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Resumo

O presente estudo teve como objetivo ajustar modelos de regressao linear multipla utilizando
o método de maxima verossimilhanga para encontrar os estimadores dos parametros, com
a finalidade de predizer possiveis casos de hipertensao notificados, do qual, entre os 223
municipios que engloba o Estado da Paraiba, foram selecionados para compor a amostra
quarenta municipios, dos quais 12.851 individuos foram notificados, no periodo escolhido
de abril de 2010 a abril de 2013, estes dados foram coletados diretamente do site do
DATASUS, em que o tltimo registro dessas informagoes foi no ano de 2013. Neste trabalho
foi realizado uma selecao de variaveis regressoras segundo o critério stepwise, e na sequéncia
foi ajustado um modelo, apés o uso do critério AIC, que para este modelo foram incluidas
as variaveis sedentarismo e acidente vascular cerebral, que de acordo com os critérios
adotados foram consideradas estatisticamente significativas. Os calculos foram processados

por meio da funcao Im do Software R 3.43.

Palavras-chave: Selecao de variaveis, Variavel dependente, Hipertensos notificados.



Abstract

The present study aimed to adjust multiple linear regression models using the maximum
likelihood method to find the parameter estimators, with the purpose of predicting possible
cases of hypertension reported, of which, among the 223 municipalities that comprise
the State of Paraiba, were selected to compose the sample forty municipalities, of which
12,851 individuals were notified, in the period chosen from April 2010 to April 2013, these
data were collected directly from the DATASUS website, in which the last record of this
information was in the year 2013. In this work, a selection of regressor variables according
to the stepwise criterion was performed, and then a model was adjusted, after the use
of the AIC criterion, that for this model were included the variables sedentarism and
stroke, which according to the adopted criteria were considered statistically significant.

The calculations were processed using the function Im of software R 3.43.

Key-words: Key words: Variable selection, Dependent variable, Hypertension reported.
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1 Introducao

O estudo envolvendo modelo de Regressao teve origem no século XIX com Francis
Galton. Em um de seus trabalhos ele verificou a relagao entre a altura dos pais e dos
filhos, (X; e Y;), onde através de suas andlises ele conclui que de fato a altura dos pais
influenciava na altura do filho, constatou que se os pais fossem muito alto ou muito baixos,
a estatura do filho tendia a média, por isso, ele chamou de "regressao", ou seja, hd uma
tendéncia de os dados regredirem a média (DEMETRIO; ZOCCHI, 2006).

A andlise de regressao estuda a relacao entre uma variavel denominada aleatoéria e
dependente, Y, e uma ou mais variaveis independentes, (X1, Xo, ..., X). Caso se considere
apenas uma variavel independente chamamos de andlise de regressao linear simples, caso
se tenha duas ou mais variaveis, temos a andlise de regressao multipla. A importancia do
estudo da analise de regressao advém da necessidade do estudo de determinados fenémenos

nas Ciéncias da Natureza (Fisica, Biologia, Quimica), nas Ciéncias Sociais, e nas Ciéncias

da Saude (RODRIGUES, 2012).

Na area da saude, quando o interesse é analisar a importancia de um conjunto de
fatores sobre doencas, eventos ou outras caracteristicas de interesse, os métodos estatisticos
mais usados sao os modelos de regressao, os quais ajustam uma equacao entre a resposta de

interesse (variavel dependente) e as causas que se deseja averiguar (variaveis independentes).

O objetivo desse trabalho é ajustar um modelo estatistico de regressao linear
multipla, para predizer a possivel relagao existente entre a hipertensao e o sedentarismo,
sobrepeso, tabagismo, acidente vascular cerebral e doenca renal. Foi selecionado dentre as
223 cidades da Paraiba, quarenta municipios e 12.851 individuos notificados, no periodo
designado de abril de 2010 a abril de 2013, onde o ultimo registro dessas informacoes
foi no més de abril de 2013, e a fonte dos dados coletados foi do site do DATASUS !
tecnologia da informagao a servigo do SUS, que dispoe de informagoes que podem ajudar
para subsidiar andalises objetivas da condicao sanitaria, tomadas de decisao fundamentada

em evidéncias e construcao de programas de saude para a populagao.

http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?hiperdia/cnv/hdpb.def


http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?hiperdia/cnv/hdpb.def
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2 Fundamentacao Teorica

Esta secao descreve em seu contetido os conceitos mais importantes da utililizacao
dos modelos de regressao multiplas, por intermédio de artigos praticos e tedricos pertinentes

ao proposito da pesquisa.

2.1 Marco histérico e origem do termo Regressao

A origem do termo regressao se deu por Francis Galton (1822 - 1911) que viveu
na Inglaterra durante um periodo de indiscri¢ao cientifica que marcou essa época, ele
contribuiu para diversas areas da ciéncia que incluem, dentre outras, a Antropometria, a
Psicologia e a Hereditariedade. Um dos grandes destaques foi a utilizacao de ferramentas
Estatisticas (Regressao e Correlagdo) para o estudo dos efeitos hereditarios e pela aplicagao
de métodos estatistico ao estudo da evolugao (POLIZELLO, 2011).

A Figura 1 representa a relacao entre pais e filhos de uma varidvel métrica. A linha
azul representa o valor esperado se os filhos tivessem precisamente o valor da altura média
dos pais, enquanto que a linha verde é a reta de regressao ajustada. Os pais que exibem
valores elevados da caracteristica tém descendéncia com um valor médio da caracteristica
menor que a média observada daquela medida dos respectivos pais. Por outro lado, os
pais que tem valor menor da caracteristica tém os filhos com valores mais elevados que a
média entre altura dos respectivos pais. Por essa razao a lei foi chamada de "regressao

para a média".

Valor
nos | } .
Filhos I " r;f:
+ .
1 ,ﬁ‘f‘f
Lo
T Il
«»** 1 Valor nos pais
it I
T T ——
y I
L ]

Figura 1 — Grafico de dispersao da lei de regressao para a mediocridade de Galton

Fonte: https://docs.ufpr.br/ gpj/Apostila-CE066.docx e (REGO, 2014)
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Galton ainda nao tinha a expressao exata da correlagdo, pois nao conhecia seu
sinal, foi que Galton pediu para que seu amigo J. D. Hamilton Dickson, professor de
matematica na Universidade de Cambridge, para achar a formula da superficie encontrada,

que corresponde hoje a func¢ao normal bidimensional.

Ele expressou-se sobre a co-relacao que so depois foi escrita correlagdao. A féormula
por ele proposta foi modificada por Walter FranK Raphael Weldon (1860 - 1906), professor
de Zoologia em Cambridge, que tinha uma ligacgao muito forte com Galton, onde ele
atribuiu com um sinal positivo ou negativo. Mas, a férmula do coeficiente de correlagao,

como é conhecida hoje, s6 foi determinada em 1896, por Karl Person ( 1857 - 1936).

Segundo Hoffmann et al. (2016), sempre é importante conhecer os efeitos que
algumas variaveis exercem, ou que parecem exercer, sobre outras. Mesmo que nao exista
relagao causal entre elas, ha como relaciona-las por meio de uma expressao matematica,
que pode ser 1til para se estimar o valor de uma das variaveis, quando se tem conhecimento
dos valores das outras. Genericamente, tais relacoes funcionais podem ser representadas
por, Y = f(Xy, Xs,..., Xi), onde Y representa a variavel dependente e X,(h =1,2,... k)

representam as variaveis explanatorias.

