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Resumo

A Regressao Logistica é ttil para descrever relacionamentos entre uma variavel ca-
tegérica , do tipo bindria, e um conjunto de variaveis explicativas, permitindo modelar a
probabilidade do sucesso de um evento de interesse. A interpretacao e o uso desses mode-
los depende frequentemente da estimativa pontual para os parametros de interesse. Para
o modelo ser validado deve-se analisar cuidadosamente através de técnicas adequadas que
verifique as pressuposigoes do modelo. Neste trabalho o pesquisador esta interessado em
saber o efeito do antisséptico antes e apds a utilizacao do mesmo em pacientes que sobre-
viveram, apos a amputacao dos membros superiores e inferiores. Para tanto, utilizou-se
da regressao logistica para inferir sobre os dados observados. Apés a formulagao e o ajuste
do modelo, foi realizada a analise de diagndstico. Na andlise de diagndstico, foi utilizado
dois tipos de residuos para avaliar a qualidade do ajuste que sao, Os residuos de Pearson
e os de Deviance. Na analise desse experimento utilizou-se o Teste da Verossimilhanca e
o Teste de Wald, para estimar os parametros do modelo e verificar se sao estatisticamente
significativo.

Palavras-chaves:  Envelope simulado, Residuos, Teste da Razao de Verossimi-
lhanca, Teste de Wald.



Abstract

The Logistic Regression is useful to describe relationships between a categorical varia-
ble (the binary type) and a set of explanatory variables, allowing to model the probability
of success of an event of interest. The interpretation and use of these models often de-
pends on the point estimate for the parameters of interest. For the model to be validated
should be analyzed carefully by appropriate techniques to verify the assumptions of the
model. The data used in this study the researcher is interested to know the effect of an
antiseptic before and after its use in patients who survived after amputation of the upper
and lower limbs. After the formulation and model adjustment was performed the analysis
of diagnosis. In diagnostic analysis, we used two types of waste to evaluate the quality of
fit that are residues of Pearson and the Deviance. In analyzing this experiment we used
the test of likelihood and Wald test to estimate the model parameters and check whether
they are statistically significant.

Key-words: Simple regression Logistics, Diagnostic Analysis, Likelihood Ratio Test,
Wald test.
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1 Introducao

A finalidade do antisséptico é impedir a propagagao de micro organismos em tecidos
vivos com o uso de substancias quimicas usadas como bactericidas ou bacteriostaticos.
Tudo o que for utilizado para degradar ou inibir a propagacao de micro organismo na
superficie da pele ou mucosas é antisséptico. Essas substancias sao utilizadas para de-
sinfectar ferimentos, evitando ou reduzindo o risco de infeccao por acao de germes. No
Estados Unidos os antissépticos encontram-se sob o controle da Food and Drug Adminis-
tration (FDA) no que concerne a sua eficdcia e no uso clinico, no Brasil é controlado pela
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA).

Com o intuito de modelar fendmenos de inlimeras naturezas, a regressao logistica, tem
sido uma das principais ferramentas estatisticas empregadas atualmente, sendo largamente
utilizada em diversos tipos de problemas. Paula (2002) explica que mesmo quando a
resposta nao ¢ originalmente bindria, alguns pesquisadores tém dicotomizado a variavel
resposta de modo que a probabilidade de sucesso possa ser modelada por intermédio da
regressao logistica. Tudo isso deve-se, principalmente, a facilidade de interpretacao dos
parametros de um modelo logistico e também pela possibilidade do uso desse tipo de

metodologia em analise com objetivo de discriminagao.

De acordo com Moral (2013), diversos testes foram desenvolvidos para verificar as
pressuposicoes de modelos de regressao, bem como para verificar a qualidade do ajuste.
Atkinson (1985) propoe a adi¢ao de um envelope simulado, de modo que, sob o modelo
correto, é provavel que os pontos estejam dentro do envelope. O objetivo nao é desen-
volver uma regiao de aceitacao ou rejeicao de observagoes, mas sim um guia para que
tipo de formato seja esperado, caso o modelo esteja correto. Em andlises envolvendo mo-
delos lineares generalizados, o grafico meio-normal com envelope simulado é 1til para a

verificacao da qualidade do ajuste.

