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INTRODUCAQ

Résultados adversos no parto-est&o assoclados a um gran
de nimero de fatores de riséo. £ amplamente conhecido, por exem
plo, que a mortalidade perinatal varia consideravelmente com a ida
de da m3e e com O numero de partos anteriores por ela realizados.
Entre outros fatores, incluem-se a hipertensao arterial,a isoimu
nizag¢dao (fator RH}, o posicionamento do bebé no Gtero da mae,etc.
.0 efeito de cada um desses fatores de risco & afetado pela possi
vel presenca de outros. E, pois, de extrema importancia o estudo
de tais interagées.

Partos onde o bebé esta na posicdo de cbécoras, ao invés
do usual séq referidos na literatura como partos pélvicos. Bles
correspondem a mais de 2% do total. Embora a percentagem seja pe
queﬁa, no Brasil, anualmente sao realizados mais de 100.000 par
tos em tais candigées. Partos pélvicos estéo associados com altos
indices de resultades adversos e em particular com uma alta fre
quéncia de mortalidade perinatal. Nosso objetivo neste estudo e

identificar os fatores de risco mais importantes, presentes

nos partos pélvicos.

0 estudo de associagao de fatores de risco em situagdes
como essa, eram limitados até pouco %empo por restrigées de duas
natufezas: i) disponibilidade restrita de recursos computacionais
e ii) inadequagao na metodologia estatistica para a analise de

tais dados.

0 grande numero de possiveis fatores de risco e a  fre



quéncia relativamente peguena com que aparecem alguns destes,tor
nam necessario o acumulo de um grande nimero de observagdes. Os
arquivos de dados resultantes sao enormes e de dificil tratamen

to, mesmo em computadores de grande porte.

A outra limita¢§o mencionada acima decorre do fato de
que até o fim da decada de 60, a analise estatistica disponivel
se restringia basicamente em cruzar os dados, apresentando-os em
tabelas de contingéncia de duas dimensaes. Utilizando o teste do
'qui—qwxhado proposto por pearson no inicio deste século, testa -
-5se a independéncia entre as duas variaveis, ou contata-se se uma
variavel seria ou nao um fator de risco para a resposta em ques

tao.

Ao aplicar tal teste, estamos supondo que a probabili
dade associada a cada cela da tabela de contingéncia & constante
(hipétese de homogeneidade).o que.se sabe na realidade, & que em
varias tabelas existem fatores de confundimento, variaveis que
nao foram levadas em consideragao, mas gue influenciam nos resul
tados, invalidando essaISuposigéo.R medida que estas variaveis

sio incorporadas ac estudo, a dimens3o das tabelas aumentam, tor

nando a analise através desta técnica extremamente complexa.

0 aparecimento do livro de Cox (1970) tratando da ané
lise de dados binarios, fez com que os modelos de regrésséo lo
gistica, como aquele que sera desenvolvido mais adiante, se tor
nassem populafes. Esses modelos permitiram, pela primeira vez, a

representacdo simples e econdémica da dependéencia de umna probabi

lidade com variaveis explicativas.



Outros métodos de andlise estatistica foram propostoes

com a mesma finalidade. Os modeloes log—lineéres; por exemplo (E

veritt,1977; Fienberg, 1981) vem sendo usados com cada vez mais
frequéncia. Eles apresentam algumas vaﬂtagens sobre o uso do tes
te do gui-gquadrado usual: (i) éao uma aproximacao sistemati
ca para a analise de tabelas multidimensionais complexas; (ii)
dao estimativas da magnitude aos efeitos de interesse, conseguen

temente permitem julgar a importdncia relativa dos diferentes e

feitos.

Neste estudo vamos nos ater Gnica e exclusivamente ao

nodelo de regressio logistica.

Recentemente tem-—se desenvolvido uma série de técnicas
de diagnosticos (Pregibon, 19817), que nos permitem avaliar de ma
neira mais profunda a adequacao- do modelo proposto e a detecgao

de suas possiveis limitacoces.

Neste trabalho usaremos essas técnicas na deteccao de
fatores de risco presentes em partos pélvicos usando o arquivo
de dados referentes a mais de 41000 partos coletados no Setor de

Obstetricia do Hospital Barros Luco de Santiago (Chile).

0 texto foi dividido em trés capitulos. No Capitulo 1,
o modelo de regressao logistica serd apresentado, bem como as ra
zOes para o seu uso. As técnicas de diagnostico usadas neste mo

delo sao tratadas no Capitulo 2. No Capitulo 3 o arguivo de da
dos citado acima sera visto em detalhes. O problema sera defini

do e os resultados apresentados.
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CAPITULO 1

REGRESSAO LOGISTICA



Em diversas situagodes praticas nos vemos frente a pro

.blemas onde a nossa variavel resposta é dicotdmica. Nestes casos
e em outros a andlise estatistica consiste em desenvolver um

modelo onde a varidvel resposta serd relacionada com varifveis

explicativas. Por exemplo, em um estudo sobre morte pexinatal,

a variavel resposta € dicotbmica, e informacgdes - proveniéntes

da mée,'taié como peso, idade, escolaridade, nﬁmero de abortos,

altura uterina e outras sao varidveis que estar3o, possivelmen-

. te, relacionadas com a resposta.

Neste tipo de problema € importante desenvolver méto
dos de analise, para determinar o grau de dependéncia entre as
variaveis explicativas e a resposta, e possivelmente prever com
base nelaé a probabilidade de ocorrerem as respoétas de interes
se.

Em geral, para simplificar os procedimentos nods consi-
deramos que tais observag¢oes binarias s3o disponiveis em N indi-

viduos, usualmente supostas como independentes.

Seria razoavel gque se tentasse, inicialmente, ajustar
os modelos cldssicos de regressdo linear. Na segao 1.1  discuti
remos a inadequacao destes modelos guando temos respostas biné
rias. Na segao l.2 vamos comparar algumas alternativas péra mos
trar que o modelo logistico é muito razoavel para este tipo de
situagac e discutiremos alguns aspectos de sua estrutura. Na se
¢ao 1.3 serd visto o processo numérico de Newton-Raphson neces-
sario para determinar as estimativas dos pardmetros do modelo .

Os testes de hipbteses de adequacao do modelo siac apresentados na



seclo 1.4 e, finalizando este capitulo, na segao 1.5, serao abor
dados problemas gue surgem CoOm as variaveis explicativas, ocomo in

teracdo, selecgdo de variaveis, transformagiao e a nao ordenagao.

1. REGRESSAQ LINEAR COM RESPOSTA DICOTOMICA

Consideremos o conjunto de dados representados por uma
variédvel resposta quantitativa, a ser denotada por y, e p varia
veis explicativas ou independentes que serao denotadas por X4 rXg,
...,xp. O processo usual de analise neste caso € ajustar um mode

lo linear que consiste em tomar

y; = Bo'+81xi1'*82xi2‘+"' +Bpxip-+si

onde Yy & a resposta para o i-esimo caso, Bi’ i=0,1,...,p 880 os
parametros a serem estimados e £; uma realizacao de uma variavel
com média zero, usualmente referida como erro aleatorio. Conside

rando o estudo com N casos e passando a usar a notacdo matricial,

temos

onde Y & o vetor das observacdes (respostas) de dimensdo N, X é a
. * X - - I3 L} .

matriz de delineamento N xp+1 das variaveis explicativas que assu

miremos ter postoc completo, $ & o vetor de pardmetros de dimensao

p+1 e € o vetor de erros de dimensao N.

* X tambeém & conhecida por matriz de modelo



0 estimador de B & computado usando-se o método de mini
mos quadrados que consisté em minimizar, com respeito a 8 a forma

quadratica
(Y - XY - X6)

onde cada termo & exatamente o erro aleatdrio, nos levando ao se

guinte estimador para B (Draper e Smith, 1981),

T
Il
[
®
i

g (1.1}

Usando (1.1), o vetor de valores estimados €

¥-xx'n Ty

A soma de quadrados dos residuos é dada por:

SOR = ¥'[1-x(x'%)7'X"1Y

Sob a suposicac de gque

§~§N(g,c21N) (1.2)

ou seja, dque as observag§es Yqr¥greserYy 550 independentes e dis

tribuidas segundo uma normal N-variada com vetor de médias igual
. AP i s 2 - ,

a X8 e matriz de variancia-covariancia ¢ IN' nos garantimos certas pro

priedades Otimas para os estimadores. A suposicio (1.2) tambémnos

permite usar as técnicas estatisticas de analise de varifincia e

-

covariancia, .ol : .



Retornemos ao c¢aso binario, isto &, gquando Vi assume

somente dols valores. Em geral, na literatura usa<se 1 (um) para
representar a resposta de maior interesse e 0 {(zero) para .a ou

tra resposta. Poderiamos ainda usar o modelo de regressao linear,

9, = Ply, =1) =B(y,) =B, +B. K., + ... , . .
81 {yl ) (yl) B0 61x11'+ +Bpxlp*'el (1.3)

Tal procedimento seria computacionalmente simples,pois
todas as técnicas estatisticas mencionadas acima estio disponi
veis em varios pacotes estatisticos. Neste caso, porém, surgem al

gumas dificuldades basicas.

Desde gue y, assume somente 0s valeores 0 e 1, temos yi:
Y; ©
2 2
VAR(y;) =Ely;) - [E(y;}]" .