A utilizacao de modelos de regressao, tem como objetivos: a predicao da variagao de
Y que é explicada pelas variaveis X, logo pode-se utilizar o modelo para obter valores de
Y correspondentes a valores de X que nao faziam parte dos dados, o outro é a selecao de
variaveis, que nao se tem idéia de quais sao as variaveis que afetam de forma significativa
a variacao da variavel dependente, a analise de regressao pode efetivamente ajudar no
processo de selecao de variaveis, retirando aquelas cuja contribuicao nao seja relevante
para o estudo de interesse, o outro objetivo é estimar os parametros, ou ainda, ajustar
o modelo aos dados, isto significa obter estimativa para os parametros tendo por base o
modelo e os dados observados (DEMETRIO; ZOCCHI, 2006).

2.2 Analise de regressao linear

Na Estatistica um dos problemas mais comuns é estudar a relagdo entre duas
variaveis X e Y, isto é, procura-se uma funcao de X que explique Y. Matematicamente

falando, deseja-se encontrar uma funcao f de forma que

Y:f(X17X27’”7Xk)'

Segundo Demétrio e Zocchi (2006) em geral a relagao entre varidveis nao é perfeita,
ou seja, os pontos nao se situam perfeitamente sobre a funcao que relaciona as duas
variaveis, no entanto a natureza das varidaveis X e Y pode sofrer variacgao, isto é, elas

podem ser fixas, ou seja, controladas ou podem ser aleatérias, logo, em lugar do modelo
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acima, costuma-se descrever a variavel Y como a soma de uma quantidade que nao é regido
por fendmenos aleatoricos e uma quantidade aleatéria. A parte aleatoria é denominada erro
e pode indicar inimeros fatores, que em conjunto, podem exercer influéncia na variavel

resposta. Admitindo que esse erro seja aditivo, o modelo estatistico fica da seguinte forma

Y:f(X17X27"'>Xk>+57 (21)

em que, f(X1,Xs,...,Xg) é a parte sistemética, e € é a componente aleatéria do modelo.

Logo, pode-se dizer que o erro provoca uma distor¢ao sobre a parte deterministica.

Em geral, ndo existem dados suficientes para estimar f diretamente e por isso,
uma alternativa, é admitir que f tem uma forma mais simples. Um caso particularmente
importante e bastante usado é o dos modelos lineares, em que considera-se f como sendo
uma fungao linear. Neste caso, tem-se um modelo de regressao linear, que é representado

como

Y =080+ 58Xy +-- 4 B Xy + ¢,

sendo By, f1, ..., Br parametros desconhecidos, vale lembrar que o modelo é linear nos
parametros e ndo impreterivelmente nas variaveis X;, ou seja, o modelo é linear quando a
derivada parcial do modelo em interacao aos parametros nao dependem de nenhum dos

parametros, caso contrario, o modelo é considerado nao linear. Por exemplo os modelos:
Y=0+bkinX1+e e Y =70+ X1+ X +e,

sao lineares, enquanto que,

p1X1
Y = + X 4 B Xy e V=10
Bobr + X537 + 33X TN
sao nao lineares.
Na pratica, tem-se n observagoes sobre Y e X7, X, ..., X}, entdo tem-se,
Yi=0o+ X+ -+ 60X +ei, 1=1,2,...,n. (2.2)

2.3 Modelo de Regressao linear simples (MRLS)

Para estabelecer o modelo de regressao linear simples deve-se atentar para os
seguintes pressupostos; a relagao entre X e Y deve ser linear, os valores de X sao fixos,
isto é, X nao é uma variavel aleatdria, e a média do erro é nula, logo a E(g;) = 0, e
para um dado valor de X, a variancia do erro ¢ é sempre o2 que ¢ denominada variancia

residual, portanto a E(e?) = 02, entao pode-se dizer que o erro é homoceddstico ou que
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tem-se homocedasticia do erro ou da variavel dependente, o erro de uma observacao é
nao-correlacionado com o erro em outra observagao, isto é, E(g;c;) = 0 para i # j e por
fim os erros tém distribuicdo normal, e; ~ N(0,0?), e ainda é preciso verificar se o ntimero
de observagoes disponiveis é superior ao nimero de parametros da equacao de regressao.
Para ajustar uma regressao linear simples precisa-se ter, no minimo, trés observagoes, se
so dispor de duas, a determinagao da reta é um problema de geometria analitica; neste

caso nao ¢ possivel, fazer nenhuma andlise estatistica (HOFFMANN et al., 2016).

O modelo estatistico para analise de regresao linear simples pode ser definido pela

expressao abaixo:

}/;:50‘1‘51371’4‘51’7 Z-:1727"'7717 (23)

em que,

i) z; representa cada observacao da varidvel explicativa X;

ii) Sy é chamado de intercepto ou coeficiente linear da reta, ou seja, o ponto onde a

reta corta o eixo Y, quando x = 0;

iii) [ representa o coeficiente de regressao ou coeficiente angular da reta, ou seja, o
grau que a reta faz com o eixo X, e define também o quanto aumenta, ou diminui, o

valor de Y em relacao a X;

iv) €; é o erro associado a cada observagao em relagao a reta de regressao linear.

De acordo com a Figura 2 é possivel fazer uma interpretacao geométrica dos
parametros do modelo, o [y representa o ponto em que a reta regressora corta o eixo dos
y's, quando xz = 0, ja o 1 corresponde a inclinagao da reta regressora e é denominado

coeficiente de regressao ou coeficiente angular.

Figura 2 — Reta regressora
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2.4 Estimacao dos parametros do modelo

O foco principal deste trabalho é o uso do modelo de regressao linear miltipla, de
modo que nao sera realizados demonstragoes para o modelo de regressao linear simples.
Porém, é muito importante apresentar alguns resultados para melhor entendimento de

analises realizadas pela regressao linear multipla.

Conforme Hoffmann et al. (2016) A técnica que consiste em assumir os estimadores
que minimizam a soma dos quadrados dos desvios entre valores estimados e valores
observados na amostra, é chamado método dos minimos quadrados, este método é

uma eficiente estratégia de estimacao dos parametros da regressao.

Observando a Figura 3 e considerando que a relacao linear entre as varidveis Y e
X ¢ satisfatéria, pode-se, estimar a linha de regressao e solucionar alguns problemas de
inferéncia. O problema de estimar os parametros 3y e #1 é o mesmo que ajustar a melhor
reta em um grafico de dispersao. Suponha que ¢é tracada uma reta arbitraria gy 4+ 1@
passando por esses pontos. No valor x; da variavel explicativa, o valor predito por esta
reta é By 4+ frx;, em que o valor observado € Y;, e os desvios, ou seja os erros associados
entre estes dois valores é e; = Y; — [5y + f1:], que equivale a distancia vertical do ponto a

reta arbitraria.

Figura 3 — Reta de Regressao

Fonte: http://www.portalaction

Aplicando-se 0 método de minimos quadrados obtém-se os valores de By e 81 que
minimizam a soma dos quadrados dos erros, que sdo 3y e S, os estimadores de minimos
quadrados de 3y e 31 respectivamente. Assim, obtém-se a reta que melhor explica a relagao

linear entre as variaveis, que ¢ dada por

gi:: ﬁ% +’£%ﬂ%, 1= 1727"' , 1,

sendo o intercepto Bo o valor esperado para a variavel dependente y; quando x; ¢é igual a

Zero:


http://www.portalaction.com.br/analise-de-regressao/12-estimacao-dos-parametros-do-modelo
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/60 = y - /Blfa
e o coeficiente angular [, é variagdo esperada na variavel resposta, quando a variavel

independente aumenta uma unidade, e é dado pela seguinte expressao;

XY, — NTY

= .
> 2?2 — nz? SSa
i=1

Outro método para estimacgao dos parametros é o de maxima verossimilhanca,
que de acordo com Hoffmann et al. (2016) esta técnica consiste em adotar como estimadores
dos parametros, os valores que maximizam a probabilidade no caso da variavel aleatoéria
ser discreta ou a densidade de probabilidade no caso da variavel ser continua. Para obter
estimadores de maxima verossimilhanga ¢ indispensavel conhecer ou supor previamente
qual é a distribui¢ao da varidvel em estudo, entdo determinam-se as estimativas de maxima
verossimilhanga dos pardmetros fy e $; do modelo de regressao dado pela equacao (2.3).

