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Resumo

A prematuridade se destaca como um dos maiores problemas de saude publica em virtude
das altas taxas de mortalidade neonatal, infantil e na vida adulta. E definido prematuro,
toda crianca que nasce com idade gestacional menor que 37 semanas. O objetivo do
presente trabalho é investigar quais fatores estao associados a prematuridade das criancas
no Instituto de Satide Elpideo de Almeida, no municipio de Campina Grande - PB. Foi
realizada a andlise dos dados no modelo de regressao logistico, aplicando o modelo linear
generalizado considerando a distribuicao binomial com funcao logit. No entanto, o modelo
empregado foi adequado para explicar a prematuridade das criangas. Posteriormente,
foram realizadas inferéncia classica e Bayesiana, verificou-se que as estimativas tanto da
classica, quanto da Bayesiana foram muito préximos. A varidvel dependente em estudo foi
a prematuridade, seguindo das variaveis independentes: idade materna, tipo de gravidez,
nimero de consultas, nimero de filho(s) vivo(s) e peso da crianca ao nascer, que foram
estatisticamente significativas. As analises foram implementadas através do software R (R
Core Team, 2018) e OpenBUGS (Thomas, 2004).

Palavras-chaves: Modelo de Regressao logistico. Inferéncia Bayesiana. Prematuridade.



Abstract

Prematurity stands out as one of the greatest public health problems due to the high
rates of neonatal, infant and adult mortality. It is defined as premature, every child
born with gestational age less than 37 weeks. The objective of the present study is to
investigate which factors are associated with the prematurity of the children at the Elpideo
de Almeida Health Institute, Campina Grande - PB. Data analysis was performed in the
logistic regression model, applying the generalized linear model considering the binomial
distribution with logit function. However, the model employed was adequate to explain the
prematurity of the children. Afterwards, classical and Bayesian inference were performed,
it was verified that the estimates of both the classical and Bayesian were very close. The
dependent variable was preterm birth, followed by the following independent variables:
maternal age, type of pregnancy, number of consultations, number of live children and
birth weight, which were statistically significant. The analyzes were implemented through
software R (R Core Team, 2018) and OpenBUGS (Thomas, 2004).

Key-words: Logistic Regression Model. Bayesian Inference. Prematurity.
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1 Introducao

A prematuridade é um dos grandes desafios para a satude publica, em virtude
das elevadas taxas de mortalidade neonatal, infantil e na vida adulta. A prematuridade
representou 15,31% dos nascimentos em 2013, no Instituto Elpideo de Almeida. E dentre
os fatores de risco, podemos encontrar, idade materna, tipo de gravidez, niimero de filhos,

controle pré-natal e peso da crianga ao nascer.

A regressao logistica é uma técnica estatistica que tem uma vasta aplicacdo em
diferentes &reas do conhecimento. E frequentemente empregado em situacdes em que
a variavel dependente é de natureza binaria (sucesso ou fracasso) e seus valores sao
conclusivos em termos de probabilidade. Sendo que, na area médica é preciso entender a

respeito da doenca e os fatores que contribuiram para o seu aparecimento e sua evolugao.

Os Modelos Lineares Generalizados sao ferramentas importantissimas na andlise
de dados, tendo em vista, o interesse em estabelecer de forma significativa a relagao
entre uma variavel resposta, em funcao das variaveis preditoras. Em alguns casos, quando
se aplica determinada metodologia de andlise, sao requeridas alguns pressupostos que
nem sempre poderao ser totalmente atendidas, ou seja, muitas das vezes a suposicao de
normalidade para variavel resposta, nao se chega a resultados de forma coerente. Visando
estes problemas, Nelder e Wedderburn (1972), analisaram uma classe de modelos que
compreendesse melhor essa relacao de nao normalidade e propuseram outras distribuicoes

que pertencessem a familia exponencial.

Na abordagem Bayesiana, a distribuicao a priori requer um conhecimento prévio
sobre o parametro de interesse # antes da observacdo dos dados, a verosimilhanga estima
os parametros de interesse com base nos dados e a distribuic¢ao a posteriori, através do

Teorema de Bayes, armazena toda informacao a respeito do parametro.

Dentre os critérios a serem utilizados para verificacdo da adequacdao do modelo
podemos destacar, o Critério de Informacao de Akaike e o desvio residual utilizado para
aferir o quao bom o modelo se ajusta aos dados e mediante o estudo residual, verificar por

meio do envelope simulado a adequagdao do modelo.

O objetivo do presente trabalho é investigar quais fatores estao associados a
prematuridade e por meio da andlise do modelo de regressao classico e Bayesiano, ajustar os
modelos de regressao logistico via modelos lineares generalizados considerando a distribuicao

binomial com ligacao logit, verificando a adequacao do modelo com dados de Prematuridade.
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2 Revisao de Literatura

2.1 SUS

A implementaciio do Sistema Unico de Satide (SUS) é considerado um dos maiores
movimentos de inclusao social conquistada pela sociedade brasileira, nas ultimas décadas,
e criado desde a Constituicao em 1988, para garantir o direito ao atendimento ptblico de
saude a populagao do pais (AGUIAR, 2011).

O sistema de satude trouxe muitos avancos, para a sociedade brasileira, visando
ofertar uma assisténcia de melhor qualidade na saide da crianca e da mulher, com diversos
programas de controle e prevencao a doencas, projetos, servigos especializados na area
ginecoldgica e obstetricia e das politicas piblicas para garantir os direitos de todos os
cidadaos, entretanto ainda enfrenta muitos desafios, de promover um modelo de atencao
integral a saude para toda populagao (SOUZA; COSTA, 2010).

A assisténcia pré-natal abrange uma série de cuidados, portanto ¢ um dos maiores
desafios, prestar um atendimento de qualidade, na atencao a mulher gravida, uma vez que,
na auséncia ou baixa qualidade no atendimento, pode estar associada as altas taxas de
mortalidade neonatal e baixo peso ao nascer. Por isso a necessidade de uma boa assisténcia
para identificar possiveis doencas durante a gestacao e também cuidados recebidos durante
o parto, pois certas complicacoes pode colocar em risco a saude da mulher e da criancga.
Espera-se que toda crianca tenha direito a uma assisténcia de qualidade do nascimento
ao desenvolvimento, visto que, foi fundamental a elaboragao das leis e politicas publicas,
para atenderam as mulheres desde aquelas que planejam a gestagao, como também as que

se recuperam no pés-parto (NETO et al., 2008).

