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Resumo

A regressao logistica é uma ferramenta estatistica muito 1util para uso em determinadas areas
do conhecimento, tendo semelhanga com o modelo de regressao linear, se diferenciando
por que a variavel resposta para o modelo logistico deve ser binaria. Tal modelo de
regressao permite fazer a estimagao da chance associada a probabilidade de ocorréncia
de determinado evento de interesse. Neste trabalho em particular, o objetivo principal
foi verificar a influéncia de certos comportamentos de risco a saiide na pratica de relagao
sexual em adolescentes escolares usando a regressao logistica. Os dados sao oriundos da
Pesquisa Nacional de Saude do Escolar — PeNSE — no ano de 2015 para o municipio
de Joao Pessoa - PB. Os modelos foram ajustados através de métodos computacionais
estatisticos utilizando o software R na versao 3.4.1, onde foi possivel verificar que as
variaveis independentes foram significativas ao nivel de 5% de significancia estatistica. A
razao de chances mostrou que os comportamentos de risco a satde estdo mais associados a
pratica de relacao sexual entre os adolescentes. O grafico de envelope simulado e a andlise
de diagnéstico do modelo mostraram que os dados foram bem ajustados. Foi possivel
concluir que na medida que um adolescente faz uso de algum tipo droga, cigarro ou bebida,

aumenta sua chance de exposi¢ao a relagao sexual.

Palavras-chaves: Regressao Logistica. Razoes de chances. PeNSE.



Abstract

Logistic regression is a very useful statistical tool for use in certain areas of knowledge.
It is similar to the linear regression model, with the difference that in the logistic model
the response variable must be binary. Such a regression model allows the estimation of
the chance associated with the probability of occurrence of a particular event of interest.
In this particular study, the main objective was to verify the influence of certain health
risk behaviors on the practice of sexual intercourse in school adolescents using logistic
regression. The data come from the National School Health Survey (Pesquisa Nacional
de Satde do Escolar - PeNSE) in the year 2015 for the Joao Pessoa-PB city. The models
were adjusted by statistical computational methods using software R in the 3.4.1 version,
where it was possible to verify that the independent variables were significant at the 5%
of statistical significance level. The odds ratio showed that health risk behaviors are more
associated with sexual intercourse among adolescents. The simulated envelope graph and
the diagnostic analysis of the model showed that the data were well adjusted. It was
possible to conclude that as an schoolar teenager makes use of some sort of drug, cigarette

or drink, increased is their chance of sexual intercourse exposure.

Key-words: Logistic Regression. Odds ratio. PeNSE.
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1 Introducao

A adolescéncia é uma fase da infancia para a vida adulta, tendo importantes
transformacoes biolégicas, cognitivas, emocionais e sociais. E uma fase da vida marcada pela
crescente autonomia e independéncia em relacao a familia, bem como pela experimentacao
de novos comportamentos ¢ vivéncias (Instituto Brasileiro de Geografia ¢ Estatistica,
2015).

A regressao logistica é uma técnica estatistica utilizada em diversas areas do
conhecimento, como na medicina, em dados financeiros, em dados de seguradora, na
economia, dados educacionais, etc, onde a mesma é recomendada em situagoes em que
a variavel dependente ¢ dicotomica ou binaria. J& as variaveis independentes podem ser
categoéricas ou nao. Esse tipo de regressao permite estimar a probabilidade associada a

ocorréncia de um determinado evento perante um conjunto de variaveis explanatorias.

Inicialmente, o objetivo principal para esta pesquisa seria fazer uma comparacao
entre o uso da regressao de Poisson, utilizada no artigo de Sasaki et al. (2015), com a
regressao logistica, pois tem-se a convicgao que a modelagem utilizada no artigo parece
estar equivocada, uma vez que a variavel resposta utilizada nao é proveniente de um
processo de contagem, mas sim observacoes de natureza binaria. Porém, por conta dos
dados nao serem carregados em sua totalidade, ndo foi possivel fazer a comparacao que

cra descjada.

O modelo de regressao de Poisson é recomendado para a andlise de dados de
contagem, mesmo quando o tempo de observacao nao é o mesmo para cada unidade
amostral. E mesmo quando a resposta de interesse nao ¢ originalmente do tipo binario,
alguns pesquisadores tém dicotomizado a resposta de modo que a probabilidade de sucesso

possa ser ajustada através da regressao logistica (PAULA, 2013).

Portanto o presente trabalho partiu para um objetivo similar ao de Sasaki et al.
(2015), que foi verificar a associagao de fatores de comportamentos de risco a satude (uso de
drogas, fumo e bebidas) com a prevaléncia na pratica de relagdo sexual em adolescentes no
municipio de Joao Pessoa-PB com o uso da regressao logistica. Os dados foram da Pesquisa
Nacional de Satde do Escolar — PeNSE — do ano de 2015, feita pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) com a colaborag¢ao dos Ministérios da Educagao e da Saude,
feita em todas as capitais brasileiras e algumas cidades do interior, para adolescentes do

9° ano do Ensino Fundamental II.

Convém relatar que no trabalho original os autores usaram os dados da PeNSE
de 2009 para o municipio de Goidnia-GO, tendo também avaliado a associacao de outras

variaveis explicativas com a prevaléncia de pratica de relagdo sexual entre os adolescentes
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através da regressao de Poisson, como ja mencionado anteriormente.

