Q\\\

>
UEPB

UNIVERSIDADE ESTADUAL DA PARAIBA
CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

ALEXSANDRO VENCESLAU DE SOUZA

Modelos Lineares Generalizados Aplicados a
Dados de Pressao em pré-adolecentes do
municipio de Campina Grande-PB

Campina Grande - PB
Novembro 2018



ALEXSANDRO VENCESLAU DE SOUZA

Modelos Lineares Generalizados Aplicados a Dados de

Pressao em pré-adolecentes do municipio de Campina
Grande-PB

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
ao curso de Bacharelado em Estatistica do
Departamento de Estatistica do Centro de Ci-
éncias e Tecnologia da Universidade Estadual
da Paraiba em cumprimento as exigéncias le-
gais para obtencao do titulo de Bacharel em
Estatistica.

Orientador: Prof. Dr. Ricardo Alves de Olinda

Campina Grande - PB
Novembro 2018



E expressamente proibido a comercializacdo deste documento, tanto na forma impressa como eletronica.
Sua reprodugao total ou parcial é permitida exclusivamente para fins académicos e cientificos, desde que na
reprodugao figure a identificagéo do autor, titulo, instituicdo e ano do trabalho.

S729m  Souza, Alexsandro Venceslau de.

Modelos lineares generalizados aplicados a dados de
pressdo em pré-adolescentes do municipio de Campina
Grande-PB [manuscrito] / Alexsandro Venceslau de Souza. -
2018.

40 p.
Digitado.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo em

Estatistica) - Universidade Estadual da Paraiba, Centro de
Ciéncias e Tecnologia , 2018.

"Orientacdo : Prof. Dr. Ricardo Alves de Olinda
Departamento de Estatistica - CCT."

1. Modelos Lineares Generalizados . 2. Modelo Gama. 3.
Pressao arterial. I. Titulo

21.ed. CDD 519.5

Elaborada por Giulianne M. Pereira - CRB - 15/714 BC/UEPB




ALEXSANDRO VENCESLAU DE SOUZA

Modelos Lineares Generalizados Aplicados a Dados
de Pressao em pré-adolecentes do municipio de
Campina Grande-PB

Trabalho de Concluséo de Curso apresen-
tado ao curso de Bacharelado em Esta-
tistica do Departamento de Estatistica
do Centro de Ciéncias e Tecnologia da
Universidade Estadual da Paraiba em
cumprimento as exigéncias legais para
obtenc¢ao do titulo de Bacharel em Esta-

tistica.

Trabalho aprovado em 27 de Novembro de 2018.

BANCA EXAMINADORA

/@Mé Al ol Sledo

Prof. Dr. Ricardo Alves de Olinda
Universidade Estadual da Paraiba

o Vol ool
veQ  {imnla M ’J\ gk

Prof. Dr.Tiago Almeida de Oliveira
Universidade Estadual da Paraiba

éﬁé\ml ) %‘\/ éwu A)

Prof Dr. L:dwude Luiz Silva Camélo
Universidade Estadual da Paraiba




Agradecimentos

Primeiramente a Deus por sempre me fortalecer e sempre estar a frente de minhas
vitérias, e por sua infinita bondade, a todos os professores do curso de estatistica que
ao longo dos anos me ajudaram a chegar onde cheguei, durante esse periodo tive a

oportunidade aprender com os melhores.

Ao meu orientador, Doutor Ricardo Alves de Olinda, por ter me ajudado com
muita inteligéncia e paciéncia nessa reta final de curso, ao professor Tiago Almeida de
Oliveira pela sua dedicagao e paciéncia para conosco, por sempre ter acreditado no meu
potencial, a professora Ana Patricia Bastos Peixoto, por nunca me deixar abater diante dos
desafios. E ao professor Juarez Fernandes de Oliveira, por fortalecer a minha experiéncia

académica e pessoal.

Aos amigos que me acompanharam durante os anos de minha graduacao, em
especial a Ednaldo, a Thuenne, a Renata e Rafaela, companheiros de batalha em busca do

conhecimento.

A meus pais, Anténio Venceslau de Souza e Luzinete Vitoria Vieira, a meus irmaos,
Adriana, Adriano, Alexsandra e Raimunda, a minha querida esposa, Joselita Monteiro de

Oliveira Venceslau, que sempre esteve ao meu lado.



“A estatistica é a gramdtica da ciéncia.”
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Resumo

A classe dos Modelos Lineares Generalizados (MLG) ¢é utilizada quando se quer ajustar
modelos probabilisticos a dados que nao seguem normalidade e nao podem ser ajustados
usando apenas a regressao linear. Os modelos apresentados nesse trabalho foram ajustados
com auxilio do software R (R core Team, 2017), e o modelo final foi avaliado através
do grafico de diagnéstico residual e do grafico de envelope simulado. Este estudo teve
como objetivo avaliar o comportamento da pressao arterial de um grupo de individuos
da cidade de Campina Grande-pb. Foram avaliados 576 individuos, a pressao arterial
sistolica é também conhecida como a pressao méxima ou alta, e se trata da pressao do
sangue no momento da sistole cardiaca, em outras palavras, no momento da contracdo do
coracao, ocasionando o impulso do sangue para as artérias. Com relagao a pressao arterial
diastolica, também conhecida como minima ou baixa, se opoe a pressao arterial sistolica e

¢é influenciada pela resisténcia imposta pelos vasos contra a passagem do sangue.

Palavras-chave: Saude Publica, Pressao Arterial, Modelo Gama



Abstract

The Generalized Linear Models (MLG) class is used when you want to fit probabilistic
models to data that do not follow normality and can not be adjusted using only liner
regression. The models presented in this study were adjusted using the software R (R
core Team, 2017), and the final model was evaluated through the residual diagnostic
chart and the simulated envelope graph. The objective of the study was to evaluate the
blood pressure behavior of group of individuals from the city of Campina Grande-pb.
We evaluated 576 individuals, systolic blood pressure is also known as maximum or high
pressure, and it deals with blood pressure at the time of cardiac systole in other words,
at the time of the contraction of the heart, causing the blood impulse to the aretries.
With regard to diastolic blood pressure, also known as minimal or low, it is opposed to
systolic blood pressure and is influenced by the resistance imposed by the vessels against

the passage of blood.

Key-words: Public health, Blood Pressure, Range Model.
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1 Introducao

Os Modelos Lineares Generalizados (MLG) foram formulados por Nelder e Wedder-
burn (1972), que vieram assim unificar varios modelos estatisticos, incluindo a regressao
linear, regressao logistica e regressao de poisson, sobre um sé marco teérico. Isto lhes
permitiu formular um algoritmo geral para a estimativa de maxima verossimilhanca em

todos os modelos, que pertencem a familia exponencial de distribuigoes.

De acordo com Turkman e Silva (2000), em muitos estudos estatisticos, quer sejam
de natureza experimental ou observacional, nos deparamos com problemas em que o
objetivo principal é o de estudar a relacao entre varidveis, ou seja, analisar a influéncia
que uma ou mais variaveis (explicativas), medidas em individuos ou objetos,tem sobre
uma variavel de interesse a que damos o nome de variavel resposta. O modo como, em
geral, o estatistico aborda tal problema ¢ através do estudo de um modelo de regressao

que relacione essa varidvel de interesse com as variaveis ditas explicativas.

Segundo Turkman e Silva (2000), a importancia dos Modelos Lineares Generalizados
nao é apenas de indole pratica. Do ponto de vista tedrico a sua importancia advém,
essencialmente, do fato de a metodologia destes modelos constituir uma abordagem
unificada de muitos procedimentos estatisticos correntemente usados nas aplicagoes e

promover o papel central da verosimilhanca na teoria da inferéncia.

