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Resumo

O tema qualidade de vida (QV) tem ganhado €nfase nos dltimos anos e vem sendo utilizado
na linguagem cotidiana e no contexto da pesquisa cientifica. Uma das formas de mensurar a
QV ¢ por meio de instrumentos desenvolvidos por especialistas da drea e os resultados sdo
mensurados por meio de escalas ordinais. Esse tipo de varidvel consiste em uma série de
categorias com uma determinada ordenagdo. Para a andlise dos dados ordinais, sdo
necessarios métodos estatisticos especificos, como os modelos de regressdao ordinal, ainda
pouco divulgados e utilizados. Tais modelos possibilitam estimar o risco de ocorréncia de um
evento adverso, por exemplo, uma baixa qualidade de vida. Entretanto, os modelos ordinais
requerem alguns cuidados na andlise dos dados, sdo cercados de pressupostos, € nem todos 0s
tipos estdo implementados nos pacotes estatisticos mais utilizados na saide publica. O
objetivo do trabalho € comparar e apresentar recomendacdes quanto ao uso e implementacao
computacional dos modelos de regressdo ordinal, em particular dos modelos de chances
proporcionais, de chances proporcionais parciais, de razdo-continua e esteredtipo. Os
resultados mostraram que os modelos de regressdo ordinal investigados sdo apropriados para
analisar os dados de QV, sendo que cada tipo de modelo investigado apresentou melhor
adequacdo dependendo da forma como a varidvel resposta € apresentada. Além disso, uma
implementacdo computacional adequada e o dominio dos comandos para execucdo dos
modelos ordinais € essencial para que esses modelos sejam comparados. Gréficos de
diagnéstico foram ferramentas importantes para a verificacdo do ajuste dos modelos. Em se
tratando de estudos cuja varidvel resposta € ordinal, recomenda-se que sejam evitados
procedimentos tais como dicotomizar e desconsiderar a ordenacdo, que podem resultar em
perda da informacdo proporcionada pelos dados. Por fim, a escolha do melhor modelo
depende do cardter da varidvel ordinal, adequacdo do modelo as suposicdes, qualidade do

ajuste e reduzido nimero de parametros estimados.

Palavras-chave: qualidade de vida, dados ordinais, satide publica, regressdo logistica ordinal.
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Abstract

In the last years, the emphasis on quality of life has been increasing and this concept has been
used in the daily language and the context of the scientific research. The quality of life is
often measured by means of instruments developed for specialists of the area and the results
are measured by ordinal scales. This type of ordinal variable consists of a series of categories
with one determined order. For the analysis of the ordinal data, specific statistical methods are
necessary, such as the ordinal regression models, still little divulged and used. Such models
make possible to estimate the risk of occurrence of an adverse event, for instance, the low
quality of life. However, the ordinal models require some attention in the analysis of the data,
they are surrounded of assumptions, and nor all the types are implemented in statistical
packages more used in the public health. The objective of the work is compare and present
recommendations to using and implementing of the models of ordinal regression, in particular
the proportional odds model, the partial proportional odds model, the continuation-ratio
model and the stereotype model. The results had shown that the ordinal regression models are
appropriate to analyze the quality of life data, and each type of investigated model presented
better adequacy depending on the form as the outcome is presented. Moreover, an appropriate
computational implementation and the domain of the commands for execution of the ordinal
models are essential so that these models are compared. Residual plots had been important
tools for goodness of fit of the models. When the response variable is ordinal, one should
avoid procedures such as dichotomizing and ignoring the order, that can result in loss of the
proportionate information for the data. Finally, the choice of the best model depends on the
character of the ordinal variable, adequacy of the assumptions model, goodness-of-fit and

reduced number of estimated parameters.

Key words: quality of life; ordinal data; public health; ordinal logistic regression.
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1. CONSIDERACOES INICIAIS

O tema qualidade de vida (QV) tem ganhado €nfase nos dltimos anos e vem sendo utilizado

na linguagem cotidiana e no contexto da pesquisa cientifica.'

No passado, o conceito era delegado apenas a fildsofos e poetas. Porém, atualmente existe um

. . L P . e o~ 2
interesse crescente de pesquisadores da drea de sadde nessa definicdo.

Patrick e Erickson® disseram em 1999 que a qualidade de vida é o valor atribuido 2 duracdo da
vida, modificado pelos prejuizos, estados funcionais e oportunidades sociais que sdo

influenciados por doenca, dano, tratamento ou politicas de satde.

Fica claro que esse conceito é coerente com as mudangas na drea de sadide, j& que com o
aumento das doengas cronicas e degenerativas, a pesquisa médica tem enfatizado os estudos
sobre QV considerando a importancia ndo s6 de uma vida longa, mas uma vida com
qualidade. Assim, em diversas areas da Medicina vem crescendo o interesse de transformar a
QV numa medida quantitativa que possa ser comparada entre diferentes populacdes e até

mesmo patologias '

Geralmente, o resultado das escalas de QV € mensurado em escalas ordinais. Esse tipo de
varidvel consiste em uma série de categorias com uma determinada ordenacdo. Além das
escalas de qualidade de vida, vdrios outros eventos de interesse para a drea de saude, sdo
mensurados por meio de instrumentos que resultam em varidveis ordinais, como por exemplo
a percepcdo do individuo sobre sua condicdo de sadde, ou até mesmo diagndsticos médicos

sobre gravidade de doencas.

Um exemplo no qual o interesse principal é a investigacdo da qualidade de vida relaciona a

saiude € o estudo de fatores associados com a QV realizado por Cardoso et al*? (2005) em

' Seidl EMF, Zannon CMLC. Qualidade de vida e satide: aspectos conceituais e metodolégicos. Cadernos de

Saiide Publica, 2004, 20(2):580-588.

* Ciconelli R et al. Tradugio para a lingua portuguersa e validacio do questiondrio genérico de avaliagio de

qualidade de vida SF-36. Revista Brasileira de Reumatologia, 1999, 39: 143-150.

3 Ebrahim S. Clinical and public health perpectives and aplications of health-related quality of life measurement.

Social Science Medical, 1995, 41: 1383-94
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uma casuistica de 273 pacientes com diagndstico de esquizofrenia originados de dois centros
de referéncia em saude mental de Belo Horizonte. Nesse estudo, a QV enquanto varidvel
resposta foi mensurada por meio de uma escala com caracteristica ordinal, sendo que os
maiores escores refletiam melhor QV. As varidveis independentes eram de natureza clinica e

socio-demograficas.

Participei do estudo de qualidade de vida mencionado como bolsista de iniciagcdo cientifica
durante dois anos, trabalhando com a andlise dos dados. O objetivo principal da andlise foi a
busca dos fatores associados a qualidade de vida na esquizofrenia. Nesse estudo, foi
observada a dificuldade de se analisar esse tipo de varidvel resposta, dada a complexidade da
andlise estatistica que deveria ser empregada, além da escassez da literatura sobre o assunto.
Isso serviu com uma motivacgao para a realiza¢do do presente trabalho, como forma de ilustrar
melhor a utlizagdo dos modelos para andlise de dados ordinais. Uma revisdo dessas
ferramentas de andlise pode facilitar a execu¢do de futuros trabalhos sobre o tema qualidade

de vida, que estd em constante expansao.

E importante lembrar, que vérios autores destacam que as escalas de QV tendem a uma
distribuicao discreta, assimétrica e limitada. Por isso, métodos de andlise usuais como test-t e
regressdo linear que assumem normalidade podem ndo ser apropriados. E importante
considerar o cardter ordinal original que essas varidveis t€ém. No entanto, apesar do carater
ordinal das medidas, raramente os dados sdo analisados como tal. Freqiientemente elas sdo
dicotomizadas, tratadas como nominais ou como continuas. Porém, esse procedimento pode

ser inadequado e conduzir a andlises estatisticas errdneas.’

Assim, um método de andlise que vem sendo desenvolvido e apresentado na literatura
estatistica é a regressao logistica ordinal, apropriado para andlise de fatores associados quando

a variavel resposta tem carater ordinal. Esse tipo de andlise proporciona, ainda, o cdlculo de

* Cardoso CS, Caiaffa WT, Bandeira M, Siqueira AL, Abreu MNS, Fonseca JOP. Factores associated with low
quality of life in schizophrenia. Cadernos de Saiide Piiblica 2005; 21: 1338-1348.

% Cardoso CS, Caiaffa WT, Bandeira M, Siqueira AL, Abreu MNS, Fonseca JOP. Qualidade de vida e dimensdo

ocupacional na esquizofrenia: uma comparagdo por sexo. Cadernos de. Saiide Publica 2006; 22: 1303-1314.

® Lall R, Campbell MJ, Walters SJ, Morgan K. A review of ordinal regression models applied on health-related
quality of life assessments. Statisticalt Methods in Medical Research. 2002;11(1):49-67.
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risco de ocorréncia de um evento adverso, por exemplo, a chance de uma baixa qualidade de

vida, que freqiientemente interessa aos epidemiologistas.

O tipo de modelo de regressao ordinal depende da forma como a varidvel ordinal se apresenta.
Em um processo de andlise, é possivel testar uma variedade desses modelos e entdo selecionar
o apropriado para os dados em estudo. Entretanto, isso aumenta a complexidade da anélise e

torna a diminui sua utilizacdo na literatura epidemioldgica e biomédica.

Frente a essa discussdo, propdem-se comparar o uso de modelos de regressao ordinal, em
particular do modelo de chances proporcionais, modelo de razao-continua, modelo estereétipo
e modelo de chances proporcionais parciais, para se avaliar fatores associados quando se

utiliza escalas ordinais, utilizando exemplos sobre qualidade de vida.

Optou-se por apresentar o trabalho na forma de artigos conforme regulamento desse programa
de pés-graduacdo.® O primeiro artigo, que foi submetido aos Cadernos de Satde Publica,
aborda o planejamento e andlise de estudos sobre qualidade de vida, fazendo uma revisdo dos
principais modelos de regressao logistica ordinal, exemplificando a sua aplicagdo como forma
de andlise multivariada num estudo sobre fatores associados a qualidade de vida em pacientes
com diagnéstico de esquizofrenia. O segundo artigo, que foi submetido a Revista de Sadde
Publica, discute a utilizacdo dos modelos de regressao logistica ordinal em estudos clinicos e
epidemioldgicos, considerando a verificagdo da qualidade do ajuste desses modelos, além de

sua implementacdo computacional em softwares como R e STATA.

E importante destacar que algumas informacdes ndo puderam ser acrescentadas aos dois
artigos, por uma questdo de espaco e foram disponibilizadas nos apéndices e anexos, tais
como: as estatisticas descritivas e andlises univariadas referentes aos bancos de dados
utilizados em ambos os artigos; as saidas do programa para todas as andlises e as escalas de

qualidade de vida consideradas em cada estudo utilizado como exemplo.

7 Scott SC, Goldberg MS, Mayo NE. Statistical assessment of ordinal outcomes in comparative studies. Journal
Clinical Epidemiological 1997; 50(1):45-55

¥ Manual de Orientagdo 2007. Programa de Pés-graduacio em Satide Piblica, Departamento de Medicina
Preventiva e Social, Faculdade de Medicina - UMFG
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

Considerando os diferentes métodos de andlise de dados ordinais, o objetivo geral desse
estudo € comparar e apresentar recomendagdes quanto ao uso dos principais modelos de
regressdo logistica ordinal (modelo de chances proporcionais, modelo de razdo-continua,
modelo esteredtipo e modelo de chances proporcionais parciais) como forma de anélise

multivariada em estudos de qualidade de vida utilizando escala ordinal.

2.2.  Objetivos especificos

a. Investigar o problema de dimensionamento de amostra e/ou cédlculo do poder para os

modelos de dados ordinais;

b. Verificar a adequacdo e ajuste de cada modelo para investigacao dos fatores associados a

QV considerando bancos de dados secundarios;
c. Verificar a adequagdo e ajuste de cada modelo considerando diferentes escalas de QV;
d. Definir o melhor modelo para ajustar os dados em cada situagao;

e. llustrar a utilizacdo dos modelos ordinais por meio dos softwares R ou STATA.
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3. ARTIGO 1:

Analise de estudos sobre qualidade de vida: aplicacao dos modelos de regressao logistica

ordinal
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RESUMO

O tema qualidade de vida (QV) tem ganhado énfase nos tultimos anos. Tipicamente, os
resultados da QV sdo mensurados por meio de escalas de cardter ordinal. Procedimentos
como a dicotomizacdo da varidvel resposta e a desconsideracdo da ordenagdo geram perda de
informagdo proporcionada pelos dados ou até inferéncias incorretas. Para andlise de dados
ordinais, métodos estatisticos especificos sdo necessarios, tais como os modelos de regressao
logistica ordinal. Precau¢des na utilizacdo desses modelos devem ser tomadas, devido as
premissas por eles exigidas. A proposta deste trabalho € apresentar uma revisdo de modelos
de regressao logistica ordinal, em particular o modelo de chances proporcionais, 0 modelo de
razdo-continua, o modelo esteredtipo e duas versdes do modelo de chances proporcionais
parciais. O ajuste, a inferéncia estatistica e a compara¢do dos modelos sdo ilustrados com
dados de um estudo transversal sobre qualidade de vida que utilizou a escala QLS-BR,
realizado com 273 pacientes com diagnéstico de esquizofrenia. Os resultados indicam que
todos os modelos testados mostraram um bom ajuste, mas o modelo de chances proporcionais
e o modelo de chances proporcionais parciais foram os mais adequados pelo carater dos dados

utilizados e pela facilidade da interpretacdo dos resultados.

Palavras-chave: dados ordinais; qualidade de vida; regressao logistica ordinal.
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Abstract

The subject quality of life has been increasing emphasis in the last years. Typically, the results
of the quality of life are measured by means of ordinal scales. In these situations, specific
statistical methods are necessary and procedures as the dichotomization of the response
variable, the loss of proportionate information for the data has as consequence, being,
therefore not recommended. The models of ordinal logistic regression are appropriate in many
situations. However, precautions in the use of these models must be taken, had to the premises
for demanded them.. The objective of this work is to present a revision of the models of
ordinal logistic regression, in particular of the model the proportional odds model, the partial
proportional odds model, the continuation-ratio model and the stereotype model. The
adjustment and the comparison of the models are illustrated with data of a transversal study
on quality of life, with 273 patients with schizophrenia diagnosis. The results indicate that all
the tested models had shown a good adjustment, but the proportional odds model or partial
proportional odds model provided a better goodness-of-fit because the character of the used

data and the easiness of the interpretation of the results.

Key words: ordinal data; odds ratio (OR); quality of life; ordinal logistic regression.
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INTRODUCAO

z

O interesse pelo tema Qualidade de Vida (QV) tem crescido nos dltimos anos, mas ainda é
cercado de controvérsias. Falta clareza e consisténcia quanto ao significado do termo, a
mensuracdo e ainda quanto ao processo de andlise de dados. Atualmente, a Organizacdo
Mundial de Satide adotou uma concepc¢do bastante ampla, definindo qualidade de vida como
sendo a percepgdo do individuo a respeito de sua posi¢cdo na vida dentro do contexto dos
valores, da cultura na qual ele vive, e em relacdo a seus objetivos, expectativas, padroes e

~ 21
preocupagaes.

Os novos conceitos de QV s@o consoantes com as mudangas de paradigmas, que tém
influenciado as politicas e as praticas de saide nas ultimas décadas. Além disso, o perfil de
morbi-mortalidade indica um aumento da prevaléncia das doengas cronico-degenerativas e os
avangos nos tratamentos tém acarretado aumento também na sobrevida das pessoas
acometidas por esses agravos. Isso faz com que o impacto dessas doencas e de seus

. . . A s 1
tratamentos sejam avaliados em termos de sua influéncia na QV. ?

Devido a percep¢do de que a QV € um fator importante para o estado de saide, médicos e
pesquisadores tém tentado transformd-la numa medida quantitativa que possa ser comparada

entre diferentes populacdes e até mesmo entre diferentes patologias. K

Nas duas tultimas décadas surgiram vérios instrumentos de mensuragdo da QV, especificos ou
genéricos, além do crescente interesse pelo processo de adaptacdo e validacdo transcultural.
Este acentuado crescimento pela temdtica mostra os esforcos voltados para o amadurecimento
conceitual e metodolégico de investigacdes envolvendo a QV. Neste contexto, surgem ainda
algumas questdes, tais como: Como a QV deve ser medida ou avaliada? Como deveria ser o
desenho de estudos sobre QV? Como investigar os fatores associados com uma melhor

qualidade de vida dos pacientes?

Em geral a avaliacdo da QV ¢ feita por meio de questiondrios desenvolvidos por especialistas
da area. Sao formuladas perguntas que abordam aspectos especificos da vida do paciente e os
resultados s@o mensurados principalmente por meio de escalas ordinais, que consistem em

uma série de categorias com determinada ordenagdo."

Por exemplo, a escala QLS-BR (Quality of Life in Schizophrenia)’®, possui a seguinte
pergunta para avaliar o nivel de atividade social do paciente: “Vocé costuma sair com outras
pessoas para se divertir?”. As possiveis respostas sdo cotadas em uma escala tipo likert em

sete pontos e correspondem as seguintes opgdes: nunca, ocasionalmente, as vezes,
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freqlientemente. O maior escore indica uma melhor QV. Esse resultado corresponde a uma

variavel ordinal que possui uma dimensao simples.

Nessa escala ha um total de 21 itens e o escore final € definido como a média desses itens,

variando entre 0 e 6. [Esses escores sdo divididos em trés categorias de uma nova escala

ordinal: QV muito comprometida (OF2), QV comprometida (25) e QV adequada (5|—6).8’9

Logo, as categorias do resultado final da escala QLS-BR sido relacionadas a um continuum
subjacente, que € o escore variando de 0 a 6 e a varidvel ordinal pode ser considerada uma

variavel continua com dados agrupados.

Existem alguns problemas no que diz respeito a medida de avaliacdo da qualidade de vida. As
escalas de QV tendem a gerar uma distribuicdo discreta, assimétrica e limitada. Normalmente,
essas escalas sdo tratadas como continuas devido ao extenso nimero de categorias, como € o
caso da escala SF-36 (Medical Outcomes Study 36 Item Short Form Healthy Survey)®, cujos
escores variam de 0 a 100 (100 indica “6tima” qualidade de vida). Entretanto, métodos
tradicionais de andlise como test-t e regressdo linear que assumem normalidade, pelo menos
aproximadamente, podem nao ser apropriados, ja que se trata de uma distribui¢do assimétrica.
Além disso, para a escala SF-36, por exemplo, os valores finalizam no escore 100 e muitas
vezes se concentram nesse valor, o que caracteriza a assimetria dos dados. Portanto, €

. . . . . o 2
importante considerar o carater ordinal original que essas variaveis apresentam.

Considerando a natureza ordinal das escalas utilizadas para avaliar a qualidade de vida e a
importancia dos estudos sobre esse tema, apresentaremos uma revisao da metodologia para
determinacdo do tamanho da amostra e andlise de fatores associados a QV por meio dos

modelos de regressao logistica ordinal.
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PLANEJAMENTO DE ESTUDOS SOBRE QUALIDADE DE VIDA

A realizacdo de um estudo sobre QV deve ser precedida por um bom planejamento que inclui
a escolha dos instrumentos e das varidveis, além do célculo adequado do tamanho da amostra.
Este ultimo aspecto € um passo essencial para que se tenha um poder aceitdvel para a

~ . . ., , e e A e e 22
deteccao de diferencas ou efeitos na varidvel resposta para um nivel de significancia fixado.

Antes da escolha da féormula a ser utilizada no dimensionamento de amostra, deve-se definir a
medida que sumariza a finalidade principal do estudo, na qual o cdlculo deve ser baseado. Em
estudos com delineamento do tipo caso-controle, ou mesmo em estudos transversais nos quais
a prevaléncia do evento de interesse € baixa, utiliza-se como medida de risco a razdo de
chances, tradugdo para odds ratio (OR). Whitehead®* (1993) sugere a utilizacdo da razdo de
chances como medida sumadrio, nao sé para dados de resposta bindria mas também quando se

trabalha com dados ordinais.

Razao de chances (OR) para dados ordinais

Suponha que a resposta de interesse (Y) sobre QV tenha k categorias ordenadas (Y; com
j=1,2,....,k) e que dois grupos (A e B) devem ser comparados. Para a categoria j, OR é dada

por:

PY <Y, 1x"?) PY <Y, 1x?)
1-PY <Y, 1xY) P >Y,1x")  odds™

TPy <y Ix®)y PO <Y 1x®)  odds®
1-PY <Y, 1x®)  PY>Y,1x?)

)

Como a definicao usual, OR é a razdo entre duas chances (odds), mas agora a chance é
definida em termos de probabilidades cumulativas. Para sua interpretacio, basta pensar que a

resposta tenha sido dicotomizada, sendo que o evento € ser classificado até a categoria j.

Se A e B representam respectivamente a exposicdo ou nao a um fator de risco, a razdo de
chances quantifica a chance de um individuo do grupo exposto ser classificado até uma

determinada categoria comparada com a chance do grupo nado exposto.

No contexto dos dados ordinais, de acordo com a suposicio de chances proporcionais, OR ¢

a mesma para todas as categorias da varidvel resposta.”*
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Calculo do tamanho da amostra para dados ordinais

Whitehead®™ (1993) propde um método ndo-paramétrico baseado na suposicio de OR
constante, que foi simplificado por Walters et al** (2001), resultando na férmula (2) para o
cadlculo do nimero de sujeitos por grupo para nivel de significancia a e poder de (1 —

B)100%.

n_6XKawz+aﬁYKbg0Rf]
-tz

2)

Em (2), OR ¢ dada pela expressdo (1) e 7; € a propor¢do média de sujeitos na categoria j dos

dois grupos comparados (A e B), isto &, 7, = (7, +7,)/2.

ANALISE DE DADOS DE QUALIDADE DE VIDA
Analise descritiva

Escalas de qualidade de vida com um extenso nimero de categorias, como as ja mencionadas
escalas SF-36 e QLS-BR, devem ser sumarizadas através da mediana ao invés da média, pois
freqiientemente apresentam distribuicao assimétrica dos dados. Deve-se utilizar os percentis

. .y . .~ . ~ 22
para descrever a variabilidade dos dados em substitui¢do ao desvio-padrao.

Outra opcao € reagrupar os escores originais das escalas de QV em categorias ordenadas,
como € o caso da escala QLS-BR. Dessa forma, ha uma reducao no niimero de categorias e
podem-se conduzir andlises descritivas por meio de distribuicdo de freqiiéncias, além de
tabelas de contingéncia obtidas pelo cruzamento entre a resposta (QV) e possiveis fatores de

interesse.
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Analise de tabelas de contingéncia

O teste qui-quadrado de tendéncia pode ser uma ferramenta importante quando o objetivo € a
comparacdo entre grupos independentes, cuja varidvel resposta € ordinal e possui menos de

S22
sete categorias.

O teste ndo paramétrico de Kruskall-Wallis (KW) também pode ser utilizado para avaliar
tabelas de contingéncia em que uma das varidveis possui ordenagdo, como o caso em que a

resposta € uma escala ordinal de QV.