2.2 Prematuridade em recém nascidos

A prematuridade é considerada um dos maiores problemas de satde publica e estd
ligada aos altos indices de mortalidade neonatal, mortalidade infantil e na vida adulta.
Considera-se prematuridade, os recém nascidos vivos, com idade gestacional inferior a 37
semanas (SALGE et al., 2009).

Prematuridade é classificada segundo a idade gestacional: sendo o prematuro
limitrofe aqueles bebés que nascem entre 37 e 38 semanas; os moderados estao entre 31 e
36 semanas e os prematuros extremos aqueles nascidos entre 24 e 30 semanas (BOTELHO
et al., 2012).

As mais diversas causas podem estar associadas a prematuridade, envolvendo uma

relagdo mutua entre os fatores fetais, uterinos, placentérios e maternos (KLIEGMAN et
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al., 2014). Entre as causas maternas mais comuns estao a infec¢do urindria, pressao alta,
diabetes, descolamento precoce de placenta, a idade materna (abaixo de 16 anos e acima
de 35 anos), alteragoes de tireoide, consumo excessivo de bebidas alcodlicas e drogas, ja
as causas dos bebés sao as malformagoes e as sindrome genética. Entretanto, ha causa
desconhecida (CAB, 2014).

Podemos caracterizar os recém nascidos prematuros, aqueles com baixo peso ao
nascer, normalmente inferior a 2,5kg, mas por vezes inferiores a este valor, podendo
chegar menos de 1kg, aquele com pele fina, brilhante e rosada, sendo possivel observar
as veias subjacentes, pouco cabelo, cabe¢a proporcionalmente maior em relagao ao corpo,
musculatura mais relaxada e poucos reflexos de sugar e deglutir (DELLAQUA; CARDOSO,
2012).

Entre as complicagoes mais comuns da prematuridade incluem as dificuldades
respiratorias, problemas cardiacos, paralisia cerebral, problemas de visao, surdez, anemia,
refluxo e infecgoes no intestino, contudo podendo trazer prejuizos a curto e longo prazo
(LEONE et al., 2012).

A avaliagdo da atencao do acompanhamento pré-natal é um excelente instrumento
para prevencao de possiveis nascimentos prematuros e mortalidade tanto materna como
neonatal, controlando diversos fatores de riscos envolvidos na gravidez. Realizar um
acompanhamento médico pré-natal de qualidade é fundamental para deteccao de fatores

de riscos, minimizando assim possiveis complicagoes.

Com os avancos obtidos, no decorrer dos anos, podemos observar que houve uma
melhora na assisténcia ao recém nascido prematuro, contribuindo assim, para o crescimento,

desenvolvimento e sobrevivéncia de bebés ainda mais prematuros.

2.3 ISEA

O Instituto de Satude Elpidio de Almeida (ISEA), foi fundado em 05 de agosto
de 1951 e posteriormente ficou conhecido como Maternidade Elpidio de Almeida, em
homenagem ao prefeito Dr. Elpidio de Almeida. Mas somente em 27 de abril de 1992, apds

a reforma, a entao maternidade passou a se chamar Instituto de Saide Elpidio de Almeida
(ISEA) (RETALHOS HISTS6RICOS DE CAMPINA GRANDE, 2011).

O ISEA é uma maternidade publica municipal, que atende nao s6 a comunidade
de Campina Grande, como também as cidades vizinhas e oferece servicos além de partos,
procedimentos como, cirurgias, pré-natal para casos de alto risco, teste da Orelhinha,

Pezinho, Linguinha, posto de vacinacao e a casa da gestante, que acolhe as maes e bebés.
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2.4 MLG

A importéncia dos Modelos lineares Generalizados (MLG) nao é apenas de ordem
pratica. Do ponto de vista tedrico, a sua importancia advém, essencialmente, do fato
de que a metodologia destes modelos constituirem uma abordagem unificada de muitos
procedimentos estatisticos correntemente usados nas aplicagoes (TURKMAN; SILVA, 2000).
Nelder e Wedderburn (1972), propuseram os MLG’s como uma extensao dos modelos
lineares de regressao simples e multipla, para dados nao normalmente distribuidos, em que
se teria mais opgoes para a distribuicao da variavel resposta pertencer a familia exponencial
de distribuigoes, além de dar maior flexibilidade para a relacdo funcional entre a média da

varidvel resposta univariada com o preditor linear (7).

Considere Y = (y 4+ 1 X + € como a variavel resposta ou dependente do modelo de
interesse do experimento associada a um conjunto de varidveis explicativas x1, z, .. ., Tp.
McCullagh e Nelder (1989) definem os trés elementos que compoem o modelo linear

generalizado:

e Componente Aleatério (varidvel resposta): E representado por um conjunto de
variaveis aleatorias independentes Y7, .. .,Y,, e que seguem uma mesma distribuicao
pertencente a familia exponencial de distribui¢does com médias uyq, . . ., u,. Portanto,

a funcao de densidade de probabilidade Y; é dada por

[ 0i, 0) = exp{p[yb; — b(6;)] + c(vi, d)},

sendo y a variavel resposta, #; o pardmetro canonico, ¢> 0 o parametro de dispersao

conhecido e b(6;) e c(y;, ¢) fungdes especificas.

e Componente Sistematico ou Estrutural: As varidveis explicativas entram na forma

de um modelo linear

n=Xpg,

sendo X = (z1,...,7,)" a matriz do modelo, B=(f4, ..., 3,)" o vetor dos pardmetros,

n o preditor linear e ¢(y;, ¢) é conhecido.
e Funcao de ligacao: Responsavel por realizar a ligacao entre os componentes aleatério

(varidvel resposta) e explicativa (varidveis explanatorias).

Na Tabela 1 sdo apresentadas as principais distribui¢oes pertencentes da familia

exponencial que a variavel resposta Y pode seguir.
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Tabela 1 — Caracteristicas de algumas distribui¢oes pertencentes a familia exponencial

Distribuicao b [ b(0) c(y, @) V()
Normal: N(u,02) o2 %2 % 102g7r¢ _ ¢Tyz) 1
Poisson: P(u) 1 log e? —log y! I
Binomial: B(n, i) n log (ﬁ) log[l +¢?] log (;’y) w(l —p)
Gama: G(p, ¢) 1 - —log(=0) (¢ —1)log(y:)+ I

) ¢ log(¢) — log[I'(¢)]
Normal Inversa: IG(u, ) ¢ —ﬁ —(—20)2 % (log (#)) — % u

Fonte: Paula (2004)

2.5 Regressao Logistica

A regressao logistica é uma ferramenta analitica, baseada nos principios de regressao
multipla e, procura predizer a relacao existente entre a varidvel resposta com as variaveis
explanatoérias, sendo bastante utilizada para estimar associa¢oes por meio da medida de

razao de chance.

