante referir que este estudo foi efetuado sobre uma amostra algo desequilibrada,
pois 0 numero de recetores de dadores vivos € muito superior a0 nimero de recetores de
dadores cadaver, com todas as carateristicas que lhes sdo inerentes, o que pode afetar o0s
coeficientes que sdo estimados nas regressdes, e ndo sé, sendo este um aspeto que podera
ser explorado em trabalhos futuros, com vista a obtencdo de resultados que poderdo
melhorar as conclusdes obtidas.
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ANEXO 1







Dador = vivo

Descriptive Statistics®

Range Minimum Maximum Mean Std. Deviation

Idade 40 48 8 56 37,28 12,631
Tempoemdialise 40 14,00 ,00 14,00 1,9448 3,16666
TCirurgia 36 306 73 379 136,17 66,698
TIsquemia 16 298 27 325 154,50 91,932
Numerodepedidos1224h 22 100 0 100 29,73 24,749
Numerodedias 25 2 1 3 2,04 ,676
Numerodedias_A 1 0 3 3 3,00|.
Escala_da_dorR 24 2 0 2 .54 ,588
Escala_da_dorM 24 2 0 2 1,08 717
Tempointernamento 40 37 7 44 11,98 8,078
Idadedador 40 37 29 66 45,90 9,870
TIsquemiaguenterimdador 34 650 130 780 281,53 145,699
Valid N (listwise) 0




Dador = cadaver

Descriptive Statistics®

Range Minimum Maximum Mean Std. Deviation

Idade 113 67 4 71 49,99 14,068]
Tempoemdidlise 113 22,92 ,08 23,00 5,7690 4,26958
TCirurgia 96 231 63 294 118,25 30,230
TIsquemia 57 1205 360 1565 1056,67 304,393
Numerodepedidos1324h 50 198 0 198 29,30 45,310
NUmerodedias 60 3 1 4 1,67 ,655
NUmerodedias_A 1 0 77 77 77,00(.
Escala_da_dorR 59 1 0 1 ,07 ,254
Escala_da_dorM 59 2 0 2 ,86 ,392
Tempointernamento 113 70 5 75 18,80 12,582
Valid N (listwise) 0




TOTAIS

Descriptive Statistics

N Minimum Maximum Sum Mean Std. Deviation
Idade 153 4 71 7140 46,67 14,772
Tempoemdialise 153 ,00 23,00 729,69 4,7692 4,34137
TCirurgia 132 63 379 16254 123,14 43,766
Tlsquemia 73 27 1565 62702 858,93 463,736
Numerodepedidos1324h 72 0 198 2119 29,43 39,976
NUmerodedias 85 1 4 151 1,78 ,679
Numerodedias_A 2 3 77 80 40,00 52,326
Escala_da_dorR 83 0 2 17 ,20 ,435
Escala_da_dorM 83 0 2 77 .93 ,513
Tempointernamento 153 5 75 2603 17,01 11,935
Idadedador 40 29 66 1836 45,90 9,870
Tlsquemiaquenterimdador 34 130 780 9572 281,53 145,699
Valid N (listwise) 0
CORRELACOES
idade T_Didlise | HTA T _Isque | T_Intern | C_ApOs Cardiov Urorena | Infecios | Hematol | Enddcri
mia amento | Oper30 asculare | is as dgicas nas
Dador | r=0,403; | r=0,549; | r=0,389; | r=0,717; | r=0,383; ||'3=.O,368; ::0,199; r=0,482; | r=0,218; | r=0,210; | r=0,290;
p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p=0,014 | p<0,0001 | p=0,007 | p=0,009 | p<0,0001
T_Dialis | Comorbi | HTA DCl DM Dislipide | T_Isque | C_Apds Urorena | Infecios | Enddcri
e lidades mia mia Oper30 | is as nas
Idad | r=0,297; | r=0,334; r=0,395; | r=0,164; | r=0,218; | r=0,192; | r=0,435; rD:'o,261; r=0,193; | r=0,160; | r=0,163;
e p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p=0,043 | p=0,007 | p=0,018 | p<0,0001 | p<0,0001 | p=0,017 | p=0,048 | p=0,045




Dador ASA T_Didlise DAP T _Cirurg | T_lsque Complica | C_Card | C_Uror | C_Infec | C_Hema | C_Enddc
ia mia ¢0esp6sO | iovascu | enais josas tolégica | rinas
p30diasA | lares s
Ita
T In | r=0,383; | r=0,206; | r=0,408; r=0,168; | r=0,178; | r=0,470; | r=0,372; | r=0,19 | r=0,55 | r=0,37 | r=0,241; | r=0,195;
tern | p<0,000 | p=0,011 | p<0,00001 | p=0,038 | p=0,041 | p<0,0000 | p<0,0000 | 6; 3;p<0,0 | 1; p=0,003 | p=0,016
ame | 01 1 1 p=0,01 0001 p<0,00
nto 5 001
Dislipide C. Dif>10anos C.

: : : mia Hematoldgicas Tipo de | r=0,489; : Cardiovasculares
Hiperuricemi | r=0,346; sexo | r=0,206; p=0,011 Relacio | P<0,0001 Reinterv r=0,223; p=0,006
a p<0,0001 engdes

Urorena | T_Internam HTA Asa Dador Hemato | Enddcrinas
5 ento Complicacoes | r=0,300; r=0,319; logicas
Asa r=0,278; | r=0,206; posoperat p<0,0001 p=0,045 Urorenais | r=0,327; | r=0,318;
Recetor p=0,001 | p=0,011 : p<0,0001 | p<0,0001
T_Didlis | T_lsque DAP C. C. Urorena | Infecios | Enddcri
e mia Cardiov Hematol | is as nas
asculare | dgicas
S
T In r=0,408; r=0,470; r=0,168; r=0,196; r=0,241; r=0,553; r=0,371; r=0,195;
tern | P<0,0001 | p<0,0001 | p=0,038 | p=0,015 | p=0,003 | p<0,0001 | p<0,0001 | p=0,016
ame
nto
T_Dialis | T_Isque
e mia
C Urorenais r=0,324; | r=0,460;
p<0,0001 | p<0,0001
C. Enddcrinas r=0,303 r=0,318
p<0,0001 | p<0,0001

Vi