Analise multivariada: regressao logistica ordinal

Os testes citados acima analisam a influencia de apenas um unico fator em relag@o a varidvel
resposta. Quando € necessario controlar possiveis fatores de confusdo, a andlise multivariada
especial para dados ordinais € a alternativa natural. Existem varios enfoques, tais como uso de
modelos mistos ou outra classe de modelos, por exemplo o probito, mas sdo os modelos de

~ L .- . N . . L. 1-
regressao logistica ordinal que vém sendo amplamente divulgados na literatura estatistica.
4;10;12-18;22

Consideremos a varidvel resposta Y (escore de QV) com k categorias codificadas em /,2,...,k

e x=(x,X,,...,x,) o vetor de varidveis explicativas (covaridveis). As k categorias de Y

.....

p; =Pr(Y = jlx) para j=1, 2,..k. Na modelagem de dados de resposta ordinal podem ser

utilizadas as probabilidades individuais p; ou as probabilidades acumuladas (p; + p2) (p: +
p2+ p3), ..., (p1+ p2+ p3+ ...+ pi). No primeiro caso, a probabilidade de cada categoria é
comparada com a probabilidade de uma categoria de referéncia, ou cada categoria com a
categoria anterior, como no modelo de categorias adjacentes. Neste trabalho serdo

apresentados modelos logisticos com probabilidades acumuladas.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos principais modelos de regressao logistica para varidvel
resposta com ou sem ordenacdo, com suas respectivas equagdes e indicagdes de uso. A seguir
destacamos alguns pontos considerados importantes dos seguintes modelos de regressdo
logistica ordinal: modelo de chances proporcional (MCP), duas versdes do modelo de chances
proporcionais parciais, sem restricdo (MCPP-NR) e com restricio (MCPP-R), modelo de

razdo-continua (MRC) e modelo estere6tipo (ME).
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Modelos de regressao logistica ordinal
A) Modelo de chances proporcionais (MCP)

O MCP, em inglés proportional odds model, também chamado de modelo do logito
cumulativo (cumulative logit model), produz estimativas de simples compreensdo. Seu uso €
indicado quando a varidvel resposta era originalmente uma varidvel continua que

. . 1:1
posteriormente foi agrupada. >

Como mostrado na Tabela 1, esse modelo compara a probabilidade de uma resposta igual ou
menor a uma determinada categoria (j = I, 2, ..., k-1), com probabilidade de uma resposta
maior que esta categoria. Além disso, o modelo é composto por k-1 equacdes lineares
paralelas. No caso particular de apenas duas categorias (k=2), o MCP corresponde exatamente

ao tradicional modelo de regressao logistica bindria (ver MB na Tabela 1).

O modelo tem (k-1+p) parametros. O intercepto; do modelo varia para cada uma das

equacdes e satisfaz a condi¢do @, <@, <K <, ,; existem ainda p coeficientes betas (/)

cujos elementos correspondem aos efeitos das covaridveis na varidvel resposta. Para uma

varidvel explicativa bindria, o coeficiente § representa o logito da razdao de chances da
resposta Y pela associagdo com x, controlado pelas demais covaridveis. Note que £ nio

depende de j, implicando que a relag@o entre x e Y € independente da categoria. Esse modelo

fornece uma unica estimativa de OR para todas as categorias comparadas, que pode ser obtida
exponenciando o coeficiente . Essa estimativa é bastante adequada em termos da facilidade

de interpretacdo e da parciménia do modelo."

Essa caracteristica do modelo resultou na suposicio chamada por McCullagh'® (1980) de
chances proporcionais que deu nome ao modelo. Esta premissa € assumida para cada
covaridvel incluida no modelo. Antes da constru¢do do modelo, é sempre importante verificar
se esta suposicdo € satisfeita. Para testar a homogeneidade da razdo de chances, geralmente é
utilizado o teste escore’, chamado por Hosmer & Lemeshow'* (2001) teste de regressdo

paralela e que pode ser usado para se avaliar a evidéncia de adequagao do modelo.

Quando os cddigos de Y sdo invertidos (isto €, Y; é codificado como Y;, Y, como Y;; e assim
por diante), ocorre apenas a inversdo do sinal dos parametros da regressdo. Esse modelo
também goza da propriedade de invaridncia no que se refere a juncdo das categorias da

varidvel resposta. Esta propriedade implica que quando as categorias de Y sdo excluidas ou
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reagrupadas, os coeficientes das covaridveis(f) devem permanecer inalterados, embora os

interceptos (&) sejam afetados.

B) Modelo de chances proporcionais parciais (MCPP)

E rara a chance de todas as covaridveis incluidas no modelo apresentarem a propriedade de
chance proporcional. Para contemplar uma situacdo mais realista, o MCPP", em inglés
partial proportional odds model, permite que algumas covaridveis possam ser modeladas com
a suposicao de chance proporcional, e para as outras varidveis em que este pressuposto nao
seja satisfeito, sdo incluidos no modelo parametros especificos que variam para as diversas
categorias comparadas. MCPP € uma extensao do modelo de chances proporcionais. Existem
dois tipos de modelos de chances proporcionais parciais, sem e com restricdo, como

apresentados a seguir.

B1) Modelo de chances proporcionais parciais nao-restrito (MCPP-NR)

Como mostrado na Tabela 1, esse modelo considera que para a varidvel resposta ¥ com k
categorias, dentre as p varidveis preditoras X =(x;,X,,...,X,) apenas algumas tenham
chances proporcionais. Sem perda de generalidade, vamos assumir que para as g primeiras
covaridveis a propriedade de chances proporcionais ndo seja valida."

Para uma varidvel em que ndo vale a propriedade de chances proporcionais, digamos x,,
a,+ [ x, € incrementado pelo coeficiente y, que € o efeito associado com cada logito

. . . N | . . . .. .
cumulativo, ajustado pelas demais covaridveis. > Assim, o coeficiente da covaridvel é

a,+Bx+y, -

Para esse modelo, sdo estimados (k-1) interceptos, p coeficientes betas () que sdo
independentes das categorias comparadas e ¢(k-1) parametros gama (Y), os quais sdo
associados com cada covaridvel e categoria da varidvel resposta. Se os parametros gamas ()

sdo nulos y; =0 para todo j, 0 modelo se reduz ao modelo de chances proporcionais.

Nesse modelo, para as g primeiras covaridveis o coeficiente angular depende de j, implicando

que a relacdo entre x e Y € dependente da categoria. Conseqiientemente, sdo estimadas razdes

de chances para todas as comparagdes das categorias da varidvel resposta. Para as demais
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covariaveis, os coeficientes angulares () independem de j, e, portanto, apenas uma razio de

chances € estimada.

B2) Modelo de chances proporcionais parciais restrito (MCPP-R)

7z

Quando a relacdo entre uma covaridvel e a varidvel reposta ndo € proporcional,
freqiientemente, é esperado que haja um tipo de tendéncia. Peterson e Harrell'’ (1990)
propuseram um modelo aplicavel quando existe uma relacao linear entre o logito referente a

.. . 1
uma covariavel e a variavel resposta.

Nesse caso, restricdes (representadas pelos parametros gamas e que sdo escalares fixos),
podem ser inseridas como parametros do modelo de modo a incorporar essa linearidade (ver

Tabela 1).

Para uma dada covaridvel, o coeficiente gama ¥; ndo depende dos pontos de corte, mas €

multiplicado por um coeficiente tau (T) que € especifico para cada logito.15

A escolha da restricdo pode ser decidida de varias maneiras. Idealmente, elas deveriam ser
determinadas usando um banco de dados de um estudo piloto ou um valor predefinido a

priori.

C) Modelo de razao continua (MRC)

Feinberg'® (1980) propds o modelo MRC, em inglés continuation ratio logistic model, que
compara a probabilidade de uma resposta igual a uma determinada categoria, digamos Y=/,

com a probabilidade de uma resposta maior, Y>j, como mostrado na Tabela 1.

Para cada categoria (j=1,...k), o intercepto do modelo € «; e os coeficientes das covaridveis
sdo os coeficientes betas (/5 ;). Esse modelo possui diferentes constantes e coeficientes

especificos para cada comparagdo. Uma vantagem € que o MRC pode ser ajustado através de
k modelos de regressao logistica bindria. E mais apropriado quando h4 um interesse intrinseco
em uma categoria especifica da varidvel resposta, € ndo meramente um agrupamento

e, ., , 1
arbitrario de uma variavel continua.

O modelo de razdo continua é afetado pela dire¢do escolhida para modelar a varidvel, ou seja,
a propriedade de invaridncia da codificacdo ndo é vélida para esse modelo.'” A razdo de

chances obtida quando se modela o crescimento na gravidade ndo é equivalente ao reciproco
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que € obtido quando se modela decrescimento na gravidade. Portanto, ndo se pode apenas
inverter o sinal do coeficiente para trocar o sentido da comparacdo como ocorre nos modelos

~ o C . . . 18
de regressao logistica bindria e modelo de chances proporcionais.

A suposicao de heterogeneidade dos pontos de corte pode ser testada incluindo no modelo um
termo de interacdo, entre a exposicdo de interesse e um fator que indique o ponto de corte
usado na comparagdo. O valor da funcao de verossimilhan¢a dos modelos com e sem o termo
de interacdo deve ser comparado. Se a heterogeneidade € significativa, o modelo de razao
continua pode ser facilmente adaptado com efeitos para os varios pontos de corte, utilizando o

. . e . 2
termo de interacdo incluido no modelo. *°

D) Modelo esteredtipo

O modelo estereotipo (ME) deve ser utilizado quando a varidvel resposta € intrinsecamente

ordinal e ndo é uma versdao discreta de alguma varidvel continua, como por exemplo, as
L. . 5. .

possiveis respostas do item da escala de QV QLS-BR 8 (nunca, raramente, ocasionalmente,

as vezes e freqiientemente), mencionadas na introducao.

Esse modelo foi proposto por Anderson® (1984) que afirma que os diagnésticos médicos
tendem a ser fixos e invaridveis (estereotipados) baseando-se na classifica¢do da gravidade da
doenca, tais como, média, moderada e grave. Neste caso, o modelo deve ser flexivel o

bastante para capturar a multidimensionalidade natural dessas respostals.12

Esse € o modelo mais flexivel para andlise de respostas ordinais e pode ser considerado uma

extensdo do modelo de regressdo multinomial (ver MM na Tabela 1).12
Devido ao carater ordinal dos dados € imposta uma estrutura linear ao logito desse modelo.
Ou seja, s@o atribuidos pesos aos coeficientes dados por 5, =@, com j=1..k e

[ =1,..., p. (ver Tabela 1).

Além dos pesos (@, ) para a varidvel dependente Y, hd um parametro beta para cada varidvel

explicativa. Esses pesos sdo diretamente relacionados com o efeito das covaridveis. Entdo, a
razdo de chances formada terd uma tendéncia de crescimento, ji que os pesos normalmente

sdo construidos com ordenagdo (0=, <@, <...<®;). Assim, o efeito das covaridveis na

. . = £ . . . 15
primeira razao de chances é menor que o efeito na segunda € assim sucessivamente.
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A maior dificuldade dessa modelagem € a determinagdo desses pesos, mas existem algumas
possibilidades. Greenland'? (1994) sugere que os pesos podem ser decididos a priori, ou seja,
valores apropriadamente escolhidos ou estimados a partir de dados de um estudo piloto, ou
ainda utilizar modelos lineares generalizados que estimam 0s pesos como parametros

adicionais do modelo.

Implementacido computacional

O modelo de chances proporcionais (MCP) encontra-se implementado na maioria dos pacotes
estatisticos comerciais, incluindo SPSS®, Minitab®, S—plus®, SAS® e Stata®, e também o

software R que € de livre acesso.

O Modelo de Chances Proporcionais parciais (MCPP) pode ser ajustado no SAS® usando o
procedimento PROC CATMOD" ou no Stata® utilizando o comando gologit2 desenvolvido
por Willians® (2006).

Os pacotes SAS®, Stata®, S—plus® e R possuem comandos que programam uma reestruturagao
dos dados a partir da varidvel resposta Y para execucdo do modelo de razdao continua. O
artificio consiste em criar uma varidvel bindria que representa as comparagdes propostas pelo
modelo (Y=j; Y>j), um vetor que indica o ponto de corte (k) que foi aplicado, ou seja, em qual
categoria a varidvel resposta foi dividida e um vetor que € utilizado para replicar as outras
varidveis explicativas da mesma forma que a resposta foi replicada. O modelo pode ser obtido
ajustando uma regressao logistica bindria nos dados reestruturados com a nova resposta
dicotdmica como varidvel dependente, incluindo como covaridvel a varidvel criada que indica

. o 20
o nivel do ponto de corte e as covariaveis reestruturadas.

O Modelo Estereétipo (ME) pode ser ajustado através do SAS, quando os conjuntos de pesos
forem predeterminados. Alternativamente os pesos podem ser considerados como parametros
adicionais do modelo, como nas macros para SAS® e STATA® desenvolvidas por Hendricks'?
(2000). Além disso, o modelo pode ser ajustado através dos softwares R e S—plus®, por meio
de comandos no contexto de modelos lineares generalizados, sendo que os pesos sdao

. ~ .. . 20
estimados como parametros adicionais do modelo.
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EXEMPLOS DE APLICACAO

Para exemplificar a andlise de dados de qualidade de vida por meio dos modelos mencionados
anteriormente foram utilizados dados obtidos a partir de um estudo transversal, que teve a
participacao de 273 pacientes com diagnéstico de esquizofrenia, registrados em dois servicos
de referéncia em saide mental.”® As entrevistas foram conduzidas por profissionais de saide
previamente treinados. Foi aplicado um questiondrio que incluia informagdes clinicas e
sociodemogréficas dos pacientes. A qualidade de vida foi mensurada por meio da QLS-BR,
instrumento adaptado e validado para o contexto brasileiro, apresentando boas caracteristicas

de validade e confiabilidade. >

A QLS-BR possui em sua estrutura um total de 21 itens distribuidos em trés dominios
especificos: (1) social, (2) ocupacional e (3) intrapsiquico e relagdes interpessoais. O
resultado da avaliacdo é pontuado em uma escala do tipo likert, cujos escores variam de zero a

seis pontos, sendo que um escore maior representa melhor QV. Todos os itens e dominios da

escala, além da escala global, podem ser analisados categorizando os escores em (0 ~ 2)

como QV muito comprometida, (2 + 5) como QV comprometida e (5 = 6) como QV

. 5:6
inalterada.

Foram criados dois exemplos de aplicagcdo e em ambos foram utilizadas duas covaridveis
categoricas, “sexo (feminino/masculino)” e “estado civil (casado/solteiro)”, pela importancia

. 7:8 . N . .
relatada na literatura™™” como associadas a QV na esquizofrenia.

Além da andlise descritiva dos dados por meio de tabelas de contingéncia, foi testada a
associacao entre sexo e estado civil com a qualidade de vida dos pacientes, por meio do teste
de Kruskall-Wallis (KW) implementado no pacote StatXact versdo 6. Dos quatro modelos
apresentados anteriormente, em trés foi utilizado o software R versdo 2.2.1%

MCPP foi ajustado por meio do software STATA versdo 9.0. %

. Apenas o

A suposi¢do de chances proporcionais foi testada para cada covaridvel e no modelo final, foi
utilizado o teste escore. O ajuste de cada modelo foi avaliado através do teste de deviance."*
Para comparar os modelos multinomial e esteredtipo foi utilizado o teste da razdo de
velhossimilhangas.'* Por fim, foi calculado o poder estatistico por meio do método de

Whitehead®* (1993).

Foi adotado o nivel de significancia de 5% e a probabilidade de significancia foi denotada por

p-
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Exemplo 1

Para este exemplo foi escolhida a QV no dominio ocupacional da escala QLS-BR devido a
sua distribuicdo mais homogénea entre as categorias, facilitando as comparagdes. A andlise
descritiva dos dados por meio de tabela de contingéncia mostrou que a maioria (70,8%) dos
pacientes encontra-se na categoria com QV comprometida independente do sexo ou estado
civil.

Para QV muito comprometida, nota-se uma tendéncia de pior qualidade de vida para
pacientes solteiros e do sexo masculino (39,2%), enquanto que no grupo de casados do sexo
feminino foram encontradas apenas duas pacientes (8,3%). Nos dois casos, a associagdo entre

sexo (p<0,01) e estado civil (p=0,04) e a baixa QV mostrou-se significativa.
Modelo de chances proporcionais

O MCP foi calculado de forma uni e multivariada e verificou-se que as estimativas em ambas
as andlises foram bastante semelhantes, sugerindo minimizacdo do efeito de confusdo. De
acordo com a Tabela 2, a suposi¢ao de regressao paralela nao foi violada (p=0,36 do teste do
escore), indicando homogeneidade das razdes de chances para todas as categorias
comparadas. Portanto, nesse caso, ndo houve necessidade de ajustar o modelo de chances
proporcionais parciais. O teste de deviance indica que o modelo estd bem ajustado e ambas as
varidveis (sexo e estado civil) mostraram-se estatisticamente associadas ao desfecho. Um
exemplo de interpretacdo € que homens apresentam duas vezes mais chance de estarem em

uma categoria de pior qualidade de vida que mulheres.

Também foram mostrados na Tabela 2 os resultados do modelo logistico de resposta bindria
apos reagrupar as categorias de QV comprometida e QV inalterada e compara-las a QV muito
comprometida. Entretanto, nesse modelo a varidvel estado civil ndo se mostrou significativa
(p>0,05), diferentemente do modelo ordinal. Isso demonstra que ndo se deve dicotomizar a

varidvel ordinal, pois isso pode levar a conclusdes incorretas, como nesse exemplo.

Modelo de razao-continua

Também na Tabela 2 encontram-se os resultados do MRC sem os termos de interacdo, que
foram testados e ndo se mostraram significativos (p=0,86), evidenciando que as razdes de

chances sao homogéneas, como observado pelo modelo de chances proporcionais. Esse
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modelo também se mostrou adequado pelo teste de deviance. A razdo de chances de 1,88
pode ser interpretada como a chance relativa dos pacientes solteiros terem uma pior QV em

uma categoria especifica, comparado aos pacientes casados.

Modelo multinomial

Antes de ajustar o modelo esteredtipo, foi ajustado o modelo multinomial, calculadas suas
razdes de chances e erros-padrao foram analisados para uma posterior compara¢do. Em ambos
os modelos, a dltima categoria (QV inalterada) foi considerada como referéncia. Os resultados

estdo na Tabela 3.

Segundo a andlise multivariada, por exemplo, a chance de homens terem QV muito

comprometida é 2,46 vezes maior que das mulheres, quando comparada a QV inalterada.

Ressalta-se que nas comparagdes da QV comprometida e QV inalterada ambas covaridveis
ndo se mostraram significantes, explicado possivelmente pela proximidade entre essas duas

categorias.

Modelo estereotipo

O modelo esteredtipo também foi ajustado e os pesos foram estimados como parametros do
modelo e apresentados na Tabela 3. Na andlise multivariada a varidvel estado civil perde sua
significancia. A chance dos homens terem QV muito comprometida € trés vezes maior que
das mulheres, quando comparada a QV inalterada. Essa mesma chance é de 1,38 vezes

quando se compara QV comprometida e QV inalterada.

Por meio do teste da razdo de verossimilhanga, percebe-se que ndo ha diferenca significativa
entre 0os modelos multinomial e esteredtipo (p=0,77), e ambos apresentam um bom ajuste

(p=0,60 e p=0,58, respectivamente).

Exemplo 2

Foi escolhido para este exemplo, um dos 21 itens da escala QLS-BR, componente do dominio
ocupacional chamado de “Funcionamento Ocupacional”. E importante ressaltar que, esse foi o
Unico item da escala em que a suposicdo de chances proporcionais foi violada para uma das

varidveis explicativas.
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Modelo de chances proporcionais

Na Tabela 4 encontram-se os resultados do Modelo de Chances Proporcionais calculados de
forma bivariada e multivariada para o item Funcionamento Ocupacional. A suposi¢dao de
regressdo paralela foi violada para a covaridvel sexo (p<0,05 do teste do escore), indicando
heterogeneidade da razdo de chances nas categorias comparadas. Isso também pode ser
observado na Tabela 5 contendo os resultados dos modelos de regressdo logistica bindria
tendo com resposta a QV dicotomizada. Para a covaridvel estado civil, os coeficientes
estimados para as duas diferentes comparagdes variam pouco (0,39 e 0,32). Ao contrério,
confirmando a violagdo da suposi¢do de chances proporcionais, os coeficientes da covaridvel
sexo variam substancialmente (1,53 para 0,59), fazendo com que a razdo de chances passe de
4,64 na primeira comparagdo para apenas 1,81 na segunda. Nesse caso, o MCP ndo ¢é

adequado e deve-se ajustar o MCPP.

Modelo de chances proporcionais parciais

Na Tabela 5 encontram-se os resultados do MCPP sem restri¢gdo. Note que foram estimados
dois coeficientes para a varidvel sexo (sem chances proporcionais) e apenas um para a

variavel estado civil.

Esse modelo indica que homens tém quase cinco vezes mais chance que mulheres de estarem
na categoria de QV muito comprometida quando comparada a QV comprometida ou
inalterada. Por outro lado, homens tém aproximadamente duas vezes mais chance que
mulheres de estar na categoria de QV muito comprometida ou comprometida quando
comparadas com a categoria de QV inalterada. Quanto ao estado civil, solteiros tém 1,44

vezes mais chance do que casados de estarem numa categoria de pior QV.

Calculo do poder

Como a amostra do estudo utilizado no exemplo foi pré-determinada, pode-se calcular o
poder associado a este tamanho de amostra (n =273). Outras metodologias ja foram
empregadas,7 mas aqui o poder serd calculado de acordo com Whitehead™* (1993) e Walters et
al” (2001), j4 que os dados utilizados como exemplo sdo provenientes de um estudo

transversal e utilizou-se a razao de chances como medida sumario.
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Assim, de acordo com a férmula (2), o poder € calculado como a probabilidade acumulada da

distribuicdo normal padrdo do seguinte percentil:

RS

Foi considerada como covaridvel principal o estado civil. De acordo com os dados do
exemplo 1, 7, =0,157;7, =0,291;7, =0,051, onde 7, representa a propor¢do média de

casados e solteiros que estdo na categoria de QV muito comprometida (Y;). Logo,

k
fo =0,029. Pela andlise univariada, a razdo de chances para a varidvel estado civil é de
i=1

1,982 (log OR = 0,684). Considerando o tamanho de amostra de 136 para cada grupo

(aproximadamente a metade de 273), z, 5= 1,249 e portanto 1— £ = 0,894, correspondendo

ao poder de quase 90% de identificacdo de fator de risco para QV.

DISCUSSAO

De forma geral, os modelos de regressdo logistica ordinal demonstram ser apropriados para
andlise de dados que tém como respostas medidas de qualidade de vida. A modelagem difere
quanto a forma dessas escalas: elas podem ter categorias ordenadas agrupadas a partir de uma

varidvel latente continua, ou categorias discretas, mas com ordenagao.

Para os dados utilizados no primeiro exemplo, cuja varidvel resposta era QV no dominio
ocupacional, ndo houve diferenca significativa entre o modelo estereétipo e o modelo
multinomial. Apesar disso, o modelo estere6tipo deve ser preferido ja que ele considera o
carater ordinal dos dados e estima um menor nimero de parametros. Deve-se destacar,
entretanto, que esse tipo de modelo é mais apropriado para situacdes em que a varidvel

resposta ordinal tem categorias discretas.