) =0, - 92

i i=Gi(1—8i} | (1.4)

Como para cada Yy nds temos um ei, a.condigéo de variancia cons
tante na suposigao (1.2) ndo é satisfeita, nao sendo razoavel,por
tanto, © uso daquelas técnicas estatisticas mencionadas anterior
mente. Esta 1imitag§0 pode ser contornada atribuindo-se pesos pa
ra as observacées e, usando minimos quadrados ponderados, podemos
encontrar os estimadores para as prokabilidades de interesse. A

parte computacional torna-se, entretanto, bem mais complicada.

Uma segunda limitacdo decorre do fato de gue os y4s sao

variaveis discretas, logo nao sao normalmente distribuidas e ne

nhum métode de estimac¢do que seja linear nos yi‘s sera em geral,



colnpletamente eficiente,

A mals séria limitacdao ao uso de (1.3) advén, entretan

to, do fato que necessariamente

(1.5)

1A
—

o
I8

63

Como esta restriéao néo foi levada em consiﬁerag§9 ao £ratarmos o
modelo, poderiamos encontrar Bi fora do intervalo (1.5), o gue se
ria ridiculo, po}s 0, € uma probabilidade. Nesta situagdo, sera
razoavel formular o problema da escolha dos estimadores dos Bi's
como um problema de programagao nab linear ,onde se levaria em con
sideragéo a restrigéo {(1.5). Os problemas computacionais se com
plicariam ainda mais e os parametros do modelo teriam uma inter

pretacao limitada.

Diante de tais limitacOes o mais razodvel & procurar um

modelo que seja mais adequado a este tipo de situacado.

2. O MODELO LINEAR LOGISTICO

Consideremos inicialmente a situaqao mais simples,ou se
ja, aquela onde existe apenas uma variavel explicativa e nossa va
riavel resposta dicotdmica. Essa relagao de dependéncia é tal que
para valores Baixos da variavel explicativa a probabilidade de_fa
lha Bi € muito baixa, subindo répidamente numa fase de transigao

e aproximando-se lentamente de 1. Uma discussdo exaustiva & feita
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no livro de Finney (1952}.

A Figura 1 abaixoc mostra uma curva sigméide, que satis

faz a restrigao (1.5) e condiz com a descrigaoc acima.

0 el

Fig. 1 - Exemplo de uma curva sigméide

As fungﬁes de distribuigao'sac muitas vezes da forma a
cima, o gue as tornam candidatas naﬁurais para serem usadas como
a forma funcional do nosso modelo. Duas fungées de distribuicao
tem merecido atencao, a da normal padrao e a da logistica padrao

dadas respectivamente por:

x 2
P(x) = - e_t /2 dt
Yer '_w
X
e ' F(x) = —o
X
T+e

Uma comparacac entre estas duas escalas mais a linear

e a angular pode ser encontrada no livro de Cox (1970).
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A loglstica e a normal praticamente se igualam em todos os valg'
res de probabilidade com excegao somente no caso dos dois_ extre
mos, ou seja, quando a prdbabilidade'dé sucesse € muito peguena
ou muito perto de um. A curva normal aproxima-se do seu limite
mais rapidamente que a 1dgistica. A linear e a angular entre 0,1
e 0,9, apesar de assumirem valores de probabilidade ligeiramente
maiores, praticamente se igualam s outras duas. Fora deste interva
lo de probﬁbilidade as duas Qiltimas curvas atinqém seus limites
rapidamente e Os mesmos sdo finitos, o que usualmente_ restringe

Seu uso.

Na maioria das situagﬁes praticas, a escolha da logisti
ca ou da normal nos conduzem as mesmas conclusées. A preferéncia
ao uso do modelo logistico pode ser explicada pela existéncia de
métodos computacionais mais simples para a estimagéo dos parémg
tros. A existéncia de estatistica suficiente para o modelo logils

tico, como veremos abaixo, € uma vantagem tedrica adicional.

Consideremos agora o modelo logistico com maior detalhe,

Suponhamos que existem N individuos onde para cada um existe uma

resposta associlada;

1, se o i-é&simo individuo & um sucesso e

¥i

y; =0, seo i-ésimo individuo & uma falha

Suponhamos que para cada um dos N individuos, p variaveis explica

tivas x,. X,
11772

co & dado por

,...,gip sio medidas. Assim o modelo linear logisti
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: P
Ex + ¥ x .
P(ylS]) =
: . P
1+E + )
+ BExp BO j£1 le sj
1
e P(yi-s 0) =
N
1 + Exp Bo-b_u1 X5 Bj
. ]_
Vamos introduzir a variavel indicadora Xi0 =1, i=1,2,/«..N, P&

ra facilitar a notacio. Usando notacao matricial,

X_‘,'Ls

o=
Ply;=1) = o, = %73 (2.6)

1 + e

1
1T + e~

onde, X. = (X..4X. ,;++0.,%, )} & 0 vetor conhecido de variaveis ex
-1 io" i1 ip =

plidativas e g =(30,31,...,8p)' é o vetor dos parametros a serem
estimados. As equacdes (2.6) e (2.7) parecem complicadas,entretan
to o logaritmo da razac de 9, por iéei & uma fungao linear sim-

-ples.dos gi‘s,

X.. B. (2.8)

A & chamada de transformac¢dc logistica da probabilidade 0; ou
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simplesmente de logit e a eguagdo (2.8) é o modelo linear logisti

CO.

Estudaremos, agora, © modelo (2.6) através de sua fun
.gao de verossimilhanca. Em primeiro lugar, devemos notar gue Qs
dados sao discretos. A fﬁngéo de verossimilhanca & a probabilida
de de ocorrer as respostas obtidas dado os valores das variaveis
explicativas. Logo, assumindo que as observagﬁeslsao . independen

tes, a func¢io de verossimilhanca & dada por:

N
L(§/§;§) = I

. P(Y; =v./%X;i8) (2.9)

1
onde Y & um vetor de dimensdo N constituido de 0's e 1's e ' e
uma componente deste vetor associada a i-ésima resposta. A proba
bilidade em (2.9) & dada pela expressaco (2.6) quando houver um sucesso, . €
por {2.7) quando houver uma falha. Assim sendo, -a expressao da verossimilhanga

do modelo é:

N (xie)yg
I e .
i=1
I f1+e )
i=1
N
Exp[ E (g{is)yl]
_ i=1 - .
= N -l§i§ {(2.10)
I (1+e )
i=1
mas
xi P
'B = I . B.
~ix j=0 ij Y3
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logo temos,

L(B/Y;X)

N .
te= I Ly (2.11)

tem—-se,

L(B/Y:iX) = ] _ | (2.12)

Como o denominador da expresséo {2.12)Ié uma funcao exclusiva do
vetor de parametros f,temos pelo teorema da fatorizagac de Fisher
-Ngyman {Bickel e DqkSum, 1977) que Tj' j=0,1,...,p, sao estatis
?icas suficientes para os parametros Bj' 3=0,1,...,P. A variavel
aleatoria Tj dada por {(2.11) & simplesmente a soma de alguns dos

termos da j-ésima coluna da matriz X, Os elementos incluidos na

soma sao aqueles gue correspondem a uma resposta do tipo Y=1.

A funcac de logverossimilhanca para o vetor de parame
tros B & obtida aplicando o ldgaritmo na expressao (2.10)

Xip
an(l + eflf}j

fn- L(B/Y;X)

N~z
n o~

25'| 5 Ve =~

l. ) A i 1
o Xlg

(X! 8y, - an(1+e™"7)] (2.13)

I 12
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Entdo para obter o estimador de maxima verossimilhanca de B temos

que derivar a expressao (2.12)e igualar a zero. Fazendo isto, 8

satisfaz ao seguinte sistema de equacdes

=
N egig
-E xij Yy - XT3 =0 para j3=0,1,...,p
i=1 L 1 4+ e~i-

ou N
151 xij(yi-el) =0 para j=0,1,...,p

(2.14)

Escrevendo si =yi-ei e tomando a forma matricial, as equacgdoes de

logvercssimilhanca ficam
X'S = X*(Y-8) =0 - (2.15)
As equacgdes (2.15) embora muito similares as equac¢des normais do

modelo linear, sao nao lineares em g, o que nos forga a usar um

processo numérico iterativo para determinar os valores de g.

3. ESTIMACAQ DOS PARAMETROS. O METODO DE NEWTON-RAPHSON

Como foi dito na secdo anterior, as equacgdes (2.15) sao
nao lineares em B. Assim sendo, nds necessitaremos de um processo
nunérico para achar as estimativas dos parametros, que & © maximo

da funcdo de | logverossimilhancga (2.13).
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Um dos métodos mais frequentemente usados para resolver
equagées deste tipo, pois em geral, converge rapidamente, & o mé
'todo iterativo de Newton-Raphson. A Figura 2 abaixo da uma descri
gab grafica do método. Partindo de uma estimativa inicial Xq 1 nés
prolongamos a tangente a curva neste ponto ate interceptar o eixo
das abcissas e tomamos este ponto, X,; COmMO & proxima aproximagéo.
Este processo continua até que um vélor x torne a funqéo nula ou

suficientemente proxima de zero.