Diante dos fatos apresentados, este trabalho apresenta um estudo dos efeitos do uso
de antissépicos no tratamento de pacientes que passaram por cirurgia, para verificar a
eficacia do mesmo, para tanto, utilizou-se a regressao logistica para verificar se o uso de
antisséptico tem sido eficaz e para ser possivel formar uma estimativa razoavel de sua

influéncia sobre a salubridade de um hospital.
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2 Fundamentacao Teodrica

O contetido desta secao relata,de modo geral, os aspectos relacionados ao modelos de

regressao logistica.

2.1 Regressao logistica

A funcao logistica surgiu em 1845, ligada a problemas de crescimento demografico,
problemas em que, até os dias de hoje, essa fungao é utilizada (LIMA, 2002). Na década
de 30, essa metodologia passou a ser aplicada no ambito da biologia, e posteriormente nas
areas relacionadas a problemas econdmicos e sociais. Paula (2002), mostra que, apesar
do modelo de regressao logistica ser conhecido desde os anos 1950, foi devido a trabalhos
do estatistico David Cox, na década de 1970, que essa técnica se tornou bastante popular

entre os usuarios de Estatistica.

Esse tipo de regressao é uma ferramenta analitica, baseada nos principios da regressao
multipla, que tanto trabalha com variaveis métricas quanto com variaveis nao métricas
ou categoéricas e, procura predizer a relacao entre uma e mais variaveis conhecidas, pro-
curando explicar determinada situacao e sua dependéncia entre as variaveis. A variavel

dependente pode ser qualitativa e assumir apenas um entre dois resultados possiveis.

Para Corrar, Paulo e Dias Filho (2007), a regressao logistica busca explicar ou valorizar
uma variavel, a mesma diferencia-se da regressao multipla em fungao de outras variaveis
conhecidas ou observadas de natureza qualitativa, os autores mostram que a regressao
logistica tem sua atua¢ao nao somente na areas econémica como também na area médica,
como por exemplo os fatores que caracterizam um grupo de individuos doentes em relagao
a individuos saos, onde o principal objetivo da mesma é explicar determinado evento. Esse
conjunto de variaveis categoricas existente no estudo podem ser totalmente significativas

ou nao ter influéncia nenhuma.

De acordo com Berry, Demerit e Esarey (2010), para que haja confianga na proba-
bilidade do evento é necessario que exista uma interagao consistente entre as varidveis
categéricas fazendo com que diminua a incidéncia de residuos que por ventura possa pre-

judicar o resultado. Os residuos podem afetar o resultado por nao terem significancia
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estatistica ou simplesmente nao afetarem diretamente no evento.

2.2 Modelo de regressao logistica simples

A regressao linear simples tem o objetivo de descrever as relagoes entre a variavel res-
posta (Y) e a varidvel explicativa (X). J& na regressao logistica, a varidvel resposta (Y') é
dicotémica, isto é, atribui-se o valor 1 para o acontecimento de interesse (sucesso) e o valor
0 ao acontecimento complementar (fracasso) com probabilidade m; = P (Y = 1|X = x;)
el—m = P(Y =0|X =u1;). Para descrever a média condicional de ¥ dado X com

distribuicao logistica, é utilizada a notagao m; (HOSMER; LEMESHOW, 1985).

Considera-se uma série de eventos bindrios, em que (Y7, Y3, ..., Y},) s@o varidveis aleatérias
independentes com distribuicdo Bernoulli, com probabilidade de sucesso (m;), isto é,

Y ~ Ber(m;) e denota-se xi a i-ésima linha da matriz (X), em que i = 1,2, ..., n.
A probabilidade de sucesso do modelo logistico simples é definida como

exp (Bo + Brx;)

m=n(x;) =P(Y =1|X =x2;) = , 2.1
(=) ( | ) 1+ exp (8o + Brws) (2.1)
e a probabilidade de fracasso
1
l-m=1—-7(x;)) =P =0|X =ux) = (2.2)

1+ exp (By + frx;)’
em que, 5 = (fo, ﬁl)T é o vetor de parametros desconhecidos.