Para avaliar os dados, selecionarmos as varidveis independentes e ajustarmos os
modelos. A precisdo de cada modelo ajustado foi avaliado usando a deviance residual. O
modelo com menor deviance foi avaliado usando o grafico para diagnoéstico de pontos e
o grafico de envelope. Os envelopes, no caso de MLG’s com distribuicoes diferentes da

normal, sdo construidos com os residuos sendo gerados a partir do modelo ajustado.

A pressao arterial é a pressao que o sangue exerce sobre a parede das arteriais: existe
duas pressoes, a maxima que é a sistolica e a minima que é a diastdlica. A pressao arterial
sistolica quando o seu coragao bate, ele contrai e bombeia sangue pelas artériais para o
resto do seu corpo. A pressao arterial diastolica quando o coragdo estar em repouso,entre

uma batida e outro.

Dentre os fatos, devemos verificar a relagdo entre as variaveis independentes e as
variaveis dependentes, avaliar o comportamento da pressao arterial e da frequéncia cardiaca
de individuos hipertensos. Sera ajustados modelos em que as variaveis dependentes segue
uma distribuicdo gama, para verificar a eficiéncia da aplicagdo dos MLG’s em dados com
tal comportamento. Avaliar a precisao de cada modelo ajustado, usando a desvio residual,

as andlises de diagnostico, as correlagoes de spearman e o teste de normalidade.
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2 Fundamentacao Tedrica

Os Modelos Lineares Generalizados tém sido utilizados nas areas de astronomia,
agronomia, agricultura, satde publica, ciéncias sociais, etc. Pela sua versatilidade resposta
de modelo, quer seja de natureza continua ou discreta, pode ter diversos comportamentos
dependendo do tipo de dado que se deseja ajustar. Logo, os Modelos Lineares Generalizados
sao bastante utilizados para dados de natureza discreta de contagem ou proporg¢ao e dados

de natureza continua com comportamento simétrico e assimétricos.

2.1 Familia exponencial uniparamétrica

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2013), a familia exponencial uniparamétrica

é caracterizada por uma funcdo de probabilidade ou uma funcao densidade, da forma:

f(@:0) = h(z)exp[n(0)t(x) — b(0)], (2.1)
em que as fungoes n(6), b(0), t(z) ¢ h(z) assumem valores no subconjuntos dos reais. As
fungoes n(#), b(#) e t(x) nao sao unicas. Por exemplo, n(f) pode ser multiplicada por uma
constante k e t(x) pode ser dividida pela mesma constante.

Vérias distribui¢oes importantes podem ser escritas na forma (2.1), tais como:
Poisson, binomial, Rayleigh, normal, gama e normal inversa (as trés tdltimas com a
suposi¢ao de que um dos pardmetros é conhecido). A familia exponencial na forma

candnica é definida a partir de (2.1), considerando que as fungoes 7(f) e t(x) sdo iguais 4

funcao identidade, de forma que
f(x;0) = h(x)exp[dx — b(8)]. (2.2)
Na parametrizagao (2.2), # é chamado de pardmetro candénico. O logaritmo da

fungao de verossimilhanga correspondente a uma tnica observagdo no modelo (2.2).

2.2 Familia exponencial multiparamétrica

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), a familia exponencial multiparamétrica de

dimensao k é caracterizada por uma fungao (de probabilidade ou densidade) da forma:

f(2:8) = h(z)eap gnxe)ti(:c) —1(0)] . (2.3)

em que @ é um vetor de parametros, usualmente, de dimensao k, e as fungoes 7;(80), b(8),

t;(x) e h(x) assumem valores em subconjuntos dos reais. Pelo teorema da fatoragao, o
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vetor T = [T1(X), ..., Ti,(X)]* é suficiente para o vetor de pardmetros 6. Quando 7,(0) =
0;,1=1,...k, obtém-se de (2.3) a familia exponencial na forma candnica com pardmetros

canonicos 01,...,0 ¢ estatisticas candnicas T1(X), ..., Tp(X). Tem-se

f(z;0) = h(z)exp l; Oiti(x) — b(H)] : (2.4)

Segundo Gelfand e Dalal (1990), estudaram a familia exponencial biparamétrica
f(x;0,7) = h(x)exp[@x + Tt(x) — b(O, T)] que é um caso especial de (2.3) com k = 2. Essa
familia tem despertado interesse, recentemente, como o componente aleatério dos modelos

lineares generalizados superdispersos (Dey et al., 1997).

2.2.1 Funcao Geradora de Momentos

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), a funcao geradora de momentos (f.g.m.) da

familia exponencial é dada por:

M(t:0,6) = B(e) = exp{o~"[b(ot + 0) — b(O)]}. (2.5)

Tabela 1 — Fungoes Geradoras de Momentos para algumas Distribuigdes.

Distribuigoes Funcao geradora de momentos M (t; 6, ¢)
0.2 2
Normal: N(p,o?) exp (tu + Tt>
Poisson: P(u) explu(et —1)]
Binomial: B(m, ) (m—n_ﬁ + -%et>m
Bin. Negativa: BN (u, k) (14 p/k(1 —eh)] 7"
Gama: G(u,v) (1)~ t<=
Normal Inversa: IG(u,0?) exp{zly — (55 — 202)3)},  t< T

Fonte: Cordeiro e Demétrio (2013)

essa relacdo ndo caracteriza a distribuicao na familia exponencial nao-linear

w(y;0,0) = exp{o ' [t(y)0 — b(0)] + c(y, &)}

2.2.2 Estatistica Suficiente

Conforme Cordeiro e Demétrio (2013),uma estatistica T'= T (Y) é suficiente para
um parametro 6 (que pode ser um vetor) quando contém toda informagao sobre esse
parametro contida na amostra Y. Se T é suficiente para 6, entdo, a distribui¢do condicional
de Y dada a estatistica 7' (Y) é independente de 6, isto é,

P(Y = y|T=t,0)=P(Y = y|T=1). (2.6)
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O critério da fatoragdo é uma forma conveniente de caracterizar uma estatistica
suficiente. Uma condig¢ao necessaria e suficiente para 1" ser suficiente para um paradmetro

6 ¢ que a fungao densidade de probabilidade (f.d.p.) fy(y,#) possa ser decomposta como:

em que t = T (y) e h(y) nao dependem de 6.

Scja Y7, ..., Y, uma amostra alcatéria (a.a.) de uma distribui¢do que pertence a

familia exponencial. A distribui¢ao conjunta de Y7, ..., Y,, é dada por

n

£(0:0:0) = T11(0:0,0) = [ eanto [ — 00)] + el )

i=1

= cap 7 |03 ai0)| |-+ can| St

i=1

Pelo teorema da fatoracdo de Neyman-Fisher e supondo ¢ conhecido, tem-se que

T =37 ,vy; € uma estatistica suficiente para €, pois

fy;0,0) = g(t,0)h(ys, ..., yn),

sendo que ¢(t,0) depende de 6 e dos y’s apenas através de t e h(yi, ..., y,) independe de 6.
Isso mostra, que se uma distribuicao pertence a familia exponencial uniparamétrica, entéo,
existe uma estatistica suficiente. Na realidade, usando-se o Teorema de Lehmann-Scheffé

(Mendenhall et al., 1981) mostra-se que T'= >_I" | y; ¢ uma estatistica suficiente minimal.