Levando-se em consideracao as suposigoes consideradas para o modelo tem-se que;
2
E; N (0, o ),

por conseguinte, para um certo valor y;, a funcao densidade de probabilidade sera:

1 1 )
i) = m exp {—M[yi — (Bo + Brzy)] } :

Observando-se uma amostra aleatéria de n observagoes (z;, y;), sendo os valores de x; fixos
e as observagoes sdo independentes, a funcao de verossimilhanca da amostra sera, neste

caso, definida por

(a1, .y ns B, By 02) = (270%) ™2 exp d ——— 3 [y — (Bo + Bua)) (2.4)
=1

202 =
Os estimadores de méxima verossimilhanca de 3y,3; e 02 sdo aqueles que maximizam
a fungao de verossimilhanga L(S3y, 81, 0%|x1, ..., x,). Uma vez que 3y e 3; s6 aparecem no
expoente negativo da equagao (2.4), conclui-se que o maximo da fungao corresponde ao

minimo de: .

Z[% — (Bo+ 515131')]2-

i=1

Desta forma, as estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros 5y e 1 sdo equi-
valentes as estimativas de minimos quadrados, levando em consideracao que a distribuicao
dos erros seja normal. Usando-se o método de maxima verossimilhanga, obtém-se também

um estimador para a varidncia dos erros, o2, que é

n
A2 2
b :—E £;.
ni4
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Enfim, estima-se fy e #; por dois métodos diferentes ( minimos quadrados e de maxima,
verossimilhanga) e em ambos os casos encontra-se os mesmos estimadores para [ e para [

e ainda encontra-se um possivel estimador para &2 que ¢ dado pela média dos quadrados
residuais (HOFFMANN et al., 2016).

2.5 Coeficiente de correlacdo simples para uma amostra

De acordo com Demétrio e Zocchi (2006), enquanto na analise de regressao ¢é
imprescindivel identificar a variavel dependente, nos problemas de correlacao isto nao
se faz necessario. Aqui, o que se considera relevante é estudar o grau de ligacdo entre
as variaveis X e Y, isto é, uma medida de covariabilidade entre elas. Assim, andlise de

correlacao difere da andlise de regressao em dois pontos basicos:

i) Em primeiro lugar ndo ha a idéia de que uma das variaveis é dependente de uma outra
ou de um conjunto de outras variaveis. A correlacao é considerada como uma medida
de influéncia mutua ou conjunta entre variaveis, ou seja, nao se esta preocupado em
averiguar quem influencia ou quem ¢ influenciado. A andlise de regressao, como vem
sendo tratada até aqui, tem por objetivo encontrar equacoes que indiquem o valor

médio de Y para valores fixados de X.

ii) Na andlise de correlacao todas as varidveis sdo, em geral, aleatérias e a amostra é
considerada proveniente de uma distribuicao conjunta dessas varidveis. Evidente-
mente, a distribui¢cao normal bidimensional é, eventualmente, suposta para a variavel
bidimensional (X,Y).

2.6 Modelo de Regressdo Linear Miltipla (MRLM)

Visto que esse trabalho esta envolvendo mais de uma variavel, nosso estudo sera
concentrado no modelo de regressao linear multipla, pois esse método nds da condicao de

trabalhar com varias variaveis explicativas conjuntamente.

Segundo Hoffmann et al. (2016) temos uma regressao linear miltipla quando
admitimos que o valor da variavel dependente é funcao linear de duas ou mais varidveis

independentes (explanatorias).

De acordo com Demétrio e Zocchi (2006), tem-se uma regressao linear multipla

quando se certifica que a variavel resposta Y é funcao de duas ou mais variaveis regressoras.

A diferenca entre a regressao linear multipla e a regressao linear simples é que
na multipla sdo consideradas duas ou mais variaveis explicativas (independentes). As

variaveis independentes sao as ditas variaveis explicativas, uma vez explicam a variagao de
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Y, na regressao linear multipla assume-se que hé uma relagao linear entre uma variavel
dependente e entre as varidveis independentes (preditoras) (RODRIGUES, 2012).

O modelo estatistico de uma regressao linear multipla com k variaveis regressoras

(X1, Xo, Xk), é representada por

Yi = Bo + Brrii + Boy + .o+ Brs + & 1=1,2,...,n, (2.5)
sendo, Bg, Pi,. .., Bk, parametros desconhecidos; e €; é o erro amostral, e os erros amostrais
sao independentes com distribuigao N (0,0?),7=1,2,...,n. E ainda o modelo de regressao

linear multipla pode ser representado pela seguinte expressao:

k
yi = Bo + Z Bixji + € (2.6)

=1
em que, y; € a variagao dos valores das variavel resposta xy, £; sao os erros associados ao

modelo, k£ é o nimero de variaveis explicativas para o modelo e n é o tamanho da amostra.

Utilizando a notagao matricial, o modelo de regressao linear multipla fica da

seguinte forma:

Y =XB+e, (2.7)
sendo,
Y1 I o1 x2 -+ T Bo €1
y — y.2 X = 1 xo1 x22 -+ Ty . B= 51 e e— €9
Un 1 Tn1t Tp2 - Tpg Bk En

Segundo Demétrio e Zocchi (2006), Y é um vetor, de dimensao n x 1, da varidvel
aleatéria Y; X é a matriz, de dimensdes, n X p, conhecida do delineamento, e como sempre
ocorre em modelos de regressao, a menos que multicolinea, é de posto completo p = K +1,
sendo p = k + 1 o numero de parametros; 8 é o vetor, de dimensao p x 1, de pardmetros

desconhecidos, € é o vetor, de dimensao n x 1 e de variaveis aleatérias nao observaveis.

2.7 Pressuposicoes para o modelo

De maneira similar ao que foi tratado em regressao linear simples, tém-se as
seguintes suposicoes:
i) A varidvel dependente Y é funcao linear das variaveis explicativas X;, j =1,2,..., k;
ii) As varidveis explicativas X; sdo fixas;

iii) E(g;) = 0, ou seja, F(e) = 0, sendo 0 um vetor de zeros de dimensoes n x 1;
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iv) Os erros sdo homoced4sticos, isto é, Var(e;) = FE(?) = 0%
v) Os erros sao independentes, isto é, Cov(e;, g;) = E(gie5) = 0, @ # j;

vi) Os erros tém distribui¢do normal.

De acordo com Hoffmann et al. (2016), da mesma forma que na regressao linear
simples, as pressuposicoes (i), (ii) e (iii) sdo fundamentais para demonstrar que os esti-
madores de minimos quadrados sao nao-tendenciosos e as cinco primeiras pressuposicoes
possibilitam demonstrar que tais estimadores sao lineares nao-tendenciosos de variancia
minima. E a pressuposicao (vi) é essencial para realizar testes de hipétese e para construir

intervalos de confianca para os parametros.

2.8 Estimacao dos parametros do modelo

Conforme Demétrio e Zocchi (2006), o niimero de parametros a serem estimados é
p = k—+1. Se héa apenas p observacoes, a estimagao dos parametros reduz-se a um problema
matématico de resolucdo de um sistema de p equagoes a p incégnitas, nao sendo possivel
fazer qualquer analise estatistica. deve-se, portanto, ter n > p. O método utilizado para a

estimar p(p < n) parametros é utilizando o método dos quadrados minimos.