Uma diferenca importante entre o modelo de regressao logistica e o modelo de re-
gressao linear pode ser notada, quando diz respeito a natureza da relagao entre a variavel
resposta e as variaveis independentes. Em qualquer problema de regressao, a quantidade
a ser modelada é o valor médio da varidvel resposta dados os valores das variaveis inde-
pendentes. Essa quantidade é chamada de média condicional, denotada por E(Y|X = z;)
em que Y ¢ a variavel resposta e x; os valores das varidveis independentes. Na regressao
linear tem-se —oco < E(Y|X = z;) < oo e na regressao logistica, devido a natureza da

variavel resposta 0 < E(Y|X =x;) < 1.

Outra diferenca importante entre um modelo de regressao linear e o modelo de re-
gressao logistico refere-se a distribuicao condicional da variavel resposta. No modelo de
regressao linear assume-se que uma observacao da variavel resposta pode ser expressa por
Y; = E(Y|X = x;) + &, em que ¢; é chamado de erro, com distribui¢do normal, média

zero e variancia constante. Isto nao ocorre, quando a resposta é dicotomica. O valor da
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variavel resposta dado x;, é expresso por Y; = m; +¢; como a quantidade ¢; que pode assu-
mir somente um de dois possiveis valores, isto é, ¢;, =1 —m; para Y; = 1 ou ¢; = —m; para
Y1 = 0, segue que ¢; tem distribui¢do com média zero e variancia m;(1 — m;) (HOSMER,;
LEMESHOW, 1985).

A transformacao de 7;, é interpretada como o logaritmo da razao das chances entre 7; e
1—m;. Esta transformacao é bastante empregada em estudos toxicolégicos, epidemioldgicos

e de outras areas, sendo definida como:

Transformacao logito da razao de chances

g9(x;) =In { = } = Bo + B, (2.3)

1— v
2.2.1 Estimacgao dos parametros do modelo

Supondo que x;,y; sejam uma amostra independente com n pares de observacoes, y;
representa o valor da variavel resposta dicotomica e z; é o valor da variavel independente
da ¢-ésima observacao em que ¢ = 1, 2, ...,n. Para o ajuste do modelo de regressao logistica
simples, segundo a expressao (2.1), é necessario estimar os parametros desconhecidos
e 1. O método de méxima verossimilhanga é utilizado para estimar esses parametros.
A funcao de distribuicao de Y; para o modelo de regressao logistica simples com Y; ~
Ber (m;).

Como as observacoes sao independentes, a funcao de distribuicao de probabilidade
conjunta de y1,ya, ..., Yn Sera

n n

II7 @i =T]ml 0 =m)" ™, i {0.1}.

i=1 i=1
Entao a funcao de verossimilhanca é dada por

n

LB) =[] (1-m)"™, BeR

=1

O principio da maxima verossimilhanga é estimar o valor de § que maximiza L([3).
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Aplicando o logaritmo, a expressao é definida como

) =L (5] =t | Lt (1= 7)™

= > [yiln(m) + (1 — ;) In (1 — m;)]

~
—_

n

=> liln(m) +In(1—m) —yIn(l—m) |

)—i—ln(l—m)]

=
[y

n

_ 3 [yiln(lf;i

i=1

Substituindo as equagoes (2.2) e (2.3), tém-se

n

L(B) =X [yz' (Bo + Pri) + In <mﬂ

i (Bo + Brs) — In (14 exp (B + Brz:))]

~

n

1=

[y

Para encontrar o valor de  que maximiza [((), deriva-se [() em a relagdo cada
parametro (f3y, 1), obtendo-se duas equagoes

n

B _ 1
9B 2. [yi T Trexp(Bothrz) P (Bo + 51331)}

=1
Py n )
6(56) - z:zjl [yzxz o 1+exp(ﬁlo+,31xi) exXp (ﬁO + ﬁlxz) 'T'Li|

que igualadas a zero, geram o seguinte sistema de equagoes

n

> (yi—m) =0, (2.4)

=1

__ _exp(Bot+Bizs)
em que m; = 1+exp(Bo+p1z4)
Como as equagoes (2.4) e (2.5) nao sao lineares em [y e (31, sao necessarios métodos

iterativos para resolucao, estes disponiveis em varios programas computacionais.