A técnica de regressao logistica é amplamente difundida nao somente nas areas
econémica, como também na area médica, seu éxito se da sobretudo nas numerosas

ferramentas que permitem interpretar de modo aprofundado os resultados obtidos.

A variavel resposta tem distribuicdo Bernoulli, sdo considerados valores do tipo
sucesso ou fracasso e com n ensaios independentes desta distribuicao, chega-se a distribuicao
Binomial. De um modo geral, o modelo de regressao logistica, esta baseado na transformacao

logit para proporgoes.

Inicialmente vamos considerar, um modelo logistico simples, tal que m(x) é a
probabilidade de “sucesso” sendo x da variavel explicativa qualquer. O modelo logistico é

definido por:

()

m = By + piz,

log

em que [y e 51 sao parametros desconhecidos. Aplicando exponencial em ambos os membros,
temos:
W(l‘) — Pothiz
1—m(x) ’
em que e® é o risco basal em escala exponencial e €’1% serd o tamanho do efeito de risco

associado a variavel z, em escala exponencial.

Como exemplo, tem-se uma associacao entre determinada doenca e a ocorréncia
ou nao de um fator particular, com amostras independentes, teremos n; individuos com
presenca do fator (x = 1), e ny individuos na auséncia do fator (z = 0), 7(x) a probabilidade
da doenca desenvolver apés fixar um certo periodo. Assim, a chance de desenvolvimento

da doenca para certo individuo com a presenca de fator serd a seguinte:
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W(l) — Poth
1—7(1) ’
enquanto, a chance de desenvolvimento da doenga para certo individuo na auséncia de

fator sera:
7(0)

Bo
1 —7(0) '

=€

Logo, a razao de chances seréa:

({1 =70} _
O -} =

Agora, utilizando com dois estratos z; (z1 = 0, estrato 1) e xo (9 = 1, estrato 2),

P =

sendo para estratos 1, ny; individuos na presenca e nq; individuos na auséncia e, nis € noo
respectivamente, do estrato 2. Para o desenvolvimento da doenca, a probabilidade sera
m(x1,2), com 25 = 1 presenga do fator e x5 = 0 auséncia do fator. Logo, teremos quatro
pardmetros para estimar, 7(0,0),7(0,1),7(1,0),7(0,1). Os dados estao apresentados na

Tabela 2, para um estudo comparativo de coorte ou um estudo caso-controle.

Tabela 2 — Notagao para estudo de coorte ou caso-controle

Estratos
1 2
Doenca Presenca ni1 ni2 Nin
Auséncia o1 22 N2n
Nn1 Nn2 Nnn

Por consequéncia, qualquer reparametrizacao devera ter no maximo quatro para-
metros. Consideramos a seguinte reparametrizacao:
m(xy, 2
log NUICIE N g Bo + yx1 + Prs + dx122,
1-— 7T(.Z'1, 513'2)
em que 7 o efeito do estrato, 5 o efeito do fator e § a interacao entre fator e o estrato.

Assim, a razao de chances para cada estrato sera:

_ 70, D{1 = 7(0,00} _ 4
7(0,0){1 — 7(0,1)}
m(L L —7(L,0)} _ sis

V2= L0 -1} ©

(5

De acordo com Paula (2004), considera-se um modelo de regressao logistica multipla,
nos casos em que utiliza-se mais de uma variavel explicativa para ajustar o modelo, seguindo

a equagao geral:

1og{1”<”f>} = fo+ B+ .+ By,
- ()

em que X = (1,zy,...,7,)" assume valores de varidveis explicativas.
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2.6 Inferéncia Bayesiana

Segundo Kinas e Andrade (2017), a informagao que dispomos sobre 6, resumida
probabilisticamente através de p(f), pode ser aumentada, observando-se uma quantidade
aleatdria X relacionada com 6. Dado que, a distribui¢ao amostral p(z|@), define esta relagao.
E evidente a teoria de que apés analisar X=z, a quantidade de informacao sobre  aumenta.

A férmula de Bayes é definida da seguinte forma:

p(0,x) _ p(x|0)p(6) _ p(z|0)p(0)
p(z) p(z) I p(0,2)do

Como 1/p(z) ndo depende de 6 funciona como uma constante normalizadora de

p(0]z) =

p(f]z). Para um valor fixo de z, a distribuigdo observacional de uma amostra fornece
a func¢do de verossimilhanca L(6;x) = p(x|0) de cada um dos provéaveis valores de 6,
enquanto p(f) é chamada distribuigao a priori de 6. Estas duas informagoes, a priori e
verossimilhanga, sdo combinadas e levam a distribuicao a posteriori de 6, p(6|x). Portanto, a
distribuigao a posteriori pode ser escrita pela seguinte forma p(0|z) o< L(6; 2)p(6) (KINAS;
ANDRADE, 2017).

De acordo com Kinas e Andrade (2017), a informacao que se tem acerca de uma
quantidade 6 é desconhecida, portanto a ideia é reduzir esse valor e quantificar os graus

de incerteza a respeito de 6 representados através do modelo probabilistico para 6.

2.6.1 MLG Bayesiano
2.6.1.1 MLG

Para Kinas e Andrade (2017), os modelos lineares sao estruturados como uma
funcao linear da variavel resposta y, com média condicionada as covariaveis x e com
desvio constante o. Nao satisfazendo a esses pressupostos é necessario ha deve-se procurar
alternativas. Em certos casos, basta a transformacgao da variavel y. Nos modelos linea-
res generalizados (MLG’s) é essencial que a varidvel resposta siga uma distribuigao de
probabilidade pertencente a familia exponencial, que inclua como um caso especifico a
distribui¢ao normal, envolvendo algumas distribuigoes continuas e discretas. A equacao

geral do modelo ¢é definida em trés partes:

yi ~ p(y|0)
tal que
E(y:) = i
i = g(mi)
ni = Po + B
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Na primeira equacdo, y; segue um modelo probabilistico p(y|f) pertencente a
familia exponencial de distribui¢oes e média p;. Na segunda equacao a funcao de ligagao ¢
conhecida ¢(.), as médias p; se relacionam com os referentes valores transformados 7;. A
terceira equacao determina a relacao linear entre 7; e a covariavel x; (KINAS; ANDRADE,
2017).