O presente trabalho esta dividido da seguinte forma. O Capitulo 1 apresenta esta
introducao. O Capitulo 2 traz a fundamentacao tedrica, que trata do desenvolvimento do
trabalho falando sobre os modelos lineares generalizados, o marco histérico da regressao
logistica com os principais conceitos dos modelos simples e multiplo, da selecdo do modelo,
estimacao dos parametros e das técnicas de diagnostico. O Capitulo 3 apresenta os
resultados obtidos a partir dos dados utilizados e discussoes sobre a analise. Por fim o
capitulo 4 trata das principais conclusoes sobre o trabalho. Finalmente sao apresentadas
as referéncias bibliograficas e um apéndice contendo a rotina do software R utilizada na

anélise.
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2 Fundamentacao Tedrica

O assunto aqui retratado nesta se¢ao, de um modo especifico e geral, traz aspectos
relacionados aos modelos de regressao logistica, dando uma breve revisao sobre os principais

conceitos relacionados com os modelos simples e miltiplo.

2.1 Marco Histérico

A regressao logistica foi descoberta em meados do século XIX, com intuito de
descrever as reacoes quimicas em cursos de autocatalise e no crescimento de populacoes.
Segundo Paula (2013), a regressao logistica teve bastante conhecimento desde os anos
50, onde foi a partir deste ano que esse tipo de regressao ficou bastante conhecida entre
estatisticos e simpatizantes da area, principalmente através de Cox. A regressao logistica é
uma das técnicas estatisticas, no qual seu objetivo é produzir um modelo que permita a
previsao de valores tomados por uma variavel categérica, com frequéncia binaria, a partir

de variaveis explicativas continuas e/ou bindrias, através de um conjunto de observagoes.

2.2 Regressao Logistica

Batista (2010) descreve que a regressao logistica é uma ferramenta analitica, que
se baseia em principios da regressao multipla, onde busca predizer a relacao entre uma
ou mais variaveis conhecidas buscando explicar determinada situagao e sua dependéncia
entre as variaveis. A regressao logistica, ao contrario da regressao muiltipla, trabalha
com variadveis métricas, nao métricas e categoricas, onde a variavel dependente deve ser

qualitativa binaria, assumindo apenas um entre dois resultados possiveis.

Com um vasto uso nas ciéncias médicas e sociais, a regressao logistica tém éxito
por conta das numerosas ferramentas que permitem interpretar de modo aprofundado os
resultados obtidos. Esse tipo de regressao é utilizada nas seguintes areas, de acordo com

suas respectivas caracteristicas:

¢ Em medicina, a regressao logistica permite caracterizar fatores associados de pacientes

em boa situacgao de saude com relacao aos doentes;

e Nas financas, esse tipo de regressao permite detectar riscos em determinado uso de

crédito;

e Na parte de seguros, ela encontra uma maneira de verificar os clientes que sejam

sensiveis a determinada politica securitaria em relacao a um dado risco particular;
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e Na economia, ela torna possivel explicar uma variavel discreta.

A variavel resposta para a regressao logistica deve ser classificada na distribuigao
Bernoulli, quando elas assumem valores do tipo sucesso ou fracasso; e com n ensaios
independentes desta distribuicao chega-se a distribuicao Binomial. A regressao logistica

estd baseada, de um modo geral, na transformacao logit para proporgoes.

2.3  Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados, conhecidos por MLG, foram introduzidos
na area de Estatistica por volta do inicio dos anos 70, tendo como idealizadores Nelder
e Wedderburn, e tiveram em sua chegada um impacto muito relevante no desenvolvi-
mento da Estatistica Aplicada. O MLG é uma generalizacao da Regressao de Minimos
Quadrados e uma extensiao de Modelos Lineares. Os MLG’s tém uma ideia basica
de se ter varias opcoes para a distribuicao da varidvel resposta, com isso, permite que
as distribui¢oes pertencam a familia exponencial e traga consigo uma maior flexibilidade
para a relagao funcional entre a média da varidvel resposta e o preditor linear  (PAULA,
2013).

O MLG tem uma ideia basica envolvida, que é expandir as opgdes de probabilidades
dos erros associados ao modelo de regressao, e consequentemente, da variavel resposta
(PAULA, 2013). Segundo o autor, os precursores desse modelo estatistico propuseram um
processo iterativo, com intuito de estimar parametros e introduzir o conceito de desvio
que tem sido bastante utilizado na parte avaliativa da qualidade do ajuste dos MLG’s, no

desenvolvimento de residuos e nas medidas de diagnoéstico.

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2008), quando é dada uma amostra aleatoéria
de tamanho n, contendo observagdes independentes entre si, segue que um MLG pode ser

resumido da seguinte forma:s:

i) a varidvel resposta tem uma distribuigdo pertencente a familia de distribui¢oes

exponenciais;
ii) as varidveis explanatérias entram na forma de uma estrutura linear;

iii) e por fim, a funcao de ligacdo, que é uma adequagao para a funcdo entre os compo-
nentes aleatério e sistematico.