2.2.2 Interpretacao dos parametros

Segundo Agresti (2002) na regressao logistica a interpretagao dos parametros é obtida
quando a variavel independente é dicotomica, ou seja, compara-se a probabilidade do
evento ocorrer com a probabilidade do evento nao ocorrer. Defini-se a chance do evento

ocorrer como a probabilidade do evento ocorrer dividido pela probabilidade do evento nao
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ocorrer, conhecida como razao de chances (Odds Ratio). O logaritmo da razao de chances

g(xi):m[ i }

1_7Ti

é dada por

Se a variavel X for codificada como 0 ou 1, entao a chance da resposta quando x = 1

¢ definida como 7 (1)/[1 — 7 (1)] e quando = = 0 ¢é definida como 7 (0)/[1 — 7 (0)]

Entao a razao de chances, pode ser denotada por OR, é definida por

Both1 1
1+e(ﬁ0+51) 1+9(50+51)
5/60 1
1+¢(B0) 1+e(Bo)

— m()/[i=7(1)
OR = 7(0)/[1=m(0)

| =
]

_ ePothr
ePo

= P,

Logo, o logaritmo da razao de chances é dado por

In (OR) = In [e™'] = 1.

A razao de chances é um parametro de grande interesse no modelo de regressao
logistica devido a sua facil interpretacao. A distribuicao assimétrica de g é devida ao fato
do seu limite tender a zero (PAULA, 2004). As inferéncias sao frequentemente baseadas
na distribuigao do In (OR) = (4, o qual tende a seguir uma distribui¢do normal, mesmo
para pequenas amostras. Assim sendo, a razao de chances é definida como a chance de
ocorréncia de um evento entre individuos que tem um fator de risco, comparados com

individuos nao expostos, sujeitos ao evento.

2.2.3 Teste de Wald

O teste de Wald é uma técnica estatistica utilizada para verificar se o parametro é es-
tatisticamente significativo. Segundo Agresti (2002), o teste de Wald é uma das intimeras
maneiras de testar os parametros associados com um grupo de variaveis explicativas. O
teste de Wald é obtido por comparacgao entre a estimativa de maxima verossimilhanca do
parametro (Bl) e a estimativa de seu erro padrao, sob a hipétese Hy : §; = 0, assim, a
estatistica do teste de Wald para a regressao logistica é

B

~ DR 20

J

Esse teste segue uma distribuigao assintoticamente normal, portanto quando o valor-p
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¢ menor que o nivel de significancia, conclui-se que os parametros (3, sao significativos no

modelo.

2.2.4 Teste da razao de verossimilhancga

O teste da razao de verossimilhanga é obtido por meio da comparacao de valores
observados da variavel resposta com os valores preditos obtidos dos modelos com e sem
a variavel em questao. A comparacao dos valores observados com os valores preditos
¢ baseado no logaritmo da verossimilhanga. Para entender melhor essa comparagao, é
util pensar em um valor observado da varidvel resposta também como sendo um valor
predito resultante de um modelo saturado. Um modelo saturado é aquele que contém
tantos parametros quanto observacoes. A funcao de verossimilhanga é baseada na seguinte

expressao

verossimilhanga do modelo ajustado
D =—-2In

(2.7)

verossimilhanca do modelo saturado

Com o propésito de assegurar a significancia de uma variavel independente, compara-
se o valor da estatistica D com e sem a varidvel na equacao. A mudanca em D devido a

inclusao da variavel no modelo é obtida da seguinte maneira:

G = D(modelo sem a variavel) — D(modelo com a variavel)

Pode-se entao escrever a estatistica G como sendo:
D= —-2In(Ls)+2In(L,),

em que, Ly é a verossimilhanca do modelo sem a covariavel e L. e a verossimilhanca do
modelo com a covaridvel, onde ird testar Hy : 5; = 0 vs Hy : 5; # 0. Sob hipétese nula, a

estatistica G tem distribuicao qui-quadrado com 1 grau de liberdade

2.2.5 Intervalo de confianca para os parametros

As estimativas do intervalo de confianca para os parametros é a mesma teoria es-
tatistica que usamos para os testes de significancia do modelo. Em particular, um inter-
valo de confianca para a inclinacao e intercepto sao baseados em seus respectivos testes

de Wald. O intervalo de confianca de (; é dado por
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IC(B1; (1 — ) = [B1 — Zi—a/2DP(B1); Br + Zi—a2DP(B1)],

ja para o intercepto [y, tem-se:

IC(Bo; (1 — @) = [Bo — Z1—a2DP(Bo): Bo + Z1—apDP(Bo)],

em que, Zy_q/2, ¢ 0 ponto normal padrao correspondente ao quantil de 100(1 — «) de
probabilidade.