Kinas e Andrade (2017) descreve a equagao do modelo linear simples como um

caso particular do modelo linear generalizado:

yi ~ N(pilo)
i = Q(Mi) = Ky
n; = Bo + B

Na primeira equacao a distribuicdo normal pertence a familia exponencial de
distribuicao, validando a equacao. Na segunda equacgao, a funcao de ligagdo pode ser
a de identidade. Na terceira equagdo refere-se ao componente deterministico (KINAS;
ANDRADE, 2017).

2.6.1.2 Regressao logistica

De acordo com Kinas e Andrade (2017), os modelos lineares generalizados sao
conhecidos por regressao logistica, em situacoes que a variavel resposta ¢é discreta e que

segue distribui¢ao binomial. As equagoes que definem o modelo:

0;
ni = g(0;) = log (1 — 0@)
ni = Bo + Brx;

Kinas e Andrade (2017) determina a funcao de ligagdo acima, de fungao logit e

transforma o pardmetro 6, limitado ao intervalo [0,1], para n definido em (—o0, +00).

2.6.2 OpenBugs

O OpenBUGS é um programa para realizacdo de andlise bayesiana de modelos
estatisticos complexos, utilizando-se as técnicas de Monte Carlo via Cadeia de Markov
(MCMC). O OpenBUGS possibilita que os modelos sejam explicado empregando linguagem

BUGS, a mais flexivel ou Doodles, a representacao grafica.

Segundo Kinas e Andrade (2017), o analista pode-se executar o método MCMC,

criando seu proprio codigo, no entanto possuem métodos ja implementados em programas
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computacionais. Por exemplo, podemos descrever o OpenBUGS utilizado como aplicativo
independente, como também integrado ao software estatistico R (KINAS; ANDRADE,
2017).

2.7 Selecao de Modelos

Apo6s ser definido o conjunto de covaridveis a serem inclusas no modelo logistico,
deve-se encontrar a melhor maneira de incluir apenas covariaveis e interacoes mais impor-
tantes em um modelo reduzido para explicar a probabilidade de sucesso m(x). Os métodos
usuais de selecao de modelos que podem resolver os problemas envolvendo modelos lo-
gisticos sdo os métodos Stepwise (Forward, Backward, Bidirecional) e os Critérios de
Coeficiente de Determinacao, Critério de Informacao de Akaike e Critério de Informacao

de Desvio.

2.7.1 Coeficiente de Determinacdo (R?)

O coeficiente de determinacao, também chamado de R?, é uma medida de ajusta-
mento de um modelo estatistico linear generalizado, como a regressao linear, em relacao
aos valores observados, quantifica a proporcao da variabilidade da variavel resposta que é

explicada por um modelo de aproximacao, dada por:

SQRes

2 _ _
= SQTotal

O R? pode assumir valores no intervalo [0,1], indicando, o quanto o modelo consegue
explicar os valores observados, sendo que valores préoximos de 1, d4 indicios de uma boa
relacdo entre a varidvel resposta e as p variaveis preditoras. Ja, valores préximos ou iguais a
0 (zero), indicam que o modelo ndo é superior a média amostral (DRAPER; SMITH, 1998).
De acordo com Rencher e Schaalje (2008), hd um aumento do coeficiente de determinagao
com a inclusao de variaveis regressoras, fazendo com que o erro diminuia com a soma de

quadrados.

2.7.2 Critério de Informacado de Akaike - AIC

O Critério de Informacao de Akaike (AIC) é baseado na teoria de informagao,
a qual foi desenvolvido por (AKAIKE, 1974). Para os casos de estimagdo por minimos
quadrados, o valor do AIC é simples de ser obtido, de uma forma geral, para casos de
analises baseadas na estimativas de verossimilhanca, e do ajuste de modelo de regressao
(BURNHAM; ANDERSON, 2004).
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Sua féormula é definida por:

AIC = —2log L(0) + 2n,

em que L(0) = f(z,|0) é a fungdo de verossimilhanca e n ntmero de pardmetros

ajustados.

2.7.3 Critério de Informacao Bayesiano - BIC

O Critério de Informagao Bayesiano (BIC), proposto por (SCHWARZ et al., 1978),

consiste em uma estatistica utilizada na comparacao de modelos, dado por:
BIC = —2log L(0) + plog n,

em que L(0) = f(x, | #) é o modelo escolhido, p o nimero de pardmetros a serem estimados
e n numero de observacoes da amostra. O menor valor BIC, é considerado o melhor ajuste

no modelo.

2.7.4 Critério de Informacdo de Desvio - DIC

O Critério de Informacao de Desvio (DIC) é composto pela média a posteriori do
desvio penalizado pelo nimero de parametros do modelo. Este critério é particularmente
usual nos problemas Bayesianos de selecao de modelos para os quais amostras da distribui-
¢ao a posteriori dos parametros dos modelos foram obtidas por simulagdo de Monte Carlo
em Cadeias de Markov (MCMC). Semelhante aos outros critérios é uma aproximagao
assintética para grandes amostras e é valido quando a distribui¢ao a posteriori é aproxima-
damente uma distribui¢do normal multivariada (ARRABAL et al., 2012). Quanto menor

for o valor para o DIC, melhor serd seu ajuste. O DIC é dado por:

sendo, pg = D(B, M;) — D(B, M;) mede a complexidade do modelo i. O critério sugere

uma comparagao entre o desvio médio e o desvio aplicado na média a posteriori.

2.7.5 Stepwise (Forward, Backward, Bidirecional)

Consiste na juncao dos métodos forward e backward e inicia-se com o modelo
simples 1 = fy. Apos a inclusao de duas variaveis no modelo, verifica-se se a primeira
permanece no modelo, o processo continua até que nenhuma variavel seja incluida ou
excluida do modelo. Geralmente adota-se pg = pg = 0, 20 como escolha de entrada e saida
de varidveis, respectivamente, (PAULA, 2004).
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2.75.1 Forward

O método forward inicia-se pelo modelo = By e pressupondo que para cada uma,

seja consideradas ¢ variaveis explicativas, ajusta se o modelo
M:ﬁo_‘_ﬂixj? ]:qu

As hipdteses a serem testadas serao Hy : 8; = 0 vs H; : 3; # 0. Sendo p o menor
nivel descritivo entre os ¢ testes realizados. Se caso p < pg, entao a variavel correspondente
entra no modelo, sendo pr um nivel descritivo critico, usado como critério de entrada.
Portanto, uma vez selecionada a variavel ao modelo, esta nao sera mais descartada, até
que p > pg ocorra (PAULA, 2004).