2.4 Regressao Logistica Simples

Inicialmente, Paula (2013) considera o modelo logistico linear simples, onde 7 (x)

serd a probabilidade de “sucesso” sendo x uma variavel explicativa qualquer. O modelo
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logistico simples é definido por:

log {17:(—:2@} = Bo + P, (2.1)

em que [y e B sdo parametros desconhecidos que se pretende estimar. Agora aplicando a

funcao exponencial em ambos os membros da equacao (2.1), tem-se o seguinte:

() — Potbiz
1 —m(x) ’

dado que:

e % é o risco basal em escala exponencial, e;

e ¢’ é 0 tamanho do efeito de risco associado & varidvel z, em escala exponencial.

Tomando como exemplo Silva (2014) e Paula (2013), entao tem-se uma associa¢ao
entre uma determinada doenca e a ocorréncia de um fator particular, por exemplo, sendo
amostras independentes, tendo n; individuos com (x = 1) indicando presenca do fator, e ng
individuos com (x = 0) com auséncia do fator e w(z) a probabilidade de desenvolvimento
da doenca depois de um certo periodo fixo. Portanto, a chance de desenvolvimento da

doenca para um certo individuo com a presenca do fator serd a seguinte:
—TF(D — ePoth1
1—n(1) ’
e por outro lado, a chance de desenvolvimento da doencga para um individuo com auséncia

do fator sera:
ﬂ — ebo
1 —m(0) '

Portanto, a razao de chances que vai depender do parametro desconhecido sera:

o =70} _
"0 —w0))

Continuando o exemplo de Silva (2014) e Paula (2013), agora trabalhando com
dois estratos x; e o (x; = 0, para o estrato 1 e 5 = 1, para o estrato 2) sendo nj;
individuos na presenca do fator e no; individuos na auséncia do fator, com esses individuos
pertencentes a amostra do estrato 1. Para a amostra do estrato 2 teremos ny, individuos
na presenca do fator e nso individuos na auséncia do fator. A probabilidade sera dada por
7(x1,x9) para o desenvolvimento da doenca, tendo xo = 1 para a presenca do fator e x5 =
0 para a auséncia. Consequentemente, terd quatro pardmetros a serem estimados: 7(0,0),
7(0,1), m(1,0), 7(1,1). Por consequéncia, qualquer reparametrizagdo devera ter no maximo

quatro parametros.
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Considere-se a seguinte reparametrizagao, entao tera:

m(xy, T
log M = B + yx1 + Bre + dr1209
1 —m(xy, x9)
Portanto, v serd o efeito do estrato, § o efeito do fator e § é a interacao entre o
fator e o estrato. Concomitante com essa reparametrizagao, as razoes de chances em cada
estrato deve-se calcular das seguintes formas:

~ 70, ){1 = 7(0,0)} B

1= 7(0,00{1 —7(0,1)} "~

I e O

w%_ﬂLmﬂ—wﬂJﬂ_

Portanto, tem (Hy : ¥ = 1) sendo a hipétese de homogeneidade das razoes de
chances que é equivalente a hipétese de nao interacdo (Hp : 6 = 0). Desta maneira, quando
se tem a auséncia da interacao do fator com o estrato, pode-se dizer que a associacao entre
o fator e a doenca é a mesma nos estratos. A contento, poderéa haver efeito de estrato. Por
ilustracao, rejeita-se a hipétese Hy : § = 0. Logo, a chance de desenvolvimento da doenga

sera dado pelo seguinte logaritmo:

log {sz))} = o + a1 + P,

1—71'(33'17.’172

cuja interpretacao pode ser feita da seguinte maneira: Mesmo nao tendo interacao entre os
dois estratos, com razoes de chances constantes, as probabilidades de desenvolvimento da
doenca podem estar em patamares diferentes, com as probabilidades sendo maiores de um
estrato para outro (PAULA, 2013).

2.5 Regressao Logistica Multipla

De acordo com Paula (2013), Considera-se agora o modelo geral da regressao

logistica, tem-se a seguinte equagao:

log{li(—f&)} = Bo + Bra1 + ... + By, (2.2)

em que, X = (1,zq, ..., asq)T assume valores de variaveis explicativas. O processo iterativo

de minimos quadrados reponderados afim de obter B ¢ dado por:
6(m+1) _ (XTV(m)X)_1XTV(m)Z(m),

portanto V = diag {m(1—m), - , 7 (1 —7n)}, € 2 = {21, ..., 25} ¢ a variavel dependente

modificada, com
(yi — ;)

zz:m+m,
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alélmdem =0,1,--- et =1,...,n. Quando os dados sao agrupados em k grupos, substitui-
se n por k e redefine-se V = diag {ni7n(1 —m;), - ,ngme(1 — )} e
Y= (yi — nym;)

T =)y

Assintoticamente, em ambos os casos, quando n — oo (para a primeira situagao) e

“ — a; > 0 (para a segunda situacdo) tem-se que

B—B~Ng[0,(XTVX)"].