Sejam 3 o vetor de parametros e € o vetor dos erros.

B1 €1
B = ﬁ.2 ="
/Bk: En
Temos que:
e=Y - Xp

A soma dos quadrados dos erros é dada por:

€1

€9 n
E: 2
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A soma de quadrados ainda pode ser escrita da seguinte forma:

Z = ee=(Y -XB)(Y - XpB)
= (Y -p8'X')(Y - XpB)
= Y'Y -Y'XB-B8XY +8X'Xp3

em que as matrizes, Y'X 8 = B’X'Y, sao equivalentes, por uma ser a transposta da

outra, e possuem um unico elemento, logo

Z=Y'Y -28X'Y + BX'XB. (2.8)

O ponto de minimo da funcao Z para os valores de 3, é aquele que torna a equagao distinto

de Z

Zg (Y'Y —28'X'Y + X'XB) =0

A(Y'Y) —20(8X")Y + (88 X')XB =0

—2(8B8)X'Y + (88)X'XB+ B/ X'X(8B) =0

como, (0B")X'X B = B’ X' X (98), sao matrizes simétricas com um tnico elemento, logo
pode-se reecrever a equagao acima de maneira que —2(88") X'Y +2(98)X’'XB =0, ¢

também:

(8B'(X'XB — X'Y) = 0),

para que 98" = 0 é necessario que
X'Xp=X'Y, (2.9)

de onde se pode concluir que, a partir da matriz inversa de X’X, pode-se chegar ao

estimador dos pardmetros 3, pré multiplicando as duas por, (X’X) ™! logo ¢ dado por
B=(X'X)'X'Y

Conforme Hoffmann et al. (2016), a primeira etapa dos cdlculos para obtengio das

estimativas dos parametros é a construcao das matrizes
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n > i1 X1y o1 Xoj ie1 Xkj
i1 X1 XY X XXy e X XXy
X'X = |2 Xoj 2ty Xy Xy, X3 X XXy
S Xy T XXy Y Xoi Xy -0 X Xk
5 ie1 Y
0 n XY
Bl =1 J+7
B=1|_ | e XY= XL XyY;
B .
i=1 ijy}_

Na condi¢do em que a matriz X’X for nao singular, e deste modo invertivel,

conclui-se que o estimador para o vetor de parametros [ é definido por

B=(X'X)'X'Y.

De acordo com Hoffmann et al. (2016), Essas matrizes sao necessarias em varias
outras fases da analise de regressao linear miltipla. Do sistema de equagoes normais
pode-se obter outros resultados de interesse conforme pode ser observado:

XY -X'XB =0
X(Y—-—XB) =0
X'e = 0.

Por essa ligacao matricial pode-se dizer que:
n
Z E; = 0.
i=1

Tornando-se nula a soma dos desvios, conclui-se que:

2.9  Andlise de variancia da regressao linear mdltipla

A analise de variancia, baseia-se na decomposicao da soma dos quadrados total,
SQT, que equivale & variacao da variavel resposta, ja a soma dos quadrados explicada ou
regressao SQ R, corresponde a variacao da variavel resposta que é explicada pelo modelo e
a soma dos quadrados dos residuos, SQFE, refere-se a variagao da variavel resposta que
nao é explicada pelo modelo (RODRIGUES, 2012).
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i) Soma de quadrados total (SQrotar)

A soma de quadrado total, mede a variacao total das observacoes em torno da média.

Tem-se a expressao

n 2 n 2
oo (EW) (£¥)
SQTOtCLl = Zy? g ZY’L2 —_ Z:1 = Y/Y J— L
=1 =1

ii) A soma de quadrados da regressao (SQgeg)

A soma de quadrado de regressao, mede a quantidade de variacdo da variavel
dependente explicada pela equagao de regressao linear multipla. Entao a expressao é

definida por

De acordo com a Equacao (2.9), entao:

“ 2
) (£7)
SQprey =BX'Y — =2

n
ou ainda a soma de quadrados da regressao pode ser dada pela expressao:

n

SQReg = Z(yAZ - y>2

i=1
iii) A soma de quadrados da residuos (SQges)

Para calcular soma de quadrados dos desvios, ou soma de quadrados residual, é

necessario relembrar a Equagao (2.8), em que

e = Y'Y -28X'Y +8 X'XB
X'Y

= Y'Y -28X'Y +BX'Y
SQps = Y'Y - BX'Y.

Sendo assim, apos alguns célculos relativamente simples, pode-se mostrar que a

soma de quadrados de residuos pode ser escrita como:
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SQRes = SQtot - SQREQ

A partir dos resultados obtidos, pode-se obter o esquema do quadro da analise da

variancia.

Tabela 1 — Analise de variancia para o modelo de Regressao linear

Fonte de variagao GL SQ QM F
Regeto  K=p 1 SQfig 00 v
Residuo n—op SQRes SnQii:s _
Total n—1 SQTotal - _

2.10 Testes de hipdteses e intervalo de confianca

Na analise de regressao multipla, o teste I’ compoe um teste mais geral. Por meio
de sua utilizacao determina-se se qualquer das variaveis independentes no modelo tem
poder de explicacao. Cada variavel pode entao ser testada individualmente com o teste ¢

para determinar se é uma das variaveis significativas (RODRIGUES, 2012).
i) Teste F' para significincia do modelo de regressao linear miltipla

O teste F' ¢é utilizado para verificar se as varidaveis independentes conjuntamente
contribuem de maneira significativa para explicar a variagado da variavel dependente, ou
seja, se realmente existe a regressao. Definindo-se as hipdteses

Hy: ir=pr=-=p=0
Hy: B; #0 para pelo menos um j =1,2,...k

Nesse caso testa-se a existéncia da regressao linear no modelo, fazendo-se uso da

estatistica F' citada na Tabela 1 que é:

~ QMReg F
" QMRes (kin=p)>

em que, k é o niumero de variaveis independentes e p = k 4+ 1. Entao, apds encontrar o

F

valor F' calculado, o F' tabelado, e atribuir o nivel « de significancia, pode-se decidir que:

Se a estatistica Fiyeuado > Fravelado, Te€jeita-se a hipdtese Hy e conclui-se ao nivel «

de significAncia que hé regressao linear entre as variaveis do modelo.

ii) Teste de significAncia para os coeficientes de regressdao (Teste t-student)
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As vezes torna-se necessario testar as hipoteses acerca dos coeficientes de regressao,
para determinar o potencial de cada regressor no modelo. Logo a quantidade a ser testada

para cada (; sera dada pela féormula.

_Bi— B
S(5))

em que S (B]) ¢ o estimador da variancia de 3;, e T; segue distribuicao ¢ de Student com

~ta,  j=1,2,...k (2.10)

n — p graus de liberdade e que ¢é usado para verificar as seguintes hipoteses

HOI ﬁ]:O
Hli BJ#O, J: 1,2,...,1{.

Portanto, se |Teaicutado| > Tiabelado, €Nta0 rejeita-se Hy e conclui-se que, ao nivel a de
significancia, 8; # 0,7 = 1,2,...,n e assim pode-se afirmar que esta varidvel ¢ importante
para explicar a regressao linear. Caso contrario, esta variavel ndo tem influéncia na regressao

linear multipla.
Intervalo de confianca para os coeficientes de regressao

Outra forma de se avaliar a significancia dos parametros do modelo é por meio
da construcao de intervalos de confianca. Podendo-se obter um intervalo de confianca
que inclua o verdadeiro valor do parametro 8; com j = 1,2,--- Kk, a um certo nivel de

significancia a, que se queira.