2.7.5.2 Backward

O método backward, inicia-se a partir do modelo completo, ou seja, serao incluidas

todas as variaveis explicativas consideradas
M:ﬁo‘i‘ﬁll’l—i‘...—i—ﬂql‘q,

Testa-se as hipoéteses Hy : f; = 0 vs Hy : 3; # 0, com j = 0,...,q. Sendo p o
maior nivel descritivo entre os ¢ testes. Nos casos que p > pg, descarta-se a correspondente
variavel do modelo, em que pg é o nivel descritivo, escolhido como critério de descarte
realizados, de forma que nenhuma variavel excluida seja reconsiderada, até que nao ocorra

descarte, verificando quando ocorra p < pg.

2.7.5.3 Bidirecional

Giolo e Colosimo (2006) utilizam o método bidirecional em andlise de sobrevivéncia
considerando o tempo até o desmame de bebés humanos considerando diversas covariaveis
e uma distribuicao gama generalizada para o tempo. O critério de selecao de covariaveis

foi baseado na medida de verossimilhanca.

Para Giolo e Colosimo (2006), o método bidirecional, é realizado em alguns passos.
Primeiramente deve-se ajustar todos os modelos com uma tnica covariavel e incluir todas
que forem significativas ao nivel de 0,10%. Na presenca de outras covaridveis, elas podem
deixar de serem significativas, ndo permanecendo no modelo. Apés ajustar um novo modelo,
depois da retirada das covaridveis nao significativas, as covariaveis voltam para confirmar
se realmente nao sao significativas. Essas covariaveis sao incluidas com as do passo anterior,
e as covariaveis excluidas no primeiro passo, voltam pra confirmar se realmente nao sao
significativas. No quinto passo, ajusta-se o modelo com as covaridveis do quarto passo, e
verifica se alguma pode ser retirada. Por tltimo, ajusta-se o modelo com as covariaveis
do quinto passo e verifica a possibilidade de inclusao de termos interacao, testando cada

interacao duas a duas possiveis entre as covariaveis inclusas no modelo.
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2.8 Matriz de confusao

A matriz de confusdo exibe o nimero de classificacoes corretas contra as classifica-

¢oes preditas para cada classe, sobre conjuntos de exemplos (GODBOLE, 2002).

A Tabela 3 apresenta o esquema de uma matriz de erro para duas classes. A é o
valor predito falso e que realmente é falso. B é o valor predito verdadeiro, dado que é falso.
C é o valor predito falso, dado que é verdadeiro. D é o valor predito verdadeiro e que

realmente é verdadeiro.

Tabela 3 — Matriz de confusédo

Valores Preditos

Falso Verdadeiro
Valores Reais Falso a b
Verdadeiro ¢ d

Esté localizado na diagonal principal da matriz, o nimero de acertos, para cada
classe, também chamado de positivo verdadeiro e os demais elementos, que representam os
erros na classificagdo, chamado de falso positivo. A matriz de confusao de um classificador
ideal, possui fora da diagonal principal, todos os elementos iguais a zero (KIL; SHIN,
1998; OLSON; DELEN, 2008). Para o nimero de classes classificadas corretamente como
negativa, chamamos de verdadeiro negativo e para o nimero de classes classificadas como
negativas, chamamos falso negativo. A acuracia A, estima o nimero de classes que foram

classificadas corretamente divididas pelo conjunto de todas as classes. A acuracia é dada

a+d
a+b+c+d’

corretamente como positiva dividida por todas as classes classificadas como positiva. A

precisao é dada por P = b%d. E a Verdadeira Positiva (TP) estima o nimero de classes

positivas que foram classificadas corretamente dividida pelas classes que sao positivas. A

A Precisdo (P) estima o nimero de classes que foram classificadas

por Ag =

verdadeira positiva é dada por TP = C%d. O falso positivo (FP) estima a quantidade de casos

negativos que foram incorretamente identificados como positivo, FP dada por FP = C%d.

A negativa verdadeira (TN) proporgao de casos negativos, classificado corretamente. Dada

por T'N = % e Falso negativo FN definida como positivo que foram classificadas como
C

negativo, dado por: FN = —=.
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3 Material e Métodos

A coleta de dados foi realizada no Instituto de Saide Elpidio de Almeida, abran-
gendo todas as gestantes assistidas na maternidade. Foram consideradas apenas informacgoes
de 4257 mulheres, apos utilizagdo de técnica de mineracao, devido a auséncia de informagoes

preenchidas nos formularios.

3.1 Estrutura dos dados

Os pacientes em estudo, foram avaliados segundo as covariaveis socioeconomica e
obstétrica: idade da mae, situagdo conjugal, raga/cor, grau de escolaridade, nimero de
gestacoes, filhos nascidos vivos, nimero de consultas pré-natal, tipo de gravidez, sexo e

peso das criangas ao nascer.

3.2 Modelo Empregado

Para o modelo logistico, apenas dois resultados podem ser empregados, na varidvel
resposta. Sendo um desses conhecido de "prematuro’, que corresponde ao resultado que se
pretende chegar e o outro "nao prematuro’. No entanto, podemos caracterizar Y; igual a 1,
se caso ocorre prematuridade, ou igual a 0 para nao prematuridade. Assim, aplicando-se a
técnica stepwise, implementados no software R (R Core Team, 2018) é definido o conjunto
de covariaveis inseridos no modelo linear generalizado, considerando a distribui¢ao binomial
e funcgao de ligagao logit, para descrever quais variaveis estao relacionados com a incidéncia
de prematuridade. Apds verificar o melhor modelo, faz-se uma analise, aplicando-se a

Inferéncia classica e Bayesiana.
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4 Resultados e Discussao

Nesta secao serao apresentadas as analises descritivas das variaveis em estudo,
seguido do resultado do ajuste do modelo Binomial que melhor explique a Prematuridade

das criancas.