Entretanto, considerando que a varidvel resposta utilizada no exemplo apresentava categorias
ordenadas agrupadas a partir de uma varidvel latente continua, o modelo de chances
proporcionais ou modelo de razdo continua seriam os mais indicados. Apesar de esses dois
modelos concordarem no critério de homogeneidade da razdo de chances das categorias

comparadas, eles discordam quanto as magnitudes de risco, ji4 que consideram comparacdes
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distintas. Ndo se recomendaria a utilizacio do modelo de razdo continua, apesar de ter
apresentado um bom ajuste, uma vez que ele € indicado quando se tem interesse pela

comparacao de uma categoria especifica da resposta, o que nao ocorre nesse caso.

Outro ponto que deve ser considerado é o fato de que comparagdes baseadas em vérias
regressOes logisticas bindrias podem levar a inferéncias incorretas, como mostrado no
exemplo analisado. Por isso, os modelos de regressdo ordinal fornecem estimativas mais
confidveis para se analisar dados ordinais, podendo destacar o MCP devido a sua parcimonia.
Considerando que sua principal restricdo — a suposicdo de chances proporcionais — nao foi

violada para os dados do exemplo 1, o MCP foi considerado o mais apropriado.

Para o segundo exemplo, entretanto, o MCP foi inadequado devido a violacdo da suposicdo.
Nesse caso, um modelo de regressdo ordinal alternativo é o modelo de chances proporcionais
parciais (MCPP). Esse modelo apresenta-se como uma opg¢ao interessante, ja que a suposi¢ao
de chances proporcionais nem sempre € encontrada. O MCPP permite que algumas varidveis
tenham apenas uma razdo de chances para todas as categorias, e outras tenham razdo de
chances para comparacdes em cada categoria da varidvel resposta, como ocorreu no segundo
exemplo. Uma dificuldade € que esse modelo ndo estd implementado em muitos softwares

comumente utilizados para andlise estatistica.

Apesar de algumas diferencas nos resultados dos modelos ajustados, todos os ajustes foram
razoaveis. Os MCP e MCPP mostraram-se adequados para a andlise de dados do estudo de
QV em pacientes com esquizofrenia, devido ao cardter da varidvel resposta sobre QV
(varidvel continua agrupada), além da parcimonia e facilidade de interpretacdo dos resultados

desses modelos.

No que se refere a interpretacdo dos resultados das andlises envolvendo dados ordinais, deve-
se ter alguns cuidados para que ele ndo seja feito da mesma forma que nos modelos bindrios.
E importante considerar que a interpretacio deve sempre levar em conta a proporcionalidade
das chances, ou seja, a chance de estar em uma categoria de melhor ou pior qualidade de vida,
dependendo do caso. Tal procedimento quase sempre € negligenciado na maioria dos estudos

envolvendo dados ordinais.

Da mesma forma, deve-se ressaltar que para se ter uma boa andlise estatistica, o planejamento
e dimensionamento da amostra devem considerar o carater ordinal dos dados sobre QV. Além
disso, € importante lembrar que os modelos ordinais ndo sdo os unicos métodos de andlise

para verificacdo de fatores associados a qualidade de vida. Existem vdrias outras formas de
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andlise que ndo foram discutidas nesse artigo, como os modelos lineares generalizados ou as

arvores de decisao.

Outro ponto a ser mencionado € que existem varios tipos de varidveis ordinais, além dos
escores de QV, que sdo utilizadas no contexto de saide publica e que também podem ser

analisadas pelos modelos discutidos nesse artigo.

Finalmente, conclui-se que os modelos de regressdao logistica ordinal sdo ferramentas
apropriadas para analisar dados de QV, além de mostrar-se com grande potencial para uso em
outras investigagdes envolvendo dados de natureza ordinal. Recomenda-se que sejam evitados
procedimentos simples, tais como a dicotomizagdo da varidvel resposta e a desconsideragdao
da ordenacdo, que t€ém como conseqiiéncias a perda de informacdo contida nos dados e

provavelmente inferéncias incorretas ou menos apropriadas.
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Tabela 1: Informacdes sobre os principais modelos de regressdo logistica (com categorias ordinais ou nao)

41

Modelo Forma funcional do modelo Indicacio de uso
Pr(Y =11x) i4 i
Modelo binario (MB) Alx) = ln{Pr(Y 0 I; )} =a+fx+..+px, Varidvel respos(t{a{ignll)duas categorias
)
. Pr(Y = jlx) . .. .
Pry =1lx)+...+Pr(Y = jl x) = Varidvel resposta original continua e
Modelo de Chances Alx)=1In = = =In{-! .
Proporcionais ) Pr(Y = j+110)+..+Pr(¥ = k%) S : posteriormente agrupada e
- - ZPF(Y =jlx) a suposi¢do de chances proporcionais é
(MCP) it vélida
Ax)=a,+(Bx, + fx, +.t Bx,), j=L.,k-1
J
Modelo de Chances ZPr(Y =J

/1j(§)—1n{ Pr(Y =11 +...+Pr(Y = j 1 %) }:ln

Proporcionais Parciais Pr(Y = j+11x)+...+ Pr(Y =k | x) k ] Quando a suposi¢do de chances
Nzo-Restrito - - Z;Pr(Y REARY proporcionais néo é valida
(MCPP-NR) ! _

A =a,+ [(,B1 +7 )x1 +..+ (ﬂq +7. )xq + (,Bq“xq+l )+ ot (,Bpxp )J,_] =1, k-1
j

Modelo de Chances Pr(Y =1lx)+..+Pr(¥ = jl x) ZPr(Y EAEY .~ R
Proporcionais Parciais /1j (E) =In —= = =In{-L Suposi¢do de chances proporcionais ndo é
) PrY = j+110)+..+Pr(Y =k | x) > Pr(y = j 1 x) vélida e existe relacdo linear entre OR de

Restrito o IE uma covaridvel e a varidvel resposta

(MCPP-R) i P
A =a,+{r,[(B+r)x+..+ (B, +r)x ]+ (B x, )+ +(B,x)}j=1.. k-1
~ Pr(Y = jlx) B Pr(Y = j1x)

Modelo d,e Razdo 4 ()f) - ln{Pr(Y — 41l xX) +.+Pr(Y =k x)} =In\ 7 H4 um interesse intrinseco em uma

Continua ! - - 2Py =l categoria especifica da varidvel resposta
(MRC) J+l
A =a;+(Byx +Bpx, +..+B,x,), j=1..k
1 Pr(Y = jlx)
Modelo Multinomial (@) =1In Pr(Y =01 x) Varidvel resposta nominal com trés ou
MM) - ] mais categorias sem ordenacao
lj(1)=aj+(,6j1x1+...+/5’jpxp), j=1...k
Pr(Y =jlx) ., . . N

L. A(x)= ln{* Varidvel resposta ordinal discreta que nao

Modelo Esteredtipo ! Pr(Y =01x) provem de alguma varidvel continua

(ME)

Ax)=a; +wj(,51x1 +o.+B,x, ), J=1l...k

agrupada
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Tabela 2: Resultados dos modelos de regressao logistica bindria, de chances proporcionais e de razdo continua tendo como resposta a

qualidade de vida no dominio ocupacional da escala QLS-BR

Tipo de modelo Covariavel (referéncia) ,5 EP ( IB ) OR Teste Wald (p) Teste escore (p)
. Sexo (feminino) 0,46 0,38 1,58 1,49 (0,22)
Binério* --

Estado civil (casado) 0,90 0,29 2,45 9,41 (<0,01)
) Sexo (feminino) 0,71 0,25 2,03 2,79 (<0,01)

Chances Proporcionais 2,02 (0,36)
Estado civil (casado) 0,68 0,33 1,97 2,10 (0,04)
3 Sexo (feminino) 0,60 0,23 1,82 2,56 (0,01)

Razdo Continua 0,18 (0,86)
Estado civil (casado) 0,63 0,29 1,88 2,14 (0,03)

*As categorias QV comprometida e QV inalterada foram reagrupas e comparadas a QV muito comprometida
ITeste de Hosmer-Lemeshow (p=0,47); *Teste de deviance (p=0,55);

Teste de deviance (p=0,26);
EP= erro-padrio; OR = odds ratio (razao de chances)
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Tabela 5: Resultados dos modelos de regressao logistica bindria e de chances proporcionais parciais nao restrito (MCPP-NR) tendo como

resposta a qualidade de vida no item funcionamento ocupacional da escala QLS-BR

Comparagdes
Tipo de V mui id V mui ida + QV id
Covaridvel (referéncia) QV muito comprometida versus QV muito comprometida + QV comprometida
modelo QV comprometida + QV inalterada versus QV inalterada
ﬁ EP( ﬁ ) OR Teste Wald (p) ,B EP ( ,B ) OR Teste Wald (p)
Regressao Sexo (feminino) 1,53 0,36 4,64 4,28 (<0,01) 0,59 0,34 1,81 1,76 (0,08)
bindria Estado civil (casado) 0,39 0,41 1,48 0,95 (0,34) 0,32 0,41 1,38 0,79 (0,43)
Chances proporcionais Sexo (feminino) 1,54 0,36 4,65 4,29 (<0,01) 0,60 0,34 1,81 1,77 (0,09)
parciais ndo restrito Estado civil (casado) 0,36 0,32 1,44 1,15 (0,25) 0,36 0,32 1,44 1,15 (0,25)

EP= erro-padrdo; OR = odds ratio (razéo de chances)
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4. ARTIGO 2:

Uso de modelos de regressao logistica ordinal em estudos clinicos e epidemiol6gicos
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RESUMO

Os modelos de regressdo logistica ordinal vém sendo desenvolvidos para andlise de
estudos clinicos e epidemioldgicos. Entretanto, a verificacdo da adequagdo de cada
modelo tem recebido aten¢ao limitada. Usando os softwares R ou STATA foram feitas
andlises formal ou grafica para comparar os modelos ordinais por meio de dois bancos
de dados: o primeiro refere-se a qualidade de vida em portadores de marcapasso € o
segundo a condi¢@o de saude obtida pelo “Segundo Levantamento Nacional de Satude e
Nutricao (NHANES II)”. Os resultados mostraram que, para o primeiro conjunto de
dados, os modelos de chances proporcionais e chances proporcionais parciais
apresentaram melhor ajuste. No segundo banco de dados, o modelo esteredtipo se
adequou melhor as premissas do modelo. O uso de modelos logisticos ordinais depende
da categorizacdo da varidvel resposta, da adequacdo as suposicdes, da qualidade do

ajuste e da parcimonia do modelo.

Palavras-chave: dados ordinais; estudos clinicos; estudos epidemiolégicos; qualidade de

vida; regressao logistica ordinal.
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ABSTRACT

The ordinal logistic regression models have been developed for analysis of clinical and
epidemiological studies. However, the adequacy of such models for adjustment has
received limited attention. Using R or STATA we performed formal and graphical
analyses to compare ordinal models using two data sets: one on quality of life in
pacemaker patients and other on health condition within the ‘“National Health and
Nutrition Examination Survey (NHANES II)". Results show that for the first data set,
the proportional odds model and the partial proportional odds model showed better fit,
but the second data set, the stereotype model better fulfilled models assumptions. The
ordinal logistic models perform differently depending on categorization of outcome
(e.g. refinement of measure), adequacy to the assumptions, goodness-of-fit and

parsimony of the model.

Key words: ordinal data; clinical studies; epidemiological studies; quality of life;

ordinal logistic regression.
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INTRODUCAO

Os modelos de regressdo logistica ordinal vém sendo desenvolvidos e descritos na
literatura nos ultimos anos para andlise de dados cuja resposta apresente categorias com
ordenacao. Por sua vez, a informagdo ordenada, na forma de escore, tem sido utilizada
em estudos clinicos e epidemioldgicos, tais como, a qualidade de vida em escalas
intervalares (adequada, comprometida ou muito comprometida), os indicadores de
condicdo de saude (boa, regular, ruim) e mesmo de gravidade das doengas (leve,

1
moderada, grave).

Estes modelos permitem também calcular a razdo de chances (OR) ou risco de

A - . L, P 1
ocorréncia de um evento, de grande interesse em estudos da drea médica.

Brevemente apresentaremos alguns dos varios trabalhos produzidos sobre o assunto.
Walker e Ducan® propuseram inicialmente o modelo do logito cumulativo em 1967,
depois chamado de modelo de chances proporcionais por McCullaghB, em 1980. Esse
modelo permite analisar varidveis ordinais provenientes de uma varidvel continua,
fornecendo um unico coeficiente, ou seja, uma tunica estimativa da razdo de chances

para todas as categorias comparadas.

O modelo de razdo continua, proposto por Fienberg’, também em 1980, é bastante
utilizado e compara a chance de estar em uma dada categoria da varidvel resposta
ordinal a chance da exposicdo ser maior que essa categoria. J& o modelo esteredtipo
proposto por Anderson” (1984) é considerado uma extensdo do modelo de regressao
multinomial'' e recomenda-se seu uso na presenca de varidveis qualitativas ordinais.
Mais recentemente, em 1990, Peterson e Harrell'® criaram uma variacdo do modelo de
chances proporcionais, chamado de modelos de chances proporcionais parciais, que
permite que algumas covaridveis possam ser modeladas com varios coeficientes para

cada categoria comparada.

Apesar da diversidade dos modelos ordinais e da grande variedade de estudos sobre o
+1: ~ 2 . 118 . 1 ~
assunto, a utilizagdo na drea de saide publica tem sido escassa.” Esta constatacdo pode
ser atribuida ndo s6 a complexidade de alguns modelos, mas ao fato desses modelos
exigirem alguns cuidados na andlise, como por exemplo, a validacio de seus
12 . . N o ~
pressupostos. © Outro fator que poderia estar relacionado a pequena utilizagdo destes

modelos refere-se ao fato de existirem poucas op¢des de modelagem em pacotes
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estatisticos comerciais utilizados na drea de saude publica, tais como SPSS™ e

MINITAB®. Mesmo utilizando softwares mais complexos como SAS® e STATA®, é
freqiiente a dificuldade em selecionar os comandos apropriados e, normalmente,
ocorrem problemas na interpretacdo dos resultados.” Adiciona-se o custo elevado, tendo

em vista licencas altamente restritas da maioria dos pacotes estatisticos comerciais .

Um pacote estatistico que vem se tornando cada vez mais popular € o software livre R,
distribuido sob licengca publica geral. Possui uma ampla variedade de técnicas
estatisticas, incluindo vérios modelos de regressao logistica ordinal, como o modelo de
chances proporcionais, modelo de razdo continua e modelo estere6tipo, permitindo que

. . 18
eles sejam testados e que o ajuste possa ser comparado.

Esse artigo tem como objetivo discutir o ajuste e a adequacado dos principais modelos de
regressao ordinal e mostrar sua implementacdo no software R versao 2.2.1. Para
complementar, o ajuste do modelo de chances proporcionais parciais que, por ainda ndao

se encontrar implementado no R, ser4 feito através do software STATA® versio 9.1.

7z

A metodologia € ilustrada com dois bancos de dados. No primeiro exemplo, serdo
utilizadas informagdes produzidas no processo de validacao e adaptacao transcultural do
AQUAREL (Assessment of QUAIlity of life and RELated events), instrumento
especifico para avaliacdo da qualidade de vida em portadores de marcapasso cardiaco.
Foram avaliados 139 pacientes portadores de marcapasso, nos quais foram aplicadas as
escalas AQUAREL e SF-36 (Medical Outcomes Study 36 Item Short Form Healthy

. . ~ e L . Lo 15
Survey), além de coletadas informagdes clinicas e sdcio-demograficas.

No segundo exemplo, serd utilizado o banco de dados do “Segundo Levantamento
Nacional de Sadde e Nutricio (NHANES II)” encontrdvel no endereco

http://www.cdc.gov/nchs/products/elec prods/subiect/nhanesii.htm14. Estas informagdes sao

amplamente utilizadas como exemplos em estudos estatisticos e epidemioldgicos. Este
inquérito inclui informagdes socioecondmicas como idade, sexo, cor de pele, estado
civil; dados antropométricos; histéria nutricional e de sadde; e hematologia
(hemoglobina, albumina, vitaminas), dentre outros. Para este estudo, excluidas as
informacdes a respeito das criangas, o banco de dados totalizou 10337 entrevistados

com idades entre 20 e 74 anos. Este mesmo banco de dados ja foi utilizado por Richard
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Willians™', como exemplo na implementacio de um comando no software Stata®,

encontrando-se disponivel no site do autor (http://www.nd.edu/~rwilliam/gologit2).*

O artigo inicia com uma breve revisdo dos principais modelos de regressao logistica
ordinal. A seguir, sdo apresentadas as principais estratégias para o ajuste desses
modelos, as técnicas de verificagdo de qualidade do ajuste bem como a implementacio
computacional através dos softwares R e Stata®. A metodologia ¢ ilustrada
detalhadamente utilizando os bancos de dados supracitados, seguida por uma discussao

sobre utilizag¢do destes modelos contextualizando nas principais dificuldades.

ANALISE UNIVARIADA

Como em qualquer procedimento analitico que utiliza modelos de regressao, a andlise
multipla por meio dos modelos ordinais deve sempre ser precedida pelo cruzamento de
cada covaridvel com o evento de interesse. As tabelas de contingéncia sdo instrumentos

importantes na andlise descritiva dos dados ora em estudo.

Através dessa andlise preliminar, conhecida como uni ou bivariada, pode-se selecionar
os fatores mais importantes que serdo introduzidos no modelo de regressao, além de se
ter uma idéia inicial da razdo de chances a ser estimada. O teste qui-quadrado de
tendéncia pode ser um dos testes apropriados para selecdao dos efeitos principais, ja que
este considera o cardter ordinal da varidvel resposta. Normalmente utiliza-se um nivel
de significancia pouco conservador (geralmente entre 10 e 25%) para entrada das

o 11
covariaveis no modelo.

MODELOS DE REGRESSAO ORDINAL

Sendo o evento de interesse ordinal, apés a andlise univariada, deve-se construir o

modelo final de regressao logistica ordinal, para controlar possiveis fatores de confusao.

Considere Y a varidvel resposta com k categorias codificadas em [7,2,.)k e

X = (X, X,,...,x,) o vetor de varidveis explicativas ou covaridveis. As k categorias de Y

condicionalmente aos valores de x ocorrem com probabilidades py, pa, ..., Pk, isto €, pj=

Pr (Y =j), para j=1, 2,...k.
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Modelo de Chances Proporcionais

No modelo de chances proporcional (MCP) sdo considerados (k — 1) pontos de corte das
categorias sendo que o j-ésimo (j=/,..., k-1) ponto de corte é baseado na seguinte

comparag¢do de probabilidades acumuladas:

ﬂj(x

—

):ln[Pr(YS]:Iic)}:ln[ Pr(Y=‘1I3g)+...+Pr(Y=jIgg) ik M
Pr(Y > jlx) Pr(Y = j+11x)+..+ Pr(Y =k | x)

Levando-se em consideracao as p covaridveis, a forma do modelo MCP ¢é:

Ax)=a,+(Bx, +fox, ot Bx)=a,+B x, j=l.k-1 (2

O termo &, intercepto do modelo, varia para cada uma das k categorias ¢ £ é um
vetor cujos elementos correspondem aos efeitos das covaridveis na varidvel resposta. O
vetor £ ndo depende do indice j, implicando que a relagdo entre x e Y € independente da

categoria. Para uma varidvel explicativa bindria x, esse vetor S representa o logito da

razdo de chances da resposta Y pela associacdo com x, controlado pelas demais

covariaveis. '

Logo, o modelo possui uma suposi¢do de chances proporcionais acerca dos (k-1)
pontos de corte, também chamada de suposi¢ao de regressdo paralela, que é assumida
para cada covaridvel incluida no modelo. Essa suposi¢do deve ser testada para cada

covaridvel e no modelo final, utilizando, por exemplo, o teste escore. '’

Esse modelo € apropriado para analisar varidveis ordinais provenientes de uma varidvel

continua que foi agrupada.

Modelo de Chances Proporcionais Parciais

Como a suposi¢do de chances proporcionais € dificil de ser encontrada na pratica,
alternativamente pode ser utilizado o o modelo de chances proporcionais parciais.'® Este
modelo permite que algumas covaridveis possam ser modeladas com a suposi¢ao de

chance proporcional, mas, para as varidveis em que essa suposi¢ao ndo € satisfeita, é
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incrementado por um coeficiente (y) que € o efeito associado com cada j-ésimo logito

. . . ., .11
cumulativo, ajustado pelas demais covaridveis.

Pr(YSjIgc)}
———=— |, mas

A forma geral do modelo € a mesma anterior, isto &, ﬂj (x)=In .
- Pr(Y > jlx)

agora:
A =a,+|B +7y, )+t (B, +7, )%, + (Box, )+t (B,x, )] i= 1k =1 (3)

Normalmente é esperado que haja um tipo de tendéncia linear entre cada razdo de
. ., 1 .
chance dos pontos de corte especificos e a varidvel resposta.” Nesse caso, um conjunto

de restricoes (7,d) podem ser incluidas no modelo, para esclarecer essa linearidade.

Quando essas restricdes sdo incorporadas, esse modelo é chamado de modelo de

chances proporcionais parciais restrito, cujo logito passa a ter a seguinte forma:
A =a;+{t,[(B+r)x+..+ (B, +r)x ]+ (B x, )+ +(B,x )} j=1..k-1(4)

Os parametros 7, sdo escalares fixos que tomam a forma de restri¢des alocadas nos
parametros. Nesse caso, para uma dada covaridvel X, y,ndo depende dos pontos de

corte, mas € multiplicado por 7; para cada j-€simo logito.12

Modelo de Razao Continua

Esse modelo compara a probabilidade de uma resposta igual a categoria com
determinado escore, digamos y;, ¥ = y;, com a probabilidade de uma resposta maior, ¥ >

Pr(Y = jlx) Pr(Y = jlx)
- - n .
Pr(Y > jlx) Pr(Y =j+1lx)+..+Pr(Y =k | x)

Yp, isto & 4, (x)= 1{

A forma do modelo é:
T .
Ax)=a,+B"x j=l..k (5)

Aqui «; € o intercepto do modelo e 3, € o vetor de coeficientes das covaridveis x.

Esse modelo possui diferentes constantes e coeficientes para cada comparacdo e pode

ser ajustado através de k modelos de regressdo logistica bindria."'
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Esse tipo de modelo é mais apropriado quando hd um interesse intrinseco em uma

categoria especifica da varidvel resposta.’

Modelo Estereotipo

O modelo esteredtipo pode ser considerado uma extensdo do modelo de regressdao
. . 111 . .. .
multinomial ~ e compara cada categoria da varidvel resposta com uma categoria de
referéncia, que normalmente € a primeira categoria ou a ultima. Entretanto, devido ao

cardter ordinal dos dados € imposta uma estrutura linear ao logito da chance f3,
(j=1,...k e I=1,...,p), ou seja, sdo atribuidos pesos (w;) aos coeficientes'”  tal que a

forma do modelo é:

Pr(Y = j|
0 (Y = jlx)

=a.+w\bx +..+b x ) j=1..k 6
Pr(Y:O|£) Jj J(IBII p p) J ()

A;(x) =
Os pesos do modelo sao diretamente relacionados com o efeito das covaridveis. Entdo, a

razdo de chances formada terd uma tendéncia de crescimento, j4 que 0s pesos

normalmente sdo construidos com ordenacdo (0=w, < @, <...< @, ).

Esse modelo deve ser utilizado quando a varidvel resposta € uma varidvel ordinal com

categorias discretas.