Considerando-se a estatistica de teste dada em (2.10), um intervalo com 100(1—«a)%

de confianca para o coeficiente da regressao f;,7 = 1,2,...,k, é definido por

C(ﬁj):[ﬂ_tfnpl\/ B] Bj+t2,npl S(ﬁ)}

2.11 Coeficiente de Determinacao Multiplo

Conforme Demétrio e Zocchi (2006), o coeficiente de determinagao é utilizado como
uma medida descritiva da qualidade do ajuste atingido, e indica a propor¢ao da variacao de
Y que é explicada pela regressao, por conseguinte esse valor do coeficiente de determinacao
deve ser usado com cuidado, pois depende do niimero de observacgoes da amostra, tendendo
a crescer quando a amostra diminui, além do que, é sempre possivel torna-lo maior, pela

adicado de um numero suficiente de termos.

Quando h& valores repetidos, R? nunca serd igual a 1, pois o modelo nao serd eficaz
para explicar a variabilidade devido ao erro puro. Embora o R? aumente se acrescentar
uma nova variavel ao modelo, isto nao significa impreterivelmente que o novo modelo

seja superior ao anterior, a menos que a soma de quadrados residual do novo modelo
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seja reduzida de uma quantia igual ao quadrado médio residual original, porque o novo
modelo terd um quadrado médio residual maior devido a perda de um grau de liberdade,
na verdade esse novo modelo podera ser pior do que o anterior. Para obtencao deste valor
do coeficiente de determinac¢ao do modelo de regressao linear multipla utiliza-se a seguinte

expressao:

R SQReg B SQRes
-~ SQTotal SQTotal’

como o (R?) ndo obtém um valor esperado de Y confidvel, entdo é preferivel que utilize o

2
ajust

com 0<R*<1 (2.11)

coeficiente de determinagao ajustado (R ) para graus de liberdade, representado por

SQRES n — 1
1-R, ., =1— 2 = (1— R?)
ajust SQrot . )
n—Tl n—=>r
ou melhor .
Rijua = B = (1= ), (212)
n—p
em que, n é o tamanho da amostra e p é o niimero de parametros. O RZ;, ., dd uma idéia

da proporcao da variacao de Y explicada pelo método de regressao uma vez que leva em
conta o nimero de regressores. Ao contrario do que acontecia no coeficiente nao ajustado,

o ajustado nem sempre aumenta ao passo que ¢ acrescentada uma nova variavel ao modelo.

i) Critério de informacao de Akaike (AIC)

De acordo com Paula (2013) O método sugerido por Akaike é um processo de
minimizacao que nao envolve testes estatisticos. A ideia primordial é selecionar um modelo
que seja parcimonioso, ou em outras palavras, que esteja bem ajustado e tenha um nimero
reduzido de pardmetros. Como o logaritmo da fungao de verossimilhanga L(f3) cresce com
o aumento do nimero de parametros do modelo, uma proposta admissivel seria encontrar

o modelo com menor valor para a funcao,
AIC = —L(j) + p, (2.13)
em que, p indica o nimero de parametros. No caso do modelo normal linear, pode-se

mostrar que AIC fica expresso, quando o2 ¢ desconhecido, na forma

AIC = nlog{D(y; fi)/n} + 2p,
em que D(y; 1) = 30, (y; — fui)”.
ii) Critério de informacao de Bayes (BIC)

BIC = —2logL + logn
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sendo L a func¢ao de verossimilhanca e n o nimero de parametros ajustados. O critério
BIC penaliza mais fortemente modelos com um maior nimero de parametros do que o

AIC tendendo, desta forma, a selecionar modelos com um menor nimero de parametros

(DEMETRIO; ZOCCHI, 2006).

2.12 Analise de residuos no MRLM

Conforme Rodrigues (2012) os residuos sao dados pela diferenca entre os valores
da variavel resposta observada e a variavel resposta estimada, isto é, ao realizarmos uma
analise de residuos deseja verificar se o modelo de regressao que esta a ser utilizado é
satisfatorio. No caso da regressao linear multipla, é indispensavel ainda investigar se ha

colinearidade ou multicolinearidade entre as varidveis explicativas.

De acordo com Demétrio e Zocchi (2006) se as suposicoes sao violadas, tém-se as
falhas sistematicas que é o caso, nao linearidade, ndo-normalidade, heterocedasticidade,
nao-independéncia dos erros, e efeito cumulativo de fatores que nao foram considerados no
modelo e o resultado da analise poder induzir a conclusoes duvidosas, outro fator comum
é a existéncia de pontos atipicos, que podem influenciar ou nao no ajuste do modelo. E

isso pode acontecer devido a:

i) erros grosseiros na variavel resposta ou nas varidveis explanatérias;
ii) modelo mal especificado (falta de uma ou mais variaveis, modelo inadequado);

iii) escala errada, talvez os dados sejam melhor descritos apds uma transformagao do tipo

logaritmica ou raiz quadrada;

iv) distribuicdo da varidvel resposta errada, por exemplo, tem uma cauda mais longa do

que a distribuicao normal.

2.13 Diagnéstico de normalidade

A normalidade dos residuos pode ser conferida quer através de graficos, quer

empregando alguns testes, especificamente através do

i) grafico Q-Q plot dos residuos;
ii) histograma dos residuos padronizados;

iii) teste de Shapiro-Wilk.
i. Grafico Q-Q plot dos residuos;

Neste grafico, é possivel visualizar a distribuicao de probabilidades dos valores
observados com os valores esperados, representada por uma diagonal, segundo uma

distribuicao normal.
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Caso a normalidade se verifique, as observacoes registadas aproximam-se dessa

diagonal, sem nenhum afastamento significativo.
ii. Histograma dos residuos padronizados

Também se pode fazer um histograma dos residuos no qual se procuram afasta-
mentos evidentes em relagdo a forma simétrica e unimodal da distribuicao normal. Este
grafico apenas devera ser utilizado em amostras de dimensao elevada, ja que quando se

trabalha com amostras de dimensao reduzida o histograma nao ¢ muito conclusivo.
iii. Teste de Shapiro-Wilk para normalidade dos residuos

De acordo com Demétrio e Zocchi (2006) a partir dos resultados do teste de
Shapiro-Wilk é possivel concluir que ha evidéncias para dizer que a distribuicao residual
seja normal, para isso o nivel de significAncia deve ser menor que o valor-p que é uma

probalidade do teste, logo é viavel testar as hipoteses.
Hy: A amostra provém de uma populacao Normal,
H;: A amostra nao provém de uma populacdo Normal

A estatistica do teste de Shapiro-Wilk (1965), é representado pela seguinte expressao

n 2
| oo
(n—1)582

em que, «; sao constantes geradas a partir da média, variancia e covariancia de n ordens.

W:

2.14  Diagnéstico de Homoscedasticidade

Um dos pressupostos do modelo de regressao linear é a de que os erros devem ter
varidncia constante, esta situacao é caracterizada por homoscedasticidade. A variancia
ser constante consiste em pressupor que nao existem observagoes incluidas na variavel

residual cuja influéncia seja mais intensa na variavel dependente.

Um dos métodos para investigar a hipotese de que os residuos sao homoscedésticos,
¢é a andlise do grafico dos residuos versus valores ajustados. Este grafico deve exibir pontos
dispostos aleatoriamente sem nenhum padrao exato, como se pode ver, por exemplo na

Figura 4.



Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica 27

Residuos x Valores Ajustados
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Figura 4 — Confirmac¢do da homoscedasticidade dos residuos

Fonte: http://www.portalaction

Por consequéncia, se os pontos estao aleatoriamente distribuidos em torno da reta
y = 0, sem nenhum comportamento ou tendéncia, temos indicagdes de que a variancia dos

residuos é constante. Ja a presenca, por exemplo, de "funil"é um indicio da existéncia de

heteroscedasticidade (RODRIGUES, 2012).