F(x A

f(xy

x‘!

fxp) 1

Fig. 2 - Interpretacdo geométrica do método iterativo de

Newton-Raphson

No nosso caso, como queremos achar o maximo de uma fun
gac, devemos usar a derivada primeira, pois ela se anula no ponto
de maximo e a derivada segunda para calcular as tangentes*. Isto

nos leva ao sequinte esquema iterativo:

* Muitos trabalhos foram desenvolvidos em processos iterativos que
dispensam o calculo de derivadas segundas (Chambers,1973).No pre
sente probhlema a derivada segunda e facil de calcular e necessa
ria para acharmos uma aproximagao da matriz de wvariancia-covari
cia das estimativas dos parametros como veremos adiante.
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~ At At - At '
pret L85 L @7 s - (3.16)

onde S(8) e I{8) sdo as fungdes "score" e informagidc, respectiva

nente.,

A funcio "score" & dada por um vetor de dimensidc p + 1

onde o j-&simo .elemento &

3.4nL (/Y X)
ap . - i
J

N A

1Xij(yi_ei) r 3=0,1,...,pP
(3.17)
ou seja, € a expressao (2.14), e a funcio de informagdao & uma ma

triz p+1 x p+1, onde o elemento (i,j).é:

3%4nL (8/Y,%) . N |
: = - 5 X (Y _ei)
i TR _
, N N e§i@
') 14”77
‘A  X!B X!B X'B
N et . (1 +e"l”) e tx . et~
= I x 2 -XTB ik
. ij X3
=1 (1-fe.l")2
XiR
N L. X o™
= 5 ij Tig 7.
. XIB
1—1 (1+e~lw)2
N _
= iE X;s X, ei(1-ei) (3.18)
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para j=0,1,...;,p e 2 =0,%,...,p

Com as expressaes (3.16),.(3.17} e (3.18) podemos escre
ver um programa para calcular as estimativas de maxima verossimi
lhanca, ou seja, as estimativas dos parametros B. T.Iniciando o
processo com éo ?,0 ele converge em geral, em cinco ou seis ite

racOes. Existem pacotes estatisticos, como o BMDP, com programas

sobre regressao logistica onde o metodo descrito & usado.

Uma vantagem em se usar ¢ método acima, € que no passo
final do processo iterativo obtemos também a inversa da funcdo de
informacdo, gque & assintoticamente a matriz de variadncia-covariidn

cia de B, gue nos possibilita fazer inferéncias sobre os parame -

tros baseados na teoria normal.

4. TESTES DE HIPOTESES

Usualmente ﬁo modelo de regréssao logistica, como no mo
delo de fegresséo linear, séo feitos dois conjuntos de testes de
hipoteses com finalidadeé distintas. O primeiro & feito quando da
‘escolha do modelo, onde o objetivo & testar se uma variavel inde
pendente ou um -conjunto delas tém | coeficiente - igual - a
zZero. Depois de escolhido o modelo um outro conjunto de testes
de hipoteses pode ser utilizado .na verificagao da adequagéo glo

bal do modelo. Vamos analisar em detalhe as duas situacoes.



19

Na escolha do modelo, usamos o teste da razdo da veros
similhanca (Bickel e Doksum, 1977) para a hipotese de que os coe
ficientes Bi's, correspondentes as ¢ variaveis retiradas do mode

lo, sdo iquais a zero. Este teste & baseado na estatistica
X = 204n LR/GY) - A(BX/KY)] (4.19)

onde B & o vetor de estimativas dos parametros no modelo logisti
co (2.6) com todas as variaveis e B* &€ o vetor de estimativas dos
parémetros para aquelas variaveis que continuam no modelo quando

g variaveis sdo retiradas.

Sob a hipoOtese que os coeficientes das variaveis reti

- . . 2 , . ) s
radas sao iguais a zero, Xq tem assintoticamente uma distribui
2
g
indicam que uma ou mais das g variaveis retiradas tém coeficien

¢ao qui-quadrado com ¢ graus de liberdade . Valores altos de

te de regressao diferente de zero.

A estatistica (4.19) pode ser usada para testar se uma
determinada variavel, digamos X mostra uma associa¢5o signifi
cativa como fator de risco para a variavel resposta na presenca
das deméis variavels x1,x2,...,xp_1. Isto sera usado na proxima
secao, quando discutiremos a selecéo de variaveis. Um teste exa
to'de Bp”igual a zero, guando considéramos os demais parametros

como flutuacac aleatdoria do modelo, foi dado por Cox (1970)..

Outra possibilidade & construir intervalos de confian

ca para os parametros. Como ja foi dito, a inversa da matriz de
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informacdo (3.18) & assintoticamente a matriz de varidncia-covan
cia da estimativa dos pardmetros. Entao, uma estimativa para gran

-

des amostras do erro padrao de B é

EP(éi} =8

ii
onde aii & o i-ésimo elemento da diagonal da inversa da matriz de

informagio. Um intervalo de confianga de .aproximadamente  mivel

1 - o para B €& dado por

0 segundo conjunto de testes de hipoteses tem por obje
tivo Jjulgar a adequagao do modelo ajustado e & baseado na compara
gao das probabilidades estimadas e os valores observados para ca
da caso. Um teste para a adequaqéo do modelo pode ser feito wusan

do a seguinte estatistica:.

Sob a hipdtese nula gue o modelo se ajusta bem aos valores obsexr
vados, xz tem assintoticamente uma distribuicao qui-quadrado com
N- p (ntimero de parametros estimados} graus de liberdade. Valores

altos de x2 indicam inadequagao do modelo.

Uma forma alternativa de testar a adeguacao do modelo

& usar o desvio (Pregibon, 1981} que & dado por:

D = -2[%n L(B/X:¥)- tn L(3/¥)].
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onde in L(_é:/_‘_f) . refere~se a0 maximo da funqao de logverossimilhanga
quando cada po.ﬁto é ajustado exatamente. O desvio séb a hipdtese
nula tem também,' assintoticamente, a mesma distribuicao de xz.

Este teste mede o desvio entre o modelo ajustado € o modelo satu

ragdo.

5. INTERACAO ENTRE AS VARIAVEIS E CONSIDERACOES FINAIS

Na andlise que fizemos nas segdes anteriores do modelo
de regressao logistica nés supomos que nao existia efeitos de intera-

G30 entre as varidveis explicativas. Na realidade,  isto nem sempre € verdade,

ou seja, podem existir tais efeitos entre as variaveis. Uma forma de in
vestigar a existdncia oundo do efeito de interagao entre duas varia

veis, sera introduzir um termo da forma Y(xi,xj) na equacgao dé
modelo (2.8). Estimando ¥y por mﬁxima verossimilhanca e testando
a significancia do parametro nds poderemos afirmar se existe ou
n%o o efeito & interagao entre as variaveis X; € %5 Por exemplo, em um Mo
delo com sete variaveis explicativas e nos estamos desconfiando
de um possivel efeito de interagao entre a segunda e 2 terceira, o modelo
seré alternativamente especificado como
A, = dn | —=—] = By + By %, Faee By Ryo+ VxR,

Efeitos de in.teragéo mais complicadbs que y(x2x3) podemn tanbém ser especi
ficados e testados. Em geral, entretanto, comega-se com.a forma
mais simples, a menos que existém evidéncias externas sugerindo

outra alternativa.
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Uma outra forma de investigaf interagoes & €O
nhecer as relagées univariadas para interprefar 0s resultados da
anilise multivariada..Por exemplo, se nivel de colesterol, pres
sao sanguinea e peso entraram como variaveis explicativas em um
modelo de regresséo logistica onde a presenca ou néo de doencga
coronaria é a varidvel resposta o coeficiente para peso,que po
de ser estatisficamente significante por si mesmo , pode apro
ximar a zero na equagéo multivariada. Isto_nad significa qgue o}
peso nao & importante, mas sugere gue seu efeito e medido pelos
niveis de presséo sanguinea e colesterol. Uma forma de usar rela
gées univariadas como uma aproximagao efetiva para este problema,
€& baseado no procedimento stepwise, que adiciona ou retira varia
veis da equagéo para determinar o.impacto nos ceeficientes das
demais variaveis. Este impacto & medido pelo teste da razao de
verossimilhanca descrito na segao 1.4, e um pacote estatiético

que tem esta versao 'stepwise' é o BMDP (Programa LR).

0 modelo logistico (2.8} implica em uma dependéncia 1i
near do logaritmo da razao.das probabilidades da variavel respos
fa em cada uma das variiveis explicativas. Estimativas dos pard
metros do modelo séo feitas sob a suposig§0 gque as variaveis tem
uma escala de medida. Em muitas situagées a relagéo linear (2.8}
& mais razoavel se usarmos transformagées das variaveis explica
tivas originais. PoY exemplo,lse Rij representa idade em anos no
modelo logistico Ai = ﬁn[ﬁi/(1-8i)] ='80-¥B1 xii; implica gue

cada ano acrescido na idade & associado com um aumento ~de Bl

unidade no Ai’ Se, entretanto, ki nic for uma fungao linear da

.
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idade, nds podemos tentar transformar a variavel Kij' usando, por
exemplo,vrgzq ou n X4 - Alternativamente, podemos introduzir pa
rametros adicionais, tais como B.X,., + B x?.. -
= 17311 2711
Um outro problema que surge frequentemente com as varié
vels explicativas em um médelo de regressao logistica ¢ a forma
de interpretagao dos pardmetros.variaveis discretas, tais como ,

religido, raga e sexo ndo tém escala ordenada de medida.Desta for

' ma,se codificarmos, de forma arbitraria, a variavel raca como:

0, se o i-ésimo individuo for branco

1, se o i-&simo individuo for negro

X, . =
i P o
] 2, se o0 i-ésimo individuo for amarelo
3, se o i-ésimo individuo for de outra racga,
o parimetro estimado ndo tem interpretacao, pois :.dizer..gque e

gn[ei/(1-fei)] €& acrescido de uma unidade se passamos de um indi

viduo da raca branca para um da negra nao faz sentido algum.