2.2.6 Intervalo de confianga para logito

O modelo de regressao logistica tem como parte linear a funcao logito, tem-se como

estimador

() = Po + Bz

O estimador da logito requer a obtencao da variancia da soma através do estimador

da variancia, isto é
var[g(x)] = U&T(B\O) + 91;22}&7"(5’\1) +2zx cév(go, B\l) (2.8)
A logito tem como intervalo de confianga
1C(g(2),1 = @) = [§(x) = Z1-a/2DP(§(2)); §(2) + Z1-a2DP(§(2))];
em que DP(g(z)), é a raiz quadrada da expressao (2.8) e Z;_,/2 é o ponto da normal

padrao, de 100(1 — a)) % de confianga.

2.2.7 Intervalo de confianga para os valores ajustados

O estimador dos valores ajustados fornece o estimador do logito e seu intervalo de
confianca. Logo, o intervalo de confianga dos valores ajustados ¢ dado por

ed(@)=Z1_a 2 DPj(z) ed(@)=Z1_a 2 DPj(z)

1+ 9@ —Z1-0/2DP3(@)" | _ (@)~ Z1—as2DPi(a)

IC(m,1—a)=
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2.2.8 Intervalo de confianca para a Odds Ratio

Sabendo-se que os limites do intervalo de confianca para 31 é f; = Bl — Zl_a/gDP(Bl)

e fBs = Bl + Zl,a/gDP(Bl) Odds Ratio tem seu intervalo de confianca desta forma

IC(Odds Ratio; 1 — ) = [e77; €]

2.3 Bondade do ajuste

A ideia de se verificar a bondade de ajuste refere-se ao teste estatistico aplicado na

obtencao do modelo, visando-se aferir se este é o mais indicado.

2.3.1 Estatistica de Pearson

As medidas da qualidade do ajuste sao funcoes dos residuos definidos como a diferenca
entre o valor observado e os valores ajustados (y — ) na regressao linear, enquanto que na
regressao logistica existem diferentes formas de calcular essa diferenca. Pode-se ver que
os valores ajustados na regressao logistica sao calculados para cada covariavel e depende
das estimativas de probabilidade para cada covariavel, vamos denotar os valores ajustados

para a j-ésima covariavel como ¢; em que:

Yj = myTj,
em que m; é o nimero de observagoes na covariavel j e 7; ¢ a probabilidade ajustada dos
individuos em j. Sendo assim a medida de Pearson para a diferenca entre o observado e

predito é: R
(y; — my;)

my7; (1 — ;)

r(ij 7%]) =

Y

em que y; o numero de individuos em j com y = 1. Logo, a estatistica qui-quadrado de

Pearson é dada por:

X = r(y; )%
=1

Portanto, pode-se dizer que x? se aproxima, assintoticamente, X?,_( ,p 0 nimero de

p+1)
covariaveis do modelo ajustado e J é o ntimero de covariaveis. Porém, em alguns casos

essa aproximacao ¢ ruim.
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2.3.2 Estatistica de Deviance

De acordo com Souza (2006), existem muitas estatisticas para medir esta discrepancia,
das quais a mais utilizada esta baseada na funcao de verossimilhanca, proposta por Nelder
e Wedderburn (1972), com o nome de Deviance. Os autores comparam o valor da fungao
de verossimilhanca para o modelo proposto com p + 1 parametros (L(BO, s Bp)) a0 seu
valor no modelo saturado (L(y,...,¥,)). Para esta comparacao é conveniente utilizar

menos duas vezes o logaritmo do quociente destes maximos. Assim, a Deviance é definida

CcOomo: . A
D 91 L(BO:"':BP)
= —2In ,
L(ylu""yn>

equacao na qual verifica-se a utilizagao de um teste de razao de verossimilhanga gene-
ralizado. No modelo de regressao logistica, considerando o modelo com as proporgoes

estimadas 7;, temos que a deviance pode ser escrita como:
DzQi y1In % +(1—y;)In 1=y
— |7\ 7 YU\l —-w)

A estatistica baseada no residuo da deviance é dada por

L \2
D= Zd(y]’,ﬂ'j) .
j=1
A distribuicao assintética da deviance é dada por Collet (1991) é uma X%n—p)’ em que

p é o numero de parametros do modelo.