2.3 Modelos Lineares Generalizados

2.3.1 Selecdo do modelo

Conforme Cordeiro e Demétrio (2013), é dificil propor uma estratégia geral para o
processo de escolha de um MLG a ser ajustado as observagoes que se dispoe. Em geral, o
algoritmo de ajuste deve ser aplicado nao a um MLG isolado, mas a varios modelos de
um conjunto bem amplo que deve ser, realmente, relevante para o tipo de observacgoes
que se pretende analisar. Se o processo ¢ aplicado a um tnico modelo, ndo levando em
conta possiveis modelos alternativos, existe o risco de nao se obter um dos modelos
mais adequados aos dados. Um processo simples de selecao é de natureza sequéncial,
adicionando (ou eliminando) covaridveis (uma de cada vez) a partir de um modelo original

até se obterem modelos adequados

Segundo Turkman e Silva (2000), existe trés etapas essenciais que devemos dé

prioridade ao tentar modelar dados através de um MLG:
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1. Formulagao do modelo: Escolher uma distribuicao para a variavel resposta.
Para isso ha necessidade de examinar cuidadosamente os dados; por exemplo, a
distribuicao gama ¢ normal inversa sao apropriadas para modeclar dados de natureza

continua e que mostram assimetrias.

2. Ajuste dos modelos: Os modelos passam pela estimacao dos parametros, isto
é, pela estimacao dos coeficientes (s associados as covariaveis, e do parametro de

dispersao ¢ caso ele esteja presente.

3. Selecao e validacao dos modelos: tem por objetivo encontrar submodelos com
um numero moderado de parametros que ainda sejam adequados aos dados, detectar
discrepancias entre os dados e os valores preditos, averiguar a existéncia de outliers

ou/e observagoes influentes, etc.

Esses modelos envolvem uma variavel resposta univariada, variaveis explanatorias
e uma amostra aleatoria de n observagoes independentes, seja Y uma variavel resposta ou
dependente do modelo de interesse do experimento e considerando x;;, Z;s, ..., T, 0 vetor
coluna de variaveis independentes. McCullagh e Nelder (1989) definem os trés elementos
que compde o modelo linear generalizado, Sao eles: Componente Aleatério, Componente

Sistematico, e a Funcao de Ligacao.

2.3.2 Componente Aleatério

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), o componente aleatério de um modelo linear
generalizado é definido a partir da familia exponencial uniparamétrica na forma canonica
(2.2) com a introducdo de um parametro ¢ > 0 de perturbacao. Nelder e Wedderburn
(1972) ao fazerem isso, conseguiram incorporar distribuigoes biparaméticas no componente

aleatorio do modelo.

F(y:0,0) = exp{o™"[y0 — b(®)] + c(y, 9)}, (2.8)

em que b(.) e ¢(.) sao fungoes conhecidas. Quando ¢ conhecido, a familia de distribuigoes

(2.8) é idéntica a familia exponencial na forma candnica (2.2).

2.3.3 Componente Sistematico

Conforme Cordeiro ¢ Demétrio (2013), as variaveis independentes produzem um

preditor linear n dado por
n=Xp, (2.9)

em que X = (21,22, ..., x,)" representa a matriz do modelo, 8 = (81, fa, ..., 8,)7 0 vetor

de parametros desconhecidos e n = (11,72, ...,7,) 0 preditor linear.
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2.3.4 Funcao de Ligacao

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), uma fun¢do monédtona e diferenciavel cujo
objetivo é relacionar a média ao preditor linear, estabelecendo uma relagao entre o

componente aleatério e o sistematico do modelo, logo:

m: = g(1hi), (2.10)

sendo g(.) uma fungdo mondtona e diferencidvel. Na Tabela 2 sdo apresentadas algumas
distribuicoes da familia exponencial que a variavel resposta Y pode seguir e o tipo de dado

no qual a distribuicao é aplicada.

Tabela 2 — Algumas distribui¢ées para a variavel resposta Y e a natureza dos dados em
que ela é utilizado.

Distribuicao Tipo de Dados
Binomial Proporcao
Binomial Negativa Contagem
Poisson Contagem
Normal Continuos
Normal Inversa Continuos Assimétricos
Gama Continuos Assimétricos

Fonte : Cordeiro e Demétrio (2013)

2.3.5 Ligacao Canonica

Segundo Paula (2013), quando a fungdo de ligagdo escolhida é tal que n; = 6,
dizemos que a funcao de ligacao correspondente se chama funcao de ligagdo candnica,
visto que o preditor linear coincide com o parametro canénico. Supondo ¢ conhecido, o
logaritmo da funcao de verossimilhanca de um MLG com respostas independentes pode

Ser expresso na forma

n

L(p) = Z i — b0} + 3 ey, 6).

=1
Um caso particular importante ocorre quando o pardmetro candnico () coincide com o

preditor linear, isto é, quando
p
0; =mni = injﬁj'
j=1

Nesse caso, L([3) fica dado por

n

L(p) = édﬂyi i$ij/3j - b(i 2i05)} + > (i, &)

i=1
Definindo a estatistica S; = ¢> I y;x:;, L(S) fica entdo reexpresso na forma

n
=1 j=1 =1

L(5) = 30556 — 63 wf) + 3 el ).
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Logo, pelo teorema da fatorizagao a estatistica S = (S, ..., S,)7 é suficiente minimal para
o vetor 3 = (B, ..., Bp)". As ligagdes que correspondem a tais estatisticas sio chamadas de
ligacoes canonicas e desempenham um papel importante na teoria dos MLG’s. As ligacoes

canodnicas mais comuns sao dadas abaixo.

Tabela 3 — Ligacoes Canonicas de algumas distribuigbes da familia exponencial.

Distrbuicao Ligacao
Normal Identidade: n =
Poisson Logaritmica: n = In(u)
Gama Reciproca: n = i
Normal Inversa Reciproca do quadrado: n = “%

Fonte :Cordeiro e Demétrio (2013)

De acordo Cordeiro e Demétrio (2013), deve ser lembrado, porém, que embora
as fungoes de ligagdo canoénicas conduzam a propriedades estatisticas desejaveis para o
modelo, principalmente, no caso de amostras pequenas, nao ha nenhuma razao a priori
para que os efeitos sistematicos do modelo devam ser aditivos na escala dada por tais
fungoes. Para o modelo classico de regressao, a fun¢do de ligagdo canonica ¢é a identidade,
pois o preditor linear é igual a média. Essa fungao de ligagao é adequada no sentido em

que ambos, 17 e © podem assumir valores na reta real.

2.4 Estimacao dos parametros

Segundo Turkman e Silva (2000), num modelo linear generalizado o pardmetro 3 é
o parametro de interesse, o qual é estimado pelo método da méxima verosimilhanga. O
parametro de dispersao ¢, quando existe, é considerado um parametro perturbador, sendo

a sua estimacao feita pelo método dos momentos.

2.4.1 Método da Maximo Verossimilhanca

Conforme Bolfarine e Sandoval (2001), o conceito de fungao de verossimilhanca,

enunciado a seguir, é central na teoria da verossimilhanca.

Definigao: Sejam X, ..., X,, uma amostra aleatéria de tamanho n da variavel
aleatéria X com funcao de densidade (ou de probabilidade) f(x|6), com €O, onde O é o
espago paramétrico. A funcdo de verossimilhanga de # correspondente a amostra aleatéria

observada é dada por
n

L(0;) = [] £(xil6).

i=1

Definicao: O estimador de méxima verossimilhanga de 6 é o valor 6eb que maxi-

miza a fungao de verossimilhanga L(0; x). O logaritmo natural da fun¢ao de verossimilhanga
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de 6 é denotado por
[(0;2) = logL(6; x).