Em todos os modelos ordinais mencionados a significancia dos coeficientes deve ser
: 1 . . e
testada por meio do teste de Wald e nesse artigo ele foi calculado utilizando a

aproximacao pela distribui¢do normal padronizada.

VERIFICACAO DA QUALIDADE DO AJUSTE DOS MODELOS ORDINAIS

Assim como em qualquer tipo de andlise de regressdo, € importante avaliar a qualidade
do ajuste dos modelos de regressdo logistica ordinal, pois a falta de ajuste pode, por
exemplo, levar a viés de estimacdo de efeitos importantes. A avaliacdo do ajuste pode
detectar: covaridveis importantes; interacdes omitidas; casos em que a funcao de ligacao

(logito) ndo foi apropriada; casos em que a forma funcional da modelagem das
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covaridveis ndo estd correta; e, finalmente, casos em que a suposicdo de chances

proporcional foi violada.*

Embora muitos métodos tenham sido desenvolvidos para avaliar o ajuste de modelos de
regressao logistica bindria, poucos desses métodos foram estendidos para dados de

. 11
resposta ordinal.

Normalmente, a qualidade do ajuste dos modelos ordinais € verificada usando os testes
de Pearson ou deviance. Esses testes envolvem a criagdo de uma tabela de contingéncia
na qual as linhas consistem de todas as possiveis configuragdes das covaridveis do

~ . . 17
modelo e as colunas s@o as categorias da resposta ordinal.”” As contagens esperadas

~ Ny A . L, T
dessa tabela sdo expressas por E,j = Zl_ll Py > onde N; é o ndmero total de individuos

classificados na linha / e p, representa a probabilidade de um individuo na linha / ter a

resposta j calculada para a partir do modelo adotado. 17

O teste de Pearson para avaliar a adequacdo do ajuste compara essas contagens

esperadas com as observadas pela féormula:

Lk (O, )?
=2 22— (M

A estatistica deviance também compara contagens observadas e esperadas, mas através

da férmula:
5 L k OZ'
D :22 E OUlogE—’ (8)

Os testes para avaliar a qualidade do ajuste do modelo sdao baseadas nas aproximacoes
das estatisticas (6) e (7) para a distribui¢do qui-quadrado com (L-1)(k-1)p graus de
liberdade (L € o nimero de linhas, k o nimero de colunas da tabela de contingéncia e p
o nimero de covaridveis do modelo). Diferencas significativas levam a conclusdo de

falta de ajuste do modelo aos dados estudados.'’

Pulkstenis e Robinson'’ (2004) relatam que as estatisticas (7) e (8) nao fornecem uma
boa aproximacdo da distribuicdo qui-quadrado quando sdo ajustadas covaridveis

continuas e propdem pequenas modificagdes neste caso.
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Nesse estudo, em todos os modelos considerados, foram utilizados os testes de
qualidade do ajuste de Pearson ou deviance, uma vez que se encontram implementados

nos softwares estatisticos usuais.

Como a literatura sobre ferramentas de diagndstico ou avaliacao de ajuste para modelos
ordinais é relativamente escassa, Hosmer e Lemeshow'' (2000) sugerem que devem ser
utilizadas regressoOes bindrias separadas para cada ponto de corte para que sejam criadas
as estatisticas de diagndstico para os modelos ordinais. Normalmente sdo construidos
graficos dos residuos para os modelos de chances proporcionais usando o ajuste desses
modelos para predizer uma série de eventos bindrios Y>j, j=1,2,...,.k. Assim, para a

., .. . , . ., , 10
variavel indicadora [Y 2j], o residuo escore, para o caso i € covaridvel p € dados por:

I 1
U,‘p :X,‘p([Yi 2 ]]_R‘]’), P. (9)

i N A
1+exp[—(&; + xp)]
Seja x o vetor de covaridveis associadas ao caso i. Nos gréficos do residuo escore sdo

colocados no eixo vertical a média U , e os respectivos intervalos de confianga, com as

categorias da varidvel resposta no eixo horizontal. Se a suposi¢do de chances
proporcionais for vdlida, para cada covaridvel, os intervalos de confianca para cada

. > A 10
categoria da varidvel resposta devem ter uma aparéncia semelhante.

Existem ainda os residuos parciais que sao muito usados para verificar se todas as
covaridveis do modelo se comportam de forma linear. No contexto de regressao
ordinal, é necessdrio calcular modelos de regressdo logistica bindria para todos os
pontos de corte da varidvel resposta Y, sendo o residuo parcial para cada caso i e

., .. . 10
covariavel p definido da seguinte forma:

B A-B) T 1+expl~(@, +xP)]

(10)

Os graficos de residuos parciais geram estimativas de como X , se relaciona com cada
10

ponto de corte de Y.

Assim, os residuos parciais s@o usados para verificar a necessidade de transformacoes

nas covaridveis (linearidade) ou mesmo a validade da suposicdo de chances

L . 1
proporcionais (paralelismo das curvas). '°
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IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Nessa se¢do serdo mostrados todos os passos para ajuste dos modelos mostrados na

Secdo 2 nos softwares R ou STATA®.

O Quadro 1 mostra uma lista com alguns dos principais comandos do R e quando
devem ser utilizados. O Quadro 2 mostra uma comparacdo dos principais comandos
para ajuste dos modelos ordinais tanto no software R, quanto no STATA. Esses

comandos serdo detalhados no texto para uma melhor compreensao.

A maioria dos comandos serd ilustrada com o banco de dados do segundo exemplo,
mencionado na introduc¢io, denominado NHANES.dta e cujas varidveis foram nomeadas

da seguinte forma:
e Varidvel resposta y: saude

e Covariaveis X: idade, insuf_cardiaca, diabetes, cor_pele

Software R

Primeiramente, serd dada uma nocdo geral de como trabalhar no R e em seguida sera
feito um breve resumo dos comandos principais. Mais informagdes podem ser obtidas
no proprio site do Projeto R (http://www.r-project.org/about.html) ou por meio de

apostilas introdutdrias como a desenvolvida por Colin® (2004).

Como o R fornece uma interface de entrada por linha de comando, todos os comandos
sao digitados. Assim, os comandos devem ser digitados apds o sinalizador de comando
“>” E importante saber que hd uma distincio entre letras mintisculas e maitisculas e que
as funcdes em R sempre aparecem entre parénteses. Além disso, pode-se designar

__9

nomes ou atributos a objetos R usando a combinagdo “<-” ou “=". Por exemplo:

> x<-=14+2 Ou

> x=1+2

[1] 3

Agora, considere o banco de dados NHANES.dta. Esse banco tem a extensdo .dta, ja

que é proveniente do pacote estatistico STATA. Para leitura dos dados no R deve-se
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adicionar o médulo foreign, que 1€ dados em diversos formatos. Deve-se executar os

seguintes comandos:
> library (foreign)
> nhanes=read.dta ("c:/NHANES.dta")

Dessa forma, o banco de dados que estava dentro do diretério ¢ foi lido no pacote R

com o nome nhanes, com todas as suas variaveis.

Analise por meio de tabelas de contingéncia

O comando fable integrante dos mdédulos de instalacdo do programa R, possibilita o
cruzamento entre varidveis categéricas e o comando prop.trend.test retorna o calculo do
teste qui-quadrado de tendéncia para as varidveis em questao.

> table (nhanes$diabetes, nhanesS$saude)

> prop.trend.test (nhanes$diabetes, nhanes$saude)

Ajuste dos Modelos no Software R
A) Modelo de Chances Proporcionais (MCP)

No software R o modelo de chances proporcionais pode ser ajustado por meio do
comando [/rm, desenvolvido por Frank Harrell e integrante do pacote Design. Esse
comando ajusta modelos de regressdo logistica bindria e ordinal de chances
proporcionais usando o método de méxima verossimilhanga ou alternativamente,

maéxima verossimilhanca penalizada.18

Os argumentos utilizados sdo: férmula, ou seja, os termos a serem incluidos no modelo
(varidvel resposta e covaridveis), nome do banco de dados a ser utilizado, entre outros.

O modelo pode ser especificado com os comandos:

> library(Design)

> mcp=lrm(saude~idade+insuf_cardiacatdiabetes+cor_pele,nhanes)
> mcp

As saidas mostradas apds execucdo dos comandos sdo: expressao utilizada, tabela de

freqii€ncias para a resposta, vetor com algumas estatisticas importantes, estimativas dos
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coeficientes, vetor das primeiras derivadas do log da funcdo de verossimilhanga e

. 1
deviance do modelo.'®

B) Modelo de Razao Continua (MRC)

O modelo de razao continua (MRC) pode ser implementado no software R por meio de
uma reestruturacdo dos dados que ¢é feita com o comando cr.setup, integrante do pacote
Design. Esse comando cria vdrias novas varidveis a partir da varidvel resposta y que

serdo usadas no ajuste do modelo de razao continua''® da seguinte forma:

> cr=cr.setup (nhanes$saude)

Quatro novas variaveis sdo adicionadas através desse comando:

1- y = nova variavel bindria que serd usada como resposta no ajuste do modelo de
regressdo logistica bindria;

2- cohort = vetor indicando qual ponto de corte (das comparacdes do MRC) foi
aplicado;

3- subs > vetor utilizado para replicar as outras varidveis (explicativas) da mesma
forma que y foi replicado;

4- reps > variavel que especifica quantas vezes cada observagdo original foi replicada.

O modelo € obtido ajustando uma regressao logistica bindria nos dados reestruturados
com uma nova resposta dicotdmica (y) como varidvel dependente, incluindo como uma
covaridvel a varidvel criada (cohort) que indica o nivel do ponto de corte e
reestruturando as covariaveis através do vetor (subs).l;18 Os comandos sio:

> saude.cr=crdy

> cohort=crS$cohort

> idade.cr=idade[cr$subs]

> insuf.cr=insuf_cardiaca[cr$subs]

> diabetes.cr=diabetes[crS$subs]

> cor_pele.cr=cor_pele[crS$subs]

> mrc=lrm(saude.cr~idade.cr+insuf.cr+diabetes.cr+cor_pele.cr+cohort)

> mrc
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A suposicdo de heterogeneidade dos pontos de corte pode ser testada incluindo no
modelo um termo de interagdo entre a exposi¢cdo de interesse e a varidvel indicadora do
ponto de corte (cohort), o que é chamado de modelo saturado, e comparando o valor do
log da fun¢do de verossimilhanga dos modelos com e sem o termo de interagdo. Se a

heterogeneidade ¢ significativa, o modelo de razdo continua pode ser facilmente

. ;- 1;1 Z
adaptado com efeitos para os varios pontos de corte 8 através dos comandos:

>mrcs=1rm(saude.cr~(idade.cr+insuf.cr+diabetes.cr+cor_pele.cr) *cohort)

> mrcs

C) Modelo Estereotipo (MRC)

O modelo esteredtipo pode ser ajustado por meio de modelos lineares generalizados que
possuem matrizes de restricdes estimadas. Os pesos (restricdes) sdo estimados como

parametros adicionais do modelo, utilizando a familia multinomial para o ajuste.

No software R, o modelo esteredtipo pode ser ajustado por meio do comando rrvgim
desenvolvido por Thomas W. Yee e integrante do pacote VGAM."# 0 pacote VGAM
ndo pode ser instalado diretamente dentro do software R e encontra-se disponivel no site
do autor.” Dessa forma, com os comandos listados abaixo, o modelo estere6tipo pode

ser ajustado:

> install.packages

("VGAM", repos="http://www.stat.auckland.ac.nz/~yee")
> library (VGAM)
> ms=rrvglm(saude~idade+insuf_cardiacatdiabetes+cor_pele,nhanes,multinomial)

> summary (ms)

Analise de Residuos

A funcao residuals.lrm do pacote Design é usada para construir graficos dos residuos
(escore ou parcial) apds ajuste do MCP no software R, por meio dos seguintes
comandos:'®

> mcp=lrm(saude~idade+insuf_cardiaca+diabete+cor_pele, nhanes, x=TRUE, y=TRUE)

> par (mfrow=c(1,5))
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> residuals (mcp, type='score.binary', pl=TRUE)

> residuals (mcp, type='partial', pl=TRUE)

No gréfico do residuo escore (score.binary), se a suposicdo de chances proporcionais
for vélida, € esperado que para cada covaridvel a tendéncia em torno das categorias da
varidvel resposta tenha um comportamento horizontal constante. J4 no grafico do
residuo parcial (partial), para um modelo bem ajustado, espera-se que as curvas sejam

. 10
lineares e paralelas.

Software STATA®
Ajuste do Modelo de Chances Proporcionais Parciais (MCPP)

O modelo de chances proporcionais parciais nao estd implementado no software R, mas
pode ser ajustado no STATA® 9.0 utilizando o comando gologi2 desenvolvido por
Willians®*' (2006). Esse comando testa a suposicao de chances proporcionais por meio
da opcao autofit e ajusta coeficientes para as vdrias categorias das varidveis em que essa
suposicao € violada. Existe ainda a alternativa de parametrizagdo do modelo através da
op¢ao gamma. De uma forma geral, para os dados do segundo exemplo, o MCPP pode

ser executado no software STATA® por meio dos comandos:

. use c:/NHANES.dta

. gologit2 saude idade cor_pele diabetes insuf_cardiaca, autofit lrforce

EXEMPLOS DE APLICACAO
Exemplo 1 - Estudo dos Portadores de Marcapasso

Esse exemplo foi dividido em duas partes. Na primeira parte foi utilizada como varidvel
resposta o dominio arritmia da escala AQUAREL (Assessment of QUALity of life and
RELated events). Em seguida, a varidvel resposta foi o dominio aspecto emocional da

escala SF-36 (Medical Outcomes Study 36 Item Short Form Healthy Survey).15
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Escala AQUAREL

O dominio arritmia da escala AQUAREL foi escolhido arbitrariamente entre os trés
dominios da escala por resultar em um exemplo didético. Os escores desse dominio
podem variar entre zero e 100. Para o exemplo, esses escores foram categorizados
utilizando como pontos de corte seus quartis (1° quartil=70, 2° quartil=85 e 3°
quartil=100). Assim, foi criada uma varidvel ordinal com quatro categorias: QV ruim
(escores de 0 a 69,9), QV razoavel (escores de 70 a 84,9), QV boa (escores de 85 a
99.,9) e QV muito boa (escore 100).

Apo6s andlise univariada, foram selecionadas dentre todas as informacgdes clinicas e
sociodemogréficas do estudo as covaridveis significativas. Para facilitar a construcdo do
exemplo e considerar poucas covaridveis no modelo, utilizou-se um nivel de
significancia conservador de 5%, diferente dos niveis usados habitualmente na andlise
univariada. Como mostrado na Tabela 1, as varidveis selecionadas (valor-p<0,05)
foram: sexo (feminino/masculino), uso do medicamento digoxina (sim/ndo), uso de
medicamento antiarritmico (sim/n@o), portador de doenga de chagas (sim/ndo),
classificac@o funcional (escala cujos resultados podem ser pontuados de 1 a 4, de acordo
com consumo metabdlico) e unido conjugal (com ou sem parceiro).15 A andlise
univariada mostrou que os portadores de marcapasso que utilizam medicamentos como
digoxina ou antiarritimicos, que possuem doenca de Chagas, ou que pertencem a
classificac@o funcional III t€m maiores percentuais de QV ruim. J4 os pacientes do sexo
masculino ou que possuem parceiros apresentaram maiores percentuais de QV muito

boa.

Optou-se por ajustar o modelo de chances proporcionais ja que se trata de uma varidvel
ordinal proveniente de uma varidvel continua que foi categorizada. Iniciou-se o modelo
com todas as varidveis supracitadas. As que permaneceram no modelo final foram:
sexo, uso de digoxina e classificacdo funcional. De acordo com os resultados da Tabela
2, o teste de deviance (8) mostrou que o modelo apresenta bom ajuste e o teste do escore

mostrou que a suposicao de chances proporcionais era valida.

Os gréficos de residuos (escore e parcial), mostrados na Figura 1, foram construidos
para avaliar a adequacdo desse modelo aos dados analisados. A Figura la refor¢a a

conclusdo do teste escore, pois no grafico do residuo escore as covaridveis mostram um
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formato horizontal razoavelmente constante em torno de zero para todas as categorias
.z 1 e P . . .

da varidvel resposta. % Nos grificos de residuos parciais (Figura 1b), para todas as

varidveis explicativas o aspecto € linear e as retas sdo aproximadamente paralelas,

mostrando que a suposi¢ao de chances proporcionais parece ser vélida.

Escala SF-36

O dominio aspectos emocionais da escala SF-36 foi escolhido para esse exemplo, por
possuir escores que resultam numa varidvel ordinal com as seguintes categorias: 0; 33;
67 e 100. Apds andlise univariada (Tabela 1), por meio do teste qui-quadrado de
tendéncia foram selecionadas, dentre todas as informagdes clinicas e sociodemograficas,
as seguintes covaridveis: sexo (masculino/feminino), uso do medicamento digoxina
(sim/ndo0), uso de diurético (sim/nfdo), uso de medicamento do sistema nervoso central

(sim/ndo), classificacao funcional (I/II/III) e unido conjugal (com e sem parceiro).15

Também foi utilizado inicialmente o modelo de chances proporcionais e os resultados
do modelo final ajustado estdo apresentados na Tabela 2. Ao contrdrio do exemplo
anterior, nenhuma das covaridveis adequa-se a suposi¢do de regressdao paralela como
pode ser observado ndo sé pelo teste escore (valor-p<0,05), mas também pelo gréfico de
residuos parciais (Figura 2). Nestes graficos as retas se cruzam, nio apresentando o

paralelismo esperado pelo MCP para todas as covaridveis analisadas.

Logo, o préximo passo foi utilizar o modelo de chances proporcionais parciais. Os
resultados, apresentados na Tabela 3, mostram que os coeficientes de trés covaridveis
foram significativos apenas para a primeira comparagdo, que se refere aos niveis
extremos (0 versus 33 a 100). Isso indica que quem tem parceiro, ndo usa diurético nem
medicamento do sistema nervoso central tem, respectivamente, oito, trés e 17 vezes

mais chance de ndo ter uma péssima qualidade de vida (nivel zero).

Exemplo 2 - Levantamento Nacional de Satiide e Nutricao

Neste exemplo, a varidvel dependente foi a condi¢dao de satde classificada em cinco
. . P 14 .
categorias (1= ruim, 2=regular, 3=média, 4=boa e 5=excelente), "~ aceita como um bom

indicador de qualidade de vida relacionado a sadde. Existe um grande numero de
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possiveis varidveis explicativas nesse banco de dados, sendo quase todas relacionadas
ao evento de interesse. Usar todas essas varidveis impossibilitaria a constru¢do de um
exemplo didatico. Por isso, foi utilizada a metodologia de arvore de decisdo através do
algoritmo CART para selecdo das varidveis mais significantes em relacdo ao evento

condic¢do de sadde.

O CART, abreviacio de Classification And Regression Tree (Arvore de Classificagio e
Regressao) é um método baseado em arvores de decisdo que predizem ou classificam
observacdes futuras, por meio de sucessivas divisdes bindrias no conjunto de dados, de
modo a tornar os subconjuntos resultantes cada vez mais homogéneos em relagdo a
varidvel resposta. Esse método é recomendado quando h4 grandes bancos de dados e/ou

~ ., . . . . . , 5
para selecdo das varidveis com os efeitos principais como € o caso desse exemplo.

As covaridveis selecionadas pelo algoritmo CART foram idade (em anos), insuficiéncia
cardiaca (ndo/sim), diabetes (ndo/sim) e cor de pele (branca/negra/outras). Para a
varidvel cor de pele foram criadas varidveis indicadoras, considerando como referéncia

a Cor negra.

Estdo apresentados na Tabela 4 os resultados das andlises univariada e multipla do
modelo de chances proporcionais. Observa-se que as estimativas dos coeficientes e da
razdo de chances da andlise univariada diferem muito da andlise multipla, sugerindo um
efeito de confusdo entre as varidveis explicativas (principalmente diabetes, insuficiéncia

cardiaca e idade), ajustadas no modelo multivariado.

Na andlise univariada, o teste escore para as varidveis insuficiéncia cardiaca e diabetes
ndo sugere violacdo da suposi¢do de chances proporcionais. Entretanto, 0 mesmo nao
ocorre para as varidveis cor de pele e idade, cujos testes de regressdo paralela foram
altamente significantes. Também para o modelo multiplo, a suposi¢do de chances
proporcionais foi violada. Além disso, o teste de deviance indicou falta de ajuste para o

modelo de chances proporcionais.

Os gréficos de residuos (escore e parcial) para avaliar a adequacdo do modelo de
chances proporcionais estdo apresentados na Figura 3. O formato dos graficos da Figura
3a (residuo escore) reforca a conclusdo do teste escore, pois as varidveis insufici€éncia
cardiaca e diabetes mostram um formato horizontal préximo do zero. Entretanto, a

varidvel idade apresenta uma oscilagio no comportamento para as categorias de
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condi¢do de saide boa e média estando bem abaixo da linha do residuo zero. O mesmo
ocorre para a covaridvel cor de pele. Entretanto, nesse caso, a oscilacio maior foi
observada nas categorias de condi¢do de satide razodvel e ruim para a classificacao

outras e na categoria média para a cor branca.

Nos graficos do residuo parcial (Figura 3b), a suposi¢do de regressao paralela é bastante
razodvel (aspecto linear e retas aproximadamente paralelas) para as varidveis
explicativas insuficiéncia cardiaca e diabetes. Ja no grafico para a categoria outras da
varidvel cor de pele, apesar do comportamento linear, observa-se cruzamento das
curvas, violando, portanto, a suposi¢cdo do paralelismo. A covaridvel idade ndo
apresenta um comportamento linear, o que poderia contribuir para a falta de ajuste do
modelo. Mesmo incluindo termos de graus mais elevados para a idade, o teste de

deviance continuou mostrando um ajuste ruim.

Considerando o ajuste ruim, foi avaliado neste conjunto de dados o modelo estereétipo,
apresentado na Tabela 5. Em todos os casos, o efeito das covaridveis foi significativo
(valor-p<0,01), e o teste deviance indicou um bom ajuste do modelo. A interpretacao
das estimativas da razdo de chances € de que pessoas com insuficiéncia cardiaca tém
quase 15 vezes mais chance de ter uma condi¢do de saide ruim comparada a condi¢dao
excelente. Essa razdo de chances diminui a medida que a condi¢do de saide se

aproxima da excelente, chegando a 1,56 na comparacdo de satide boa e excelente.

DISCUSSAO

S 1;3:9;11;12
Como discutido por alguns autores 91l

, os modelos de regressdo logistica ordinal
sdo recomendados para andlise de dados ordinais em vdrias ocasides. Ananth &
Kleinbaum' (1997) relataram que os modelos de chances proporcionais e de razao
continua sdo os mais utilizados em aplicac¢des epidemioldgicas e biomédicas em relagao
aos demais modelos. Entretanto, esses modelos possuem fortes suposicdes que, se nao
validas, podem levar a conclusdes incorretas.' Como foi observado no exemplo 1 deste
artigo, em que a resposta era o dominio aspectos emocionais da escala SF-36, os
graficos de residuos mostraram retas nao paralelas, indicando violacdo da premissa

principal do modelo de chances proporcionais. Inferéncias baseadas nesse modelo

poderiam ter levado a conclusdes incorretas, dado que apenas na primeira comparagio
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foram encontradas diferencas estatisticamente significativas. Nesse caso, uma
alternativa foi o ajuste do modelo de chances proporcionais parciais, com estimativa da

razdo de chances para as comparagdes.