Ao ter (p—1), com p < ¢, das (¢ — 1) varidveis explicativas do tipo bindrio, pode-se
ter interpretacoes importantes para as razoes de chances. Ao tomar o exemplo de Paula
(2013), com p =4 e onde xy (x93 = 1 com a presenca do fator, zo = 0 com a auséncia do
fator) e x3 (z3 = 1 presenca do fator, z3 = 0 auséncia do fator) representando dois fatores.
Supondo ainda que x4 = x93 ird representar a interacao entre dois fatores. Neste caso, o

modelo fica dado por:

q
()
log § ———— = B1 + Bowa + Baxs + fava + Z zjB;.
1—m(x) —
7J=5
A notagao serd dada da forma seguinte: v;; ¢ a razdo de chances entre um individuo na
condicdo (zo = 7, x3 = j) em relagdo a um individuo sob a condigao (x2 = 0,23 = 0), com
1,7 = 0,1, de maneira que os dois individuos tém valores observados iguais para as demais

(p — 4) varidveis explicativas. Nestas condi¢oes pode ser facilmente mostrado que
P10 = exp(Bz), o1 = exp(Bs) e P11 = exp(Ba + B + Ba).

Agora, sera testada a hipotese Hy : f4 = 0 (com a auséncia de interagdo) sendo
equivalente a hip6tese Hy : 111 = 119101 (hipdtese de efeito multiplicativo) onde no caso
particular, z3 representa dois estratos (x3 = 0, para o primeiro estrato; z3 = 1, para o
segundo estrato). Para o estrato 1 a razao de chances entre a presenga e auséncia do fator
serd 119 = exp(fz), e para o estrato 2 a razao de chances valerd ¥y19¢ = exp(fB2 + f4).
Logo, testa-se Hy : B4 = 0 equivalente ao testar a hipdtese de homogeneidade das razdes
de chances para os dois estratos (PAULA, 2013).

2.6 Selecao do modelo

Quando ja se tém um conjunto de covaridveis para serem inclusas no modelo
logistico, o bom é encontrar uma melhor maneira de incluir apenas covaridveis e interagoes
com maior importancia em um modelo reduzido para poder explicar melhor a probabilidade
de sucesso m(x). Os métodos que podem resolver problemas envolvendo modelos logisticos

sao os métodos forward, backward, stepwise, Akaike, o teste de Wald, o teste da razao
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de verossimilhancas, sendo esse ultimo o mais indicado nos casos que ocorrem regressao
logistica pelo fato de ser obtido pela diferenca de duas fungoes desvio. Porém, é crucial a
questao da interpretacdo dos parametros em um modelo logistico, pois se for selecionado
de maneira mecanica, pode ser dificil sua interpretacao e o modelo pode fica sem sentido.
Muitas vezes, nao se pode deixar as variaveis consideradas importantes de lado pela sua
falta de significancia estatistica. Dessa forma, para uma selecao de um modelo logistico

deve ocorrer por um processo conjugado de selecao estatistica de modelos e bom senso
(PAULA, 2013).

2.6.1 Método forward

De acordo com Paula (2013), esse método ¢ uma variagdo do método stepwise. O
inicio é dado pelo modelo simples p = f3y, e vai ajustando cada varidvel independente pelo
modelo

=00+ Bjzj, j=1,,q (2.3)

As hipéteses a serem testadas serao Hy : §; = 0 vs H; : ; # 0. Com p sendo o menor nivel

descritivo entre os q testes realizados. Caso p < p., a referida variavel entra no modelo.

Supondo por exemplo que X; tenha sido escolhida, entdo ajusta-se os modelos nos

seguintes passos
p=Po+ biz1+ Bz, (=2, ,q)

As hipéteses a serem testadas serao Hy : f; = 0 vs Hy : 5 # 0. Sendo p o menor nivel
descritivo entre os (¢—1) testes. Caso p < p,, a referida varidvel entra no modelo. Repete-se

esse processo até ocorrer p > pe.

2.6.2 Método backward

Para Paula (2013), esse procedimento é iniciado a partir do modelo completo, ou

scja, com a inclusao de todas as variaveis explicativas, de acordo com o modelo

n = 60 + lel + .4 quq, (24)

sendo que em seguida s@o testadas as seguintes hipéteses Hy : 3; = 0 vs Hy : 3; # 0 com
j=0,---,q. Com p sendo o maior nivel descritivo entre os ¢ testes. Caso p > p,, a referida
variavel sai do modelo. Supondo por exemplo que X; tenha saido do modelo, reajusta-se o

modelo
M:60+62x2+"'+ﬁqxq7

¢ as hipdteses a serem testadas serao Hy : 3; =0 vs Hy : 3; # 0, agora com j = 2,--- ,q.
Sendo p o maior nivel descritivo entre os (¢ — 1) testes. Caso p > pj, a referida variavel sai

do modelo. O processo é repetido até que ocorra p < p;.
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2.6.3 Método stepwise

Este método ¢ a juncao dos métodos forward e backward e é iniciado com o modelo
simples i = By, da mesma forma que o forward para esse método. O processo de selecao
da-se através das variaveis ocorre da seguinte maneira: Quando duas variaveis sao incluidas
no modelo, verifica-se se a primeira nao sai do modelo, o processo é repetido até que
nenhuma variavel seja incluida ou excluida do modelo. Geralmente se adota p. = ps = 0, 20
como critérios de entrada e saida de variaveis, respectivamente. Sendo um dos métodos

que tem uma maior aplicacdo em regressao logistica, (PAULA, 2013).