2.15 Diagnéstico de outliers e observacoes influentes

Os outliers podem ser classificados em severos ou moderados conforme o seu
afastamento em referéncia as restantes observacoes. Os outliers moderados encontram-
se fora do intervalo [Q; — 1,5Q; Qs + 1,5Q)] e os outliers severos encontram-se fora do
intervalo [Q1 — 3Q; Q3 + 3Q)], em que Q) representa o 1° quartil dos dados e () a amplitude

interquartil, isto é, é a diferenca entre o 3° e o 1° quartil, Q) = Q3 — Q1.

Se um outlier for influente vai interferir sobre a funcao de regressao ajustada o
que significa que a inclusao ou nao desse ponto modifica consideravelmente os valores
ajustados. Assim, um ponto ¢é influente se a sua exclusao na regressao ajustada acarreta
uma alteracao considerdvel nos valores ajustados (RODRIGUES, 2012).
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3 Aplicacao

Nesta secao encontra-se as principais técnicas que serviram de subsidio para este

trabalho, tanto na parte da descricao dos modelos quanto nas inferéncias.

3.1 Um breve comentério sobre a hipertensao

A hipertensao arterial é considerada um sério problema de saude publica por
sua gravidade e dificuldade no seu controle. E também reconhecida como um dos mais
importantes fatores de risco para o desenvolvimento do acidente vascular cerebral e doenca

renal.

A hipertensao arterial ou pressao alta é uma condicao clinica multifatorial caracte-
rizada por niveis elevados e sustentados da pressao arterial, considerando-se valores de
pressao arterial maiores ou iguais a 140/90mmHg. A hipertensao normalmente é causada
quando ha uma resisténcia e endurecimento maior dos vasos sanguineos para a passagem
do sangue, o que necessita uma for¢a maior do coracao para o bombeamento do sangue, isto
pode ser um processo natural do corpo, além da questao hereditaria ha outros fatores de
risco controlaveis que podem influenciar os niveis de pressao arterial como; o sedentarismo,

obesidade, tabagismo.

3.2 Dados utilizados

Os dados utilizados nesse estudo foram fornecidos pelo Ministério da Saude, no site
tecnologia da informacao a servigo do SUS, onde foi obtido do sistema de cadastramento e
acompanhamento de hipertensos no periodo de abril de 2010 a abril de 2013, que foi o
ultimo més e ano que estas informacgoes foram registradas. Para este estudo foi coletada
uma amostra de quarenta municipios do Estado da Paraiba e notificados 12.851 individuos
com problema de hipertensao. Estas cidades foram selecionadas pelas mesorregioes que

por sua vez estao separadas em 23 microrregioes geogréficas.

O DATASUS disponibiliza informacoes que podem servir para subsidiar analises
objetivas da situacao sanitaria, e tomadas de decisao baseadas em evidéncias e elaboragao
de programas de ac¢oes de saude. A mensuracao do estado de saude da populacao é
uma tradicdo em satde publica. Teve seu inicio com o registro sistematico de dados de
mortalidade e de sobrevivéncia (Estatisticas Vitais). Os dados teste trabalho encontram-se

descritos de forma reduzida na tabela 2.

As variaveis utilizadas no presente estudo foram as seguintes:
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i) Hpn: hipertensos notificados

ii) Sed: sedentarismo

iii) Sobr: sobrepeso

iv) Tab: tabagismo

vi) Avc: acidente vascular cerebral

vii) D.renal: doenga renal

Tabela 2 — Dados de hipertensao em uma amostra de 40 municipios do Estado da Paraiba
no periodo de abril 2010 a abril de 2013

Cidade Hpn Sed Sobr Tab Avc D.renal
Alagoa Grande 624 181 156 133 46 12
Alagoa Nova 642 193 179 140 70 20
Alcantil 180 62 90 15 10 8
Areia 451 169 169 92 32 4
Aroeiras 264 99 57 55 21 6
Barra de Santana 231 60 35 53 26 7
Belém 108 21 27 4 2 1
Boqueirao 48 32 17 17 1 2
Brejo do Cruz 360 116 89 64 18 14
Caapora 545 149 163 91 20 19
Cabaceiras 259 118 43 31 8 5
Cabedelo 124 35 65 36 17 1
Cajazeiras 514 237 192 142 43 24
Conde 236 164 138 45 11 3
Cruz do Espirito Santo 405 287 214 73 19 1
Esperanca 484 148 121 98 28 9
Inga 273 100 69 34 0 1
Jerico 181 105 72 72 30 20
Juarez Tavora 112 30 17 13 1 1
Junco do Seridd 290 107 118 82 8 14
Lagoa de Dentro 118 61 66 18 8 2
Lagoa Seca 517 256 142 92 22 11
Lucena 246 97 78 54 28 2
Mamanguape 981 383 294 265 102 32
Manaira 126 103 92 23 7 12
Massaranduba 99 42 47 8 3 1

Montadas 140 13 10 3 0 1

Teixeira 88 26 24 11 8 6
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3.3 Analise Descritiva das variaveis

Apresenta-se inicialmente uma andlise descrita dos dados, na Figura 5 tém-se o
boxplot para a variavel hipertensos notificados, em quarenta municipios do estado da

Paraiba.
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Figura 5 — Andlise descritiva da variavel hipertensos notificados

Como é possivel observar na Figura 5, que o menor elemento da amostra ou o valor
minimo esta abaixo de 200 individuos notificados e o valor maximo esta acima de 900
individuos, com o primeiro quartil que deixa 25% das observagoes abaixo e 75% acima,
enquanto que o terceiro quartil deixa 75% das observacoes abaixo e 25% acima e estes
valores equivalem a 139,5 e 459,2 respectivamente, ja o segundo quartil ou a mediana deixa
50% das observagoes abaixo e 50% acima e este valor esta em torno de 255,5 conforme a

figura.
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Figura 6 — Anélise descritiva das varidveis de casos notificados de sedentarismo e sobrepeso

De acordo com a Figura 6, tem-se que,

Sedentarios notificados: Para esta variavel em estudo o menor elemento da
amostra ¢ 13, e o maior ¢ 383, o primeiro quartil é 58,5 e a mediana equivale a 109,5 e o
terceiro quartil é 170,8 e é possivel que o valor maximo seja considerado como sendo um

provavel outlier.

Sobrepesos notificados: Com relacao a esta varidavel em estudo o menor elemento
da amostra é 10, e o maior ¢ 294, o primeiro quartil é 46,75 e a mediana corresponde a 91

e o terceiro quartil é 145,5 nao é observado a presenca de pontos discrepantes.
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Figura 7 — Andlise descritiva das variaveis de casos notificados de tabagismo, acidente
vascular cerebral e doenca renal

De acordo com a Figura 7, tem-se que

Tabagismo: No tocante a esta variavel em estudo o menor elemento da amostra é
3, e 0 maior é 265, o primeiro quartil é 21,75 e a mediana corresponde a 63,05 e o terceiro

quartil é 84,25 é observado a presenca de pontos outlier.

Acidente vascular cerebral: Em relagdo a varidvel em estudo o menor elemento
da amostra ¢é 0, e o maior é 102, o primeiro quartil é 8 e a mediana equivale a 13,5 e o

terceiro quartil é 26,5 é observado a presenca de pontos outlier.

Doencga renal: Com relagao a esta varidvel em estudo o menor elemento da
amostra ¢ 1 e o maior é 32, o primeiro quartil é 2 e a mediana corresponde a 6 e o terceiro

quartil é 12,5 é observado a presenca de pontos outlier.