Nao ¢ dificil verificar que o valor de 6 que maximiza a funcao de verossimilhanca

L(6;x), também maximiza [(#;x) dada pela equagao acima.

2.5 Teste de hipoteses

Buse (1982) apresenta de uma forma bastante didatica a interpretagdo geométrica
dos Testes da Razao de Verossimilhangas, Escore e Wald para o caso de hip6teses simples.
Apresentamos a seguir as generalizacoes para os MLG's. Vamos supor, inicialmente, a

seguinte situacao de hipdteses simples:

Hy : B = f° contra H; : 3#3°,
em que 3° é um vetor p-dimensional conhecido e ¢ é também assumido conhecido.

e Teste da Razao de Verossimilhangas

De acordo com Paula (2013), o teste da Razdo de Verossimilhangas, no caso de

hipéteses simples, é usualmente definido por

Erv = 2{L(B) = L(5")}.

Essa estatistica pode também ser expressa, para os MLGs, como a diferenca entre

duas fun¢oes desvio

Erv = o{D(y; ﬂo) —D(y; 1)},

0

em que 2° = g~ 1(AY),n° = XB°. Em particular, para o caso normal linear, obtemos

Erv = {20 (i — ﬂ?)Q — > (i — ﬂi)z}/UQ'

e Teste de Wald
Segundo Paula (2013), o teste de Wald é definido, nesse caso, por

&w =16 BT Var™ (B)[5 — 8],

em que Var(B) denota a matriz de varidncia-covaridncia assintética de [ estimada
em . Para os MLGs, Var(ﬁ) =K _1(3). Assim, a estatistica de Wald fica reexpressa

na forma
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&w = 0[B — BI" (X"WX)[B — ).
Em particular, para o caso de p = 1, o teste de Wald é equivalente ao teste t? usual
&w = (B—p")Var(B).

Um problema com a estatistica de Wald, especialmente quando n(/3) é nao linear
em [, é a dependéncia de &y com a parametrizacao utilizada. Isto ¢, duas formas

diferentes e equivalentes para n(f3), podem levar a diferentes valores de &y .

e Teste de Escore

conforme Paula (2013), o teste de Escore, também conhecido como teste de Rao, é

A

definido quando Ug(f) = 0 por:
Esr = Us(8°)" Varo(B)Us(8),

em que Vary(f) denota que a varidncia assintética de (5 estd sendo estimada sob H.

Para os MLGs temos que,
Esn = Up(8°)" (XTWoX) U5 (6°).

em que Wy é estimado sob Hy, embora tenha a forma do modelo em H;. A estatistica
de escore pode ser muito conveniente em situagoes em que a hipdtese alternativa é
bem mais complicada do que a hipétese nula. Nesses casos, somente seria necessario

estimarmos os parametros sob H; quando o modelo em Hj fosse rejeitado.

2.5.1 Regiao de Confianca

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2013), as regides de confianga assintéticas
para f3; podem ser construidas usando-se qualquer uma das trés estatisticas de teste. A
partir da estatistica da razao de verossimilhancas, uma regiao de confianca para 3y, com

um coeficiente de confianga de 100(1 — a))%, inclui todos os valores de f; tais que:

2[1(617 /62) - l(ﬁl: 52)] < ng 1—a.
em que By é a EMV de (3, para cada valor de 8, que é testado ser pertencente, ou
nao, ao intervalo, e ng 1 — a. é o percentil da distribuicao y? com q graus de liberdade,

correspondente a um nivel de significancia igual a 100¢%.

Usando-se a estatistica de Wald, uma regido de confianca para 31, com um coeficiente

de confianc¢a de 100(1 — «)%, inclui todos os valores de (3, tais que:

(51 — 51)T‘7G7’(51)_1(5A1 —p) < xg,l — Q.
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Alternativamente, regides de confianca para os pardmetros lineares 3, ..., 5, de um MLG
podem ser construidos através da fungao desvio. Deseja-se uma regido de confianca

aproximada para um conjunto particular de parametros ji, ..., 5, de interesse.

2.6 Selecdo e Validacdo de Modelos

De acordo com Turkman e Silva (2000), no estudo feito até aqui admitiu-se que o
modelo proposto, em termos da combinacao a distribuicao da variavel resposta e funcao de
ligacao era um modelo adequado. No entanto, quando se trabalha com muitas covariaveis,
tem interesse de saber qual o modelo mais parcimonioso, ou seja, com o menor nimero de
variaveis explicativas, que ofereca uma boa interpretagdao do problema posto e que ainda

se ajuste bem aos dados.

O problema da selecao do modelo corresponde a procura do melhor modelo, no
sentido de ser um modelo que atinge um bom equilibrio. Sabendo que no processo de selecao
h& uma série de modelos em consideracao, convém descrever varios que sao comumente

referidos durante o processo.

2.6.1 Modelo completo ou saturado

Segundo Turkman e Silva (2000), consideremos o modelo linear generalizado sem a
estrutura linear n = Z 3, isto é com n parametros jiy, ..., i, linearmente independentes,
sendo a matriz do modelo a matriz identidade nan. Este modelo atribui toda a variacao

dos dados a componente sistematica.

Como as estimativas de maxima verosimilhanca dos p; sdo as proprias observagoes,
isto é, [i; = y;, o modelo ajusta-se exatamente, reproduzindo os préprios dados. Nao oferece
qualquer simplificacdo e, como tal, ndo tem interesse na interpretacdo do problema, ja que
nao faz sobressair caracteristicas importantes transmitidas pelos dados. Além disso tem

pouca hipdétese de ser um modelo adequado em réplicas do estudo.

Conforme Cordeiro e Demétrio (2013), o modelo saturado ou completo que tem
n parametros especificados pelas médias iy, ..., yu,, linearmente independentes, ou seja,

correspondendo a uma matriz modelo igual & matriz identidade de ordem n.

2.6.2 Modelo nulo

Conforme Turkman e Silva (2000), o modelo mais simples que se pode imaginar
¢ 0 modelo com um tunico parametro. Corresponde a assumir que todas as variaveis Y;
tém o mesmo valor médio . E um modelo, de interpretagao sem duvida simples, mas

que raramente captura a estrutura inerente aos dados. A matriz do modelo é, neste caso,
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um vetor coluna unitario. Contrariamente ao modelo anterior, este modelo atribui toda a

variacao nos dados a componente aleatoria.

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2013), na pratica, o modelo nulo é muito
simples e o saturado é nao-informativo, pois nao sumariza os dados, mas, simplesmente, os

repete. Existem dois outros modelos, ndo tao extremos, quanto os modelos nulo ¢ saturado.

2.6.3 Modelo maximal

De acordo com Turkman e Silva (2000), o modelo maximal é o modelo que contém
o maior nimero de parametros, ¢ portanto, o mais complexo, que estamos preparados a

considerar.

2.6.4 Modelo minimal

Segundo Turkman ¢ Silva (2000), contrariamente ao modelo maximal, o modelo
minimal é o modelo mais simples, com o menor niimero de parametros, que ainda se ajusta
adequadamente aos dados. Este modelo embora adaptando-se aos dados e podendo até ser

adequado para réplicas do estudo, pode esconder caracteristicas ainda importantes dos
dados.