2.6.4 Teste da razdo de verossimilhanca

Para Teotonio (2016), a obtengao do teste da razao de verossimilhanca se dé por
meio de comparacao de valores observados da varidvel resposta com os valores preditos
oriundos dos modelos com a variavel em questao ou sem ela. A funcao de verossimilhanca

se baseia na expressao a seguir

D=-2In [é_] , (2.5)

em que L. é a verossimilhanga do modelo logistico com a inclusdo da variavel de interesse
e L4 é a verosimilhanca do modelo logistico sem a inclusao da variavel. Ou, escrevendo de
outra forma

D =2In(L,) — 2In(L,).

As hipdteses a serem testadas serao Hy : 5; = 0 vs Hy : 3; # 0. E possivel se mostrar que

a estatistica acima segue distribuicao qui-quadrado com 1 grau de liberdade.

Na regressao multipla, é interessante saber se pelo menos uma variavel é significativa
para o modelo. Sob hipotese nula, teremos p coeficientes iguais a zero, portanto, a estatistica
D terd distribuicao qui-quadrado com p graus de liberdade. Onde o L. e L, serao a
verossimilhanca do modelo com as p varidveis e a verossimilhanca do modelo com o

intercepto, respectivamente.

2.6.5 Teste de Wald

Esse teste verifica se o parametro é estatisticamente significativo para o modelo
em estudo. Esse tipo de teste faz testar os parametros, colaborando com um grupo de
variaveis independentes. A obtencao desse teste da-se pela comparacao entre a estimativa
de maxima verossimilhanga do parametro, Bi, e a estimativa do erro padrao, com a hipotese

Hy : B; =0, (AGRESTI, 2002). A estatistica do teste de Wald ¢ dada por

_ b

= DP(B@')' (2.6)

i



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 20

Essa estatistica dada acima segue distribuicdo expressa da distribuicdo normal. A interpre-
tacao para o teste se da quando o nivel de significancia, ou o p valor é menor que o ponto

critico pré definido, e conclui-se que o parametro [; é significativo dentro do modelo.

2.6.6 Procedimento de Akaike

Este método é um dos procedimentos mais simples para a sele¢ao de variaveis
explicativas. Ele se diferencia dos demais métodos ja vistos anteriormente por conta de ser
um processo de minimizagao que nao envolve testes estatisticos. Segundo Paula (2013)
a ideia basica é selecionar um modelo bem ajustado e que tenha um ntmero reduzido
de pardmetros. O logaritmo da fungdo de verossimilhanga, denotado por L(3), tem seu
crescimento com o aumento do nimero de parametros do modelo, uma proposta razoavel

seria encontrar o modelo com menor valor para a seguinte fungao
AIC = —L(B3) +q, (2.7)

onde ¢ denota o nimero de parametros. No caso especial do modelo normal linear pode

ser mostrado que o AIC' fica expresso na forma

AIC = nlog (D(y; i/n)) + 2q,

n

quando o2 é desconhecido, D(y; i) = S0 (yi — fui)>.

2.7 Estimacao dos parametros

2.7.1 Estimacao dos parametros no modelo de regressao logistica simples

Suponha que x;, y; seja uma amostra independente tendo & pares de observacgoes,
onde x; seja o valor da variavel independente da i-ésima observacao e y; seja o valor
da varidvel resposta dicotomica onde ¢ = 1,2,3,--- | k. Deve-se estimar os parametros
desconhecidos fy e ; para ajustar o modelo de regressao logistica simples, usando a

expressao de probabilidade de sucesso do modelo que é dado por

r = w(as) = P(Y = 11X = ay) = U0 o)

1+ exp(fo + S12:)
Um método a ser utilizado para estimar esses parametros é o da maxima verossimilhanca,
em que a distribuigao de probabilidades da varidvel resposta serd dada por Y; ~ Ber(m;)
para o modelo de regressao logistica simples. Assim, a fun¢ao de distribuicao de probabili-
dade conjunta para yi, ¥, - , Yk, tendo que as observacoes sao independentes, sera dada

por:
k k
Hf(yﬂﬂ-z) = Hﬂ-gi(l_ﬂ'i)l_yi? Yi € {071}7

i=1 =1
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logo a fungdo de verossimilhanca sera dada por

L) = [I"(1 —m)", BeR.

i=1
Tem-se que o principio da méaxima verossimilhancga é estimar o valor de 3 que
maximiza a func¢ao L(/3). Para simplificar um pouco, aplica-sc o logaritmo, onde a expressao

¢é definida como

k

Mm:mw@hﬂﬂnﬁm_mwﬂ

i=1

k
Z y;In(m) + (1 — y;) In(1 — ;)]

i

—

yZ In(m;) + In(1 — m;) — y; In(1 — ;)]

Substitui-se as equagoes, na equacao da probabilidade de fracasso dada por:

1

l-m=1-m(x;)=PY =0|X =1;) = 1+ exp(fo + frz;)’

e a equacao da transformacao logito da razao de chances dada por:

Uy

g(x;) =In [1 — 7Ti:| = o + i,

tem-se que

M- 17

1 [M&+mm+m( ! )]

1+ exp(fo + Srz:)

[yi(Bo + Brwi) — In(1 + exp(Bo + S1xi))] -

1

1

Agora deve-se encontrar o valor de 3 que faz a maximizagao de [(3), faz esse processo

derivando [(3) em relagdo a cada pardmetro (fy, 51), resultando em duas equagoes

3, k 1
8_[30l (B) = ; [yi T enpB T ﬁlxi)%p(ﬂo + /5’1%)]
e
8 1
8/31 - ; lyle 1+ exp(Bo + Biz:) coplfo + ﬂlxi)zi] .