Variaveis indicadoras tomando os valores um Oou zZero pa
ra designar o presenga ou auséncia do atributo, devem ser wusadas
para representar corretamente os efeitos de tais variaveis em um
modelo de regresséo logistica. Desta forma, a variével raca tendo
quatro categorias necessita usar trés varidveis indicadoras. Pri
meiramente, nds designamos uma das categorias como refe;éncia e
para cada uma.das demais introduz-se uma variavel Ry que & codifi
cada como um (presente) e zero (ausente), No exemplo, tomando a
raga branca como grupo de_referéncia, nés introduzimos trés varia

veis indicadoras para raga: R1, codificada como um (preta) ou ze

ro (nao preta)l; Ryr codificada como um {amarela) ou zero (nac ama
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rela) e Ry codificada como um se o individuo néo é branco nem pre
to nem amarelo e zero caso contrario. A variavel xij & entéo tro
cada por trés variaveis indicadoras Rysr Ry @ Ry e a salda dos da
dos para a analise da regreéséo deve ser recodificada para refle
tir esta mudanca. Em geral, se uma variavel discreta tem k catego
rias, serda necessario usar k-1 variaveis indicadoras e o cdefici
ente Bj associado com cada uma das variaveis indicadoras represen
ta a mudanga no Rn[ei/(1—9i)] para esta categoria relativa a cate

goria de referencia.



CAPITULOC 2

DIAGNOSTICOS
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Uma - aplicacao de modelos de regressao logistica & na
anilise. . de dados obtidos em estudos observacionais, como & o ca
so_do‘exemplo apresentado no proximo capitulo.Em estudos deste ti
po, surgem comumente entre as observaq@es "outliers"* e pontos ex
tremos. "Outlier" & o ponto gue tem residuo muito maior em valor
absoluto que os outros e ponto extremo & um -ponto deslocado dos
demais no espaco de delineamento. "outlier" esta associado com a

resposta e ponto extremo com as variaveis explicativas.

0 método usual de estimar os parametros em um modelo de
regresséo logistica e, como foi visto no Capitulo 1, o de maxima
verogssimilhanca, e este método é sensivel a dados "ruins" como os
citados acima. Desta forma, técnicas de .diagnéstico para iden

tificar tais observagées sao de grandes importancia.’

Fl

No modelo de regressdo linear e conhecido o efeito de
"outliers" e .pontos extremos no ajuste de minimos quadrados (Cook
e Weisberg, 1982). Uma revisao das técnicas de diagndstico usadas

na analise dos modelos de regressac linear & feita na segao 2.17.

A safda usual de um programa de computador de um mode- -
lo de regressao logistica e as primeiras medidas.de diagndstico

que sdo os residuos e a matriz de projegdo aparecem na secac 2.2

Medidas de diagnGstico gue gquantificam o efeito de cada

uma das observacdes sobre o© modelo ajustado s@o descritas no res

* Foram propostas algumas traducoes para o portugués :da palavra
"outlier™ (ponto aberrante, ponto andmalo, ponto remoto, etc.).
Entretanto,como nenhuma delas & de uso geral, manterei o termo

em ingles, que & conhecido por todos.
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tante do capitulo. Na secdo 2.3.estudamos a influéncia de cada ob.
servacio sobre os parametros estimados e na secao 2.4 sobre as

estatisticas de adeguacao do modelo.

1. REVISAO DOS METODOS DE DIACNOSTICOS PARA O MODELO DE :REGRESSAO
LINEAR - |

4

Diagndsticos sao técnicas-usadas para identificar as
pectos de um conjuhto de obserVagées que nao condizem com as su
posicées feitas no processo de modelagem. Tais técnicas sao uteis
para recohhecer importantes fendmenos que de outra forma ndoc se
riam notados.Deteccéo de butliers' e pontos extremos séo exemplos

disto.

Com a crescente disponibilidade de recursos computa
cionais, uma enorme guantidade de ferramentas de diagnésticos fo
ram propostas recentemente, Os dois elementos basicos usados pa-

ra construir ferramentas de diagndsticos sao os residuos

e, =Y "‘? . (1-1)

e a matriz

H = X(X'X) X

comumente chamada de matriz chapeu por transformar © - vetor de
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observacdes Y no vetor de valores estimados Y.

Os residuos, como mostra a expreséao (1.1), sao as di
ferencas entre os valores observados e os ajustados pela equagio
de regressao, O seu uso inclui a deteccéo de possiveis "outliers".
Os residuos associados a-pontos extremos sao tipicamente pequenos

o que os torna inadequados para a detecgao daqueles.

A matriz H & simdtrica e idempotente, e representa a transfor-
magéo linear gue projeta ortogonalmente qualquer vetor de dimen
550 N no espago gerado pelas colunas da matriz X. Os elementos da
diagonal principal da matriz H s&o :dteis na detecgdo de  pontos
extremos, Uma vez gue a matriz H é idempotente e simétrica, temos

gue

f)

TRACO(H) = POSTO (H) h,, = p+l e 0<h, <1

N
ZoPig

i=1

ou seja, a soma dos elementos da diagonal da matriz H € igual ao
nimero de parametros do modelo ajustado. Se as observagoes fossem
igualmente influentes, pelo menos sobre O seu proprio valor ajus

tado, o valor méedio dos elementos pii-seria
hii = (p+l) /N

Hoaglin e Welsch (1978) sugerem usar h,, 2 2(ptl) AN como guia para

determinar se um ponto & ou nao extremo.

As guantidades e; e hii sio uteis para detectar tais pon

tos, mas ndo para determinar seu impacto em variog .aspectos .do

ajuste. Por exemplo, estimativas dos parametros,valorescajustados,
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medidas de adequacdo do modelo, . Uma forma de quantificar o
efeito destes pontos € ihvestigar o impacto de retiradas de obser

vacdes individuais em alguns aspectos do modelo.

Retirando—se uma unica observagao, a j-esima, digamos,
a expressdo para a mudan¢a nas estimativas de minimos .quadrados

dos parametros & dada por:

onde (1):e (0) representam respectivamente a presenca e auséncia

da j-ésima observacao.

Uma medida escalar ¢y do efeito da retirada da j-—ési

ma observacgao sobre todoes os coeficientes simultaneamente &

. e h..
6. = (A.8)" X'X (A.B) = —+—1I
J 1=~ - e J~ 2
. } (1=h..)

JJ

esta medida, comumente chamada &e_DwCook,dé a distancia quadrada
de é(l}-a'%tﬂl relativa a geometria fixa ¥X'X. Padronizando~se apro
xXimadamente Cj' pode-se ter varias interpretag@es, Por exemplo,di
vidindo cj por psz, onde 52 & o quadrado médio residual, € o des
lacamen£o da regiéo de confiancga simhltanea para todos os parame
tros do modelo devido a retirada de j-esima obervacaoxobservagées
que produzem grandes valores de Cj influenciam no ajuste total do

modelo. Uma discussgfo geral sobre esta medida & encontrada em Cook

e Weisberg (1982).
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Um outro diagndstico sumario.é a variac¢ao na -.soma de

quadrados residual (SQR) devido a retirada da j-&sima observagao:

2

. a.,
A.SOR = SQR(1) - SQR(0) = ——I—
J 1_hjj .

A grande vantagem em se usar estas trés Gltimas medidas
de diagndstico € gue elas nao requerem o ajuste do nové modelo de
regresséo com cada uma das observacées retiradas. Os proprios va
lores achados para o medelo com todas as observagaes nos permitem

calcular tais medidas tornando -rapida e econdmica a parte computa
cional.
Essas técnicas de diagndsticos apresentadas foram exten

didas e gdaptadas para o modelo de regressao logistica por Pregi

bon {(1981). Uma discussao detalhada de tais técnicas €& feita nas

proximas secoes.

2. RESIDUOS E MATRIZ DE PROJECAC PARA O MODELO DE REGRESSAO LOGIS

TICA

ApOs o ajuste por maxima verossimilhanga do modelo de
regressao logistica, varios resultados deste processo sdo disponi
veis.Tipicamente, as gquantidades de maiox importincia sao as se

guintes:
Lad - ’\
(a) o vetor de pardmetros estimados, B i
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{b) os erros padrao dos parametros estimados, EP(ﬁjJ;
{(c) a covariancia entre os parametros esthmﬁbs,(kw(@rﬁj):

(d) a estatistica qui-quadrado'de adeguacao do modelo,

=

2 ~ 2 ~ ~
X = § (yi —niei.) /niei.ﬁ - Qi,)*,

/—***—FTT—
{e) os componentes individuais )(2, X, —(yl—nlﬁl)/ .(1 -Gi) H
N
2

(£) o desvio D==?2 [&n L(Q/Xi;yi]-—ﬁn L(@i/yi)] ;

i=1
A paftir dessas quantidades do ajuste de maxima verossi
milhanga podem ser desenvolvidas medidas de diagnosticos para i

dentificar observacgOes gue nao estao bem explicadas pelo modelo.