De acordo com a analise dos dados, observa-se que do total geral de 4257 prontuarios
utilizados, apenas 15,31% das mulheres tiveram filhos prematuros, enquanto 84,69% nao

possuiram.

Na tabela 4 sao apresentadas as distribuicoes de frequéncia de prematuridade em
funcao das caracteristicas socio-demograficas da mae. Observa-se que a frequéncia da
prematuridade segundo a situagao conjugal, houve um predominio no grupo de solteiras
registrou 14,02% (342/2439), seguido das casadas 17,45% (182/1043), para as maes com
uniao estével, o percentual foi de 16,87% (126/747), para as viuvas registrou-se 16,67%

(2/12) e para as divorciadas ndo houve registros de nascimento de filhos prematuros.

Em relacao a idade materna na prematuridade, os nimeros variam entre 13 a 50
anos, sendo estes registros agrupados em trés faixas etdrias como observa-se na tabela
4. Para a classe da faixa etéria entre 12 a 24, predominou 14,18% (314/2169), seguindo
de 15,78% (295/1869) entre 25 a 37 anos e por ultimo entre 38 a 50 com percentual de
19,63% (43/219).

No que se diz respeito a prevaléncia de raga/cor das maes na prematuridade, 15,02%
(591/3934) das mulheres foram declaradas pardas, 20,94% (58/277) corresponde a cor
branca, o percentual da cor preta foram apenas 4,44% (2/45) e para a raga indigena 100%
(1/1).

De acordo com grau de escolaridade das maes em relacao a prematuridade, 16,45%
(264/1605) das maes cursaram até o Ensino Médio, seguido de 14% (241/1721) para
aquelas que cursaram até o Ensino Fundamental II, 12,9% (92/713) concluiram até o
Ensino Fundamental I, 30,11% (28/93) possuem Ensino Superior Completo, 25,31% (20/79)
Ensino Superior Incompleto e 15,22% (7/46) nao foram alfabetizadas Tabela 4.

Para a analise dos dados foi utilizado o teste qui-quadrado, para verificar se cada
variavel independente parece estd associada a prematuridade. Segundo, os resultados
obtidos na Tabela 4, podemos verificar quanto a situagao conjugal, que rejeita-se a hipotese
a 0,05% de significAncia, com um p = 0,0254, ou seja, interfere na prematuridade. Com
relacdo a variavel idade da mae, com valor p = 0,2517, a 0,05% de significancia, nao hé
indicios que a chance de uma crianga nascer prematura tenha dependéncia com a idade da
mae. Para a variavel raga/cor, o teste aponta um p < 0,001, afirmando que hé indicios para
rejeitar a hipotese a 0,05% de significancia, sendo assim, a variavel interfere no nascimento

de criancas prematuras. O grau de instrucao, com valor p < 0,001, rejeita-se a hipdtese a
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0,05% de significancia, de que a varidvel interfira na prematuridade.

Tabela 4 — Distribuicao das caracteristicas sécio-demogréafico das maes relacionado a
prematuridade assistido no ISEA

Prematuridade

Sim Nao Total Teste Qui-Quadrado

Frequéncia (%) Frequéncia(%) N Valor p

Situaciao Conjugal 0,0254
Solteira 342 (14,02) 2097 (85,98) 2439
Casada 182 (17,45) 861 (82,55) 1043
Vitiva (16 67) (83 33) 12
Divorciada 0 (0) 6 (100) 16
Unido Estével 126 (16,87) 621 (83,13) 747

Idade da méae (anos) 0,2517
12-24 314 (14,48) 1855 (85,52) 2169
25-37 205 (15,78) 1574 (84,22) 1869
38-50 43 (19,63) 176 (80,37) 219

Raca/cor <0,001
Branca (20 04) 219 (79,06) 277
Preta 2 (4,44) 43 (95,56) 45
Parda 591 (15 02) 3343 (84 98) 3934
Indigena 1 (100) 0 (0) 1

Grau de instrugao <0,001
Nio alfabetizada 7 (15,22) 39 (84,78) 46
Ensino fundamental I 92 (12,9) 621 (87,1) 713
Ensino fundamental 11 241 (14) 1480 (86) 1721
Ensino médio 264 (16,45) 1341 (83,55) 1605
Ensino superior Incompleto 20 (25,31) 59 (74,69) 79
Ensino superior completo 28 (30,11) 65 (69,89) 93

Com base nas caracteristicas obstétricas, das maes com filhos prematuros, 16,09%
(287/1784) nao tiveram gestagoes anteriores, seguido de 16,58% (186/1122) com apenas
uma gestagao. Segundo o nimero de filhos vivos prematuro anteriores, de 17,05% (337/1977)
nao possuiram filhos, com 14,87% (177/1189) com apenas um filho vivo e 12,95% (75/579)
com dois filhos nascidos vivos. Em relacao ao nimero de consultas, das maes que tiveram
filhos prematuros a porcentagem 20,95% (426/2033) realizaram entre 1 a 6 consultas
e 9,44% (194/2056) representa entre 7 a 12 consultas e 20,71% (29/140) nao realizou
nenhuma consulta pré-natal, ou seja, quanto maior o nimero de consultas, menor sera o

nascimento de bebés prematuros Tabela 5.

Segundo o tipo de gestacao, constatou que a prematuridade foi prevalente na
gestagao unica com 13,84% (568/4105), enquanto os relatos na gestacao dupla verificou
54,54% (78/143) dos casos. Com relagao ao sexo do recém-nascido, as proporgoes de
prematuros foram de 15,46% (343/2218) para o sexo masculino e 15,15% (309/2039) para o
sexo feminino. Ao analisar o peso dos bebés prematuros, observou-se que 41,77% (406/972)
nasceram com peso entre 1,612 a 2,823kg, seguido de 93,98% (125/133) entre 0,400 a
1,611kg Tabela 5.
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Para os resultados obtidos na Tabela 5, verifica-se que o nimero de gestagdes com
um valor p = 0,3818, nao se rejeita a hipétese, a 0,05% de significAncia, ou seja, nao
interfere na prematuridade. Para varidavel nimero de filhos vivos, com valor p = 0, 1337, ao
nivel de 0,05% de significancia, a taxa de prematuridade independe do nimero de filhos
vivos. Quanto ao nimero de consultas pré-natal, pode-se afirmar que ha indicios para
rejeitar a hipotese, com valor p < 0,001, com 0,05% de significAncia de que esta variavel
interfira na chance da crianca nascer prematura. De acordo com o teste, para a variavel
tipo de gravidez, com valor p<0,001, hé indicios para afirmar, 0,05% de significancia,
que a prematuridade tenha dependéncia com a variavel. Em relagao ao sexo da crianca,
o teste apontou valor p = 0,812, pode-se afirmar que nao hé indicios para rejeitar a
hipétese de que esta variavel interfira na prematuridade, a 0,05% de significAncia. O peso
da crianca, obteve valor p < 0,001, rejeitando a 0,05% de significAncia que a varidvel

interfira diretamente na prematuridade.