Lall et al'? (2002) também discutem a utilizacdo dos modelos de regressdo logistica
ordinal. Estes autores afirmam que o tipo de modelo a ser utilizado depende do caréter
da varidvel resposta ordinal, ou seja, quando as categorias ordenadas sdo provenientes
de uma varidvel latente subjacente ou quando as categorias ordenadas sdo de origem
discretas. O exemplo 1 pode ser utilizado para estas consideracdes. A varidvel resposta
referente 2 QV no dominio arritmia da escala AQUAREL era uma varidvel ordinal
proveniente de uma varidvel continua que foi agrupada. Neste caso, o modelo de
chances proporcionais foi o mais indicado e a premissa de retas paralelas mostrou-se
valida. Ja no exemplo 2, que tinha como varidvel resposta a condi¢do de saude avaliada
no estudo NHANES II, o modelo esteredtipo foi o mais indicado por se tratar de uma
varidvel ordinal com categorias discretas. Esse modelo, apesar de estimar um nimero
maior de parametros, sendo menos parcimonioso, foi o mais adequado por apresentar

melhor ajuste que os demais de acordo com o teste deviance.

Na presenca de uma resposta ordinal, outras opcdes de anélises multivariadas devem ser
consideradas. Um caminho, aqui adotado, foi utilizar a metodologia de 4rvores de
decisdo. Dentre os algoritmos de drvores de decisdo existentes, o CART?® (Classification
and Regression Tress) foi utilizado para selecdo dos efeitos principais e posterior
inclus@o no modelo multivariado. Esse tipo de andlise também pode ser tutil para
verificacdo de fatores associados, assim como a regressao logistica ordinal. Entretanto, é
mais descritivo e considera um nimero maior de varidveis no modelo final. Em
contraponto, a regressao € uma técnica paramétrica, que apesar de impor uma estrutura
rigida do modelo, € mais conservadora e parcimoniosa, além de permitir a estimacao de

intervalos de confianga e testes de hipdteses para os parametros.

Existem outras formas alternativas de modelagem para dados ordinais, por exemplo a
utilizacdo de outras funcdes de ligacdo, como probito e complementar log-log. No

entanto, tais abordagens merecem uma andlise e discussao a parte deste artigo.

Na construcio dos modelos ordinais, Hosmer & Lemeshow'' (2000) propdem

estratégias como as adotadas nos exemplos 1 e 2 deste artigo. Recomendam
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inicialmente fazer uma andlise univariada para selecao dos efeitos principais e incluir no
modelo apenas as varidveis significativas com um nivel de significancia pré-fixado. Em
seguida, ajustar o modelo, verificar sua adequac¢do por meio dos testes adequados e
graficos de residuos e, por fim, interpretar o modelo por meio da estimativa da razao de

chances.

Deve-se destacar, nesta ultima parte da recomendacao dos autores acima, a escassez de
métodos para verificagdo do ajuste dos modelos ordinais. At€é o momento ndo nos foi
possivel encontrar na literatura nenhuma técnica de verificacdo do ajuste do modelo
esteredtipo. As estatisticas de diagndstico existentes, propostas por Harrel' (2002) e
aplicaveis ao modelo de chances proporcionais, nada mais sdao do que graficos tragados
a partir de regressdes bindrias separadas para os pontos de corte da varidvel ordinal.
Embora incompletas até o momento, essas técnicas sdo de grande importancia para se
ter uma indicagdo da qualidade de ajuste dos modelos ordinais. A anélise dos residuos
parciais, mesmo que grafica, é considerada muito util para modelos ordinais, pois eles
simultaneamente checam linearidade, indicando eventuais transformagdes que devem

ser utilizadas, bem como o pressuposto de chances proporcionais.

Por outro lado, deve-se ter cuidado na interpretacio dos residuos, principalmente
considerando a escassa existéncia de informagdes de como fazé-la. Os graficos por
vezes podem sugerir informacOes confusas e dificultar a tomada de decisdes quanto a
violacdo ou ndo da suposi¢do de chances proporcionais. Uma alternativa € utilizar a
andlise dos residuos conjuntamente com o teste do escore, pois quando houver alguma

davida quanto ao formato do grafico, esse teste pode contribuir para a conclusio final.

Por fim, deve-se ressaltar que uma boa implementa¢cdo computacional e o dominio dos
comandos para execucdo dos modelos ordinais sdo essenciais até mesmo para que esses
modelos sejam comparados e a escolha do modelo mais adequado seja feita. Para isso, o
programa R torna-se uma ferramenta importante, trazendo varios modelos, além dos
grificos de diagndstico propostos por Harrell'’. Um ponto a ser acrescentando €, ainda,
a falta do modelo de chances proporcionais parciais no R, embora sua implementagao ja

esteja em andamento.

Finalmente, os modelos de regressao logistica ordinal t€m-se mostrado apropriados para

andlise de dados com resposta ordinal e a escolha do melhor modelo depende do caréter
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da varidvel ordinal, adequacdo do modelo as suposi¢des, qualidade do ajuste e

capacidade de boa explicagdo com reduzido nimero de parametros a serem estimados.
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Tabela 1: Distribuicao de freqii€éncia de alguns fatores segundo a classificacdo da QV no

dominio Arritmia da escala AQUAREL e resultados do teste qui-quadrado de tendéncia

Dominio Arritmia (AQUAREL)
Total QV ruim QV razodvel QV boa QV muito boa Valor-p'
(n) (%) (%) (%) (%)

Sexo

Feminino 84 29,8 23,8 26,2 20,2 0.005

Masculino 55 16,4 16,4 25,5 41,8 ’
Unido Conjugal

Sem parceiro 68 30,9 23,5 23,5 22,1 0.026

Com parceiro 71 18,3 18,3 28,2 35,2 ’
Uso de Digoxina

Presente 17 41,2 23,5 29,4 59 0018

Ausente 111 21,6 19,8 25,2 33,3 ’
Classificacio funcional®

1 85 12,9 22,4 24,7 40,0

11 31 38,7 12,9 35,5 12,9 <0,001

111 23 47,8 26,1 17,4 8,7
Doenca de Chagas

Nao 31 9,7 16,1 29,0 45,2 0.004

Sim 77 273 23,4 28,6 20,8 ’

Dominio Aspectos Emocionais (SF-36)
Total Escore 0 Escore 33 Escore 67 Escore 100 Valor-p'
(n) (%) (%) (%) (%)

Sexo

Feminino 84 51,2 8,3 8,3 32,1 0.029

Masculino 55 273 18,2 12,7 41,8 ’
Unido conjugal

Sem parceiro 68 54,4 5,9 8,8 30,9 0.024

Com parceiro 71 29,6 18,3 11,3 40,8 ’
Uso de Digoxina

Presente 17 64,7 5,9 11,8 17,6 0.004

Ausente 111 37,8 12,6 9,9 39,6 ’
Uso de Diurético

Presente 57 52,6 10,5 8,8 28,1 0.023

Ausente 71 32,4 12,7 11,3 43,7 ’
Uso de MSNC

Presente 23 73,9 4,3 4,3 17,4 0.002

Ausente 105 343 13,3 114 41,0 ’
Classificacio funcional®

1 85 31,8 12,9 11,8 435

II 31 54,8 16,1 32 25,8 0,011

111 23 60,9 4,3 13,0 21,7

'Teste qui-quadrado de tendéncia

2Classiﬁca(;éo funcional: I = consumo metabdlico > 7 mets; II = consumo metabdlico > 5 e < 7mets;
MSNC=Medicamento do Sistema Nervoso Central

IIT = consumo metabdlico > 2 e < 5 mets
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Tabela 3: Modelos finais de chances proporcionais parciais tendo como resposta a qualidade de vida no dominio aspetos emocionais da

escala SF-36

Comparagdes
Covaridvel Categorias 0 versus (33; 67; 100) (0 + 33) versus (67 + 100) (0 +33 + 67) versus 100
yij 1 OR, Valor-p Y/ 2 OR, Valor-p Y/ 3 OR; Valor-p
~ ) Sem parceiro 1,00 1,00 1,00
Unido conjugal ) <0,01 0,71 0,97
Com parceiro 2,09 8,08 -0,16 0,85 -0,02 0,98
Presente
Uso de Diurético 1,00 <001 100 0,62 100 0,52
Ausente 2,24 9,39 0,22 1,25 0,28 1,32
Presente 1,00 1,00 1,00
Uso de MSNC <0,01 0,38 0,58
Ausente 2.85 17,29 0,57 1,77 0,38 1,46

OR = odds ratio (razdo de chances) MSNC = Medicamento do Sistema Nervoso Central
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Tabela 4: Modelos finais de chances proporcionais tendo como resposta a condi¢cdo de saide (NHANES II)

Valor-p
Tipo andlise =~ Covaridvel Categorias n (%) B EP( ,3) OR
Teste Wald Teste escore
Insuficiéncia Nao 9862 (95%
©3%) 1,00 <0,01 0,94
cardiaca Sim 473 (5%) 2,02 0,09 7,58
Nio 9836 (65%)
Diabetes ‘ 1,00 <0,01 0.60
o Sim 499 (5%) 1,74 0,08 5,68
Univariada i i i
Negra 1086 (10%
& (10%) 1,00 <0,01
Cor de Pele Branca 9049 (88%) 0,75 0,06 0,47 0,01
Outras 200 (2%) 0,66 0,13 0,51
Idade (em anos) 48 £17 0,04 0,01 1,04 <0,01 <0,01
Insuficiéncia Niao 9862 (95%) 1.00
’ <0,01
cardiaca Sim 473 (5%) 1,50 0,09 4,46
Nio 9836 (65%)
Diabetes s 499 (5%) 1,00 <0,01
im
Multivariada* ’ 1.21 0.9 3,36 <0,01
Negra 1086 (10%
& (10%) 1,00 <0,01
Cor de Pele Branca 9049 (88%) 0,87 0,14 0,42
Outras 200 (2%) 0,64 0,06 0,53
Idade (em anos) 48 £17 0,04 0,01 1,04 <0,01

*Teste de deviance (valor-p = 0,053)

EP= erro-padrio; OR = odds ratio (razdo de chances)
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Quadro 1: Principais comandos do software R

Comando Pacote Descricao
read.spss
read.dta foreign | L& arquivos de outras bases de dados (por exemplo, SPSS, STATA ou dbase) e importa para o programa R.
read.dbf
summary base Produz estatisticas descritivas (média, mediana, etc.) ou resultados sumarizados de ajuste de modelos de regressao.
mean base Calcula a média aritmética.
sd base Calcula o desvio-padrio.
table base Constroi tabelas de freqiiéncia simples ou tabelas de contingéncia com o cruzamento de dois fatores.
t.test stats Calcula o teste t.Student para uma ou duas amostras independentes.
chisqg.test stats Calcula o teste qui-quadrado para tabelas de contingé€ncia.
prop.trend.test stats Calcula o teste qui-quadrado de tendéncia
lrm Design | Ajusta regressdo logistica bindria ou modelo ordinal de chances proporcionais.
cr.setup Design | Cria vdrias novas varidveis para ajuste do modelo de razdo continua.
vglm VGAM Ajusta modelos lineares generalizados, utilizando diferentes familias de dados, como por exemplo a multinomial.
rrvglm VGAM Ajusta o modelo ordinal esteredtipo.
residuals stats Extrai os residuos dos modelos.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo pretende destacar que para se ter uma boa andlise estatistica em
estudos sobre qualidade de vida, primeiramente deve-se considerar o planejamento e

calculo amostral, sempre levando em conta o cardter ordinal dos dados.

No que diz respeito a andlise de fatores associados a QV, os modelos de regressdao
logistica ordinal devem ser empregados, sendo que cada modelo investigado apresentou

melhor adequacao dependendo da forma como a varidvel resposta é apresentada.

Diante disso, uma boa implementacdo computacional e o dominio dos comandos para
execu¢do dos modelos ordinais € essencial até mesmo para que esses modelos sejam

comparados e a escolha do mais adequado a situacao seja feita.

A verificacdo do ajuste dos modelos ordinais, de acordo com as estatisticas apropriadas,
e a utilizacdo de gréificos de diagndsticos sdo outros pontos importantes nesse tipo de

andlise, além da avaliacdo da validade das suposi¢des associadas a cada modelo.

Em resumo, a escolha do melhor modelo ordinal depende do carater da varidvel resposta
ordinal, adequagao do modelo as suposi¢des, qualidade do ajuste e reduzido nimero de

parametros estimados.

Nesse estudo foram discutidos, como métodos de andlise de fatores associados a QV,
apenas os modelos de regressdo logistica ordinal. Entretanto, esses ndo sdo adequados
quando a varidvel resposta ordinal tem um extenso nimero de categorias que nao
podem ser reagrupadas, como por exemplo alguns dominios da escala SF-36. Nesse

caso, deve-se optar por outras formas de andlise.

z

Outra limitagdo € a falta de técnicas graficas para verificacdo do ajuste do modelo
esteredtipo. Tais técnicas ainda nao se encotram disponiveis na literatura e deveriam ser

estudadas.

Além disso, o modelo de chances proporcionais parciais ndo estd implementado no
software R, utilizado para analisar os dados do presente estudo. Entretanto, a
implementacdo desse modelo ja estd em andamento e serd apresentada em trabalhos

futuros.
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Por fim, os modelos logisticos ordinais mostraram-se apropriados para analisar os dados
de QV e recomenda-se que sejam evitados procedimentos mais simples, tais como a
dicotomizagdo da varidvel resposta e a desconsideracdo da ordenacdo, que t€ém como

conseqii€éncia a perda de informacdo proporcionada pelos dados.
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1. INTRODUCAO

O tema qualidade de vida (QV) tem ganhado €nfase nos dltimos anos, mas ainda é
cercado de controvérsias. O termo qualidade de vida € utilizado na linguagem cotidiana
e no contexto da pesquisa cientifica.' J4 na década de 70, Campbell disse que “QV ¢é
uma entidade vaga e etérea, algo sobre o qual muita gente fala, mas ninguém sabe o que
¢

No passado, o conceito era delegado apenas a filédsofos e poetas. Porém, atualmente

existe um interesse crescente de pesquisadores da drea de satde nessa definicao. 3

Patrick e Erickson® disseram em 1999 que a qualidade de vida é o valor atribuido a
duracdo da vida, modificado pelos prejuizos, estados funcionais e oportunidades

sociais que sdo influenciados por doenca, dano, tratamento ou politicas de saiide.

Ainda em 1999, a Organizacdo Mundial de Saide (WHOQOL GROUP) 5 definiu a
qualidade de vida como sendo a percepcdo do individuo a respeito de sua posi¢cdo na
vida dentro do contexto dos valores, da cultura na qual ele vive, e em relacdo a seus

objetivos, expectativas, padroes e preocupacoes.

Esses conceitos sdo consoantes com as mudangas de paradigmas que tém influenciado
as politicas e as praticas de saide nas dltimas décadas. Além disso, o perfil de morbi-
mortalidade indica um aumento da prevaléncia das doencgas cronico-degenerativas, € 0s
avangos nos tratamentos tém acarretado aumento também na sobrevida das pessoas
acometidas por esses agravos. Isso faz com que o impacto dessas doencas e de seus

. . . A - 1
tratamentos sejam avaliados em termos de sua influéncia na QV.

Assim, a avaliacdo da QV foi incluida principalmente nos ensaios clinicos como uma

. . ~ . » . L, . . 6
terceira dimensao a ser avaliada, além da eficdcia e seguranca dos medicamentos.

Devido a percepg¢do de que a QV é um fator importante para o estado de saide, médicos
e pesquisadores tém tentado transformd-la numa medida quantitativa que possa ser

comparada entre diferentes populacoes e até mesmo patologias.3

Normalmente, a avaliacdo da QV ¢ feita por meio de questiondrios desenvolvidos por

especialistas da area que estd sendo estudada. Sao utilizadas perguntas que abordam
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aspectos especificos da vida do paciente, e os resultados sdo mensurados principalmente

. 7
por meio de escalas.

Na tltima década houve uma proliferacdo de instrumentos para medir a QV, alguns
mais especificos, outros mais genéricos, além do crescente interesse pelo processo de
adaptacdo e validacdo transcultural. Diante do desenvolvimento desses instrumentos,
isto é, do crescimento dos estudos que avaliam a QV, surge ainda uma questdo: Quais

fatores poderdo estar associados com uma melhor qualidade de vida?

Geralmente, o resultado das escalas de QV é mensurado em escalas ordinais. Esse tipo
de varidvel, consiste em uma série de categorias com uma determinada ordenacgdo. Para
a andlise dos dados ordinais, métodos estatisticos mais complexos sdo necessarios como
os modelos de regressdo ordinal, ainda pouco divulgados e utilizados.”

Lall, Campbell e Walters vém mostrando técnicas de andlises estatisticas na constru¢ao

de modelos que tém como resposta a avaliagio da QV. "

Em dois artigos, esses
autores falam dos métodos Bootstrap para analisar esse tipo de varidvel. Os métodos
Bootstrap envolvem basicamente amostragem aleatoria com reposi¢ao para os dados
originais, produzindo sub-amostras aleatérias de mesmo tamanho da amostra original,
cada qual sendo conhecida como uma amostra Bootstrap. A partir dessas sub-amostras €

possivel obter uma estimativa do pardmetro de interesse através de sua média nessas

sub-amostras.

No primeiro artigo, Walters'’ compara diferentes métodos, dentre eles o estimador
Bootstrap, para estimacao do tamanho de amostra e poder, em estudos cuja resposta
primdria é a medida de QV. Ele verifica que para cada situacio um método diferente
mostra-se mais adequado. Se ha um piloto ou banco de dados histérico confidvel, por
exemplo, o método de simulacdo Bootstrap baseado nesses dados, produz estimagao

. ., 10
mais acurada e confidvel do tamanho de amostra.

Num segundo artig09, esses autores, utilizando dados da escala SF-36, fazem uma
comparacdo entre os métodos estatisticos convencionais (como teste-t, ANOVA,
regressao linear), utilizados quando ha distribui¢do normal dos dados e as estimativas
pelo método Bootstrap. Entretanto, no conjunto de dados estudado, ambos métodos

produzem resultados semelhantes. Isso pode ser explicado, pela suposicao de que existe
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uma varidvel latente continua envolvendo o construto QV, e que a medida ordinal

dessas varidveis, refletem intervalos contiguos desse continuum.’

Apesar desses resultados, os autores destacam que as escalas de QV tendem a uma
distribuicao discreta, assimétrica e limitada. Por isso, métodos de andlise como test-t e
regressdo linear que assumem normalidade podem ndo ser apropriados. E importante
considerar o cardter ordinal original que essas varidveis tem.’ No entanto, os resultados
das escalas de QV, apesar do cardter ordinal, raramente sdo analisados como tal.
Freqiientemente essas escalas sdo dicotomizadas, tratadas como nominais ou como
continuas. Porém, isso pode ser inconveniente e conduzir a andlises estatisticas

erroneas. '

Assim, um método de andlise mais adequado e que vem sendo desenvolvido e
apresentado na literatura estatistica para andlise desse tipo de dado € a regressao
logistica ordinal.'* Esse tipo de andlise proporciona, ainda, o cdlculo de risco de
ocorréncia de um evento adverso, por exemplo, uma baixa qualidade de vida, que

.. . . . . 13
freqlientemente interessa aos epidemiologistas.

Lall et al.” discutem os modelos de regressdo ordinal como principais técnicas de andlise
multivariada, que deveriam ser utilizadas em estudos sobre QV. Esse tipo de modelo
requer alguns cuidados na andlise dos dados e sdo cercados de pressupostos. O tipo de
modelo de regressdo ordinal depende do processo como os dados foram processados e
gerados. E em um processo de andlise, € possivel testar uma variedade desses modelos e

~ . . 7
entdo selecionar o apropriado para os dados em estudo.

Apesar de vérios modelos para resposta ordinal terem sido propostos, a utilizacdo na

. . o P . Lo 13
literatura epidemioldgica e biomédica tem sido minima.

Frente a essa discussio, e considerando os diferentes métodos de analise de dados sobre
QV mensurados por meio de escalas ordinais, neste trabalho propomos as comparacodes
do uso dos modelos de regressao ordinal, em particular do modelo de chances
proporcionais, modelo de razdo-continua, modelo esteredtipo € modelo de chances
proporcionais parciais, para se avaliar os fatores associados a QV quando se utiliza

escalas ordinais.

A seguir serd apresentada uma revisdo da a utilizagdo dos instrumentos de avaliacdo da

QV, mais especificamente de trés desses instrumentos: WHOQOL, SF-36 e QLS. Além
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disso, serdo ilustradas técnicas de andlise estatistica utilizadas em estudos que tem como

resposta primdria a QV, como os modelos de regressao logistica ordinal.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1.Instrumentos para avaliar a QV na area médica

Percebe-se que os instrumentos para avaliar a QV vém sendo amplamente utilizados na
drea médica. Foram selecionados trés desses instrumentos para essa revisao: WHOQOL,
SF-36 e QLS. Dois desses instrumentos sdo mais genéricos e podem ser utilizados em
diferentes populagdes, com diversas patologias. O terceiro, entretanto, ¢ um instrumento

mais especifico, utilizado para uma populagao restrita.

2.1.1. WHOQOL (World Health Organization Quality of Life)

O WHOQOL ¢ um instrumento que foi desenvolvido para avaliar a QV, podendo ser
aplicado por diferentes culturas. Nesse instrumento, a QV foi definida como uma
percepcdo individual, oscilando por um caminho complexo, entre saide fisica, estado

. L. . . N . . , . 14
psicoldgico, nivel de independéncia, relacionamento social e nivel de envolvimento.

-

E uma escala com 100 itens, 24 facetas e 6 dominios que refletem a
multidimensionalidade do construto: dominio fisico, dominio psicolégico, nivel de
independéncia, relagdes sociais, meio ambiente como também
espiritualidade/religido/crencas pessoais.6 A escala de resposta é do tipo likert com uma
escala de intensidade (variando de nada a extremamente), capacidade (variando de nada
a completamente), freqiiéncia (variando de nunca a sempre) e avaliagdo (variando de

.. . . . . . 14
muito insatisfeito a muito satisfeito).

Existe ainda uma versao reduzida da escala, a WHOQOL-BREF com 26 itensS, além da

versao traduzida e validada para a lingua portuguesa. 6
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Em pesquisa bibliografica realizada na base indexadora de produgdo cientifica
MedLine, apenas no ano de 2005, foram localizados 35 artigos que utilizaram esse

instrumento para avaliar a QV de pacientes com os mais diversos tipos de doencas.

2.1.2. SF - 36 (Medical Outcomes Study 36 Item Short Form Healthy Survey)

Outro instrumento que vem sendo amplamente utilizado para avaliar a QV é o SF-36. E
um instrumento genérico, de facil administracdo e compreensao, porém nao tao extenso

como os anteriores. 3

E um questiondrio auto-aplicével que leva cerca de cinco minutos para ser completado.
E multidimensional formado por 36 itens, englobados em oito escalas ou componentes:
capacidade funcional, aspectos fisicos, dor, estado geral da satde, vitalidade, aspectos
sociais, aspectos emocionais e saide mental. Apresenta um escore final de 0 a 100,

. - 1
sendo que zero corresponde ao pior estado geral de saude. >

Esse instrumento também ja foi traduzido e validade para a lingua portuguesa.3 Chama
atencdo o quanto essa escala vem sendo utilizada em todo o mundo. S6 em 2005 foram
localizados 495 artigos, quando se faz uma busca utilizando “SF-36” como palavra

chave.