. Inicialmente, como no modelo de regressao linear, as me
didas de diagnostico para identificar "outliers" e pontos extre
mos no modelo- de regresséo logistica séo também um vetor de resi
duos e uma matriz de projegao. Ne modelo de regressao linear, os
residuos sao simplesmente as diferengas entre oslvalores observg
dos e os estimados. No modelo de regressao logistica . 05 residuos
podem ser definidos de varias maneiras. Por exemplo, uma analocgia
com minimos quadrados emvreg;essao'linear; sugere os-:componentes
individuaig do x*. Pregibon (1981) usa um.conjunto de residuos ba
seados nos componentes. individuais do desvio, que sao “Ldefinidos

comos ‘ s A

* Nesta expressao e nas seguintes n. representa o numero de obser
vagoes existentes para 2 1-esima combinacao dos valores das va
riaveis explicativas. Uma explicacao mais detalhada sera dada no
Capitulo 3.
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d, = V2 14n LB /y;) - an LB/X;5Y,)

onde o sinal mais e usado se © logit(yi/ni) > XiB € O menos caso
contrario. No caso em que temos Y4 igual a ni ou Zero, os valo

res de di sSa0

t
(=)

d; =V2n, an b, ., sey,

t
o

Y2 n, Rn(1—ﬁi), se v,

Anbos xz e D séo medidas usadas para testar a adeguacde do mode
lo. A primeira mede os desvios relativos entre os valorés obser
vados e o0s éjustados e a segunda mede os desvios entre os maxi
mos das funcées de logverossimilhanc¢a dos valores observados e
dos ajustados. Portanto, nos dois casos, grandes componentes in

dividuais indicam observagoes mal ajustadas pelo modelo.

0 analogo da matriz de projec¢aoc para o modelo de regres

sdo logistica, que também representaremos por H, é dada por:

b y1/2 1 1/2

X(x'vx) X'V (2.2)

onde V € uma matriz diagonal em que Vii = niei(1‘—6i), ou seja ,

a variancia estimada da i~ésima cbservacdo. Para entender a idéia
de como fol obtida a expressao (2.2), basta tomarmos o modelo de

1/2

regressao linear com V X como a matriz de delineamento. Neste
caso, H também é simétrica e idempotente. Isto sugere gque  valo
res altos de hii indicam pontos extremos no espaco de delineameg

to.,
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3. EFEITO DA RETIRADA DE UMA OBSERVACAO SOBRE 0S8 PARAMETROS DO

MODELO

Os resfduos e a matriz de projecac sao 1uteis - para
detectar quais observagbes nao estao bem explicadas pelo mo-
delo ou dominam algum aspecto do ajuste. Estas guantidades ,
entretanto, nao podem medir adequaaamente'o efeito das observa
¢des sobre os componentes do modelo ajustado. -Nesta‘segéo,.nés
iremos apresentar medidas de diagndstico para quantificar o im-
pacto sobre oS parémetros "ajustados guando - retiramos uma ~oOb-

servagao.

As estimativas dos parametros no modelo de .regressao
logistica sao obtidas usando um processo iterativo (segao 1.3) ..
Desta forma, nao temos expressﬁes simplificadas como ' no .modelo
de regressao_linear, para a variagao destas estimativas gquando
retiramos uma observagao. A forma de fazer isto &, entao, ajus
tar um modelo usando © processo descrito para cada grupo formado
pela retirada de uma observagéo e comparar com o modelo ajustado
com todas as obsérvacées presentes.Seria necessario ajustar tan
tos modelaos gquanto o numero de obéervacﬁes existentes, © gue acar

retaria num custo computacional elevado, principaimente quando

temos muitas observacoes.

Uma forma alternativa que da bons resultados, pois di
minui consideravelmente o tempo computacional e gimplifica os cal
culos & iniciar o processo iterativo de maxima verossimilhanga

com os valores obtidos para o modelo com todas as observagoes e
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terminar O processe apbs um passo¥*. A equagao correszponde a do

1/2

modelo de regressao linear com V X como a matriz de delineamen

to. Desta forma, temos: : T .

X‘vx)~ ' x? . ~-n, .0,
(.. ..?_{) 3 (v n:I )

A

e

= By - Blo) =

14 - L - .
onde A,B € a variacdo a um passo no vetor de parametros estimados

guando retiramos a j-€sima observacao.

Graficos de a}éi/ﬂp(éi) versus j sdo utels para identi
ficar observagées que estéo causando instabilidades nos coeficien
tes selecionados. Se a variagao:xmzcoeficienteséédesprezivel, en
tdo a observagao exerce pouca influéncia nos coeficientes e con
sequentemente no ajuste. Por outro lado, grandes variacoes nocs

coeficientes implicam emobservacaoc influente.

Em ajustes do modelo de regresséo loéistica onde o nﬁmg
ro de variaveis explicativas & grande, analisar os graficos de ca
da coeficiente para determinar se a observagéo em questéo tem uma
grande influéncia sobre o ajuste & uma tarefa ardua e que demanda
‘um longo tempo de analise. A tarefa complica-se mais, quando além
de um grande nimero de variaveis explicativas temos também umgran

de numero de observaches,

* pPregibon (1981) discute a precisao desta aproximacao a um passo
e concluil gue ela tende a.subestimar o valor obtido pela itera
¢ao completa, mas que isto se torna sem importancia quando se
quer identificar casos influentes.
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Uma medida de diagnéstico gue sintetiza a influéneia de.
uma observacao sobre todos os coeficientes pode ser obtida atra.

vés da expressao
~2{2n L(B/X,¥) - &n(B/X,¥)] = ¢ (3.3)

Esta equagéo descreve o contorno de uma regiéo de confianga as
sintét;ca para o vetor de parémetros B. Substituihdo nesta equa
¢ao o,vetof B por;@(O); o ve?pr de parametros estimados sem a j-
.ésima observacéo; temos uma medida escalar do deslocamento desta

regiao de confianca devido a retirada da j-ésima observacido -

A equacao (3.3) corresponde novamente aquela do modelo

1/2

de regressao linear com V X como a matriz de delineamento, ou

seja,

(B(0) - B(1)1 x'vx(B(0) - B(1)].= oy

Se desenvolvermos a expressao acima a um passo, obtemos uma medi
da de diagnéstico do deslocamento da regiio de confianga,que & a

seguinte:
'x? h,,

2
(1-—hjj)

Note que c; € uma funclo exclusiva dos componentes do qui-quadra

. do e dos elementos da diagonal da matriz de projecgao.

Resultades similares ao dado acima s3o obtidos conside

rando a situag¢ao contraria, isto &, tomando o contorno de uma re
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gizo de confianca assintOtica para o vetor de parametros sem a

j-ésima observagdo, que é dado por

1l
Q

~2[tn L(B/X,¥) - &4n(B(C)/X;¥)

Substituindo o vetor B gﬂ:é(ﬂ, temos uma medida escalar do deslo
camento desta regifo de confiang¢a devido a inclusac da j -. ésima
observacao. Calculos similares desenvelvidos para c; nos levam

3 seguinte expressaoc para a medida de diagnOstico do deslocamen

to da regiao de confianga,

=1

- 1 -
Em comparag¢aoc com cj, cj tera sempre um valor menor. Por este mo

. 1 - c o . s~
tive, cj sera usualmente preferido para medir as variacgeos to

tais nos coeficientes devido 4 j-&sima observagao. -

=1

P 1 - .
Novamente, graficos de cj e cj versus. j dao informa

cdes lteis sobre a influéncia da j—-&sima observagac sobre o ajus

te.‘

4. EFEITO DA RETIRADA DE UMA OBSERVACﬂO SOBRE AS ESTATISTICAS DE

ADEQUAQ@O DO MODELQ

As medidas de diagnéstico sao disponiveis em um outro
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aspecto fundamental do ajuste que Sao suas p;éprias estatisticas
de adequagao do modelo. Observagﬁes que influenciam fortemente o
nodelo devem induzir grandes variacées na qualidade do ajuste
quéndo medidas por_estas estatisticas. Mudancas nas estatisticas

de adequacao do modelo podem tomar duas formas:

(i} se a j-ésima observacdoc nao estad bem ajustada pelo -mo-
2 .

delo, mudan¢as em D e X causadas pela retirada desta

observacao estao isoladas nos componentes individuais

dj e xj.

(ii) se a j-ésima linha de X & um ponto extremo do  espago
de delineamento, as variagoes em D e X2 serao o
resultado da variacao de todos os componentes indivi

duais.

Umn valor alto para a variacdao nestas estatisticas de
adequacao do modelo naoc indicara - se o caso em consideracgdo é
(i) ou (ii)}, mas informagOes de outras medidas de diagndstico

{(especialmente de hjj) esclarecem eventualmente a situacgao.