Com cerca de 12.851 pessoas sofrendo de hipertensao, nimero preocupante para
sistema tnico de saide (SUS), conforme nos mostra os dados que sao descritos na Tabela
3, que faz referéncia a proporcao de individuos hipertensos em quarenta municipios do
Estado da Paraiba no periodo de abril de 2010 a abril de 2013 e como pode-se observar ha
um grande indice de pessoas sofrendo de hipertensao na cidade de Mamanguape, com cerca
de 7,63%, em seguida respectivamente vem os seguintes municipios, de Rio Tinto com
6, 32%, Alagoa Nova com 5,00%, Patos com 4,92%, Alagoa Grande com 4, 86%, Sao Bento
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com 4,61%, Caapora com 4,24%, Lagoa Seca com 4,02%, Cajazeiras com 4,00%, em
contrapartida foi observado que os menores indices se concentram nos seguintes municipios;
Boqueirao com 0, 37%, Texeira com 0, 68%, Massaranduba com 0, 77%, Tavares com 0, 78%,
Belém com 0,84%, Lagoa de Dentro com 0,92%, Monteiro com 0,92%, Manaira com
0,98%, Montadas com 1,09%.

Tabela 3 — Proporcao de hipertensos em 40 municipios do Estado da Paraiba entre abril
2010 a abril de 2013

Cidade Hipertenso % Cidade Hipertenso %
Alagoa Grande 624 4.86 Lagoa de Dentro 118 0.92
Alagoa Nova 642 5.00 Lagoa Seca 517 4.02
Alcantil 180 1.40 Lucena 246 1.91
Areia 451 3.51 Mamanguape 981 7.63
Aroeiras 264 2.05 Manaira 126 0.98
Barra de Santana 231 1.80  Massaranduba 99 0.77
Belém 108 0.84 Montadas 140 1.09
Boqueirao 48 0.37 Monteiro 118 0.92
Brejo do Cruz 360 2.80 Patos 632 4.92
Caapora 545 4.24 Pocinhos 147 1.14
Cabaceiras 259 2.02 Queimadas 359 2.79
Cabedelo 124 0.96 Rio Tinto 812 6.32
Cajazeiras 514 4.00 Santa luzia 436 3.39
Conde 236 1.84 Sao Bento 592 4.61
Cruz do Espirito Santo 405 3.15 Sobrado 175 1.36
Esperanca 485 3.77 Soledade 252 1.96
Ingé 273 2.12 Sousa 181 1.41
Jerico 181 1.41 Taperoa 401 3.12
Juarez Tévora 112 0.87 Tavares 100 0.78
Junco do Serido 290 2.26 Teixeira 88 0.68

3.4 Analise de regressao

Dando sequéncia a andlise de regressao linear multipla entre as variaveis do banco
de dados, é necessario definir a variavel de interesse ou variavel dependente, de acordo
com o objetivo do presente trabalho, a variavel definida é o ntimeros de hipertensos em
quarenta municipios selecionados no Estado da Paraiba, deseja-se saber quais variaveis

independentes contribui significamente para o aumento da hipertensao nesses municipios.

Propoe-se para o modelo de regressao linear multipla desenvolvido nesse trabalho

cinco variaveis regressoras envolvidas:

Yi = Po + Bixi + Paxi + Bax; + Baxi + Bsxi + €4, i =1,---,40; (3.1)
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em que, foi considerado niimeros de hipertensos notificados como a varidvel resposta (y) e
sedentarios, sobrepeso, tabagismo, acidente vascular cerebral, doenga renal, como sendo as

variaveis regressoras, representadas por: xy, Ta, T3, T4, T, € seus respectivos coeficientes.

De acordo com Demétrio e Zocchi (2006), antes de se iniciar qualquer analise de
regressao de um conjunto de dados, é muito importante se fazer os graficos de dispersao
para que se tenha noc¢ao a respeito do tipo de relacao existente entre as variaveis, e da
variabilidade e associagdo entre elas e da presenca de pontos atipicos. No entanto esses
graficos devem ser olhados com certo cuidado se ha duas ou mais variaveis explicativas,

pois essas variaveis nao levam em consideracao a correlagao existente entre elas.

Para isto sera exibido nessa se¢ao os diagramas de dispersao da variavel dependente

ja definida em relagdo as variaveis independentes proposta nesse estudo.
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Figura 8 — Diagramas de dispersao da variavel hipertensos vs sedentarios vs sobrepeso

A Figura 8 mostra que hé uma relacao linear entre as variaveis Y e X, foi feito
uma andlise de regressao simples para cada caso e constatado que a relacao entre as
variaveis hipertensos e sedentarios ¢ significativa, tendo em vista que o p-valor do teste ¢
do modelo ¢é inferior ao nivel de 5% de probabilidade, com o coeficiente de determinacio
ajustado R? = 0,81. E para verificar o comportamento dos residuos foi aplicado o teste
de Shapiro-Wilk e obteve uma estatistica W = 0,96 com valor p = 0,18 > a = 0,05
de significancia ou seja os residuos seguem uma distribui¢ao normal. Para a relagao das
variaveis hipertensos e sobrepeso o p-valor do teste t do modelo é menor que o nivel de
5% de probabilidade, com o coeficiente de determinacio ajustado R? = 0,77. E com a
utilizacao do teste de Shapiro-Wilk obteve-se uma estatistica de W = 0,97 com valor p =

0,31 > a = 0,05 de significancia logo este modelo, foi estatisticamente significativo.
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Figura 9 — Diagramas de dispersao da variavel hipertensos vs tabagismo vs AVC

A Figura 9 mostra que hé uma relacao linear entre as variaveis Y e X, foi feito
uma analise de regressao simples para verificar se a relacao entre as variaveis hipertensos e
tabagismo sao significativas, logo constatou que o p-valor do teste ¢t do modelo é inferior
ao nivel de 5% de probabilidade, com o coeficiente de determinacao ajustado R? = 0,79, e
para verificar o comportamento dos residuos foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk e obteve
uma estatistica W = 0,82 com valor p = 0,0000 < a = 0,05 de significancia, ou seja
os residuos nao seguem uma distribuicao normal, para tanto a relacao destas variaveis
acima nao ¢ estatisticamente significativa pela quebra da pressuposi¢do de normalidade dos
residuos. Ja para a relacao das variaveis hipertensos e acidente vascular cerebral o p-valor
do teste t do modelo é menor que o nivel de 5% de probabilidade, com o coeficiente de
determinacao ajustado R? = 0,65. E utilizando o teste de Shapiro-Wilk para constatacao
da normalidade dos residuos, obteve-se uma estatistica de W = 0,96 com valor p =

0,15 > a = 0,05, logo este modelo é estatisticamente significativo.
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Figura 10 — Diagrama de dispersao da variavel hipertensos vs doenca renal

A Figura 10 mostra que ha uma relagao linear entre as variaveis Y e X, foi feito
uma analise de regressao simples para verificar se a relagao entre as variaveis hipertensos
e doenca renal é estatisticamente significativo, entao constatou que o p-valor do teste ¢
do modelo é inferior ao nivel de 5% de probabilidade, com o coeficiente de determinacao
ajustado R? = 0,51. E para verificar a normalidade dos residuos foi aplicado o teste
de Shapiro-Wilk obteve uma estatistica W = 0,97 com valor p = 0,38 > a = 0,05 de

significancia, logo este modelo é estatisticamente significativo.