2.6.5 Modelo corrente

De acordo com Turkman e Silva (2000), em geral trabalha-se com modelos en-
caixados, ou seja, passasse do modelo maximal para o modelo minimal por exclusao de
termos da desvio. O modelo corrente, é qualquer modelo com que parametros linearmente
independentes situado entre o modelo maximal e o modelo minimal, e que esta a ser sujeito

a investigacao.
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3 Aplicacoes

3.1 Material

Os dados utilizados sao referentes a funcao pulmonar e sindrome metabdlica de
adolescentes escolares no municipio de Campina Grande-PB e foram disponibilizados por
Vénia (2016). A hipertensao ¢ conceituada como uma sindrome caracterizada por valores
pressoricos permanentemente elevados, associados a alteragdes metabdlicas e hormonais, e
a fendmenos troficos como hipertrofia cardiaca e vascular (1, 2). A hipertensao arterial é
uma das formas de doenca cardiovascular das mais prevalentes, constituindo-se em um
problema de satide publica no Brasil e no mundo, sendo a sua prevaléncia no Brasil. A

distribui¢do gama é associada a dados continuos assimétricos.

3.2 Métodos

3.2.1 Distribuicao Gama

Funcao de Densidade de Probabilidade

Segundo Paula (2013), a distribuicao gama é associada a dados continuos assimé-

tricos. A distribuicao gama de Y, G(u, ¢), com pardametros positivos p e ¢, é dada por:

U
f(y,u,¢)—r(¢)y erp\ == | y >0 (3.1)

sendo a média y e o coeficiente de variacdo igual a /@, Clarice ¢ Demetrio (1989).

Essa distribuicao pode ser escrita na forma

explp{(—y/p) —log u} —logI'(¢) + log(dy) — logyl,

emquey > 0,0 >0cl(p) = [t e dt ¢ a fungdo gama. A ligagao usada, neste caso,
foi a logaritmica (log u; = ;).

A ligagao logaritmica tem um atrativo especial de possibilitar o desenvolvimento de

experimentos ortogonais como sao bem conhecidos em modelos de regressao normal linear.

3.2.2 Maxima Verossimilhanca

Conforme Bolfarine e Sandoval (2001), se a distribuicdo da varidvel aleatoria X
pertence & familia exponencial unidimensional de distribuigoes, entdo o estimador de

méaxima verossimilhanga de # baseado na amostra X = (X7, ..., X,,) é solugao da equagao
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E[T(X)] = T(X), desde que a solugao pertenga ao espago paramétrico correspondente
ao parametro 6. Esse resultado pode ser estendido para o caso k-paramétrico em que os
estimadores de maxima verossimilhanca de 64, ..., 8, seguem como solugoes das equagoes
ETi(X)]=Tj(X),j=1,.., k.

3.3 Estimacao dos parametros

3.3.1 Estimacao de B

Conforme Paula (2013), O processo iterativo de Newton-Raphson para a obtengao
da estimativa de maxima verossimilhanca de B ¢é definido expandindo a funcao escore U g

em torno de um valor inicial 8, tal que:

U=UY + Uy (8- B9)

Em que U’s denota a primeira derivada de Uz com respeito a B*, sendo Up(0)e
Uf;o), respectivamente, essas quantidades avaliadas em 8. Assim, repetindo o procedi-

mento acima, chegamos ao processo interativo.

ﬂ(m+1) _ /3(7”) + {(_U/ﬁ)_l}(m)Ugn)

Sendo m = 0,1, .... Como a matriz —U 23 pode nao ser positiva definida, a aplicacao
do método escore de Fisher substituindo a matriz —U /’3 pelo correspondente valor esperado

K 33 pode ser mais conveniente. Isso resulta no seguinte processo iterativo:
gt — gm) . {K/Eé}(m)U,(Bm)

Sendo m =0, .... Se trabalharmos um pouco o lado direito da expressao acima, chegaremos

a um processo iterativo de minimos quadrados reponderados.

3.3.2 Estimacao de ¢

Conforme Paula (2013), Igualando a funcéo escore U, a zero chegamos a seguinte

solucao:

n

>0 4) = 5Dk ) — 3oL~ b0,

i=1
em que D(y; i) denota o desvio do modelo sob investigagdo. Verificamos que a estimativa
de maxima verossimilhanca para ¢ nos casos normal e normal inversa, igualando Uy a

zero, é dada por:
n

D(y; )’

b=
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Para o caso gama, a estimativa de maxima verossimilhanca de ¢ sai da equacao

A~
)

2n{logq5 —Y(0)} = D(y; f1).

A equacao acima pode ser resolvida diretamente pelo R através do comando re-
quire(MASS), Venables e Ripley (1999). Como ilustragao, vamos supor que os resultados
do ajuste sejam guardados em fit.model. Entao, para encontrarmos a estimativa de
maxima verossimilhancga de ¢ com o respectivo erro padrao aproximado devemos usar os

comandos, require(MASS), gamma.shape(fit.model).

Um outro estimador consistente para ¢ (de momentos) que nao envolve processo

iterativo é baseado na estatistica de Pearson, sendo dado por:

(n—p)
n i—fii)?
T (BT

RS
I

A suposicao aqui é que B tem sido consistentemente estimado. O R solta a estimativa

¢ = (n —p)/D(y; i) que ndo é consistente para ¢.

3.4 Teste de Normalidade de Anderson-Darling!

A estatistica de Anderson-Darling (AD) mede o quao bem os dados seguem uma
distribuicdo normal. Em geral, quanto melhor distribui¢ao se ajusta aos dados, menor a
estatistica (AD).

A estatistica (AD) é usada para calcular o valor de p para o teste de qualidade
do ajuste, que ajuda a determinar o que melhor se adapta a distribuicdo de seus dados.
Por exemplo, a estatistica (AD) é calculada para cada distribuigdo, quando vocé realizar
Identificacao de distribuicao individual. Os valores de p calculados a partir da estatistica
ajudam a determinar qual modelo de distribuicao deverd ser usado para uma analise de
capacidade ou uma anélise de confiabilidade. A estatistica (AD) também é utilizada para
testar se uma amostra de dados é proveniente de uma populagao com uma distribuicao
especificada. Por exemplo, vocé pode precisar testar se os seus dados atendem a suposi¢ao

de normalidade para um teste t. As hipdteses para o teste Anderson-Darling sao:
HO: os dados seguem uma distribui¢ao normal.
H1: os dados nao seguem uma distribuigdo normal.

Se o valor-p do teste de Anderson-Darling for menor do que o nivel de significancia
escolhido (normalmente 0,05 ou 0,10), conclui que os dados nao seguem a distribuigao
normal, para o teste de Anderson-Darling porque ele nao existe matematicamente para

determinados casos.
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Se voceé estiver comparando o ajuste de diversas distribuigoes, a distribui¢ao com
o maior valor-p, normalmente, tem o ajuste mais préximo aos dados. Se as distribui¢oes
tiverem valores-p similares, escolha uma das distribui¢cdes com base no conhecimento

pratico.

Alguns comandos geram uma estatistica Anderson-Darling ajustada ou (AD). A
estatistica Anderson-Darling nao ajustada usa a funcao da etapa nao-paramétrica baseada
no método de Kaplan-Meier de calculo pontos do grafico, enquanto a estatistica de

Anderson-Darling ajustada usa outros métodos para calcular os pontos do grafico.