Enfim, igualando essas equagbes a zero, vai gerar os seguintes sistemas

k

i=1
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k

i=1
em que,
exp (Bo + Bivs)

T 11 exp (Bo + Brx;)

Tendo que as equagbes (2.8) e (2.9) nao sdo lineares em f; e [y, é necessario

procurar métodos iterativos para a resolugdo do problema, esses métodos sao disponiveis

em varios programas computacionais.

2.7.2 Estimacao dos parametros no modelo de regressao logistica mdaltipla

A obtencgao para as estimativas do vetor 8 = (fo, 51, ..., Bq), serd feito utilizando o
método da maxima verossimilhanga dos parametros encontrados no modelo e a matriz de

covariancia, dada por

L[507 617 .- ﬁq| Ly M5 ?Jz Z Y9 — M In (1 + eg(X)) 3 (210)

g(X) =1In (”(—”T)> .

1 —ma)

em que

Agora fazendo a derivagéo de (2.10) com relagdo ao parametro [y, tem-se
e9(X)

(95 (607/31a)ﬁq):;y7_;'u71+€g()()

e, de modo geral, para um f; qualquer
e9(X)
86] (ﬂ(%ﬂl:"'v Zyzxj Zﬂz jl_l_eg(X)
Consequentemente, deve-se igualar a zero e fazer a substltmgao dos parametros pelos
estimadores, dai obtém-se as seguintes equagoes

Zyll"i'eg Z/InegX)_O

=1

n n
Z%‘%’(l +e9N) — Zﬂixieg(x) =0,
- =1

cuja solugao sera dada de maneira andloga a estimagdo dos parametros do modelo de

regressao logistica simples, que é utilizando processos iterativos.

Para calcular as probabilidades ajustadas, logo apés obter as estimativas do modelo,

basta calcular

T = _1 T eQ(Xi)’

em que
9(Xi) = Bo+ Pri + ... + By
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2.7.3 Interpretacdo dos parametros

Para Agresti (2002) na regressao logistica a interpretacdo dos parametros se da
quando uma variavel independente é dicotomica, ou seja, fazendo comparacao da probabi-
lidade do evento nao ocorrer com a probabilidade do evento ocorrer. Faz-se necessario a
definicao da razao de chances (Odds Ratio), que é dada pelo quociente da probabilidade

do evento ocorrer pela probabilidade do evento nao ocorrer.

O logaritmo da razao de chances serd dada pela seguinte equagao

g(z;) :ln[ i ],

1_7Ti

caso haja a codificacao da variavel X como 0 ou 1, a chance da resposta quando tiver x = 1

serd definida por 7(1)/[1 — 7(1)] e quando o x = 0, serd definida por 7(0)/[1 — «(0)].

A razao de chances pode ser denotada por OR, entao essa razao podera ser definida

por

_ (/L= (1)
OR‘wmvu—wmﬂ

eBo+h1
1+e(Bo+81) 1+e(ﬁo+ﬁ1

€0
1+e(B0) 1+e</’o>
eﬁ()"’ﬁl /7’
= = € 1
ebo

Portanto, o logaritmo da razao de chances sera dado por
In(OR) =1n [651] = [.

Por causa de sua facil interpretacdo no modelo de regressao logistica, a razao de
chances ¢ uma medida de grande interesse. Para Paula (2013) a distribui¢ao assimétrica
de (1 é devido ao seu limite ter tendéncia a zero. Onde as inferéncias sdo baseadas na
distribui¢ao do logaritmo da razao de chances, In(OR) = 1, no qual tém tendéncia para

seguir distribuicao normal, mesmo sendo para amostras pequenas.

2.8 Técnicas de diagndstico

Na analise de um ajuste de regressao tem uma etapa bastante importante que é a
verificagdo de supostos afastamentos das suposigoes feitas para um determinado modelo, de
modo especial, para o componente aleatorio e para a parte sistematica do modelo, além da
existéncia de observagoes discordantes com alguma interferéncia de modo desproporcional
ou inferencial nos resultados obtidos pelo ajuste. Etapa esta, conhecida como anélise de

diagnostico, que teve seu inicio com a analise de residuos para poder detectar a presenga
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de pontos anormais e fazer uma avaliacao da distribui¢do proposta para a variavel resposta,
(PAULA, 2013).

A anélise de residuos e diagnéstico detecta problemas como:

e presenca de observagoes com pontos aberrantes (pontos discrepantes);

inadequacgao das pressuposi¢oes para as médias ou erros aleatorios;

colinearidade entre as colunas da matriz do referido modelo;

forma funcional do modelo inadequado;

presenca de observagoes influentes (observagdes dominantes).

2.8.1 Grafico meio-normais com envelope simulado

Segundo Moral (2013) o grafico meio-normal com envelope simulado é bastante 1til
para a verificacao do ajuste do modelo, esse tipo de técnica envolve os modelos lineares
generalizados. Esse tipo de grafico permite verificar a adequagao do modelo, mesmo que

os residuos nao tenham uma aproximacao da distribuicao normal.