2.4 Diagnéstico do modelo

Na regressao seja ela simples, multipla, logistica, é preciso proceder com a anélise
dos residuos para a validacao da qualidade do modelo estimado, s6 assim pode-se avaliar
as “distancias”entre os valores observados e os valores estimados. H& varias medidas de
modo a detectar se existem diferencas significativas entre os valores observados e os valores
estimados. A andlise de residuos e diagnostico é utilizada para detectar problemas, tais

CO1mo:

i) presenca de observagoes discrepantes (pontos aberrantes);

ii) inadequagao das pressuposigdes para os erros aleatérios ou para as médias;
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iii) colinearidade entre as colunas da matriz do modelo;
iv) forma funcional do modelo inadequada;

v) presenca de observagoes influentes.

2.4.1 Graficos meio-normais com envelope simulados

De acordo com Moral (2013) em andlises envolvendo modelos lineares generalizados, o
grafico meio-normal com envelope simulado é bastante 1til para a verificagao da qualidade
do ajuste, principalmente quando se trata de andlises utilizando modelos que incorporam
superdispersao. Essa técnica, relativamente simples, para verificacao da adequacao do
ajuste de um determinado modelo a um conjunto de observagoes, proposta por Atkinson
(1985), consiste em se plotar os valores absolutos ordenados de uma determinada medida
de diagnéstico (diferentes tipos de residuos, distancia de Cook, medida de alavanca, etc.)

versus as estatisticas de ordem esperadas da distribui¢cao meio-normal, calculadas por

i+n—2
ot (—18) i=1,2,...,n,

sendo n o tamanho da amostra e adicionando-se a esse grafico um envelope simulado.
Geralmente, utilizam-se os residuos de Pearson ou componentes da deviance escalonados
como medida de diagndstico para a verificagao da qualidade de ajuste de um modelo linear

generalizado.
Para obten¢ao do envelope simulado, segue-se os seguintes passos (MORAL, 2013)
i) Obter d;), os valores de uma quantidade diagnéstica em valor absoluto e em ordem

crescente;

i) Simular 99 amostras do modelo ajustado com o mesmo valor para as varfaveis ex-

planatoérias;

iii) Fazer o ajuste do modelo para as 99 amostras e, para cada ajuste, obter quantidade
diagnostica de interesse, d;f(i), 7 =1,...,99 e 1 = 1,...,n em valor absoluto e em

ordem crescente;
iv) Para cada i, computar os percentis 5%, 50% e 95%;

v) Fazer o gréfico desses percentis e dos d, observados, contra as estatisticas de ordem

da distribuicao meio-normal.
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3 Aplicacao

Os dados utilizados na elaboragao dos resultados da andlise estatistica foram obti-
dos no endereco http : //www.stat.ufl.edu/ winner/datasets.html, através do arquivo
http : /Jwww.stat.ufl.edu/ winner/data/lister.dat, maiores informagoes sobre a coleta
dos dados encontram-se em Lister (1870), no seu artigo Effects of the Antiseptic Sys-
tem of Treatment Upon the Salubrity of a Surgical Hospital, no artigo o autor verificou
a sobrevivéncia dos pacientes que tiveram os membros superiores e inferiores amputados
antes e apds a descoberta e utilizacao de antisséptico. A pesquisa foi realizada entre
os anos de 1864 e 1869 com um total de 75 pacientes, cujas variaveis estudadas foram:
Antisséptico (1= uso, 0=nao uso), Membros (1=inferiores, 2=superiores ), Diagndstico

(I1=recuperacao, O=morte).