1 : https://support.minitab.com/pt.../anderson-darling-and-distribution-fit/ (Como a

estatistica de Anderson-Darling é usada para avaliar o ajuste)

3.5 Tipos de Residuos

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), vale destacar que os residuos tém papel
fundamental na verificacdo do ajuste de um modelo. Varios tipos de residuos foram
propostos na literatura (Cook e Weisberg, 1982; Atkinson, 1985).

a)Residuos Ordinarios

Os residuos do processo de ajuste por minimos quadrados sao dados por:
i = Yi — Ki

Enquanto os erros €.s sdo independentes e tém a mesma varidncia, o mesmo nao
ocorre com os residuos obtidos a partir do ajuste do modelo através de minimos quadrados.
Tem-se,

Var(r) =Var|(l — HY] = (I — H)o”.

Assim, o uso dos residuos ordinarios pode nao ser adequado devido a heterogeneidade
de variancias. Foram, entdao, propostas diferentes padronizag¢does para minimizar esse

problema.

b) Residuos Estudentizados Internamente

Considerando-se s> = QM Res como a estimativa de 02, tem-se que um estimador
nao tendencioso para Var(r;) é dado por

V;M“(Ti) = (1 - hz‘z‘)O'Q = (1 - hii)Q]WRes

e como E(r;) = E(Y; — [1;) = 0, entdo, o residuo estudentizado internamente ¢ dado por

. Tl Y — fi;
rsi; = =
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Esses residuos sao mais sensiveis do que os anteriores por considerarem variancias
distintas. Entretanto, um valor discrepante pode alterar profundamente a variancia residual

dependendo do modo como se afasta do grupo maior das observacoes.

Além disso, o numerador e o denominador dessa expressao sao variaveis dependentes,
isto ¢, Cov(r, QM Res) # 0.

c) Residuos Estudentizados Externamente

Para garantir a independéncia do numerador e denominador na padronizagao dos

residuos, define-se o residuo estudentizado externamente, como
77

s@V/(1 = hii)

sendo s%i) o quadrado médio residual livre da influéncia da observagao i, ou seja, a estimativa

rse(i) =

de o2, omitindo-se a observacao i. Prova-se que

n—p—1

rse()y = rsz’i\/(n mpr———

A vantagem de usar o residuo rse;) é que, sob normalidade, tem distribuicao
t de Student com (n-p-1) graus de liberdade. Embora nao seja recomendada a pratica
de testes de significancia na andlise de residuos, sugere-se que a i-ésima observagao seja
merecedora de atengao especial se |rse(; | for maior do que o 100[1—a/(2n)]-ésimo percentil
da distribuigao t com (n-p-1) graus de liberdade, sendo que o nivel de significincia « é

dividido por n por ser esse o niimero de pontos sob analise.

3.6 Estatisticas para diagnosticos

Segundo Cordeiro e Demétrio (2013), discrepancias isoladas (pontos atipicos) podem
ser caracterizadas por terem h;; ¢/ou residuos grandes, serem inconsistentes e/ou serem
influentes (McCullagh e Nelder, 1989). Uma observagao inconsistente é aquela que destoa

da tendéncia geral das demais.

Quando uma observacao esta distante das outras em termos das variaveis explana-
torias ela pode ser, ou nao, influente. Uma observacao influente é aquela cuja omissao do
conjunto de dados resulta em mudancas substanciais em certos aspectos do modelo. Essa
observagao pode ser um "outlier' (observagao aberrante), ou ndo. Uma observagio pode ser

influente de diversas maneiras, isto é,
- no ajuste geral do modelo;
- no conjunto de estimativas dos parametros;

- na estimativa de um determinado parametro;
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- na escolha de uma transformacao da variavel resposta ou de uma variavel expla-

natoria.
As estatisticas mais utilizadas para verificar de pontos atipicos sdo:
- Medida de "leverage": hj;
- Medida de inconsisténcia: rse;;
- Medida de influéncia sobre o parametro 3; : DF BetaS(; para (3;;
- Medidas de influéncia geral: DF'F'itS(;), D¢y ou C.
A seguir sao descritas as estatisticas citadas.
a) Medida de "leverage'

A distdncia de uma observagdo em relagdo as demais é medida por h;; (medida de
"leverage"). No caso particular da regressao linear simples, usando-se a varidvel centrada
T; = Xl - X s

e, portanto, o que mostra que medida que X se afasta de X o valor de h;; aumenta e
que seu valor minimo, é 1/n. Esse valor minimo ocorre para todos os modelos que incluem
uma constante. No caso em que o modelo de regressao passa pela origem, o valor minimo
de h;; é 0 para uma observagao X; = 0. O valor maximo de h;; é 1, ocorrendo quando o

modelo ajustado ¢ irrelevante para a predicao em X; e o residuo ¢ igual a 0.
b) Medida de inconsisténcia

Ponto inconsistente: ponto com rse(;) grande, isto ¢, tal que |rsew )| > ty/2n)im—p-1,

com nivel de significAncia igual a 1007%;
c) Medida de influéncia

Essas estatisticas sao importantes quando o coeficiente de regressao tem um
significado pratico. DF Beta(; mede a alteragao no vetor estimado § ao se retirar o i-ésimo
ponto da analise, isto é,

7

DFBetCL(i) = B — B(i) = m

(XTX) ;.

ou ainda, considerando que 3 = (XTX)IXTY = CY em que C = (XTX)"1XT,

o
(1— ha)

sendo ¢! a i-ésima linha de C. Entao,

DF Betagy = (XTX) el i=1,..n,

7

7

W(XTX)—%,-%@' =1,.n,5=0,....,p— 1.

DFBeta(i) =

d)Medidas de influéncia geral
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A estatistica DFFit e sua versao estudentizada DFFitS medem a alteragao provocada

no valor ajustado pela retirada da observacao i. Sao dadas por
DFFitgy =) (8 — Buy) = 0 —

sendo o quociente 7~ , chamado potencial de influéncia, uma medida da distancia do
1

ponto x; em relacao as demais observagoes. Nota-se que DFFitS pode ser grande porque

hi:
1—

hi; € grande ou porque o residuo estudentizado externamente é grande.
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4 Resultados

Para ajustar os modelos foram avaliados 576 individuos, dos quais foram coletadas
a Pressao Arterial Diastolica (PAD), Pressao Arterial Sistélica (PAS), o nivel de Glicose
(GLI), o nivel de Colesterol (HDL), a medida da Circunferéncia Abdominal (CA) e o
nivel de Triglicerideos (TG). Os dados utilizados sao referentes & fungdo pulmonar ¢
sindrome metabdlica de adolescentes escolares no municipio de Campina Grande-PB e

foram disponibilizados por Vania (2016).

4.1 Analise Descritiva

Os resultados aqui obtidos, foram calculados usando o software R (R core Team,
2017). Na Tabela 4 e 5 foi realizada uma analise descritiva das varidveis independentes GLI,
TG, HDL, CA e das variaveis dependentes PAS e PAD, quanto &s variaveis assimétricas
devemos destacar TG com assimetria igual a 2,59 e a variavel CA com assimetria igual a
1,55. Ja na Tabela 7 temos o teste de normalidade de Anderson-Darling, ja nas Tabelas 8
e 9 temos as correlagoes das variaveis independentes GLI, TG, HDL, CA com as variaveis
dependentes Pressao Arterial Sistélica (PAS) e Pressao Arterial Diastolica (PAD), usando

o método de spearman.

Tabela 4 — Analise descritiva das variaveis independentes, GLI, TG, HDL, CA e variaveis
dependentes, PAS, PAD.