Tabela 5 — Distribuicao das caracteristicas obstétricas relacionados a prematuridade assis-
tido no ISEA

Prematuridade

Sim Nao Total Teste Qui-Quadrado

Frequéncia (%) Frequéncia(%) N Valor p

Gestagoes 0,3813
0 287 (16,09) 1497 (83,91) 1784
1 186 (16,58) 936 (83,42) 1122
2 80 (12,64) 553 (87,36) 633
3 44 (13,46) 283 (86,54) 327
4 ou mais 55 (14,07) 336 (85,93) 391

Filhos vivos 0,1337
0 337 (17,05) 1640 (82,95) 1977
1 177 (14,87) 1012 (85,13) 1189
2 75 (12,95) 504 (87,05) 579
3 (12 08) 211 (87,92) 240
4 ou mais 34 (12,5) 238 (87,5) 272

Nuamero de consultas pré-natais <0.001
Nenhuma 29 (20,71) 111 (79,29) 140
1-6 426 (20,95) 1607 (79,05) 2033
7-12 194 (9,44) 1862 (90,56) 2056
13 ou mais 3 (10,71) 5 (89,29) 28

Tipos de Gravidez <0.001
Unica 568 (13,84) 3537 (86,16) 4105
Dupla 78 (54,54) 65 (45,46) 143
Tripla 3 (33,33) 6 (66,67) 9

Sexo da crianga 0,812
Feminino 309 (15,15) 1730 (84,85) 2039
Masculino 343 (15,46) 1875 (84,54) 2218

Peso da crianca <0,001
0.400-1.611 125 (93,98) 8 (6,02) 133
1.612-2.823 406 (41,77) 566 (58,23) 972
2.824-4.035 116 (4,02) 2765 (95,98) 2886
4.036-5.247 5 (1,88) 266 (98,12) 266
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Na Tabela 6, encontram-se um resumo das estatisticas descritivas de algumas
covariaveis estudadas e através dessas medidas é possivel analisar o comportamento dos
dados. Verifica-se que os valores da mediana, estdao todos proximos da média, indicando
simetria. Quanto a idade materna, observa-se que as maes tem em média 26 anos, seguindo
a idade minima 12 anos e a maxima de 50 anos. Ao investigar o niimero de gestagoes,
percebe-se que as maes tiveram em média 2 gestagoes, como também tiveram maes que
chegaram um total de 14 gestacoes e ha registro de maes que nao tiveram filhos anteriores.
Segundo a quantidade de filhos vivos, verificou-se em média, que as maes tiveram 2 (dois)
filhos vivos, sendo que ha registros de maes que chegaram a ter 13 filhos vivos e como
também houve maes que nao tiveram filhos vivos. Quanto ao ntimero de consultas, em
média foram realizadas 7 consultas durante o pré-natal, entretanto ha registro de maes
que nao tiveram acompanhamento pré-natal. E por fim, o peso da crianga ao nascer, que
apresentou uma média de 3,140kg, seguido de um peso minimo de 0,400kg e a maxima de
5,245kg.

Tabela 6 — Resumo das estatisticas descritivas de algumas das variaveis explicativas

Caracteristicas Minimo Primeiro Quartil Mediana Meédia Terceiro Quartil Maximo
Idade da mae 12 20 24 25,12 30 50
Gestagdes 0 0 1 1,31 2 14
Filhos vivos 0 0 1 1,081 2 13
Numero de consultas 0 5 6 6,28 8 37
Peso da crianca 0,400 2,805 3,195 3,140 3,550 5,245

Inicialmente, para o estudo foram selecionadas 10 (dez) covaridveis para serem
inclusas no modelo, afim de descrever o melhor comportamento da variavel resposta,

conforme Tabela 7.

Tabela 7 — Descricao das covariaveis utilizadas no estudo sobre a prematuridade

Cédigo Descricao

V1 Situagdo Conjugal

V2 Idade da mae

V3 Raga/cor

V4 Grau de instrucao

V5 Ntumero de gestagoes

V6 Ntumero de filhos vivos

A\ Numero de consultas pré-natais
V8 Tipos de gravidez

V9 Sexo da crianga

V10 Peso da crianga

A regressao logistica foi ajustada utilizando-se todas as covariaveis em estudo e
através da técnica de stepwise bidirecional, implementadas pelo software R (R Core Team,
2018), verificou-se que, dentre as 10 (dez) covaridveis inseridas, apenas 5 (cinco) foram
significativas, incluindo também o intercepto na Tabela 8. Para a escolha do modelo final,
levou em consideracao, os critérios com menor valor de AIC (Critério de Informagao de
Akaike), para concluir se realmente, esse foi o melhor modelo que se ajustou aos dados,

aplicou-se o grafico de envelope simulado para os residuos.
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Tabela 8 — Selecao de covariaveis considerando o modelo binomial

Cédigo AIC
V1 2204,8
V2 2317,3
V3 2311,8
V4 2284,9
V5 2317,3
V6 2320,8
V7 2327,6
V8 2316,1
V9 2319,1
V10 3452,7
VI+V2+V3+V5+V6+VT+V8+VI+VI0 225848
V24+V34+V5+V6+VT+V8+VI+V10 2249,18
V24V5+V6+V7+V8+V9I+V10 2244,68
V24+V54+V6+V74+VI+V10 2239,81
V24+V6+V7+V9+V10 2237,16
V24+V6+V7+V10 2205,4
V24+V6+V7+V8+V10 2195,3

Pode-se verificar na Figura 1 que o grafico de envelope simulado dos residuos
nao apresenta indicios de que a distribuicao utilizada para este modelo seja inadequada,
ao nivel de 95% de confianca, mesmo que embora apresente a proporgao de 1,57%(67)
dos pontos fora da banda de confianca. Logo, o envelope é bastante 1til para verificar a
qualidade do ajuste, sendo assim, o referido modelo é adequado a variavel resposta em

questao.