O ajuste dos modelos foi feito por meio do software gratuito R (R CORE TEAM,
2013), para gerar os gréaficos meio-normais com envelope simulado para o modelo, foi
utilizada a fungao hnp(), que gera objetos com a classe hnp. Os resultados obtidos a
partir do uso do modelo logistico informam que por meio do modelo de regressao logistica,
avaliou-se os efeitos causados no tratamento durante o uso do antisséptico. Pelo que se
pode observar na Figura 1 que houve efeito do uso se antisséptico no tratamentos dos

pacientes.

O ajuste do modelo logistico aos dados mostrou que hé evidéncias de efeito do an-
tisséptico e que o intercepto nao foi significativo ao nivel de 5% de significancia, ou seja,
os pacientes que submeteram-se ao tratamento apds terem seus membros amputados me-

lThoraram, isto é, o uso do antisséptico surtiu efeito (Tabela 1).

Tabela 1: Anélise de variancia para o resultado em funcdao do uso de antisséptico no
tratamento de pacientes que tiveram seus membros amputados.
Estimativas Erro Padrao Valor t Pr(>|t|)
Intercepto 0,1719 0,3393 0,506 0,6125
Antisséptico 1,5628 0,5578 2,802  0,0051*

Como observa-se Tabela 2, na anélise de desvios para o uso de antisséptico o resultado
foi significativo Pr(> x?)=0,0032, logo pode-se dizer que o efeito do antisséptico foi eficaz

para os pacientes que foram submetidos ao tratamento. Ha uma forte evidéncia de dife-
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Figura 1: Interagao entre variaveis anos e antisséptico para o resultado do uso de an-
tissépticos

renga nos antissépticos usados antes e depois de ter os membros amputados (a estatistica
qui-quadrado tem um valor resultante dado por x* = 8,69 em 1 grau de liberdade, sendo
o p-valor aproximadamente nulo). O desvio nulo do modelo foi de 90,77 com 74 graus de

liberdade e o desvio residual foi de 82,08 com 73 graus de liberdade.

Tabela 2: Anélise de desvios para o resultado em funcao do uso de antissépticos no
tratamento de pacientes que tiveram seus membros amputados.
Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr(>Chi)
Modelo Nulo 74 90,77
antisséptico 1 8,69 73 82,08 0,0032*

A razao de chances entre do uso de antisséptico é 4,77, ou seja, o paciente que usar
o antisséptico tem 4 vezes a chance de recuperar-se e nao ser acometido a morte (Tabela
3).

Tabela 3: Intervalo de confianca para a Razao de Chances para os parametros do modelo
de regressao logistica.

OR 25% 975 %
(Intercepto) 1,19 0,61 2,34
antisséptico(1) 4,77 1,67 15,24

Na Figura 2 apresenta-se o grafico do envelope simulado e nao observa-se indicios de

que a distribuicao utilizada seja inadequada. O envelope é bastante 1til para verificagao
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da qualidade do ajuste, logo pode-se observar que o modelo é adequado.

o
™ Total points: 75
Points out of envelope: 0 (0 %)
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Figura 2: Graficos meio-normais com envelope simulado para os modelos binomiais

Na Figura (3), estao os graficos dos residuos do modelo. Percebe-se que o modelo,
também por esta andlise, esta bem ajustado, pela proximidade dos pontos ordenados a
reta no grafico do quantil do normal padrao e os residuos Deviance ordenados. No grafico

da distancia de Cook, nao ha presenca de ponto discrepante.

Residuals

[
[ 111111
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Figura 3: Graficos de diagndstico dos dados ajustados ao modelo binomial para o resultado
do uso de antissépticos
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4 Conclusao

Através do modelo de regressao logistica, foi possivel avaliar os efeitos causados no
tratamento durante o uso do antisséptico, observou-se que apds o ajuste do modelo,
o antisséptico foi o que melhor respondeu ao tratamento. Foi utilizada as técnicas de
diagnésticos e andlises de residuos, onde chegou-se a conclusao por meio do grafico de
envelope que o modelo ajustado foi adequado. Logo, a partir das andlises e do modelo
ajustado pode-se afirmar que houve efeito do uso dos antissépticos no tratamento dos

pacientes.
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