Variavel Média Variancia Mediana Minimo Maéaximo
PAS 109,93 106,92 109,00 86,50 143,50
PAD 66,95 49,60 66,50 48.50 93,50
GLI 76,006 50,57 76,00 54,00 98,00
TG 82,46  1558,65 74,00 30,00 423,00
HDL 41,78 73,14 41,00 16,00 81,00
CA 71,43 78,25 69,55 56,00 116,00

Tabela 5 — Analise descritiva das variaveis independentes, GLI, TG, HDL, CA e variaveis
dependentes, PAS, PAD.

Varidvel Assimetria Curtose

PAS 0,42 20,031
PAD 0,31 015
GLI 0,17 ~0046
TG 2,59 12,57
HDL 0,65 1,22

CA 1,55 3,37
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Figura 1 — Grafico boxplot das variaveis independentes e dependente.

4.2 Pressao Arterial

A pressao arterial é a pressao que o sangue exerce na parede das artérias. Quando
o seu coragao bate, ele contrai e bombeia sangue pelas artériais para o resto do seu corpo,
chamamos de pressao arterial sistdlica, ja quando o coracao estar em repouso, entre uma
batida e outro chamamos de pressao arterial diastélica. Ela é medida em milimetros de

mercurio. Com essa medida, sdo determinada duas pressoes:
i) A maxima: Quando o coragio se contrai, temos uma pressao maxima (sistolica).
ii) A minima: Quando ele se dilata, temos uma pressao minima (diastélica).

De acordo com a American Heart Association! (Associacdo Americana do Coracio)
e a American Stroke Association! (Associacio Americana do AVC), a hipertensdo ¢ uma
doenga grave que precisa de tratamento e orientagao personalizados. Algumas condi¢oes
especificas de cada individuo podem fazer com que uma pequena varia¢cao nos nimeros ja

mereca atencao médica. Portanto, siga as orientacoes do cardiologista com disciplina.

Pode-se observar por meio da Tabela 6 as diversas categorias de Pressao Sanguinea

Sistolica e Diastolica, variando de normal a crise hipertensiva.
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Tabela 6 — Categorias de Pressdo Sanguinea Sistolica e Diastoélica.

Categoria PS* (N° mais Alto) PD** (N° mais Baixo)
Normal Menor que 120 e Menor que 80
Elevada 120-129 e Menor que 80

Hipertensao Estagio 1 130-139 ou 80-89
Hipertensao Estagio 2 140 ou maior ou 90 ou maior
Crise hipertensiva 180 ou maior e/ou Maior que 120

*Pressao Sistdlica=PS
**Pressao Diastélica=PD

1 :https://drauziovarella.uol.com.br/... /saiba-como-interpretar-sua-medida-de-pressao-
art... (Saiba como interpretar os ntimeros da sua pressao arterial | Portal

)

4.2.1 Teste de Normalidade de Anderson-Darling.

Para conhecer o teste de normalidade, conforme apresentado na Tabela 7, o resultado
encontrado mostra que as varidveis nao seguem um comportamento normal ao nivel de 5%

de significancia, veja que os p-valores sao todos menos que 0, 05.

Tabela 7 — Valores para o teste de normalidade de Anderson-Darling.

Variavel | Estatistica valor-p
PAS 2,1366 0,001
PAD 1,1452 0,005

GLI 1,465 0,001
TG 22,352 0,001
HDL 2,7985 0,001
CA 15,805 0,001

A anadlise dos dados para o teste de normalidade apresentou estatistica de Anderson-
Darling de 22,352 para o nivel de Triglicerideos (TG) e de 15,805 para medida da
Circunferéncia Abdominal (CA) e valor-p menores que 0,05, rejeitando-se a hipdtese
de normalidade dos residuos. Nestes resultados, a hipétese nula afirma que os dados
nao seguem uma distribuicao normal. Como os valores de p sao menores que o nivel de
significancia de 0,05, entao rejeitamos a hipotese nula, assim concluimos que os dados nao

seguem uma distribuicao normal.

4.2.2 Correlacoes de Spearman entre PAS, PAD e as variaveis GLI, TG, HDL,
CA.

Podemos notar pela analise das Tabelas abaixo, a relagdo linear entre as variaveis, os
coeficientes apresentados a seguir nos auxiliam na quantificacao do grau de relacionamento

entre as variaveis de interesse. Na Tabela 8 temos a correlacao das variaveis independentes
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d)

Figura 2 — Diagrama de correlagao entre PAS e TG, GLI, HDL, CA.

GLI, TG, HDL, CA com a varidvel dependente Pressao Arterial Sistdlica (PAS), usando

método de spearman destacamos a variavel medida da Circunferéncia Abdominal (CA)

com correlacao 0,412.

Tabela 8 — Correlacdo de Spearman entre Pressao Arterial Sistélica e as variaveis indepen-

dentes.

Variavel

Correlagao  valor-p

GLI
TG
HDL
CA

0,120 0,004
0,143 0,001
-0,159 0,001

0,412 0,001

Nas Figuras a), b), ¢) ¢ d), ha uma dispersao dos dados muito forte, portanto

quanto maior a correlagao entre as variaveis, maior serd a proximidade dos pontos, ou seja,

estardo menos dispersos. Cada ponto no diagrama de dispersao corresponde as medidas de

pressao sistolica.

Tabela 9 — Correlagdo de Spearman entre Pressao Arterial Diastolica e as varidveis inde-

pendentes.

Variavel

Correlagao  valor-p

GLI
TG
HDL
CA

0,051 0,223
0,222 0,001
-0,066 0,112
0,208 0,001
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b) d)

Figura 3 — Diagrama de correlagao entre PAD e TG, GLI, HDL, CA.

Para a varidvel dependente Pressao Arterial Diastélica (PAD) a correlagio é vista
na Tabela 9. Observe que o nivel de Triglicerideos (TG) e a medida da Circunferéncia
Abdominal (CA) tem relagdo positiva, embora nao seja forte, com a varidvel Pressao
Arterial Diastélica (PAD). A correlagdo com as outras variaveis podemos desprezar dado

que tém valores quase zero.

Através da correlagdo de Spearman, o nivel de Triglicerideos (TG) e a medida
da Circunferéncia Abdominal (CA), apresentaram uma correlacdo positiva, porém com

significdncia estatistica (p = 0,001), pra duas varidveis.

Observando as Figuras a), b), ¢) e d), observa-se que hd uma dispersao dos dados
muito fraca, portanto quanto menor a correlacao entre as variaveis, mais dispersos estarao
os pontos.Cada ponto no diagrama de dispersao corresponde as medidas de pressao
diastélica. Podemos notar que, conforme aumenta o nivel da Pressao Arterial Sistélica
(PAS), o nivel da Pressao Arterial Diastdlica (PAD) tende a aumentar, nota-se também

uma tendéncia linear.

4.3 Modelos ajustados e desvios residuais.

Foram ajustados dois modelos, o primeiro modelo com varidvel dependente Pressao
Arterial Diastélica (PAD), o segundo modelo com variavel dependente Pressao Arterial
Sistolica (PAS). Ambos, inicialmente, em fun¢ao das variaveis independentes, o nivel de
Glicose (GLI), o nivel de Triglicerideos (TG), o nivel de Colesterol (HDL) e a medida da
Circunferéncia Abdominal (CA).
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Apés o ajuste do modelo saturado foi observado a significancia das varidveis. A
variavel nao significativa foi retirada até encontramos um modelo mais que nos explique
o comportamento da Pressao Arterial Diastélica (PAD) e da Pressao Arterial Sistélica
(PAS) e de melhor interpretagao e que melhor se ajuste aos dados em anélise, os modelos

ajustados estao descritos na Tabela 10.

Tabela 10 — Modelos ajustados e desvios residuais.