Quando o modelo esta bem ajustado, os residuos estarao dispersos aleatoriamente
entre os limites do envelope, caso tenha alguns pontos fora do envelope, a presenca desses

pontos podem indicar problemas de ajuste.
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3 Aplicacao

Os dados sdo oriundos da Pesquisa Nacional de Satide do Escolar - PeNSE, realizada
no ano de 2015, sob coordenagao dos Ministérios da Satide e Educacao, sendo sua execugao
feita pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE. Os dados analisados neste
trabalho sao referentes aos adolescentes do municipio de Joao Pessoa, capital do estado da

Paraiba.

A pesquisa PeNSE teve sua primeira realizacao no ano de 2009, a segunda edigao
saiu em 2012 e a terceira em 2015, sendo essa tltima a referéncia para este referido trabalho.
A referida pesquisa foi realizada em todo o Brasil, com 102.301 alunos do 9° ano do Ensino
Fundamental II, onde os dados foram coletados entre os meses de abril e setembro de 2015.
Para o municipio de Jodo Pessoa, referéncia deste trabalho, participaram da PeNSE 68
escolas e 89 turmas de estudantes, dos quais tinham 3.036 alunos matriculados na referida
série. Foi trabalhado com 2.417 observagoes, onde os dados para a andalise foram ajustados

através do programa estatistico R (R Core Team, 2017).

A varidvel dependente para o estudo em questao foi a mesma utilizada por Sasaki
et al. (2015), que foi atividade sexual, s6 que neste trabalho foram usados os dados do
municipio de Joao Pessoa-PB. As varidveis independentes foram os dados de caracteristica

para os comportamentos de risco a saide (consumo de cigarro, dlcool e drogas).

Para maiores informagoes acerca dos dados utilizados, é possivel consultar o site
do IBGE .

3.1 Resultados e discussoes

Para chegar aos resultados da pesquisa, foi utilizado o software estatistico (R
Core Team, 2017) na versao 3.4.1, em que foi ajustado os dados pelo referido programa.
Na Tabela 1, tem-se a descricao das caracteristicas para as variaveis demograficas e
socioecondmicas dos participantes da pesquisa PeNSE 2015. Sendo a maioria dos alunos
do sexo feminino (52,67%) com faixa etéria de 14 anos (48,53%) e da cor parda (43,79%),

sendo que a maioria dos adolescentes moravam com a mae (90,72%) e (62,01%) com o pai.

O ajuste para o modelo logistico encontra-se na Tabela 2, em que pode-se verificar
que ha evidéncias do efeito para todas as variaveis independentes em estudo, inclusive
o intercepto, ao nivel de 5% de significancia, ou seja, todas elas sdo significativas para

o modelo logistico estudado. Isso mostra que o estudante ao submeter a quaisquer usos

L <https://ww2.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/pense/default.shtm>
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Tabela 1 — Caracteristicas demogréficas e socioeconémicas dos adolescentes do municipio
de Joao Pessoa, PeNSE 2015.

Variaveis Tamanho das observagoes (% validos)
Demografica
Sexo (n=2417)
Feminino 1273(52,67%)
Masculino 1144(47,33%)
Idade (n=2388)
< 13 anos 569(23,83%)
14 anos 1159(48,53%)
> 15 anos 660(27,64%)
Raga/cor (n=2416)
Branca 782(32,37%)
Preta 270(11,18%)
Amarela 190(7,86%)
Parda 1058(43,70%)
Indigena 116(4,80%)
Socioeconomicas

Mora com a mae (n=2414)

Sim 2190 (90,72%)

Nio 224 (9,28%)
Mora com o pai (n=2414)

Sim 1497(62,01%)

Nao 917(37,99%)

de bebida alcodlica, do fumo ou de drogas ilicitas, ele tem um aumento significativo na

chance da pratica de relagao sexual na adolescéncia.

Na Figura 1, tem-se o grafico de envelope simulado, que de acordo com o mesmo,
nao observa-se nenhum indicios de que a distribuicao utilizada para este modelo pareca
inadequada. Como o envelope é bastante ttil para verificar a qualidade do ajuste, logo

pode-se observar que o referido modelo é adequado.

Tabela 2 — Anélise de varidncia para o resultado do uso de algum comportamento de risco
a saude em relacao a atividade sexual.

Estimativas Erro padrao Valor z Pr (>|z])

Intercepto -1,101 0,162 -6,799  <0,001
Alcool 1,371 0,133 10,296  <0,002
Cigarro 1,022 0,148 6,921 <0,004

Droga 1,243 0,190 6,552 <0,005
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Figura 1 — Envelope simulado para o modelo de regressao logistica ajustado.

Componente do Desvio

Percentil da N(0,1)

Na Tabela 3, tem as razoes de chances oriundas da analise de regressao logistica
relacionada da associagdo da varidvel dependente (atividade sexual) e das varidveis inde-
pendentes, em adolescentes do municipio de Joao Pessoa-PB, da PeNSE de 2015. Como
pode-se verificar na referida tabela, a medida que um adolescente bebe, ele tem 3, 94 vezes
mais chances de ter tido relagao sexual comparado com o adolescente que nao fez o uso de
algum tipo de bebida alcodlica. Para quem fuma, tem 2, 78 vezes mais chances de ter tido
relacao sexual comparado com quem nao fuma e por fim, a chance para aquele adolescente
que fez o uso de algum tipo de droga, é 3,46 mais de ter tido relacdo sexual comparado

com quem nao usou algum tipo de drogas.