A Tabela 1 mostra uma relacio do percentual de artigos nas principais dreas de
aplicacdo, que foram encontradas: psiquiatria, cardiologia, reumatologia e oncologia,

para as escalas WHOQOL e SF-36.

Tabela 1: Relacdo dos artigos sobre os instrumentos WHOQOL e SF-36, publicados em
2005, por érea de aplicagao.

Areas WHOQOL (35 artigos) SF-36 (495 artigos)
% %
Psiquiatria
Depressao 13% 12%
Outros 39% 5%
Cardiologia 13% 12%
Reumatologia -- 9%
Oncologia 42%

Outras 4areas (diversas) 35% 20%
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2.1.3. QLS (Quality of life in schizophrenia)

Diante de instrumentos mais genéricos, hd ainda o surgimento de instrumentos para
medir a QV de populagdes restritas, como é o caso da escala QLS que é uma escala
desenvolvida especificamente para pacientes com esquizofrenia. Possui em sua estrutura
um total de 21 itens distribuidos em trés dominios especificos: Dominio social, dominio
ocupacional e dominio intrapsiquico e interpessoal. Cada item aborda um aspecto
especifico da vida do paciente, considerando informacdes sobre sintomatologia e
funcionamento dos pacientes nas trés semanas precedentes 2 entrevista. E uma escala do
tipo likert, cujos escores variam de zero a seis, sendo que um escore maior representa
uma melhor QV. O escore global da escala ¢ formado pela média dos 21 itens que
constituem uma variavel discreta ordinal, considerada na maioria das vezes como

. . . . 16,17
continua, devido ao grande niimero de categorias. 6

Este instrumento foi adaptado e validado para o Brasil (QLS-BR) apresentando boas

L. . < . e eqe 16,17
caracteristicas de medida no que se refere a validade e confiabilidade.

Apesar de ser uma escala aplicavel a uma populacido bastante especifica, s6 em 2005

foram localizados 15 artigos, utilizando esse instrumento.

2.2.Regressao logistica ordinal

Como pode ser verificado pelos instrumentos citados, geralmente, o resultado das
escalas de QV sdo mensurados em escalas ordinais. Existem varios tipos de modelos de
regressao logistica ordinal que podem ser utilizados. Vérios trabalhos sobre esse assunto
vém sendo desenvolvidos e resultados muito satisfatérios estdo sendo

7,12,13;18-30
encontrados. A

seguir, hd uma breve explicacdo sobre cada um dos modelos:
modelo de chances proporcionais, modelo de razdo-continua, modelo estereotipo e

modelo de chances proporcionais parciais.

2.2.1. Modelo de chances proporcionais (Proportional odds model)
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O modelo de chances proporcionais, também chamado de modelo do logito cumulativo
(cumulative logit model) é mais apropriado e com interpretagdo mais fécil, quando a

., . . ., , . . 7,13
varidvel resposta a ser considerada € uma varidvel continua que foi categorizada.

Sejam Y1, Yo, ..., Yk as categorias da varidvel resposta Y e (X, Xy, ..., Xp) 0 conjunto
de varidveis explicativas ou covaridveis. Esse modelo compara a probabilidade de uma
resposta igual ou menor a determinado valor, Y < k, com a probabilidade de uma

. 532
resposta maior, Y > k, sendo expresso pela equagao™:

_ PY=<y lx)| Py (X)+ P (X)+...+ 9, (X)
c, (x)=log ———* "2 |=1log
PY >y, |x) O 0+, (x)+...+ 9, (x)

c,(x)=7,—x'pB para k=0,1,...k-1. (1)

O termo 7, representa o intercepto do modelo, que varia para cada uma das k categorias

e B é o vetor dos coeficientes do modelo.

Portanto, este modelo é definido pelo logito das probabilidades cumulativas e foi
originalmente proposto por Walker e Duncan®' e depois chamado de modelo de chances

. . 1 . . ..
proporcionais por McCullagh | por descrever a sua principal caracteristica.

Pela expressao 1, percebe-se que o vetor de coeficientes da equacdo, B, nao depende de
k, implicando que o relacionamento entre X e Y é independente de k."> Logo, esse
modelo fornece uma tunica estimativa da razdo de chances para todos as categorias
comparadas, dada pelo exponencial dos termos do vetor [. Esta estimativa ndo € uma
média ponderada das chances de cada comparagdo, e sim uma estimativa obtida usando
o método de méxima verossimilhanc¢a ou o método dos minimos quadrados. Essa é uma
estimativa ideal em termos da facilidade de interpretacdo e em temos da parcimdnia do

modelo. ’

Por outro lado, o modelo carrega uma suposicao, chamada por McCullagh18 de razdo de
chances proporcionais, a cerca dos k-pontos de corte, ou seja, razdo de chances
semelhante para todas as categorias comparadas. Essa premissa € assumida para cada
covaridvel incluida no modelo, e é sempre importante verificar antes da constru¢dao do
modelo se essa suposicio & satisfeita.’” Normalmente é utilizado para testar a
homogeneidade da razdo de chances, um teste usando uma aproximagao da distribuicao

qui—quadrad023, chamado por Hosmer & Lemeshow de teste de regressao paralela.32
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Apesar deste teste ser anticonservativo ele pode ser usado para se ter alguma evidencia

da adequagdo do modelo. 32

Esse modelo encontra-se implementado na maioria dos pacotes estatisticos, inclusive

aqueles muito utilizados como SPSS e Minitab.

2.2.2. Modelo de razao continua (Continuation-ratio logistic model)

b 19 A z . ’1°
Feinberg ~ prop6s um método alternativo para a andlise de dados com reposta ordenada.
Nesse modelo, a razao de chances representa a chance da exposi¢@o ter um nivel menor

da varidvel resposta, em comparagdo a chance da exposicao ser igual que essa categoria.
12

Assim, o modelo compara a probabilidade de uma resposta igual a categoria com
determinado escore, digamos k, Y =k, com a probabilidade de uma resposta maior, Y <

~ 32
k, sendo expresso pela equagao3 :

¢, (x)= ln{—P(Y =kl x)} = ln{ P () }
P(Y <klx) OO+, (xX)+...+ @ (%)

c,(x)=6,-x'pB para k=0,1,...k-1.  (2)

Esse modelo possui diferentes constantes e um coeficiente para cada comparagdao. Uma
vantagem desse tipo de modelo é que ele pode ser ajustado através de k modelos de

~ i i A 32
regressao logistica bindria.

Mas € importante lembrar que o modelo de razdo continua é afetado pela direcdo
escolhida para modelar a varidvel. Portanto, a razdo de chances obtida quando se
modela o crescimento na gravidade, ndo € equivalente ao reciproco que € obtido quando

se modela decrescimento na gravidade.

Existe também um teste para heterogeneidade dos pontos de corte que € especifico para

: como 12
testar o relacionamento entre a resposta € a exposicao.

7z

Esse tipo de modelo € mais apropriado quando hd um interesse especifico em uma
categoria da varidvel resposta e ndo meramente um agrupamento arbitrdrio de uma

s . . 13
variavel continua subjacente.
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O modelo de razdo continua é andlogo ao modelo de riscos proporcionais de Cox>2,
quando se utiliza tempos discretos," e pode ser desenvolvido pelo software STATA,

através de um comando desenvolvido por Wolfe (1998). 32

2.2.3. Modelo estereotipo (Stereotype model)

O modelo esteredtipo deve ser utilizado quando a varidvel resposta € uma varidvel
ordinal que ndo é uma versao discreta de alguma varidvel continua, como por exemplo,

. 20
uma escala de QV que tem como categorias (leve, moderado, grave).

Esse modelo acessa o cardter ordinal da varidvel resposta através de uma ordenagdo da
razdo de chances das categorias. Ele pode ser considerado uma extensdo do modelo de
regressao politdbmica ou multinomial. Compara cada categoria da varidvel resposta com
uma categoria de referéncia, que normalmente é a primeira categoria, e ¢ dado pela

. ~ 7
seguinte equacgdo :

PY =y, lx..x,)

lo =, + X, +..+ X
NP =y x| Pu B,

K=2..,c (3)

Entretanto, devido o cardter ordinal dos dados € imposta uma estrutura ao /og da chance

. ~ s . . 7
,ka desse modelo, ou seja, sdo atribuidos pesos aos coeficientes.

ngj — ¢k,3j k=2, ...,c
j=1,...p 4)

PY =y, /xl...xp)
P(Y =y /x..x,)

log =, + ¢, (Bix, +..+B,x,)

k=2, ..,c (5)

Entdo, a razdo de chances formada terd uma tendéncia de crescimento, ji que oS pesos
podem ser construidos pela ordenacdo. Assim, o efeito das covaridveis na primeira

~ . . . . 7
razdo de chances € menor que o efeito no segundo € assim sucessivamente.

A maior dificuldade dessa modelagem ¢ a determinacdo desses pesos, mas existem

L, . el eqe 26 1. ..
vérias possibilidades. Greenland™ sugere que os pesos podem ser decididos a priori,
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sendo estimados por algum estudo piloto ou conjunto de valores apropriadamente

escolhidos.

O modelo esteredtipo pode ser ajustado através do software SAS, quando os conjuntos
de pesos foram predeterminados. Entretanto, Hendricks™ desenvolveu macros (para
SAS e STATA) que ajustam a estimativa dos pesos como conjuntos dos parametros do

modelo.

Lall et al.’” propdem ainda o uso de técnicas Bootstrap para obten¢do de erros-padrio e

testes corretos, quando sao ajustados esses tipos de modelo.

2.2.4. Modelo de chances proporcionais parciais (Partial proportional odds models)

H4 geralmente um consenso de que a suposicdo de chances proporcionais € bastante
restrita. Principalmente quando se considera mais que uma covaridvel e na pratica, a
chance de todas as covaridveis no modelo terem chances proporcionais é muito rara. Por
isso, o modelo de chances proporcionais parciais24 permite que algumas covaridveis
possam ser modeladas com a suposi¢ao de chance proporcional, e ainda que as varidveis
em que essa suposicao ndo seja satisfeita, tenham estimativas da razdo de chances para

L. . 7
as varias categorias comparadas.

Existem dois tipos de modelos de chances proporcionais parciais: com ou sem restricao.

Esses modelos sao uma extensdo do modelo de chances proporcionais.

2.2.4.1. Modelo de chances proporcionais parciais ndo-restrito (Unconstrained partial

proportional odds models)

Suponha que dentre as p varidveis preditoras (X, X, ..., X;), algumas tenham chances

proporcionais e outras, digamos q delas, ndao tenham. O modelo é dado p0r7:

PY <y, lx..x,)

log P>y, 15, =a, + [(/31x1 + Val)+ (Byx, + v, T+ +(Bx, + ¥, T,)+..+ (,Bpxp)]
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k=1,2,...c-1 (6)

Os pardmetros f,.... , 880 as componentes de cada covaridvel, para as quais a
proporcionalidade acerca dos pontos de corte pode ser assumida. Os T;... Tq (=X ... X{)
existem apenas para as g varidveis que nao tem chances proporcionais. Para esse
modelo, sdo estimados c-1 interceptos, p pardmetros £ que sdo independentes dos
pontos de corte, e um vetor (c-1) x q dos ¥ pardmetros associados com cada covaridvel e

pontos de corte.’

Logo, para esse modelo, alguns varidveis possuem apenas uma razao de chances para
todas as categorias, € outras possuem razao de chances para comparagdes em cada

categoria da varidvel resposta.

2.2.4.2. Modelo de chances proporcionais com restri¢cdes parciais (Constrained partial

proportional odds models)

24 . . .
Peterson e Harrell™ propuseram ainda um segundo modelo de chances proporcionais
parciais, com restri¢cdo. Esse modelo € aplicdvel quando existe uma relacdo linear entre

. ~ s s 13
o logito da razdo de chances de uma covariavel e a varidvel resposta.

Nesse caso, um conjunto de restri¢des (¥,;) podem ser inseridas nos parametros do

modelo, para esclarecer essa linearidade. Quando essas restri¢des sdo incorporadas no

. 7
modelo, ele passa a ter a seguinte forma':

PY <y lx,..x,) [ ]
log =a, —|Bx+ Boxy + ot Box )+ 1 (T 4 10T + 47, 1)
PY >y, lx..x,)
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Os 7, sdo escalas fixas que tomam a forma de restrigdes alocadas nos parametros. Nesse
caso, X, ,7,, ndo dependem dos pontos de corte, mas sdo multiplicados por 7, para cada
k-€ésimo logit07.

A escolha da restricdo pode ser decidida de vdarias maneiras, idealmente elas deveriam
ser determinados usando um banco de dados piloto ou um valor predefinido a priori.
Entretanto, alguns autores'” t8m examinado o logito das chances obtido pelo modelo de
chances proporcionais parciais ndo-restritos, para determinar o conjunto de restri¢des

para esse modelo.

2.2.3. Exemplo de aplicacdo: Estudo de QV utilizando a escala QLS-BR

Foi realizado um estudo de fatores associados com a QV em uma amostra de 123
pacientes com diagndstico de esquizofrenia. A varidvel resposta (QV) foi mensurada
por meio da escala QLS validada para o Brasil. Este instrumento possui caracteristica
ordinal, sendo que os maiores escores refletiam melhor QV. As varidveis independentes

] o pT 33
eram de natureza clinica e socio-demograficas.

Esse estudo tinha como objetivo investigar a QV desses pacientes por sexo, explorando
os fatores associados com a baixa QV no dominio ocupacional. Para isso, foi utilizado o
escore categorizado do dominio ocupacional da escala QLS-BR, cujas categorias sdo:

QV muito comprometida (<2), QV comprometida (2 — 5) e QV inalterada (>5). 16,17, 35

Pode-se dizer que essa escala possui uma varidvel latente continua em sua estrutura, que
foi agrupada, tendo como pontos de corte os escores 2 e 5. Por isso, os fatores
associados a baixa QV foram analisados utilizando o modelo de chances proporcionais,

baseado em probabilidades cumulativas.™

O modelo de chances proporcional faz duas comparagdes nesse caso. Compara a
probabilidade de uma resposta igual ou menor que 2, com a probabilidade de uma
resposta maior que 2, ou seja, QV muito comprometida versus QV comprometida e QV
inalterada. E compara ainda, a probabilidade de uma resposta igual ou menor que 5,
com a probabilidade de uma resposta maior que 5, ou seja, QV muito comprometida e

QV comprometida versus QV inalterada.



99

Entretanto, quando se utiliza esse modelo é importante ressaltar que se devem ter alguns
cuidados na interpretacdo da razdo de chances, ja que € oferecida uma estimativa tnica
desse parametro. A interpretacao € feita, em termos do aumento proporcional da chance

em cada categoria.

Nesse estudo foi verificado, ainda, que para todas as varidveis, a suposicao de chances
proporcionais era valida, e por isso ndo seria o caso do uso do modelo de chances

proporcionais parciais.

Considerando a escala QLS-BR, para exemplificar as comparacoes feitas caso fosse
utilizado o modelo de razdo continua, temos as seguintes comparacdes: QV
comprometida versus QV muito comprometida, e QV inalterada versus QV
comprometida e QV muito comprometida. Entretanto, esse modelo deve ser utilizado
apenas quando se tem um interesse especifico por uma das categorias da varidvel

resposta, o que ndo era o caso do estudo.

Ainda exemplificando para a escala QLS-BR, o modelo esteredtipo faria as seguintes
comparagdes nesse caso: QV muito comprometida (categoria de referéncia) versus QV
comprometida e QV muito comprometida versus QV inalterada, fornecendo duas
constantes e dois coeficientes. Entretanto, esse modelo também ndo seria apropriado
nesse caso, ja que ele deve ser utilizado apenas quando a varidvel resposta é uma

variavel ordinal que ndo é uma versdo de alguma varidvel continua.

Apesar das restricdes a utilizacdo de cada um dos modelos no estudo da escala de QV
QLS-BR, apenas a titulo de exemplificacdo, a Tabela 2 faz uma comparacdo entre o
modelo de chances proporcionais, 0 modelo de razdo continua e o modelo esteredtipo,

quanto as categorias comparadas.
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Tabela 2: Comparacdo das categorias definidas pelos pontos de corte entre os trés

modelos ordinais para a escala QLS-BR.

Pontos Modelo de chances
de . Modelo de razdo continua Modelo estereotipo
corte proporcionais
2 QV muito P(Y<2) QV muito P(Y=2) QV muito
comprometida comprometida comprometida
Vs. Vs. Vs. Vs. Vs.
QV comprometida e QV comprometida e .
QV inalterada P(Y>2) QV inalterada P(Y>2) QV comprometida
5 QV muito .
comprometida  P(Y<5)  QV comprometida P (Y=5) QV muito
. comprometida
e QV comprometida
Vs. Vs. Vs. Vs Vs.
QV inalterada P(Y>5) QV inalterada P(Y>5) QV inalterada

2.3. Dimensionamento de amostra / Calculo de poder

Nao se pode esquecer de que, antes que um estudo sobre QV seja realizado, deve-se ter
um planejamento que inclui a escolha dos instrumentos e o cdlculo do tamanho da

amostra.

Além disso, sabe-se que o cdlculo do tamanho de amostra é obrigatorio em protocolos
de pesquisa e sdo essenciais para que os artigos de ensaios clinicos sejam aceitos em
periddicos. Entretanto, em algumas situagdes comuns esses cdlculos ndo sdo facilmente

acessfveis. >

Além disso, um bom dimensionamento amostral € essencial para o sucesso da andlise
estatistica. Alguns trabalhos recentes sobre célculo amostral sdao encontrados, até
mesmo no contexto de QV. Segundo Walters et al (2001)35 as medidas das escalas de
QV podem levar a vérios problemas na determinacdo do tamanho de amostra, devido a
distribuicao dessas varidveis. Esses autores fazem uma revisdo de estudos sobre QV,
para verificar o que tem sido usado na pratica quanto aos métodos de dimensionamento
amostral e argumentam que a utilizacao de dados sobre QV, como varidveis continuas e

normalmente distribuidas ndo é adequada.

Portanto, quando se fala do dimensionamento de amostra no planejamento de estudos

sobre QV, antes da escolha da férmula a ser utilizada, deve-se ater a vdarias questoes
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com: qual € a finalidade principal do estudo, qual € a principal medida do resultado, se
os dados pretendem detectar diferencas nos tratamentos, o quido grande €& essa
diferencas, entre outros.'” Logo, para cada situagdo um caminho diferente para

estimac¢ao amostral pode ser seguido.

3. JUSTIFICATIVA

Como mencionado durante vdérias situacdes, a preocupagcdo com a qualidade de vida
vem crescendo nos udltimos anos. Além disso, nos estudos em que se avalia a QV
através de escalas ordinais sempre surgem dificuldades na andlise dos dados. Portanto,
esses estudos sempre remetem ao seguinte questionamento: Qual método de andlise €

mais apropriado?

As técnicas de andlises multivariadas quando se considera uma varidvel resposta
ordinal, ainda sdo pouco divulgadas e utilizadas. Modelos de regressdao linear ou de
regressdo logistica bindria ndo devem ser utilizados quando se considera esse tipo de
varidvel, j4 que ndo levam em consideracdo o cardter de ordenacao da varidvel resposta,
além de ndo serem apropriados quando se considera o tipo de distribuicao das escalas de
QV. Por outro lado, os modelos de regressdo ordinal sdo complexos e exigem um
grande conhecimento dos dados e da forma como foram gerados. Existem vérios
modelos de regressao logistica ordinal e em cada situagdo um modelo especifico deve

ser utilizado.

Vale ressaltar que, no estudo mencionado na Se¢do 2.2.3, foi observada a dificuldade
de se analisar esse tipo de varidvel resposta, dada a escassez da literatura e

complexidade da anélise que deveria ser utilizada.

Além disso, pacotes estatisticos utilizados na saude publica ou epidemiologia tais como
SPSS® e Minitab® no possuem muitas op¢des de modelos ordinais implementados, e
0s que existem, muitas vezes ndo sdo aplicaveis a distribui¢do dos dados, por exemplo,

quando nio existe a proporcionalidade das chances.

Levando em consideracao esses fatores, torna-se importante um estudo ilustrando os

modelos ordinais e comparando a aplicabilidade desses métodos em cada situagao.
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4. OBJETIVOS

4.1.0bjetivo geral

Considerando os diferentes métodos de anédlise de dados ordinais, o objetivo geral desse
estudo é comparar e apresentar recomendacdes quanto ao uso dos modelos de regressao
logistica ordinal: modelo de chances proporcionais, modelo de razdo-continua, modelo
estereotipo e modelo de chances proporcionais parciais como forma de andlise

multivariada em estudos de qualidade de vida utilizando escala ordinal.

4.2.0bjetivos especificos

f. Ilustrar o planejamento de estudo sobre QV, iniciando com a escolha dos

instrumentos e calculo amostral;

g. Investigar o problema de dimensionamento de amostra e/ou cdlculo do poder para

os modelos de dados ordinais;

h. Verificar a adequacdo e ajuste de cada modelo para investigagdo dos fatores

associados a QV considerando bancos de dados secundarios;

1. Verificar a adequagdo e ajuste de cada modelo considerando diferentes escalas de
QVv;

j- Definir o melhor modelo para ajustar os dados em cada situacgdo;
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5. METODO

O estudo serd realizado por meio de um banco de dados secundério, obtido a partir de
um estudo transversal, realizado com 273 pacientes com diagnéstico de esquizofrenia.
Esses pacientes sdo origindrios do SERSAM Divindpolis (Servico de Referéncia em
Saide Mental) e CERSAM Pampulha (Centro de Referéncia em Satide Mental). A
qualidade de vida foi mensurada por meio da escala QLS-BR em entrevista conduzida
tendo o préprio paciente como informante.'® As entrevistas foram conduzidas por
profissional de saide previamente treinado para aplica¢do de instrumentos. Além disso,
foi preenchido um questiondrio com informagdes clinicas e sécio-demograficas dos

pacientes.

Avalia-se ainda a possibilidade de utilizacdo de um segundo banco, com a medida da
QV feita através da escala SF-36 e de outros bancos de dados, para comparacdo das

metodologias diante de diferentes escalas.

Analise estatistica

Serd avaliado o método de dimensionamento de amostra e calculo de poder, mais

apropriado para cada modelo e escala utilizados.

Serdo ajustados modelos de regressdo logistica ordinal, através dos quatro modelos
mencionados, para se avaliar os fatores associados a QV. Nesses modelos a varidvel
resposta serd definida como o escore de QV categorizado. As varidveis explicativas

serdo de natureza clinica e sécio-demogréfica.

Para esta comparac¢do metodoldgica e constru¢ao dos modelos, serdo consideradas as
varidveis de relevancia encontradas nos estudos anteriores realizados para verificacdao
dos fatores associados a QV na esquizofrenia.17 A andlise univariada precedera toda

investigacdo para detec¢ao das associacdes significativas.

Serdo verificadas todas as suposi¢cdes dos modelos de regressdo ordinal e feitas
simulacdes de dados, para testar situagdes em que as varidveis ndo se enquadram nos

padrdes de exigéncia dos modelos.
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Por fim, haverd a verificacdo do ajuste dos modelos, através das estatisticas adequadas

buscando os modelos que melhor representam os conjunto de dados estudados.