Comecemos determinando a variagac sobre o desvio devi
do a retirada da j-ésima observagao. A expressido do desvio nesta

situacdo € dada por:

Do (B(0);X;Y) 2420 L(§(0)/¥)-2n L(E(0)/X,¥]

Desenvolvendo a expressao acima a um passo, obtemos
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2
- _ . XL. h..
AD = D, (B (1)/X;¥) = DgiB (0);X:Y) = a% + —1.33
J 1 P ~l .3 1-h

o 2 - ., - .
A estatistica ¥ e similar a SQR na regressao linear
pois ambas saoc somas de quadrado da diferenca entre valores ob
servados e ajustados. A aproximacdo a um passo para .a -variacao

do X2 devido a retirada da j-&sima observacgdo & dada por:

2
: X5 .
2
ﬂjx--= x2(1l - x2(0) = —d
1-h,.
33

E importante notar que ﬂsz & o analogo na‘regresséo linear lo

gistica de ajSQR (secdo 1.2) na regressao linear.
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Nos dois primeiros caplitulos deste trabalho,discutimos
as bases técnicas do processo de modelagem da dependéncia de uma
probabilidade com uma série de variaveis explicativas e técnicas

de diagndsticos para julgar a adequacadao deste modelo. O objetivo

do presente capitulo & ilustrar o uso destas técnicas num estudo
- observacional cuja finalidade & identificar fatores de risco e

quantificar seu impacto no ajuste.

A secdo 3.1 dia uma idéia detdlhada do arquivo de dados
considerado. A segéo 3.2 descreve o processo de ajuste do modelo
de regressao logistica. 0 uso dos diagnésticos na avéliagéo da
qualidade do modelo ajustado esta ilustrado na segao 3.3. Final
mente, na secao 3.4, apresentamos as conclusées gque a analise

do modelo ajustado nos permite tirar.

3.1. O ARQUIVO DE DADOS

Dados relativos a cerca de 41000 partos foram coleta
doé durante dois anos (1963-70), no hospital Barros Luco, em'SaE
tiago (Chile}, instituicao publica mantida pelo governo chileno,
pela equipe do Dr. Anibal Faundes Lathan . Os pacientes que uti
lizam ds servicos de tal hospital ééo provenientes em geral de
camadas menos privilegia&as da populagao. Os dados foram coleta
dos dentro de um programa cujos objetivos gerais eram a identifi

cacao de fatores de risco de parto e o desenvolvimento de proce
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dimentos simples e eficientes para © seu tratamento.

 Entre as varidveis que formam cada caso, podemos - dis
tinguir trés_grandes grupos: variaveis histdricas,do processo e
respostas. As variaveis historicas caracterizam o.periodo pré-par
to. as do processo séo aé do parto propriamente dito e as respos
tas sao relativas ao recém-nascido. Elas aparecem nesta ordem na
sequéncia natural da codificago com excecado das trés Ultimas,que
séo variéveis histéricas.'

As variiveis histdricas 530 dados pessoais da mie, como
idade, estado civil, nimero de abortos, etc., e informagdes medi
cas relativas ao periodo de gravidez como amenorreia (nimero de se

manas sem menstrucdo), controle do pre-natal, infecgdes, etc.

+ As variaveis do processo formam o maior grupo. As pri
meiras varidveis caracterizam o inicio do parto como estado do 1i
‘quido ovular, tipo de rotura de wembrana, analgesia (anestesia)pa
ra o trabalho de parto, etc., até as Ultimas, gue indicam O perio
do fiﬁal, como duragéo do periodo expulsivo, analgesia para expo

sigldo ou intervencdo e caracteristicas do cordao umbilical.

0 terceiro grupo, as variaveis respostas, constituem -
~se de dados relativos ao recém-nascido, como peso, apgar 1" (no
ta atribuida ao recém-nascido a um minuto de vida pelo médico, ba

seada em sua salide naquele instante) e estado do recém-nascido na

alta da mae.

As varidveis, num total de 27, sao discretas no casodas

gualitativas, ou foram discretizadas. No Apéndice I, apresentamos
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todas estas variaveis e suas respectivas categorias.

Duas variavels deste arquivo nao'tém uma escala ordena
da. A primeira, forma de término, sera substituida por trés va
riaveis indicadoras, como discutide na segdo 1.5. A segunda, du
racdo do periodo expulsivo, tem oito categorias ordenadas e uma
nona, cesarea, que ndo se ordena com as demais. Esta varidvel se
ra substituida por duas, onde a primeira & uma variavel indicado
ra, uﬁ {cesarea) e zero {sem cesarea), e a segunda que leva em
'consideragao as categorias previamente ordenadas e atribui zero

~ . -
a categoria cesarea.

Um subarquivo destes dados de grande interesse dada a
alta frequéncia de resultados adversos &€ o constituido de  mies
primiparas (primeiro parto} com apresentacdo pélvica, ou seja, o

il

recém-nascido esta na posig¢iao de cocoras ao invés da usual*. As
sim, o objetivo fundamental da analise & identificar os fatores
de risco mais importantes nestes casos e ajustar um modelo gue

atribua pesos a estes fatores para estimar a probabilidade de

"gsucesso".

Vérias'respostas dicotﬁmicas sdo de grande interesse
médico: morte perinatal, morte materné, apgar baixo, presenca de
infecgées, etc. NOs nos preocupamos agqui, somente com © apgar um
minuto que reflete o estado geral do recém-nascido. Esta varia

vel foi recodificada da seguinte forma:

* A intencao inicial deste trabalho era trabalhar com todos 0§
41000 casos. Entretanto, razoes de tempo e espago fizeram com que
nos limitdssemos a uma analise detalhada deste subarquivo,
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[FaN
(o2

0 , se o apgar for

(3%
~3

1 ; Se o apgar for

A razdo para esta divisao € que os médicos distinguem
as condicgfes de salnde do recém=nascido pelas duas categorias aci

ma. A categoria zero caracteriza a resposta adversa e a outraboa

saude.

3.2. O MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA AJUSTADO

Nesta segao vamos ajustar um modelo simples que identi
fique os fatores de risco mais importantes. Néo faz sentido ten
tar detectar todos, pois existem fontes néo controladas de varia
géo como habilidade da equipe médica, estado psicologico da mae,

etc., que confundem facilmente efeitos pouco importantes.

0 subarquivo de primiparas com apresentagao pélvica é
constituido de 503 casos. Em varios casos tinhamos variaveis com
falta de informacéo. Nossa posicao fol retirar todos 0Os casos gue
tinham alguma falta de informagéo, obtendo, desta.forma, um ar

guivo com 193 casos. .

O primeiro pasSo foli passar este arquivo pelo processo
"stepwise" do programa LR do BMDP. Um resumo deste processo € mos

trado -a seguir.



Passo Termo

Ne  -Thcluido Tiberdade

Grau
de Termo

- Logveros—
Removido  similhanca Qui—quadrado Valor P Qui-quadrade Valor P

Melhora

Adequacao de Ajuste

i Tipo Term.

2 Dur., Dilat.

3 - Est. Liq.

4 Peso

6 Carac.Cord.

7 Amenor.

1 Tipc term,

~105,988

.1

90,681
82,131
76,452
70,249
75,235
66,155

63,183

30,614

17,100

11,359

12,406

1,972

10,159

4,685

0,000

0,000
0,001
0,000
0,160
0,001

G,030

211,976
181,363
164,262
152,904
140,498
142,470
132,310

127,626

0,142
0,661
0,903
0,971
0,995

0,994

0,299

1,000

4
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Note gue a variavel tipo de término entrou e foi removida do mo
delo e no final ficamos com as seguintes variaveis: duragao para
dilatacgdo, estado do liquido ovular, peso do recém-nascido,carac

teristica do cordao e amenorreia.

0 arquivo original de 503 casos fol retomado e dele re
tiramos os casos com falta de informagab somente para as varia
veis citadas acima, obtendo, assim, um arquivo com 306 casos que
apresentafam, entretanto, somente 222 combinagées distintas das
variaveis explicativas. Deste arquivocbtﬁxmos&m segquintes valo

res estimados para os coeficentes dos fatores de risco:

Tarmo Coeficiente | Erro padrao
Amenor, 0,175 0,082
Est. liqg. -0,492 0,124
Dur: Dilat. -0,496 0,092
Carac. Cord,. -0,353 0,154
Peso 0,462 0,152
Constante 1,012 0,766

e o modelo & entao dado por

[wnh )

Ay = (—2—) = 1,012+0,175 x,, - 0,492 x_, -

1 2

+ 0,462 x.

- 0,353 x. is

- 0,496 xi i4

3

Cada coeficiente indica a guantidade due sera acrescida ao logit
(A;) se aumentarmos uma unidade no valor de alguma variavel ex
plicativa. Por exemplo, o logit cresce 0,462 para cada acréscimo
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de 500 g no peso do recém—nasdido ou decresce 0,462 para cada a
créscimo de 3 horas na duracao para a dilatacéo. 0 aumento de
logit esta associado com o aumento da probabilidade de Isucesso
(apgar 27). Entéo, aumentar o peso do recem-nascido éignifica au
mentar esta probabilidade e o mesmo acontece com a variavel ame

norréia. O inverso & verdade para as outras variaveis.

Esta relacdo entre o logit e a probabilidade de suces
so nio & linear, portanto um acréscimo de uma unidade no logit

n3o aumentara esta probabilidade em uma unidade.