Modelo com variavel dependente PAD

Coeficientes  Estimativa ~ Erro Padrdao  Pr(> |z]) Desvio Residual
Intercepto 3,994 0,034 0,001 *** 5,797
TG 0,001 0,001 0,001 ek
CA 0,002 0,0005 0,001 ***
Modelo com variavel dependente PAS
Coeficientes ~ Estimativa ~ Erro Padrao  Pr(> |z]) Desvio Residual
Intercepto 4,304 0,045 0,001 *** 4,129
GLI 0,001 0,001 0,013 *
CA 0,004 0,005 0,001 ***

Para o modelo com variavel dependente Pressdo Arterial Diastdlica (PAD) as
varidveis significativas foram o nivel de Triglicerideos (TG) e a medida da Circunferéncia
Abdominal (CA). O modelo fica da forma log(fipap) = 3,994 + 0,0017'G + 0,002C'A com
desvio de 5,797. O segundo modelo é da forma log(fipas) = 4,304+ 0,001GLI +0,004C' A

com desvio de 4, 129.

Pela analise dos dados, ¢ possivel perceber que o grupo de individuos hipertensos
apresenta uma Pressao Arterial Sistélica (PAS) significativamente maior que a dos nor-
motensos, comprovando estatisticamente o diagnéstico de hipertensao arterial. E ambos
os casos com o erro padrdo do coeficiente (TG) e (GLI) é menor do que aquele em (CA).

Portanto, seu modelo foi capaz de estimar o coeficiente de (CA) com maior precisao.

4.3.1 Graficos para diagnésticos dos modelos com as variaveis PAS e PAD.

A anélise de diagnéstico é uma importante ferramenta para verificar a adequa-
bilidade do modelo, observando se as suposi¢ées sob os modelos sdo satisfeitas, assim
como a presenca de pontos atipicos que possam influenciar nos resultados do ajuste. Desta
forma Pregibon (1981), desenvolveu algumas medidas de diagndstico para detectar pontos
atipicos em MLG’s, em especial o componente do desvio como residuo. Possamai (2009)
fez uma revisao dos modelos com a variavel resposta pertencendo a familia exponencial e
fazendo aplicagoes com a distribuicdo gama e entre outras distribuig¢ées. segundo Paula
(2013), as técnicas gréaficas sao basicamente iguais as que foram descritas para o modelo

linear classico, sendo os graficos mais recomendadas para os MLG’s.

Inicialmente, realizamos a andalise de residuos para detectar possiveis pontos extre-

mos e avaliar a adequacao da distribuigdo proposta para a variavel resposta. Assim como
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Figura 4 — Gréfico para diagnéstico residual do modelo com a varidavel PAS e PAD

no modelo classico de regressao, as técnicas usadas para analise de residuos e diagnéstico
para os modelos lineares generalizados sao semelhantes, com algumas adaptacoes, devido
a estruturados MLG’s.

Ao ajustarmos um modelo a um conjunto de dados, uma etapa muito importante é a
verificacao de possiveis afastamentos das suposi¢oes do modelo, levando-se em consideracao
a parte aleatéria e sistematica do modelo, da mesma forma que verificamos a presenca de

observacoes com alguma influéncia fora de padrao nos resultados do ajuste.

Nas Figuras 4a e 4b estao os graficos para diagnésticos dos modelos. Conforme
podemos ver, na Figura la temos o diagnéstico de pontos para o modelo com variavel
dependente Pressao Arterial Diastélica (PAD), observe que apesar de termos pontos de
alavanca nao foi detectados outliers. Analisando as Figuras 4a e 4b, observe que nao existe
pontos influentes que possam alterar significativamente o modelo ajustado. Apesar dos
residuos estudentizados das observagoes nao se mostrarem grandes, nao possuem valores
alto suficiente para distorcer o modelo logistico ajustado. Assim podemos concluir que nao

ha pontos de alavanca e também nao foi detectado nem um outliers.
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4.3.2 Graficos de envelope simulado com as variaveis PAS e PAD.

De acordo com Paula (2013), os graficos normais de probabilidades com envelope
destacam-se em dois aspectos: a identificacao da distribuicao originaria dos dados e a

identificagdo de valores que se destacam no conjunto de observacoes.

Os envelopes, no caso dos MLG’s com distribui¢oes diferentes da normal, sao
construidos com os residuos sendo gerados a partir do modelo ajustado. O grafico de
residuos simulados permite checar a adequacao do modelo ainda que os residuos nao

tenham uma aproximacao adequada com a distribuicdo Normal.

Nesse tipo de grafico, o padrao esperado, para um modelo bem ajustado, corresponde
aos pontos (residuos) dispersos aleatoriamente entre os limites do envelope. A presenca
de pontos externos ao envelope ou de pontos internos apresentando padroes sistematicos

podem indicar problemas de ajuste.

Peclo grafico de envelope simulado, nas Figuras 5a ¢ 5b, nao hé evidéncias de que o
modelo esteja mal ajustado. Isso quer dizer que ao nivel de 5% de significAncia o modelo é
valido. Como podemos observar na Figura 5a e na Figura 5b as dispersdes dos pontos,
assim dizemos que os modelos foram bons, os envelopes deu menos de 5% dos pontos fora.

Repare que, no geral, os residuos estao dispersos no interior do envelope.

Alguns pontos encontram-se acima do limite superior. O modelo se ajustou muito
bem aos dados, pois todos os pontos (residuos ) estdo dentro ou sobre as bandas de

confianca.
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Figura 5 — Graficos de envelope simulado com as variaveis PAS e PAD
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5 Conclusao

Este estudo teve por objetivo avaliar o comportamento da pressao arterial e da
frequéncia cardiaca de individuos hipertensos. A hipertensao é conceituada como uma
sindrome caracterizada por valores presséricos permanentemente elevados, associados a
alteragoes metabodlicas ¢ hormonais, ¢ a fendmenos tréficos como hipertrofia cardiaca ¢

vascular (1, 2).

A hipertensao arterial é uma das formas de doenca cardiovascular das mais preva-
lentes, constituindo-se em um problema de satide publica no Brasil e no mundo, sendo a
sua prevaléncia no Brasil. A distribuicao gama ¢é associada a dados continuos assimétricos.

Este estudo teve como objetivo avaliar o comportamento da pressao arterial de individuos.

A funcao de relacdo entre a varidvel Pressao Arterial Sistélica (PAS) com as
variaveis nivel de Triglicerideos (T'G) e a medida da Circunferéncia Abdominal (CA) e
a fungdo de relagdo entre Pressao Arterial Diastdlica (PAD) e as varidveis o nivel de
Glicose (GLI) e a medida da Circunferéncia Abdominal (CA) por meio de um modelo
linear generalizado com familia gama e funcao de ligacao log apresenta alta significancia

com duas variaveis independentes e desvio pequeno.

A analise residual indica que o modelo se ajusta muito bem aos dados, nao apresenta
residuos discrepantes nem outliers. Assim observa-se que, os modelos lineares generalizados
podem modelar a relagdo entre variaveis que um modelo linear normal nao é capaz de

fazer. Neste caso especifico, usamos um modelo com familia gama.

Podemos notar que os modelos lineares generalizados podem modelar a relacao entre
variaveis que um modelo linear normal nao é capaz de fazer. Neste caso especifico, usamos
um modelo com familia gama, mas os MLG’s podem relacionar variaveis dependentes
de diversas fungoes de distribuicoes, desde que pertencam a familia exponencial, com as

variaveis independentes.
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