Pretende-se ainda, verificar o efeito da dicotomizacao das escalas de QV, e construgao
de modelos bindrios, comparados aos modelos ordinais. Serdo utilizados os softwares
R®, SPSS®, MINITAB®, STATA®, para ajuste dos modelos de regressdo logistica

ordinal.

6. PRODUCAO CIENTIFICA

A proposta do estudo inclui a prepara¢do de dois artigos cientificos, sendo um deles
uma revisdo bibliogrifica do método de regressdo logistica ordinal, considerando ser
essa uma metodologia pouco encontrada na literatura. Esse artigo ja se encontra em
andamento. O segundo artigo serd sobre o detalhamento da andlise estatistica,

comparacao dos modelos propriamente ditos e dimensionamento da amostra.

7. CONSIDERACOES ETICAS

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes de pesquisas que ja foram

aprovadas por comités de ética.

8. CRONOGRAMA

Periodo

Atividades Mar/05 a Ago/05a | Jan/06a | Ago/06 a
Jul/05 Dez/05 Dez/06

1. Revisdo bibliogrifica

2. Preparacdo da versao final do projeto

3. Qualificagdo
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Estatisticas Descritivas dos Dados Utilizados no Artigo 1

Exemplo 1 — Variavel resposta Dominio ocupacional

Tabela 1: Tabela de freqiiéncia dos dados sobre qualidade de vida no dominio

ocupacional da escala QLS-BR, por estado civil e sexo.

QV - Dominio ocupacional

Estado civil Sexo
QV muito comprometida QV comprometida QV inalterada Total
solteiro masculino 56 (39,2%) 76 (53,1%) 11 (7,7%) 143
solteiro feminino 19 (23,5%) 54 (66,7%) 8 (9,9%) 81
casado masculino 9 (36,0%) 12 (48,0%) 4 (16,0%) 25
casado feminino 2 (8,3%) 17 (70,8%) 5 (20,8%) 24

Tabela 2: Resultados dos modelos de regressao logistica bindria com as comparagdes
feitas pelos modelos de chances proporcionais e modelo de razdo continua tendo como

resposta 0 Dominio Ocupacional da Escala QLS-BR.

Pontos de corte

Covaridveis QV muito comprometida X QV muito comprometida + QV comprometida X
(categoria de QV comprometida + QV comprometida QV inalterada
referéncia) QV inalterada X QV inalterada
B EP(B) OR S EP(p) OR B EP(f) OR
Sexo (masc.) 0,897 0,292 2,45 0,289 0,407 1,34 -0,020 0,419 0,98

Estado civil (solt.) 0460 0,378 1,59 0,851 0,443 234 0,756 0,459 2,13
EP= erro-padrdao; OR= odds ratio (razdo de chances)

Exemplo 2 — Variavel resposta Item Funcionamento ocupacional

Tabela 3: Tabela de freqiiéncia dos dados sobre qualidade de vida no Item

Funcionamento Ocupacional da escala QLS-BR, por estado civil e sexo.

QV - Dominio ocupacional

Estado civil Sexo
QV muito comprometida QV comprometida QV inalterada Total
solteiro masculino 54 (37,8%) 72 (50,3%) 17 (11,9%) 143
solteiro feminino 8(9,9%) 57 (70,4%) 16 (19,8%) 81
casado masculino 62 (27,7%) 129 (57,6%) 33 (14,7%) 25

casado feminino 6 (24,0%) 15 (60,0%) 4 (16,0%) 24




SAIDAS DO PROGRAMA - SOFTWARE R

Exemplo 1 — Varidvel resposta Dominio ocupacional

{Leitura dados e criaciao de vetores para analise}
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> library(foreign)
> banco=read.spss ("c:/bancoglsr.sav")
> summary (banco)

Length Class Mode
SEXO 273 -none—- numeric
ESTCIV 273 -none—- numeric
F2_012 273 -none- numeric
F2_0X12 273 —-none— numeric
F2_01X2 273 -none—- numeric
F2_1X2 273 —-none— numeric
> y.ord=banco$F2_012
> y.binl=banco$F2_0X12
> y.bin2=banco$F2_01X2
> y.bin3=banco$F2_1X2
> sexo=banco$SEXO
> ec=banco$ESTCIV

{Ajuste dos modelos de regressao logistica binaria}

| > library (Design)

{Comparacao QV muito comprometida X QV comprometida e QV inalterada}

Regressao logistica bindria univariada

> regbl_l=lrm(y.binl~sexo)
> regbl_1

Logistic Regression Model
lrm(formula = y.binl ~ sexo)

Frequencies of Responses

Coef S.E. Wald Z P
Intercept 0.4603 0.1584 2.91 0.0037
Sexo 0.9260 0.2909 3.18 0.0015

0 1
86 187
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C
273 de-12 10.88 1 0.001 0.603
Gamma Tau-a R2 Brier
0.433 0.089 0.055 0.208

Dxy
0.205




112

> regbl_2=lrm(y.binl~ec)
> regbl_2

Logistic Regression Model
lrm(formula = y.binl ~ ec)

Frequencies of Responses

0 1
86 187
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. p C Dxy
273 6e-07 2.38 1 0.1227 0.538 0.075
Gamma Tau-a R2 Brier
0.27 0.033 0.012 0.214
Coef S.E. Wald Z P
Intercept 0.6865 0.1416 4.85 0.0000
ec 0.5532 0.3705 1.49 0.1354
Regressao logistica bindria multivariada
> regbl=lrm(y.binl~sexo+ec)
> regbl
Logistic Regression Model
lrm(formula = y.binl ~ sexo + ec)
Frequencies of Responses
0 1
86 187
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 3e-11 12.44 2 0.002 0.615 0.23
Gamma Tau-a R2 Brier
0.376 0.1 0.063 0.207
Coef S.E. Wald Z P
Intercept 0.3954 0.1665 2.37 0.0176
sexo 0.8967 0.2922 3.07 0.0022
ec 0.4605 0.3775 1.22 0.2225

{Comparacao QV muito comprometida e QV comprometida X QV inalterada}

Regressao logistica bindria univariada

> regb2_l=lrm(y.bin2~sexo)
> regb2_1

Logistic Regression Model
lrm(formula = y.bin2 ~ sexo)

Frequencies of Responses

0 1
245 28
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P
273 8e-08 0.82 1 0.3648
Gamma Tau-a R2 Brier
0.181 0.016 0.006 0.092
Coef S.E. Wald Z P
Intercept -2.3224 0.2706 -8.58 0.0000
sexo 0.3655 0.4012 0.91 0.3623

> regb2_2=1rm(y.bin2~ec)

C Dxy
0.544 0.089
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> regb2_2
Logistic Regression Model

lrm(formula = y.bin2 ~ ec)

Frequencies of Responses

0 1
245 28
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 4e-09 3.72 1 0.0538 0.579 0.158
Gamma Tau-a R2 Brier
0.417 0.029 0.028 0.091
Coef S.E. Wald Z P
Intercept -2.379 0.2398 -9.92 0.0000
ec 0.887 0.4400 2.02 0.0438

Regressao logistica bindria multivariada

> regb2=lrm(y.bin2~sexo+ec)
> regb2

Logistic Regression Model

lrm(formula = y.bin2 ~ sexo + ec)

Frequencies of Responses

0 1
245 28
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 5e-09 4.22 2 0.1213 0.6 0.199
Gamma Tau-a R2 Brier
0.294 0.037 0.032 0.09

Coef S.E. Wald Z P

Intercept -2.4911 0.2942 -8.47 0.0000
sexo 0.2888 0.4067 0.71 0.4777
ec 0.8514 0.4432 1.92 0.0547




{Comparacao QV comprometida X QV inalterada}

Regressao logistica bindria univariada
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> regb3_l=lrm(y.bin3~sexo)
> regb3_1

Logistic Regression Model
lrm(formula = y.bin3 ~ sexo)

Frequencies of Responses
0 1
159 28

Frequencies of Missing Values Due to Each Variable

y.bin3 s5exo
86 0
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
187 Te-14 0.03 1 0.8619 0.509 0.018
Gamma Tau-a R2 Brier
0.036 0.005 0 0.127
Coef S.E. Wald Z P
Intercept -1.76929 0.2793 -6.33 0.0000
sexo 0.07156 0.4111 0.17 0.8618
> regb3_2=1lrm(y.bin3~ec)
> regb3_2
Logistic Regression Model
lrm(formula = y.bin3 ~ ec)
Frequencies of Responses
0 1
159 28
Frequencies of Missing Values Due to Each Variable
y.bin3 ec
86 0
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
187 2e-11 2.59 1 0.1077 0.57 0.139
Gamma Tau-a R2 Brier
0.36 0.036 0.024 0.125
Coef S.E. Wald Z P

Intercept -1.923 0.2456 -7.83 0.000
ec 0.753 0.4538 1.66 0.097
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Regressao logistica bindria multivariada

> regb3=lrm(y.bin3~sexo+ec)
> regb3

Logistic Regression Model
lrm(formula = y.bin3 ~ sexo + ec)
Frequencies of Responses

0 1

159 28

Frequencies of Missing Values Due to Each Variable

y.bin3 sexo ec
86 0 0
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. p C Dxy
187 2e-11 2.59 2 0.2739 0.569 0.138
Gamma Tau-a R2 Brier
0.201 0.035 0.024 0.125
Coef S.E. Wald Z P
Intercept -1.91462 0.3003 -6.38 0.0000
sexo -0.02046 0.4191 -0.05 0.9611
ec 0.75637 0.4590 1.65 0.0993

{Ajuste do Modelo de chances proporcionais}

Univariada

> mcpl=lrm(y.ord~sexo)
> mcpl

Logistic Regression Model

lrm(formula = y.ord ~ sexo)

Frequencies of Responses

QV inalterada QV comprometida QV muito comprometida
28 159 86
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 9e-13 9.29 1 0.0023 0.582 0.164
Gamma Tau-a R2 Brier
0.343 0.091 0.04 0.092

Coef S.E. Wald Z P
y>=QV comprometida 1.7650 0.2356 7.49 0.0000
y>=QV muito comprometida -1.2633 0.2138 -5.91 0.0000
sexo2=masculino 0.7597 0.2529 3.00 0.0027
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> mcp2=lrm(y.ord~ec)
> mcp2

Logistic Regression Model

lrm(formula = y.ord ~ ec)

Frequencies of Responses
QV inalterada

QV comprometida QV

muito comprometida

28 159 86
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 6e-14 5.82 1 0.0158 0.551 0.101
Gamma Tau-a R2 Brier
0.336 0.056 0.025 0.091
Coef S.E. Wald Z P
y>=QV comprometida 1.5700 0.3131 5.01 0.0000
y>=QV muito comprometida -1.4312 0.3088 -4.63 0.0000
ec2=solteiro 0.7736 0.3248 2.38 0.0172
Multivariada
> mcp=lrm(y.ord~sexo+ec)
> mcp
Logistic Regression Model
lrm(formula = y.ord2 ~ sexo2 + ec2)
Frequencies of Responses
QV inalterada QV comprometida QV muito comprometida
28 159 86
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 3e-11 13.79 2 0.001 0.603 0.207
Gamma Tau-a R2 Brier
0.329 0.114 0.059 0.091
Coef S.E. Wald Z P
y>=QV comprometida 1.2646 0.3291 3.84 0.0001
y>=QV muito comprometida -1.8086 0.3406 -5.31 0.0000
sexo2=masculino 0.7085 0.2542 2.79 0.0053
ec2=solteiro 0.6842 0.3259 2.10 0.0358

{Ajuste do Modelo de razao continua}

Reestruturacao dos dados

cr=cr.setup(y.ord)
y.mrc=crsy
cohort=cr$cohort
sexo.cr=sexo[cr$subs]
ec.cr=ec[cr$subs]

vV V V V V
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Univariada

> mrcl=lrm(y.mrc~sexo.cr+cohort)
> mrcl

Logistic Regression Model

lrm(formula = y.mrc ~ sexo.cr + cohort)

Frequencies of Responses

0 1
215 245
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
460 2e-13 145.63 2 0 0.791 0.583
Gamma Tau-a R2 Brier
0.731 0.291 0.362 0.176
Coef S.E. Wald Z P
Intercept -1.1948 0.2051 -5.82 0.0000
sexo.cr=masculino 0.6482 0.2329 2.78 0.0054
cohort=y.ord>=QV comprometida 2.6110 0.2509 10.41 0.0000
> mrc2=lrm(y.mrc ~ec.cr+cohort)
> mrc2
Logistic Regression Model
lrm(formula = y.mrc ~ ec.cr + cohort)
Frequencies of Responses
0 1
215 245
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
460 2e-13 143.59 2 0 0.779 0.558
Gamma Tau-a R2 Brier
0.767 0.278 0.358 0.178
Coef S.E. Wald z P
Intercept -1.3670 0.2843 -4.81 0.0000
ec.cr=solteiro 0.7015 0.2921 2.40 0.0163
cohort=y.ord>=QV comprometida 2.5780 0.2487 10.36 0.0000




Multivariada
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> mrc=lrm(y.mrc ~sexo.cr+tec.cr+cohort)
> mrc

Logistic Regression Model

lrm(formula = y.mrc ~ sexo.cr + ec.cr + cohort)

Frequencies of Responses

0 1
215 245
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. p C Dxy
460 9e-13 150.34 3 0 0.798 0.597
Gamma Tau-a R2 Brier
0.698 0.298 0.372 0.174
Coef S.E. Wald Z P
Intercept -1.6959 0.3177 -5.34 0.0000
sexo.cr=masculino 0.6017 0.2348 2.56 0.0104
ec.cr=solteiro 0.6312 0.2948 2.14 0.0322
cohort=y.ord>=QV comprometida 2.6629 0.2557 10.41 0.0000
Modelo saturado
> mcrs=lrm(y.mrc ~(sexo.cr+ec.cr) *cohort)
> mcrs
Logistic Regression Model
lrm(formula = y.mrc ~ (sexo.cr + ec.cr) * cohort)
Frequencies of Responses
0 1
215 245
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
460 le-12 153.47 5 0 0.802 0.603
Gamma Tau-a R2 Brier
0.708 0.301 0.379 0.173
Coef S.E. Wald Z P
Intercept -1.8736 0.4058 -4.62 0.0000
sexo.cr=masculino 0.8902 0.2926 3.04 0.0023
ec.cr=solteiro 0.6069 0.3881 1.56 0.1178
cohort=y.ord>=QV comprometida 3.0804 0.5852 5.26 0.0000
sexo.cr=masculino * cohort=y.ord>=QV comprometida -0.8965 0.5100 -1.76 0.0788
ec.cr=solteiro * cohort=y.ord>=QV comprometida 0.1054 0.5993 0.18 0.8604
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{Ajuste do Modelo multinomial}

Univariada

> multl=vglm(y.ord~sexo,multinomial)
> summary (multl)

Call:
vglm(formula = y.ord ~ sexoz, family = multinomial)

Pearson Residuals:

Min 10 Median 30 Max
log(mu[,1]/mul[,3]) -2.1782 -0.44508 -0.25044 1.1052 1.8119
log(mul[,2]/mul,3]) -2.3357 -0.60257 0.64510 0.8432 0.8432

Coefficients:
Value Std. Error t value

(Intercept) :1 0.479573 0.35291 1.35893
(Intercept) :2 1.697731 0.30167 5.62769
sexo2masculino:1 0.986764 0.45453 2.17098
sexozZmasculino:2 0.071556 0.41114 0.17404
Number of linear predictors: 2

Names of linear predictors: log(mul[,1]/mul,3]), log(mul[,2]/mul,3])
Dispersion Parameter for multinomial family: 1

Residual Deviance: 487.2013 on 542 degrees of freedom
Log-likelihood: -243.6006 on 542 degrees of freedom

Number of Iterations: 5

> mult2=vglm(y.ord ~ec2,multinomial)
> summary (mult2)

Call:
vglm(formula = y.ord ~ ec2, family = multinomial)

Pearson Residuals:

Min 10 Median 30 Max
log(mu[,1]/mul[,3]) -2.1796 -0.39823 -0.39823 1.22085 1.83484
log(mu[,2]/mul[,3]) -2.4574 -0.67594 0.75768 0.76016 0.76016

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue
(Intercept):1 0.10536 0.45947 0.22931
(Intercept):2 1.20397 0.38006 3.16786
ec2solteiro:1 1.28093 0.52621 2.43425
ec2solteiro:2 0.71140 0.45258 1.57188
Number of linear predictors: 2

Names of linear predictors: log(mul[,1]/mul,3]), log(mul[,2]/mul,3])
Dispersion Parameter for multinomial family: 1

Residual Deviance: 492.1505 on 542 degrees of freedom
Log—-likelihood: -246.0752 on 542 degrees of freedom

Number of Iterations: 5
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Multivariada

> mult=vglm(y.ord ~sexo2+ec2,multinomial)
> summary (mult)

Call:
vglm(formula = y.ord ~ sexo2 + ec2, family = multinomial)

Pearson Residuals:

Min 10 Median 30 Max
log(mu[,1]/mul(,3]) -2.4057 -0.47193 -0.27591 1.04757 2.40506
log(mu[,2]/mul[,3]) -2.5337 -0.59997 0.62934 0.84275 0.84275

Coefficients:

Value Std. Error t value
(Intercept) :1 -0.413443 0.52874 -0.781941
(Intercept) :2 1.197066 0.42622 2.808588
sexoz2masculino:1 0.902881 0.46043 1.960950
sexo2masculino:2 0.014838 0.41537 0.035723
ec2solteiro:1l 1.192253 0.53198 2.241177
ec2solteiro:2 0.709825 0.45471 1.561038
Number of linear predictors: 2

Names of linear predictors: log(mul[,1]/mul,3]), log(mul[,2]/mul,3])
Dispersion Parameter for multinomial family: 1

Residual Deviance: 482.2711 on 540 degrees of freedom
Log—-likelihood: -241.1355 on 540 degrees of freedom

Number of Iterations: 5
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{Ajuste do Modelo estereétipo}

Univariada

> stl=rrvglm(y.ord~sexo2,multinomial)
> summary (stl)

Call:
rrvglm(formula = y.ord ~ sexo2, family = multinomial)

Pearson Residuals:

Min 10 Median 30 Max
log(mu[,1]/mul,3]) -2.1782 -0.44508 -0.25044 1.1052 1.8119
log(mu[,2]/mul[,3]) -2.3357 -0.60257 0.64510 0.8432 0.8432

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue
I(lv.mat) 0.072516 0.39167 0.18515
(Intercept):1 0.479573 0.35295 1.35876
(Intercept):2 1.697731 0.30172 5.62693
sexo2masculino 0.986764 0.45463 2.17046
Number of linear predictors: 2

Names of linear predictors: log(mul[,1]/mul,3]), log(mul[,2]/mul,3])
Dispersion Parameter for multinomial family: 1

Residual Deviance: 487.2013 on 542 degrees of freedom
Log—-likelihood: -243.6006 on 542 degrees of freedom

Number of Iterations: 4

> st2=rrvglm(y.ord ~ec2,multinomial)

> summary (st2)

Call:
rrvglm(formula = y.ord ~ ec2, family = multinomial)

Pearson Residuals:

Min 10 Median 30 Max
log(mu[,1]/mul[,3]) -2.1796 -0.39823 -0.39823 1.22085 1.83484
log(mu[,2]/mul[,3]) -2.4574 -0.67594 0.75768 0.76016 0.76016

Coefficients:

Value Std. Error t wvalue
I(lv.mat) 0.55538 0.25698 2.16120
(Intercept):1 0.10536 0.45948 0.22931
(Intercept):2 1.20397 0.37999 3.16843
ec2solteiro 1.28093 0.52620 2.43432
Number of linear predictors: 2

Names of linear predictors: log(mul[,1]/mul,3]), log(mul[,2]/mul,3])
Dispersion Parameter for multinomial family: 1

Residual Deviance: 492.1505 on 542 degrees of freedom
Log—-likelihood: -246.0752 on 542 degrees of freedom

Number of Iterations: 4
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Multivariada

> st=rrvglm(y.ord ~sexo2+ec2,multinomial)
> summary (st)

Call:
rrvglm (formula = y.ord ~ sexo2 + ec2, family = multinomial)

Pearson Residuals:

Min 10 Median 30 Max
log(mu[,1]/mul[,3]) -2.4396 -0.47230 -0.27861 1.04669 2.47106
log(mul[,2]/mul[,3]) -2.5715 -0.60414 0.68859 0.83697 0.83697

Coefficients:

Value Std. Error t value
I(lv.mat) 0.29007 0.23418 1.23869
(Intercept):1 -0.35398 0.58128 -0.60897
(Intercept) : 2 1.35540 0.44825 3.02373
sexo2masculino 1.10699 0.39703 2.78816
ec2solteiro 0.95406 0.57979 1.64553
Number of linear predictors: 2

Names of linear predictors: log(mul[,1]/mul,3]), log(mul[,2]/mul,3])
Dispersion Parameter for multinomial family: 1

Residual Deviance: 483.6975 on 541 degrees of freedom
Log-likelihood: -241.8488 on 541 degrees of freedom

Number of Iterations: 4




Exemplo 2 — Variavel resposta Item Funcionamento ocupacional

{Leitura dados e criacao de vetores para analise}
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library (foreign)

banco=read.spss ("c:/bancogls_itensR.sav")
y .ord=banco$FUNC_OCU
y.binl=banco$FUNC_O_A
y.bin2=banco$FUNC_O_B

sexo=banco$SEXO

ec=bancoS$ESTCIV

{Ajuste dos modelos de regressao logistica binaria}

> library (Design)

{Comparacdo QV muito comprometida X QV comprometida e QV inalterada}

> mb=lrm(y.binl~sexo2+ec2)
> mb

Logistic Regression Model

lrm(formula = y.binl ~ sexo2 + ec2)

Frequencies of Responses
QV muito comprometida QV comp + QV inalterada

71 202
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 6e-07 24 .44 2 0 0.671 0.341
Gamma Tau-a R2 Brier
0.558 0.132 0.126 0.176
Coef S.E. Wald z P
Intercept 2.4571 0.4663 5.27 0.0000
sexo2=masculino 1.5336 0.3580 4.28 0.0000
ec2=solteiro 0.3908 0.4135 0.95 0.3446
> mb2=lrm(y.bin2~sexo2+tec2)
> mb2
Logistic Regression Model
lrm(formula = y.bin2 ~ sexo2 + ec2)
Frequencies of Responses
QV muito comp. + QV compr. QV inalterada
230 43
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. p C Dxy
273 2e-13 4 2 0.135 0.588 0.176
Gamma Tau-a R2 Brier
0.267 0.047 0.025 0.131
Coef S.E. Wald z P
Intercept -1.0848 0.3843 -2.82 0.0048
sexo2=masculino 0.5922 0.3366 1.76 0.0785
ec2=solteiro 0.3219 0.4061 0.79 0.4279
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{Ajuste do Modelo de chances proporcionais}

Univariada

> mcpl=lrm(y.ord~sexo)
> mcpl

Logistic Regression Model

lrm(formula = y2.ord ~ sexo2)

Frequencies of Responses

QV inalterada QV comprometida QV muito comprometida
43 159 71
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. p C Dxy
273 4e-10 19.09 1 0 0.615 0.229
Gamma Tau-a R2 Brier
0.473 0.131 0.079 0.132
Coef S.E. Wald Z P
y>=QV comprometida 1.123 0.2047 5.49 O
y>=QV muito comprometida -1.770 0.2295 -7.71 O
sexo2=masculino 1.095 0.2578 4.25 O

> mcp2=lrm(y.ord~ec)
> mcp?2

Logistic Regression Model

lrm(formula = y2.ord ~ ec2)

Frequencies of Responses

QV inalterada QV comprometida QV muito comprometida
43 159 71
Obs Max Deriv Model L.R. d.f. P C Dxy
273 2e-08 2.24 1 0.1343 0.531 0.062
Gamma Tau-a R2 Brier
0.213 0.036 0.01 0.132
Coef S.E. Wald Z P
y>=QV comprometida 1.308 0.2939 4.45 0.0000
y>=QV muito comprometida -1.433 0.2969 -4.83 0.0000
ec2=solteiro 0.464 0.3109 1.49 0.1356




Multivariada
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> mcp3=lrm(y.ord~sexo+ec)
> mcp3=lrm(y.ord~sexo+ec)
> mcp3

Logistic Regression Model

lrm(formula = y2.ord ~ sexo2 + ec2)

Frequencies of Responses
QV inalterada
43

QV comprometida QV muito comprometida

Obs Max Deriv Model L.R.