0O desvio para o ajuste é 215,39 com 216 graus de liber
dade e a correspondente estatistica qui-quadrada & 235,0, ambas
com probabilidade de significancia em torno de 0,5 indicando que
o modelo ajustado & bastante razoavel. O histograma das probabili
dades preditas de sucesso para O ¢grupo sucesso & para O grupo fa
lha s&o nwostradas nas Figs. 1 e 2, respectivamente. Nota-se gue
as probabilidades de sucesso estimadas nos casos onde o valor ob
servado foi favoravel concentram-se, como seria de esperar, pro
wimos de um. Entretanto, as probabilidades estimadas nos casos
onde ocorreram falhas, apreséntam um comportamento mais irregu

lar distribuindo-se por todo o intervalo (0,1).
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Fig. 1 -~ Histograma das probabilidades estimadas para © grupo su

cesso. Cada "x" representa 2 respostas, "*" representa

mais de 2, "M" indica a mediana e "Q" indica os quartis,

A
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Fig. 2 - Histograma das probabilidades estimadas para o grupo fa
lha. Cada "x" representa 2 respostas, "M" indica a media

na e "Q" indica os gquartis.

Uma forma interessante de usar as probabilidades esti

madas de sucesso na previsdo da variavel é classificar os casos,
segundo pontos de cortes arbitrarios, em grupos da seguinte for

ma:

Um caso estara no grupo falha se sua probabilidade es

timada de sucesso for menor que o ponto de corte.
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Um caso estari no grupo sucesso se sua probabilidade

estimada de sucesso for maior que este mesmo ponto de corte.

Cada ponto de corte entdo classifica os valores obser

vados e os estimades na seguinte tabela:

Predito
-Sucesso Falha
.Observado Sucesso A B
Falha c b

As frequénciaé AebD saé as corretas e as B e C sao as
incorretas. As percentagens das predigées corretas de sucesso
(A/A+B) de falha (D/C+D) e total (A+D/A+B+C%D) apérecem na Fig.3
para varios pontos de corte. Observa-se que as maiores porcenta
gens corretas total estéo na faixa de 0,4 a 0,65 do ponto de cor
te. No ponto de corte 0,74, as porcentagens corretas de sucesso

e falha sao praticamente iguais, em torno de 75%.
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3.3. MEDIDAS DE DIAGNOSTICO

Na segao anterior o medelo de regressao logistica foi
aﬁustado para o arquivo de primiparas com apresentacio pélvica .
Nesta secdo iremos criticar tal ajuste usando as técnicas de diag
nostico apresentadas no Caplitulo 2. Os resultados de tais técni

cas serao apresentados em graficos abaixo.

E importante notar gue na realidade estamos _tratando
com 222 casos e néo 306, éois alguns casos séo na verdade obset
vacoes multiplas. Todas oﬁservacées que apresentem a mesma combi
naqao das variaveis explicativas formam um Gnico caso. Por exem
plo, em um estudo onde as variaveis séo idade, discretizada  Qa
forma apresentada, e racga, uma.mulher b;anca com 21 anos e outra
branca com 22 anos tém51mesma combinagao de variaveis ‘explicati

vas e portanto formam um Unico caso.

Inicialmente os residuos que éao 0s componentes do qui
~quadrado e os do desvio sao apresentados nas Figs. 1 e 2, res
pectivamente. No grafico dos componentes do qui-quadrado dois pon
tqs, as observag@es de namero 37 e 151, se destacam muito dos de
mais. Outros Quatro, as observagées de numero 27, 53, 133 e 146,
tem um ligeiro destaque. 0 valor do componente do gqui-guadrado pa

ra tais pontos sao os seguintes:

X3y = -4,15 Xg9 = -3,03
X151 = ~4,97 X5 = =2,69
X133 = 2,54
X146 = —2/73
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No grafico dos componentes dos desvios existétnnmaior
espalhamento dos pontos e nenhum tem grande destaque. Entretanto,
dentre eles podemos notar seis, as dosergagc_’iés_de n?s 27,37,124,133,
146 e 151 gue sao 0s que apresentam maiores componentes,cujos va

lores sao os seqguintes:

ay, = -2,08 dyye = =2,07
Ay = =2,11 dysy = 2,55

Observe que cinco pontos de destaque sio comuns aos dois conpo
nentes e o 151 & o maior nos dois casos.

0 grafico dos elementos da matriz de proje¢do esti na
Fig. 3, destes pontos seis, as observacgtes de nimero 4,9,59,65 ,

21 e 208, sobressaem dos demais. Os valores destes pontos sao os

‘seguintes:
hy, = 0,124 | heges = 0,136
* hgg = 0,135 hgyg, = 0,143
h5959 = 0,120

As medidas de diagnostico que Vém a seguir quantificam
o efeito da retirada de um caso scbre determinados aspectos do

ajuste. Os seis primeiros graficos, nas Figs. 4,5,6,7,8 e 9 me

dem este efeito sobre os coeficientes estimados.

Um ponto, o de nameroc 27, em particular,causa um gran
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de impacto sobre quatro coeficientes estimados. Este ponto se
sobressae por causar impacto sobre o maior nimero de coeficien

tes. A tabela abaixo resume os pontos mais marcantes.

3 4 9 27 3 53 W #1433 151 @1 16 173 208

By 0,42 -0,32 “ 0,33 . ' ~0,27
0,33 -0,34 '

By 133 0,3 -0,25 0,27
B 0,33 . ; ' 0,3
2 ‘ _ , 0,45 A
33 0!'47 °r31 . ) M . i N 0;29
B 0,57 -06,33 ' 0,33 ~0:37 -0,40
8, 0,30 : 0,27 0,38 _ . 0,30 -

Outros cinco pontos, os de numero 3,37,74,133 e 151 se
destacam por causar impacto sobre dois coeficientes. Observa-se,
‘também, a grande variacao causada sobre B, pelos pontos de nime

ro 4 e 161.

Outras duas medidas, cy, ec que quantificam o efeito

il’
da retirada de cada observag¢do simutaneamente sobre todos os coe
ficentes estimados sao apresentadas nas Figs. 10 e 11, respecti

vamente. Os pontos de nﬁmero 4,56,74,133,151,161 e 208 se desta

cam em ambas as medidas, cujos valores sao:

Pontos c C

-4 0,39 0,34
56 0,17 0,16
74 0,21 6,20
133 0,37 0,35
151 c,17 0,17
161 g,41 0,36

208 06,219 . 0,18
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Finalizando as medidas de diagndsticos, o efeito da

_ _ 2 o
variacio nas estatisticas de adequacdo do modelo x e D, devido

a retirada de uma observagio aparece nas Figs. 12 e 13, respecti

vamente. Dois pontos, os de nimeros 37 e 151, se destacam muito

dos demais e outros 7 também tém um ligeiro destaque. Os valores

destes pontos sao os seguintes:

Pontos
37
151

27
117

133

2

X
17,35
24,90

D
4,41
6,66
4,01
4,47
4,10

4,37

Pontos

146
124

53
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3.4. DISCUSSEO FINAL

-0 medelo ajustado para este estudo esta explicando de
‘forma bastante razoavel os valores observados. Iﬁdicagaes disso
sao as estatisticas de adequagdo do modelo que deram - valores
relativamente altos para as probabilidades de significéncia. A
qualidade do ajuste pode ser considerada particulaxmente boa se
conéiderarmos gue estamos analisando um estude observaéional,cog
duzido sem o rigor de um experimento controlado. Além disso 0S
dados foram levantados por diferentes profissionais, usando cri
térios cuja uniformidade & essenciaimente limitada. Finalmente ,
€ de se notar que as observagdes foram obtidas durante um perio

"do relativamente longo, de quase dois anos.

Os fatores de risco incluidos no modelo confirmam em

linhas gerais hipdteses anteriormente levantadas clinicamente.

-

A anemorreia & o nimero de semanas que a gestante ficou
sem mesntruacaoc. A partir dela temos, entdo, uma indicagao da
idade do feto e nesse sentido medé © grau de desenvolvimento do
recém-nascido. E de se esperar gque guanto maior o valor desta va
" ridvel major em geral serd o valor do APGAR, o que & comprovado

pelo modelo ajustado.

0 peso do recém-nascido indica como se deu o processo

' *
de desenvolvimento do feto no Qtero da mae. Alto peso estd fre

quentemente associado a boa salide ou APGAR alto,pode-se obser

* At€ um certo ponto, valores exXtremamente alto do peso do bebs
" estao associados com os diabetes.
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var que o coeficiente para a varidvel &, além de poéitivo, gran
de comparado com os demais. ‘

A duragao para a dilatagdo mede, & claro, o tempo neces
sario para haver dilatagdo do colo Gtero. Um tempo elevado acarreta
numa redugao de oxigénio no sangue. Isto faz com que o intestino
sofra contragdac e comece a surgir mecdnio (fezes do feto) no 1i
quide ovular o gue implica numa série de consequéncias adversas.
0 coeficiente desta variavel & negativo concordando com o que

foi exposto acima.

O estado do liquido ovular caracteriza possiveis agrava
mentos na safide do recém-nascido. A presencga de mecnio foi dis
cutida acima. Outras situagoes mais graves sdo as presencas de
pﬁs, hemorragia e infecgao. Observa-se que os valores das catego
rias desta variavel crescem com a gravidade do estado do recédm-

nascido o gque concorda com o -sinal do coeficiente estimado.