Tabela 3 — Resultado da andlise de regressao logistica entre a variavel dependente (Ativi-
dade Sexual) e variaveis independentes, para os adolescentes do municipio de
Joao Pessoa-PB, PeNSE 2015.

Variaveis Razao de Chances (I.C. 95%) Teste de Wald

Consumo de alcéol
Nao 1 <0,001
Sim 3,94 (3,03; 5,11)

Uso de cigarro

Nao 1 <0,001
Sim 2,78 (2,08; 3,71)

Consumo de drogas
Nao 1 <0,001
Sim 3,46 (2,39; 5,02)

Na Figura 2, tem-se os graficos da analise de residuos, pode-se observar que no
primeiro grafico do lado esquerdo tem o grafico de h;; contra valores ajustados, notando
que os mesmos nao ultrapassam o limite, sendo assim, portanto nenhum ponto para esse

grafico serd considerado ponto de alavanca. No primeiro grafico do lado esquerdo abaixo,
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tém-se o grafico de residuos, em que mostra que a maioria dos pontos estdo no intervalo
[2,-2], pouquissimos estao no intervalo [2,-3]. No segundo gréfico do lado direito abaixo
tém os valores ajustados, ele corrobora com o segundo gréafico da Figura do lado esquerdo.
O primeiro grafico do lado esquerdo acima, tem-se o grafico de influéncia Lp;, em que

pode-se observar que todos os pontos estdo proximos uns dos outros, indicando com isso

que nao tem pontos aberrantes. Isto leva a crer que o modelo foi bem ajustado.

Medida h

Residuo Componente do Desvio

Figura 2 — Gréficos de analise de residuo.

S
o . 8
S S
S . <
4 . § g . .o
g 2 oS
< S
S 4 4 * ® eo comem cmeee o s ce o e o o ceees oo
S - . s o
i . g 5 T aenpafqpdmpiy, fp SPlncomad s soedtomyl oo 0o
a
g owlor Wk T Bl AWl ad L BSSCIES shodk Sonde Sledetih ' RABS « £8°
S . . S | ssem geewm o g0 cwe a <o o ama cm o oo
T T T T T T T S
03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 0 500 1000 1500 2000
Valor Ajustado Indice
o
2 <
E P 8 .
* ® oo comm s mece .o e eo o . . cmme =en o - .
- md wmmantams e Seoche @b *deome ol s 0 Soe® %00 afecoms o’ ee S e o
S P T S ———— 2 .
o - T — § o
| weem sesmammem cmmen oo mmames o0 o0 ¢ om @ mmew 8
T eee . + ®ew S o o elameme® ooe E - °
G e e T LN 8 T S R ¢ ST I T s ! * ° .
i w e macamemmen s e omosmmn s oo somiommes oo e S oe
T T T T T S T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 0.3 0.4 0.5 0.6 07 0.8 0.9

Valor Ajustado




29

4 Conclusao

O intuito inicial, infelizmente, para esta pesquisa nao foi alcangado, para que fosse
feita uma comparac¢ao do uso indevido da andlise de regressao de Poisson no artigo de
Sasaki et al. (2015) como o uso que deveria ser o correto, no qual seria usar a andlise de
regressao logistica. Mas como nao foi possivel carregar os dados da PeNSE do ano de 2009

na sua totalidade, nao foi possivel comparar os resultados das duas analises.

Com o uso do modelo de regressao logistico, para dados da PeNSE 2015 no municipio
de Joao Pessoa-PB, foi possivel verificar como o uso de algum tipo de comportamento
de risco a saidde (consumo de drogas, dlcool e do cigarro) faz com que um adolescente
tenha um risco aumentado da pratica de relagao sexual. O modelo foi ajustado usando
técnicas estatisticas computacionais no (R Core Team, 2017), onde verificou-se que as
variaveis independentes foram significativas ao nivel de 5% de significancia. Pela parte
grafica aplicada ao modelo, através da andlise dos graficos de residuos e do gréafico de
envelope, pode-se ver que o modelo ajustado foi adequado. Logo apés todo estudo feito
a partir das analises e do modelo ajustado, pode-se afirmar que realmente houve efeito
do uso de drogas, uso de bebidas e do uso de fumo em alguma pratica de relacao sexual

feita por algum adolescente do 9° ano do Ensino Fundamental II para o municipio de Jodo
Pessoa-PB.
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APENDICE A - Rotina utilizada na analise

Este apéndice apresenta o script do programa R utilizado nas andlises apresentadas

neste trabalho.

## Carregando os dados ja salvos
load("dados_Carlos.RData")

## Ajustando o modelo de regressdo logistica para sex ~ beb + fum + dro
fit.model <- glm(sex ~ beb + fum + dro, data=dados.Carlos,
family=binomial (1ink="logit"))

fit.model

## Verificando o ajuste do modelo

summary (fit.model)

## Tabela de ANOVA

anova(fit.model)

## Calculando razdes de chance
library(epiDisplay)
logistic.display(fit.model)

## Diagndéstico do modelo

attach(dados.Carlos)
source("funcoes_gilberto/diag bino.R", encoding="latinl")
dados.Carlos

summary (dados.Carlos)

## Envelope simulado

source("funcoes_gilberto/envel_bino.R")