273 6e-10
Gamma Tau-a
0.407 0.146

y>=QV comprometida

Co

0.

20.43
R2
0.085

ef
8452

y>=QV muito comprometida -2.0593

sexo2=masculino
ec2=solteiro

1.
0.

0733
3627

O O O oW

159

d.f.

2

Brier

0.132
E. Wald 7
.3140 2.69
.3425 -6.01
.2585 4.15
.3146 1.15

oo oo™

.0071
.0000
.0000
.2489

71

c
0.628

Dxy
0.256
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SAIDAS DOS PROGRAMAS - SOFTWARE STATA

{Ajuste do Modelo de chances proporcionais parciais}

Modelo simples

gologit2 func_ocup sexo estciv, autofit lrforce

Testing parallel-lines assumption using the .05 level of significance...
Step 1: Constraints for parallel lines imposed for estciv (P Value = 0.8926)
Step 2: Constraints for parallel lines are not imposed for
sexo (P Value = 0.03201)
Wald test of parallel-lines assumption for the final model:

(1) [0O]lestciv - [l]estciv = 0

chi2( 1) = 0.02
Prob > chi2 0.8926

An insignificant test statistic indicates that the final model
does not violate the proportional odds/parallel-lines assumption

If you refit this exact same model with gologit2, instead
of autofit, you can save time by using the parameter

pl (estciv)

Generalized Ordered Logit Estimates Number of obs = 273
LR chi2 (3) = 25.29
Prob > chi?2 = 0.0000
Log likelihood = -248.40394 Pseudo R2 = 0.0484

func_ocup | Coef. Std. Err Z P>z| [95% Conf. Interval]

7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
0 |

sexo | 1.535714 .3577206 4.29 0.000 .8345943 2.236833

estciv | .3644684 .3175926 1.15 0.251 -.2580016 .9869384

_cons | .5355293 .1672278 3.20 0.001 .207769 .8632897

_____________ +________________________________________________________________
1 |

sexo | .5955824 .3356668 1.77 0.076 -.0623124 1.253477

estciv | .3644684 .3175926 1.15 0.251 -.2580016 .9869384

cons | -2.009638 .240845 -8.34 0.000 -2.481686 -1.537591
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Modelo com parametrizacio gamma

gologit2 func_ocup sexo estciv, autofit lrforce gamma

Testing parallel-lines assumption using the .05 level of significance...

Step 1: Constraints for parallel lines imposed for estciv (P Value = 0.8926)
Step 2: Constraints for parallel lines are not imposed for
sexo (P Value = 0.03201)
Wald test of parallel-lines assumption for the final model:
(1) [0]estciv - [l]estciv = 0
chiz2( 1) = 0.02
Prob > chi2 = 0.8926
An insignificant test statistic indicates that the final model
does not violate the proportional odds/parallel-lines assumption
If you refit this exact same model with gologit2, instead
of autofit, you can save time by using the parameter
pl (estciv)
Generalized Ordered Logit Estimates Number of obs 273
LR chi2 (3) 25.29
Prob > chi?2 0.0000
Log likelihood = -248.40394 Pseudo R2 0.0484
(1) [0]estciv = [l]estciv = 0
func_ocup | Coef Std. Err Z P>|z| [95% Conf. Intervall]
_____________ +________________________________________________________________
0 |
sexo | 1.535714 .3577206 4.29 0.000 .8345943 2.236833
estciv | .3644684 .3175926 1.15 0.251 -.2580016 .9869384
_cons | .5355293 .1672278 3.20 0.001 .207769 .8632897
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
1 |
sexo | .5955824 .3356668 1.77 0.076 -.0623124 1.253477
estciv | .3644684 .3175926 1.15 0.251 -.2580016 .9869384
cons | —-2.009638 .240845 -8.34 0.000 -2.481686 -1.537591
Alternative parameterization: Gammas are deviations from proportionality
func_ocup | Coef sStd. Err Z P>z| [95% Conf. Interval]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
Beta |
sexo | 1.535714 .3577206 4.29 0.000 .8345943 2.236833
estciv | .3644684 .3175926 1.15 0.251 -.2580016 .9869384
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
Gamma_ 2 |
sexo | -.9401314 43844 -2.14 0.032 -1.799458 -.0808049
_____________ +________________________________________________________________
Alpha |
cons_1 | .5355293 .1672278 3.20 0.001 .207769 .8632897
cons_2 | -2.009638 .240845 -8.34 0.000 -2.481686 -1.537591
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APENDICE C

RESULTADOS DO ARTIGO 2



Estatisticas Descritivas dos Dados Utilizados no Artigo 2

Exemplo 1A - Estudo sobre Portadores de Marcapasso (Escala AQUAREL)
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Tabela 4: Estatisticas descritivas do dominio Arritmia da escala AQUAREL (continuo)

AQUAREL
Arritmia

Média 80,3
Mediana 85,0
Desvio-padrao 20,3
Minimo 20,0
Maximo 100,0
Percentil 25 70,0

50 85,0

75 100,0

Tabela 5: Estatisticas descritivas do dominio Arritmia da escala AQUAREL ap6s

Codificacdo (de acordo com percentis)

AQUAREL Arritmia Freqiiéncia Percentual

QV ruim 34 24,5
QV razoavel 29 20,9
QV boa 36 25,9
QV muito boa 40 28,8
Total 139 100,0

Exemplo 1B — Estudo sobre Portadores de Marcapasso (Escala SF-36)

Tabela 6: Estatisticas descritivas do dominio Aspectos Emocionais da escala SF-36

Aspectos emocionais SF-36  Freqiiéncia Percentual

0 58 41,7
33,33 17 12,2
66,67 14 10,1
100,00 50 36,0

Total 139 100,0
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Exemplo 2 — Levantamento Nacional de Satide e Nutricao (NHANES II)
Tabela 7: Estatisticas descritivas da Condi¢do de Satide, de acordo com o estudo

NHANES II

Aspectos emocionais SF-36  Freqiiéncia Percentual

excelente 2407 23,3
bom 2591 25,1
médio 2938 28,4
razoavel 1670 16,2
ruim 729 7,1

Total 10335 100,0




Analises Univariadas do Artigo 2
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Exemplo 1A - Estudo sobre Portadores de Marcapasso (Escala AQUAREL)

Tabela 7: Associacao entre os fatores clinicos e s6cio-demogréficos e a QV no Dominio

Arritmia da Escala AQUAREL com resultado do teste Qui-quadrado de Tendéncia.

AQUAREL Arritmia
: y - Valor-p*
QV ruim QYV razoavel QV boa QV muito boa
Sexo
Feminino 25 20 22 17
29,8% 23,8% 26,2% 20,2% 0.005
Masculino 9 9 14 23 ’
16,4% 16,4% 25,5% 41,8%
Estado civil
com parceiro 13 13 20 25
18,3% 18,3% 28,2% 35,2% 0.026
sem parceiro 21 16 16 15 ’
30,9% 23,5% 23,5% 22,1%
Escolaridade
> 4 anos 6 4 5 8
26,1% 17,4% 21,7% 34,8% 0.749
4 anos ou menos 28 25 31 32 ’
24,1% 21,6% 26,7% 27,6%
Trabalha
sim 2 6 3 6
11,8% 35,3% 17,6% 35,3%
nao 32 23 33 34 0,504
26,2% 18,9% 27,0% 27,9%
Medicacao
Ausente 8 8 4 11
25,8% 25,8% 12,9% 35,5% 0.937
Presente 23 19 30 27 ’
23,2% 19,2% 30,3% 27,3%
Antiarritmico
Ausente 24 23 27 36
21,8% 20,9% 24.,5% 32,7%
Presente 7 3 6 2 0,073
38,9% 16,7% 33,3% 11,1%
IECA
Ausente 19 13 14 24
27,1% 18,6% 20,0% 34,3% 0876
Presente 12 13 19 14 ’
20,7% 22,4% 32,8% 24,1%
Diogoxina
Ausente 24 22 28 37
21,6% 19,8% 25,2% 33,3%
Presente 7 4 5 1 0,018
41,2% 23,5% 29,4% 5,9%
Diurético
Ausente 15 15 15 26
21,1% 21,1% 21,1% 36,6% 0157
Presente 16 11 18 12 ’
28,1% 19,3% 31,6% 21,1%



Beta bloqueador
Ausente

Presente

Med. Sistema Nervoso
Ausente

Presente

Outros medicamentos
Ausente

Presente

Classe funcional
I

II

I

Indicacao do transplante

BAV
DNS
Outros

Doenca de chagas
nao

sim

Pressio arterial diastélica

Normal

Alterada

Pressao arterial sistolica

Normal

Alterada

Idade
23 a 40 anos

41 a 60 anos

61 a 70 anos

71 anos ou mais

30
25,6%

9,1%

24
22,9%

30,4%
20
27,8%
11
19,6%
11
12,9%
12
38,7%

47,8%

11,8%
,0%
,0%

9,7%

21

27,3%

14,3%

24,0%

11
20,0%

10,5%
25,0%
15
31,3%
22,9%

16,7%

23
19,7%

27,3%

20
19,0%

26,1%
14
19,4%
12
21,4%

19
22,4%

12,9%

26,1%

20,6%
66,7%
,0%
16,1%
18
23,4%

10
20,4%

20,0%

13
23,6%

10,5%

20,0%
11
22,9%
10
28,6%

11,1%

28
23,9%

45,5%

28
26,7%

21,7%

13
18,1%
20
35,7%

21
24,7%
11
35,5%
17,4%

13
38,2%

,0%
,0%
29,0%
22
28,6%

18
36,7%

20,0%

15
27,3%

42,1%

15,0%
11
22,9%

25,7%
13
36,1%

36
30,8%

18,2%

33
31,4%

21,7%
25
34,7%
13
23,2%

34
40,0%

12,9%
8,7%

10
29,4%

33,3%
100,0%
14
452%
16
20,8%

14
28,6%

36,0%

16
29,1%

36,8%

40,0%
11
22,9%

22,9%
13
36,1%

132

0,799

0,230

0,994

<0,001

0,518

0,004

0,780

0,179

0,194

* Teste Qui-quadrado de Tendéncia



Exemplo 1B — Estudo sobre Portadores de Marcapasso (Escala SF-36)

133

Tabela 8: Associagdo entre os fatores clinicos e s6cio-demograficos e a QV no dominio

Aspectos Emocionais da escala SF36 com resultado do teste Qui-quadrado de

Tendéncia.

SF36 Aspecto emocional

0 33 67 100 Valor-p*
Sexo
Feminino 43 7 7 27
51,2% 8,3% 8,3% 32,1%
Masculino 15 10 7 23 0,029
27,3% 18,2% 12,7% 41,8%
Estado civil
com parceiro 21 13 8 29
29,6% 18,3% 11,3% 40,8%
sem parceiro 37 4 6 21 0,024
54,4% 5,9% 8.8% 30,9%
Escolaridade
> 4 anos 4 8 3 8
17,4% 34,8% 13,0% 34,8% 0210
4 anos ou menos 54 9 11 42 ’
46,6% 7,8% 9,5% 36,2%
Trabalha
sim 5 3 3 6
29,4% 17,6% 17,6% 35,3%
nao 53 14 11 44 0,525
43,4% 11,5% 9,0% 36,1%
Medicacao
Ausente 9 5 6 11
29,0% 16,1% 19,4% 35,5% 0367
Presente 45 10 7 37 ’
45,5% 10,1% 7,1% 37,4%
Antiarritmico
Ausente 44 12 12 42
40,0% 10,9% 10,9% 38,2%
Presente 9 3 1 5 0,323
50,0% 16,7% 5,6% 27,8%
IECA
Ausente 28 11 7 24
40,0% 15,7% 10,0% 34,3% 0.830
Presente 25 4 6 23 ’
43,1% 6,9% 10,3% 39,7%
Diogoxina
Ausente 42 14 11 44
37,8% 12,6% 9,9% 39,6%
Presente 11 1 2 3 0,004
64,7% 5,9% 11,8% 17,6%
Diurético
Ausente 23 9 8 31
32,4% 12,7% 11,3% 43,7%
Presente 30 6 5 16 0,023
52,6% 10,5% 8.8% 28,1%



Beta bloqueador
Ausente

Presente

Med. Sistema Nervoso
Ausente

Presente

Outros medicamentos
Ausente

Presente

Classe funcional
I

II
I

Doenca de chagas
nao

sim

Pressao arterial diastolica

Normal

Alterada

Pressao arterial sistélica

Normal

Alterada

Idade
23 a 40 anos

41 a 60 anos

61 a 70 anos

71 anos ou mais

49
41,9%

36,4%

36
34,3%
17
73,9%

25
34,7%
28
50,0%

27
31,8%
17
54,8%

60,9%

10
32,3%

50,6%

15
30,6%
14
56,0%

22
40,0%

36,8%

30,0%
22
45,8%
16
45,7%
14
38,9%

14
12,0%

9.1%

14
13,3%

4,3%

12,5%
10,7%

11
12,9%

16,1%

4,3%

25,8%

2,6%

12,2%

4,0%

7,3%

15,8%

20,0%
8,3%
8,6%

16,7%

12
10,3%

9.1%

12
11,4%

4,3%

11,1%
8,9%

10
11,8%

3,2%

13,0%

3,2%

9,1%

14,3%

4,0%

14,5%

,0%

25,0%
4,2%
11,4%

8,3%

42
35,9%

45,5%

43
41,0%

17,4%

30
41,7%
17
30,4%

37
43,5%

25,8%
21,7%

12
38,7%

37,7%

21
42,9%

36,0%

21
38,2%

47,4%

25,0%
20
41,7%
12
34,3%
13
36,1%

134

0,619

0,002

0,100

0,011

0,394

0,155

0,734

0,984

* Teste Qui-quadrado de Tendéncia
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Exemplo 2 — Levantamento Nacional de Satide e Nutricio (NNHANES II)

Condigdo de sadde

% n
excelente 23,29 2407
bom 2507 25M
médio 2843 2938
razoavel 1616 1670
ruim T,08 728
Total  (100,00) 10335

Idade
Improvement=0,0216
|

=455 =455
1 |
% n % n
excelente 33,94 1500 excelente 14,37 808
hom 318 1464 bom 1995 1122
médio 25,24 1189 médio 31,10 1749
razodwel 7,81 368 razodvel 2314 1302
ruim 1,83 a6 ruim 11,43 643
Total  (45,58) 4711 Total — (54,42) 5624
T T
Raga Ataque do coragéo
Improverment=0,0029 Improvement=0,0042
| |
1 T 1
Branco Megro; outros néo sim
| | | |
% h % n % n %
excelente 35,85 1456 excelente 2200 143 excelente 1530 781 excelente 3,74 17
harn 32583 131 barn 2277 148 ham 20,89 1085 ham 8,15 ar
medio 23,27 945 médio 3F51 244 médio 31,90 1649 meédio 2203 100
razoavel 697 283 razoawel 13,08 85 razoavel 22,21 1148 razoavel 33,92 154
rirn 1,38 56 ruirm 462 el Hlirm 9,61 497 ruirm 3216 146
Total  (39,29) 4061 Total (6,281 650 Total  (50,02) 5170 Total (4,39 454
DIABETES
Improverment=0,0024
T l 1
nao irn
! !
Cat. % n Cat. % n
excelente 1617 774 excelente 4,43 17
hom 2186 1046 hom 1016 39
médio 32,22 1542 médio 2786 107
razoavel 21,29 1018 razoavel 3359 129
ruirm 846 405 ruirm 2386 92
Taotal  {(46,31) 4786 Tatal (3740 384

Figura 1: Arvore de decisdo de acordo com o algoritmo CART para selecio dos efeitos

principais que devem ser incluidos no modelo logistico.
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PROGRAMA R PARA EXECUCAO DOS MODELOS - ARTIGO 2

Exemplo 1A - Estudo sobre Portadores de Marcapasso (Escala AQUAREL)

{Leitura dados e criacao de vetores para analise}

library (foreign)

bancob=read.spss ("c:/banco Bruna.sav")
summary (bancob)

y.ar=bancob$ AQUA_A

sexo=bancob$SEXO
antiar=bancob$ANTARRIT
dig=bancob$DIGOXINA
clasfun=bancobS$CLASSFUN
chagas=bancobS$SCHAGAS
estciv=bancobS$SESTCIV

{Ajuste do modelo de chances proporcionais}

Univariada

library (Design)
mcplsexo=lrm(y.ar~sexo)
mcplsexo
mcplestciv=lrm(y.ar~estciv)
mcplestciv
mcplantiar=1lrm(y.ar~ antiar)
mcplantiar
mcpldig=lrm(y.ar~diqg)
mcpldig
mcplclasfun=lrm(y.ar~clasfun)
mcplclasfun
mcplchagas=1lrm(y.ar~chagas)
mcplchagas

Multivariada

mcpl=lrm(y.ar~sexotestciv+antiar+dig+clasfun+chagas)
mcpl

mcp2=lrm(y.ar~sexotantiar+dig+clasfun+chagas)

mcp2

mcp3=lrm(y.ar~sexotantiar+dig+clasfun)

mcp3

mcp4=lrm(y.ar~sexo+tdig+clasfun)

mcp4

mcp=1lrm (AQUAREL~sexo+dig+clasfun, x=TRUE, y=TRUE)
mcp

{Analise residuos}

par (mfrow=c(1,4))
resid (mcp, 'score.binary’', pl1=TRUE)
resid(mcp, 'partial', pl=TRUE)




Exemplo 1B — Estudo sobre Portadores de Marcapasso (Escala SF-36)

{Leitura dados e criaciao de vetores para analise}
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library (foreign)
bancob=read.spss ("c:/banco Bruna reduzido mod.sav")
summary (bancob)
y.sf=bancob$SFLIMEMO
sexo=bancob$SEXO
dig=bancob$DIGOXINA
diur=bancob$DIURETIC
medsnc=bancob$SMEDSNC
imccod=bancob$IMCCOD
estciv=bancob$ESTCIV
clasfun=bancob$CLASSF_A

{Ajuste do modelo de chances proporcionais}

Univariada

mcp2dig=lrm(y.sf~diqg)

mcp2dig

mcp2clasfun=lrm(y.sf~clasfun)
mcp2clasfun

mcp2sexo=lrm(y.sf~sexo)

mcp2sexo

mcp2diur=lrm(y.sf~diur)

mcp2diur

mcp2estciv=lrm(y.sf~estciv)

mcp2estciv

mcp2medsnc=1lrm(y.sf~medsnc)

mcp2medsnc

Multivariada
mcp2=lrm(y.sf~digtclasfunt+sexo+diur+estciv+medsnc)
mcp2
mcp2_l=lrm(y.sf~dig+sexotdiur+estciv+medsnc)
mcp2_1
mcp2_2=1lrm(y.sf~digt+tdiur+estciv+medsnc)
mcp2_2
mcp2_3=lrm(y.sf~diurt+estciv+medsnc)
mcp2_3

mcp2=1lrm(y.sf~diur+estciv+medsnc, x=TRUE, y=TRUE)
mcp2

{Analise de residuos}

par (mfrow=c (1, 3))
resid(mcp2, 'score.binary', pl=TRUE)
resid(mcp2, 'partial',pl=TRUE)
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{Ajuste do modelo de chances proporcionais parciais} - STATA

use "C:\Mery\Mestrado\artigo ajustelandlises Banco Brunal\banco Bruna
Stata.dta"
gologit2 sf sexo diago diure medsnc classfun2 estciv, autofit lrforce

Exemplo 2 — Levantamento Nacional de Satide e Nutricao (NHANES II)

{Leitura dados e criacao de vetores para analise}

library (foreign)

library (Design)

banco2=read.spss ("c:/nhanesR.sav")
saude=banco2$HEALTH
idade=banco2S$AGE
ataque_coracao=banco2$HEARTATK
diabetes= banco2$DIABETES
raca=banco2$RACE2

{Ajuste do modelo de chances proporcionais}

mcpl=lrm(saude~idade)

mcpl

mcp2=lrm(saude~ataque_coracao)

mcp2

mcp3=lrm(saude~diabetes)

mcp3

mcp4=1lrm(saude~raca)

mcp4
mcp=lrm(saude~idadet+ataque_coracao+diabetes+raca, x=TRUE, y=TRUE)
mcp

{Analise de residuos}

par (mfrow=c(1,5))
resid(mcp, 'score.binary', pl=TRUE)
resid (mcp, 'partial', pl=TRUE)

{Ajuste do modelo de razao continua}

Reestruturacao dos dados

mcr=cr.setup (saude2)

ymrc=mcrs$y

idademrc=idade [mcr$subs]
atcormrc=ataque_coracao[mcr$subs]
diabmrc=diabetes[mcrS$subs]
racamrc=raca[mcrSsubs]
coh=mcr$cohort
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Ajuste dos modelos

mrcl=lrm(ymrc~idademrc+coh)

mrcl

mrc2=1lrm(ymrc~atcormrc+coh)

mrc?2

mrc3=1lrm(ymrc~diabmrc+coh)

mrc3

mrcé4=1lrm(ymrc~racamrc+coh)

mrc4
mrc=lrm(ymrc~idademrc+atcormrc+diabmrc+racamrc+coh, x=TRUE, y=TRUE)
mrc

{Ajuste do modelo multinomial}

library (VGAM)

mmul=vglm(saude2~idade, multinomial)

summary (mmul)

mmu2=vglm(saude2~ ataque_coracao,multinomial)
summary (mmu?2)

mmu3=vglm (saude2~diabetes, multinomial)
summary (mmu3)

mmué4=vglm (saude2~raca,multinomial)

summary (mmu4)

mmu=vglm (saude2~idade+ataque_coracao+diabetes+raca,multinomial)
summary (mmu)

{Ajuste do modelo esterreotipo}

sl=rrvglm(saude2~idade, multinomial)

summary (sl)
s2=rrvglm(saude2~ataque_coracao,multinomial)
summary (s2)

s3=rrvglm(y saude2~diabetes,multinomial)
summary (s3)
s4=rrvglm(saude2~raca,multinomial)

summary (s4)

s=rrvglm(saude2~idadetataque_coracao+diabetes+raca,multinomial)
summary (s)