As caracteristicas do cordao umbilical sdo as posicoes
do mesmo com relagao ao corpo do recém-nascido. Virias posigdes
levam ao sufocamentoc e consequentemente a uma abrupta redugao

dos niveis de oxigénio no sangue do bebd.

pPor outro lado, dos resultados pelas medidas de diagnés
tico .na secgao 3.3, quatro'dos casos se sobressaem em quase todos
os graficos, sao eles os de nimero 27, 37, 133 e 151. Uma des
crigao destes casos, incluindo os valores assumidos pelas varii

veis explicativas correspondentes, segue abaixo.
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CASO Che n; Yi Xil : Xi2 Xi3 Xi4 Xis
27 0,954 7 5 6 1 1 1 5
37 0,982 3 2 9 1 1 1 6
133 0,134 1 1 2 6 1 2 2
151 0,961 1 Q 7 1 1 1 5
onde,
Xil é amenofreig,
Xi, € estado do liquido ovular,
Xiy & duragao para dilatacdor
Xi4 € caracteristicas do cordio,
Xig é peso do recém-nascido.

Nos casos de nimero 27, 37 e 151 temos amenorreia e peso com va
lores altos e as outras trés varidveis cbm valores baixos o que
caracteriza pelo ajuste alta probabilidade de APGAR > 7 e isto
=] comprovado pelos valores encontrados para 6;; No entanto, no
caso 27, duas gestantes apresentam APGAR < 6. No 37 e no 151 uma
gestante tem APGAR i'6. No outro caso, o 133, acontece a situa
gao contraria, ou seja, amenorreia e peso com valores baixos e
a duragao para dilatagao com valor alto e o valor observado para
a gestante foi APGAR > 7. Estes quatro casos sdo "OUTLIERS" den
tro do ajuste. |

Uma possivel explicacdoc para alguns destes casos & que

os valores do APGAR estdao proximos do ponto de corte. Isto acon
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tece para uma gestante do caso 27 e do caso 157 em-que os valores do

APGAR sao seis e no caso 133 que & sete.

Com -relagdo a pontos extremos, vimos que seis casos mere
ceram destaque no grafico de hii versus i, Entretanto, nenhum
destes casos teve ' realce nas outras medidas de diagnéstico ,
significando que retiradas Gnicas destes casos nio causaram im
pacto no ajuste e consequentemente suas influénecias s3o pequenas.
Uma provavel explicagéo para este fato, & estarmos lddando com
varidveis categdricas que assumem somente um digito num estudo

com muitos casos. Isto faz com que haja um espalhamento por gua

se todas as categorias das variaveis presentes no ajuste.

Mesmo o ajuste estando adequado, os quatro casos mencio
nados merecem uma atengao especial. Um exame cuidadoso deve ser

feito nos mesmos.

Dentre as variaveis que ndo foram identificadas como fa
tores de risco, aparecem algumas que segundo consideracgoes cli
nicas seriam importantes para esta resposta. Por exemplo, idade
da mﬁg. Entretanto, cdmo estamos lidando com primiparas (primei
ro parto) a idade destas mulheres concentra-se numa faixa estrei
ta em torno de 20 anos, o.que explica a auséncia desta varidvel
como. fator de fisco. Outras devem estar sendo explicadas -~ pelas

que estao presentes, assim como discutido na segao 1.5.

A nao inclusao da forma de término do parto como uma das
varidveis explicativas & razoavelmente surpreendente do ponto de

vista médico, Acredita-se que na maioria dos casos de partos pél



vicos teriamos um progndstico significativamente melhor caso se
opte pela cesaria. O efeito da forma de término & entretanto me
dido de maneira indireta pelas variaveis durag¢ao da dilatacao e

caracteristicas do cordao. Ambas as varidveis tem coeficientes

estimados negativos e assumem os valores minimos quando a for

ma de término & cesaria.
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1.

APENDICE I

CONFIGURACAQ DAS VARIAVEIS

TDADE
1T - 14 ocu (-) 4
2 - 15'= 19 5
3 .20 - 24 - 6

ESTADO CIVIL

0 - Com companheiro &

1 - Sem companheiro

TOTAL DE ABORTOS

ANTECEDENTES OBTETRICOS

0 - Com - &

1 - Sem

ANTECEDENTES MORBIDOS

G - Com &

1 = Sem

25 - 29
30 - 34

35 ~ 39

Ignorado

Ignorado

Ignorado

Ignorado

7~ 40 - 44

& - Ignorado
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6. AMENORREIA (em semanas)

0 - 34 ou () 4 - 38 - 8 - 42

1 - 35 5 - 39 9 - 43 ou (+)
2 - 36 _ 6 - 490 & -~ Ignorado
3 - 37 - ‘7-41-

7. PRE-NATAL

.1 - Controle bom | 3 - Sem controle

2 - Controle mau & - Ignorado

8. TIPC DE ROTURA DA MEMBRANA

Rotura Tempestiva ou Cesarea

-
I

2 - Rotura precoce

W
1

Rotura prematura ou alta -

& - Ignorado

9., ESTADO DO LIQUIDO OVULAR

. 1 - Claro ' 4 - Espesso mecoOnio
2 - Ligeiramente mecdnié 5 - Mecdnio antigo

3 - Tingido mecdnio 6 - Hemorragico ou infeccioso ou puru
lento

& -~ Ignorado




10..

11.

12-

13,

14.

QUANTIDADE DO LIQUIDO OVULAR

1-- Normal 3 - Oligodramhio

2 - Polidramnio & - Ignorado

N© DE TOQUES DESDE ROTURA DA MEMBRANA

1 -« 0 ou 1 ou Cesarea 2 -9

ANALGESIA TRABALHQ DE PARTO

i - Sem
2 - Demerol ou Opiceos ou Morfina
3 - Epidoral ou Caudal

4 - Raquidea

=
1

Ignorado

FORMA DE INICIO

0 - Espontdneo ou Inducdo Ocitdcica

1 - Cesarea eletiva

& T_anorado

FORMA DE TERMINO

f

& - Ignorado

1 - Esponténeo ' 4 - Cesarea

2 — Assist. Pelvico | & - Ignorado

3 - Ext. Pélvica ou Forcipe

74



15.

15.

17.

18.

19.

APRESENTACAC

1 - Palvica completa

POSICAO

1 - BEA ou DA

2 ~ ET ou BT

DURACAC PARA DILATACAO

2 - Pélvica incompleta

1 - Sem dilatacao

2 - 3 hs. ou (-)

3 ~-3-6
4 -6 -9

DURACAO PERIODO EXPULSIVO

-
0 - Cesarea

1 -~ 5% ou {-}

2 - 5' - 10"

3 -~ 10" - 20!

4 - 20 - 30!

TIPO DE TERMINO

0 - Sem cesarea

1 =~ Cesarea

5
5]

75

3 - Pélvica alta

EP ou DP

Cesdrea

9 - 12
12 -~ 18
18 ou (+)

Ignorado

(em minutos)

30" - 45!
45' - 60"
60' - 75"
75' ou (+)
Ignorado
Ignorado

& - Ignorado



20. ANALGESIA PARA EXPOSICAQ OU INTERVENCAO

1 ~ Nenhuma _ 5 - Pentothal
2 - Pudenda ou local ' 6 - Eter

© 3 - Epidural ou caudal & - Ignorlado
i1 - Raquidiana |

21. CARACTERISTICAS DO CORDAO

1 - Normal . _ 5 - N6 verdadeiro
2 - Circular redutivel 6 - Procubito ou procidéencia
3 - Circular irredutivel - & = Tgnorado

4 ~ Circular curto

22. PESO DO RECEM-NASCIDO

i - 1 kg ou (=) | 6 - 3,0 -~ 3,5
2 -1~ 1,5 | 7 - 3,5 - 4,0
3 - 1,5 - 2,0 8 - 4,0 - 4,5
4 - 2,0 - 2,5 9 - 4,5 ou (+)
5~ 2,5 - .3,0 | & - Ignorado

0 -8 9 - 9 ou 10 _ & -~ Ignorado

24 —~ ESTADO DO RN NA ALTA DA MAE

1 — Vivo sadio - 3 - Natimorto : 5 - Morte 1-7 dias

2 - Vivo deoente 4 -~ IMorte neonatal Tés 24 hs. 6 ~ Morte 7-28 dias
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25. - TOXEMIA E HIPERTENSAQ

26.

27.

Sen

2 Hipertensao moderada pior toxemia ou toxemia moderada
3 Hipertensao cronica essencial ou hipertensao outra.origem
4 Hipertensao severa pior toxemia ou toxemia severa
5 Eclampsia
Ignorado
INFECCOES
0 - Com & - Ignorado
1 — Sem
HEMORRAGICAS
1 Sem
2 Metror. 19-29 trim.
3 PP ou PP central
4 Rut. uterina ou Rut. cicat. cesarea
5 DPPNI
& Ignorado
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O leitor deverd ter cuidados ao usar © programa

modelo de regressao logistica e calcula todas as medidas de diag
do abaixo, pois ele nao foi generalizado. Por exemplo,a dimensao

DO estdo feitas de acordo com o problema tratado no texto.
comandos devem entao ser modificados de forma a adaptar-se

dados de cada aplicacac em particular.

passo no processc iterativo.
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