Utilizando-se a fungdo Im do software R. Sejam as hipéteses:

HO . ﬁ] = 0
H,: f;# 0 para pelo menos um, j=0,1,---,5.
Tem-se o modelo ajustado com o valor p dos coeficientes e a estatistica t para as variaveis,

apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 — Estimativas dos parametros com respectivos erros padrao e estatistica t para
as variaveis sedentarismo, sobrepeso, tabagismo, acidente vascular cerebral,
doenga renal

Efeitos Estimativas Erro Padrao Valor det Pr(>|t|)

Bo 31,94533 23,50799 1,359 0,18312
4 1,40597 0,41433 3,393 0,00177
B 0,00055 0,59998 0,001 0,99928
Bs 0,45719 0,70039 0,653 0,51829
B4 2,82544 1,23653 2,285 0,02868

Bs 2,60599 2,31560 1,125 0,26830
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Desta forma obtem-se o seguinte modelo ajustado, conforme a expressao abaixo:

§ = 31,95 + 1,41z, + 0,0005z, + 0, 46z, + 2,83, + 2,61z, (3.2)

Como é possivel observar na Tabela 4, que ha variaveis cujo o p valor do teste
é superior ao nivel de significancia, para isto utiliza-se o método de selecao de variavel
regressora passo a passo (stepwise) sobre o critério de informagao de Akaike (AIC), no
qual através deste procedimento é admissivel selecionar quais variaveis vao continuar
no modelo, para tanto, ajustou-se inicialmente o modelo reduzido, aquele apenas com o
intercepto e vao sendo incluidas as variaveis regressoras, até que o menor valor de AIC
fosse obtido, deste modo partiu-se de um AIC = 469, 44 e obteve-se um AIC = 466, 0853

com o modelo (3.3):

Tem-se o modelo final definido na Tabela 5:

Tabela 5 — Estimativas dos parametros com respectivos erros padrao e estatistica ¢t para
as variaveis sedentarismo, acidente vascular cerebral

Efeitos Estimativas Erro Padrao Valor det Pr(>|t|)

Bo 31,9964 21,6811 1,614 0,1150
e 1,6070 0,1906 8,431 0,0000
B 3,0945 0,8532 4,682 0,0000

Desta forma obtem-se o seguinte modelo ajustado, conforme a expressao abaixo:

§ = 31,9964 + 1,6070z, + 3,9945z, (3.3)

Nota-se que o modelo (3.3) da Tabela 5, ¢ um modelo inicialmente satisfatorio,
aonde pode ser observado que a variavel sedentarismo e acidente vascular cerebral apresenta
o valor p do teste inferior ao nivel de 5% e até 1% de probabilidade sendo assim hé fortes
evidéncias para rejeitar a hipétese Hy. Logo assegurar-se que os coeficientes dessas varidveis

sao estatisticamente diferentes de zero.

Por meio de uma analise grafica dos residuos é possivel observar se os resultados

acima siao confidveis ou nao:
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Figura 11 — Grafico de envelope

Visualizando o grafico de envelope, nota-se maior acomodacao dos pontos entre as

bandas de confianca, isto leva-nos a opinar que nao apresenta evidéncia contra a suposi¢ao

de normalidade nos residuos. mesmo com esta certeza, aplicou-se um teste rigoroso para

identificagdo da normalidade dos residuo, o de Shapiro-Wilk e obteve o valor da estatistica
W = 0,98771 com valor p = 0,9356 > o = 0,05, entao conclui-se ao nivel de 5% de

probabilidade que hé indicagoes para dizer que a distribuicao dos residuos seja normal.
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Figura 12 — Graficos para Analise dos Residuos

erros seja constante, e nao ha evidéncias de que os erros nao sigam a distribuicao Normal

e percebe-se de que os erros nao sao correlacionados entre si. Como é possivel observar no

histograma dos residuos padronizados. que a distribuicao ¢ relativamente normal.
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4 Conclusao

Nesse trabalho ajustou-se modelo de regressao linear multipla utilizando o método
de maxima verossimilhanga para encontrar os estimadores dos parametros, com a finali-
dade de averiguar quais das variaveis contribuem significativamente para o crescimento de
hipertensos em quarenta municipios do estado da Paraiba no periodo de abril de 2010 a
abril de 2013, para este fim, foi escolhida a variavel resposta como sendo os casos de hiper-
tensos notificados, e as variaveis independentes escolhidas foram; sedentarismo, sobrepeso,
tabagismo, acidente vascular cerebral e doenca renal. Inicialmente foi retirado a variavel
cuja probabilidade é superior ao nivel de significancia, para tanto foi necessario utilizar o
critério de selecao de variavel regressora stepwise, dai foi escolhido um modelo reduzido
onde apenas a variavel sedentarismo e acidente vascular cerebral foram estatisticamente
significativas. Comprovando a gravidade do sedentarismo e mostrando que individuos
sedentarios tém mais chance de sofrerem de hipertensao, e ainda revelando a relacao
entre a hipertensao e individuos que sofreram de acidente vascular cerebral, de uso desta
informacao e ainda para confirmacao do estudo verificou-se as suposicoes para a validagao

do modelo.

Para comprovar as analises iniciais foi feito uma anélise grafica para modelo ajustado
e percebido maior acomodagao dos pontos entre as bandas de confianca, isto leva-nos a
supor que existem evidéncia para dizer que os residuos seguem distribui¢do normal, mesmo
com esta certeza, foi indispensavel a aplicagao do teste de Shapiro-Wilk, com o intuito de
comprovar ou nao se os residuos seguem normalidade, logo que foi aplicado este teste foi

confirmado a normalidade dos residuos, com W = 0,98771 e com valor p = 0, 9356.

Desse forma foi constatado para este modelo que individuos que levam uma vida
sedentaria estdo mais propicios a sofrerem com problema de hipertensao nesses municipios
em estudo, tendo em vista que, o sedentarismo é um problema vital de satide ptblica no
mundo e favorece a epidemia crescente de obsedidade e aumento da prevaléncia de doencas
como hipertenséao, de acordo com Hoffmann et al. (2016), sempre é importante conhecer os
efeitos que algumas variaveis exercem, ou que parecem exercer, sobre outras. Mesmo que
nao exista uma relacao causal entre elas, ha como relaciona-las por meio de uma expressao
matematica, mesmo que nao haja uma relacdo de causa e efeito, por esta razao é intuitivo
percebe a relacao entre individuos que sofreram de acidente vascular cerebral causado por
outro fator de risco, e que eventualmente sobreviveram e que passam a integrar o quadro

de hipertensos nesses municipios.



41

Referéencias

DEMETRIO, C. G. B.; ZOCCHL S. S. Modelos de regressao. Piracicaba: ESALQ, 2006.
Citado 9 vezes nas paginas 9, 11, 16, 17, 18, 23, 25, 26 e 34.

HOFFMANN, R. et al. Andlise de regressao: uma introdu¢ao da econometria. [S.1.]: O
autor, 2016. Citado 9 vezes nas paginas 11, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20 e 40.

PAULA, G. A. Modelos de regressio: com apoio computacional. [S.1.]: IME-USP Sao
Paulo, 2013. Citado na pagina 24.

POLIZELLO, A. O desenvolvimento das ideias de heranga de francis galton: 1865-1897.
Filosofia e historia da biologia, Associagao Brasileira de Filosofia e Histéria da
Biologia-ABFHiB, v. 6, n. 1, p. 1-17, 2011. Citado na pagina 10.

REGO, N. L. d. Modelo de regressao linear miltipla com varidvel dummy: um estudo de
caso. 2014. Citado na péagina 10.

RODRIGUES, S. C. A. Modelo de regressio linear e suas aplicagies. Tese (Doutorado) —
Universidade da Beira Interior, 2012. Citado 6 vezes nas paginas 9, 17, 20, 22, 25 e 27.