Total points: 4257

Points out of envelope: 67 ( 1.57 %)

Residuos
2
l

Quantis tedricos

Figura 1 — Envelope simulado para os residuos do modelo com distribui¢cao binomial.

Observamos na Tabela 9 sdo apresentadas as estimativas dos parametros do modelo
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Binomial, considerando a func¢ao de ligacao logit.

A partir dos resultados obtidos, podemos verificar através do ajuste do modelo,
quais fatores foram significativos para prever o nascimento de criangas prematuras, como

mostra na Tabela 9. Sendo assim, podemos descrever o seguinte modelo:
logit(m) = 6,83291 + 0, 02855V, — 0, 15332V — 0,07608V7 + 0, 82205V — 3,0630V],

sendo o valor 6,83291, representado pelo intercepto, V5 idade da mae, Vi niimero de filhos
vivos, V7 nimero de consultas pré-natal, Vg tipos de gravidez e Vjg peso da crianca ao
nascer. Com base na analise do modelo proposto, podemos inferir cinco fatores com maior
relevancia para determinar a prematuridade de uma crianca. Sendo que, uma gestagao
tardia e/ou multipla, aumentam as chances do feto nascer prematuro. Outros fatores
externos podem ser determinantes para a prematuridade de uma crianga, tais como:
quantidade de consultas pré-natal realizadas, o nimero de filhos vivos e peso da crianca

a0 nascer.

Este modelo registrou AIC=2195,3 e desvio residual de 2183,3 para 4251 graus de
liberdade, evidenciando assim, que o modelo é valido, pois o desvio residual é menor que o

grau de liberdade.

Tabela 9 — Estimativas dos parametros do modelo via andlise classica

Coeficientes Estimativa Erro padrao Valor p
Intercepto 6,831964 0,402700 <0,001 ***
Idade da mae 0,028501 0,009055 <0,001 **
Ntumero de nascidos vivos  -0,151788 0,047159 <0,001 **
Ntimero de consultas -0,078162 0,022960 <0,001 ***
Tipo de gravidez 0,792209 0,226507 <0,001 ***
Peso da crianga -3,056865 0,123878 <0,001 ***

Codigos de significancia: 0 "*** 0,001 "**’ 0,01 "** 0,05 0,1’ 1

Observamos na Tabela 10 as estimativas dos parametros das abordagens Bayesianas.
E possivel verificar que as estimativas tanto da Classica, quanto da Bayesiana foram muito

proximos. Sendo o erro padrao da Classica mais alta.

Tabela 10 — Estimativas dos parametros do modelo via andlise bayesiana

Coeficientes Estimativas Erro Padrao I[C5 59 1C509 1Cy7 59
Intercepto 6,83291 0,40670 6,03121 6,84275  7,62759
Idade da mae 0,02855 0,00877 0,01168  0,02841  0,04456
Numero de nascidos vivos  -0,15332 0,04637 -0,24781 -0,15019 -0,06786
Numero de consultas -0,07608 0,02246 -0,12218 -0,07495 -0,03461
Tipo de gravidez 0,82205 0,22089 0,38180  0,81533 1,24277
Peso da crianga -3,06306 0,12330 -3,31395  -3,05595  -2,81403

De acordo com a Figura 2 podemos observar que os parametros utilizados na cadeia
convergiram, ou seja, nao apresentaram nenhuma tendéncia, positiva ou negativa. Para o
grafico de densidade, percebemos que os parametros estao aleatoriamente em torno de

uma média, indicando a convergéncia.
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Figura 2 — Representacao grafica do trago e da fungdo densidade posteriori

O modelo Bayesiano, assemelhasse ao modelo ajustado por verossimilhanca, pela
proximidade dos valores dos parametros. De acordo com a Tabela 11, o modelo classico
identifica 3524 nascimentos nao prematuros, seguido de 81 nascimentos prematuros, dado
que nao nasceram prematuros. O modelo também mostra que 319 nao nasceram prematuros,

dado que foram prematuros e 333 confirmaram prematuros.

Tabela 11 — Matriz de confusdo do modelo classico

Valores Preditos

Nao prematuro Prematuro
Valores Reais Nao Prematuro 3524 81
Prematuro 319 333

No modelo Bayesiano, na Tabela 12 os resultados sao bem semelhantes ao modelo
classico. Esse modelo registra 3522 nascimentos nao prematuros, no entanto 83 nasceram
prematuros, dado que nao nasceram. Todavia, o modelo classico conquistou a mais 2
acertos que o modelo Bayesiano. O modelo registra 319 nascimentos nao prematuros, dado

que nasceram prematuros e 333 realmente nasceram prematuros.
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Tabela 12 — Matriz de confusao do modelo bayesiano

Valores Preditos

Nao prematuro Prematuro
Valores Reais Nao Prematuro 3522 83
Prematuro 319 333

Na Tabela 13 tem-se para o modelo classico e Bayesiano, a classificacao a partir das
taxas de a acurdcia (A.), a positiva verdadeira (TP), de falsos positivos (FP), a negativa
verdadeira (TN), a de falsos negativos (FN) e a precisdo. E verifica-se que ha valores

idénticos e também semelhantes, em ambos os modelos.

Tabela 13 — Indicadores do modelo ajustado

Acuracia TP FP TN FN Precisao
Modelo cléssico 0,9060 0,5107 0,1242 0,9775 0,4892 0,8043
Modelo Bayesiano  0,9055 0,5107 0,1273 0,9769 0,4892 0,8004
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5 Conclusao

Para a sele¢do do modelo, foram utilizadas técnicas estatisticas computacionais
no R, (R Core Team, 2018) e através de técnica stepwise, foi possivel verificar que as
covariaveis idade da mae, nimero de nascidos vivos, nimero de consultas pré-natal, tipo de
gravidez e peso da crianca ao nascer, foram estatisticamente significativas para descrever o
modelo, portanto podemos concluir que as covariaveis do ajuste interferiram diretamente

na prematuridade das criancgas.

Foi aplicado um estudo teérico dos modelos lineares generalizados considerando a

distribuicao binomial e fun¢ao de ligacao logit com énfase na regressao logistica.

Por meio do gréfico de envelope simulado, podemos observar que apenas 67 (1,57%)
dos pontos encontram-se fora da banda de confianga, logo o modelo é adequado para

explicar o comportamento dos dados.
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