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1 • I NTR.ODUÇ~O 

O pr-esent-e t-r-abalho t.r-at.a da t-écnica de Análise de 

Regr-essão Logist.ica, que é de gr-ande ut-ilidade e vem sendo usado 

principalment-e · na área epidemiológica . Est-a t-écnica é usada 

quando t-emos uma var-iável respost-a dicot.ómica ou binár-ia. Est-e 

mé-Lodo procura o melhor ajust-ament-o par-a os dados em que, 

pr-imeirament-e, são est-imados o s parâmet-ros do modelo e, em 

seguida, t-est-a-se a significância dos mesmos. 

A t-écnica permit-e, na área epidemiológica. a 

int-erpret-ação das relações fat-or de exposi ç ão- risco obt-ida 

at-ravés da análise de est-udos caso-cont-role, mas pode ser 

ut-ilizada em out-ros est-udos. O advent-o da t-écnica de Regressão 

Logist.ica Múlt-ipla ut-ilizando modelagem est.at.ist.ica permit-iu a 

análise de relações mais complexas ent-re fat-ores de est-udo e a 

variável dependent-e. 

Os recen-Les programas comput-acionais para a t-écnica 

fornecem, 

padrão, 

em ger-al. os parâmet-ros est-imados do modelo, seus erros 

a razão de chances Codds rat.io) e seu int-ervalo de 

confiança para cada covariável no 

de verossimilhança e t-est-es 

Cgoodness-of-fit.) . 

modelo, est.imadores da t ·unção 

de ajust-ament-o do modelo 

Apresent..aremos 

Logist..ica. No primeiro 

uma breve exposição sobre a Regressão 

t..ópico daremos uma definição sobre o 

modelo. Após. falaremos sobre os mét-odos de est-imação para os 

coeficient..es do modelo, seu t..est..e de significância e 

int..erpret..ação. Apresent..aremos. ainda. uma breve exposição sobre a 

regressão logist..ica múlt..ipla. 

Most-raremos, no capit-ulo 4, um exemplo aplicat-ivo para 

melhor compreensão do mét..odo. 

Est..e t..rabalho foi elaborado de uma maneira simples e 

diret..a. Ele dá uma base sobre o que é o modelo e suas aplicações, 

a nivel int..rodut..ório. 
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2. MODELO DE REGRESSÃO LOGlSTICA 

2.1. Definição do Modelo de Regressão Logistica 

A Regressão Logist-ica é um mét- odo de regressão 

apropriado a uma variável respos t-a b i nári a ou dicot-ómi ca 

(variável dependent-e) e uma ou mai s variávei s explanat-óri as o u 

cavar i ávei s C variáveis independent-es) que podem ser binárias . 

cat-egóricas ou cont-inuas. O objet-ivo dest-a aná lise é encont- r ar o 

melhor modelo ou o que melhor se ajust-a aos dados . Aplicações na 

ár.ea biológica ou t-ambém em out-ras áreas serão exemplif'icadas. 

Exemplo ª-.:....1_,_: Apresent-amos aqui alguns dados em que se desej a 

explorar a relação entre a presença ou não de doença coronária e 

a idade dos i ndi vi duas. Aqui nest-e caso t..emos a variável CHD 

(presença ou ausência de doênça coronár i a) como vari á vel 

resposta. binária. com a ausência da ·doença codif'icada como O 

C zero) e a presença da doença codif'icada como 1 C um). Os dados 

est-ão dispost-os no Figura 2.1. Como podemos observar, é dif'icil 

uma análise at-ravés dest-es dados da maneira como est-ão dispost-os, 

pois sabemos que há uma v ar i abi 1 idade mui t- o grande de CHD e m 

Lodas as idades . Para remover esLa variação ut-il i zou-se um mé t-odo 

muit-o comum: criar int-ervalos para a v ariável independent-e 

Cidade) e calcula-se a média da variável r e s post-a (médi a d e 

presença de CHD) em cada grupo de idade Cver Tabela 2 . 1 e Figur a 

2 . 2). 
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Figura 2.1 - Grá!ico de Dispersão de CHD por Idade. 

Tabela 2.1 - Tabela de Freqüencias da Ausência e Presença d a 

Doença Coronária por Grupos de Idade . 

Grupos de CHD Média 
idade n Ausência presença Cprop) 
é:!0-29 10 9 1 0,10 
30-34 15 13 2 0,13 
35-39 12 9 3 0,25 
4.0-4.4 15 10 5 0,33 
4.5-49 13 7 6 0,4.6 
50-54 8 3 5 0,63 
55-59 17 4 13 0,76 
60-69 10 2 8 0,80 

Tot-al 100 57 4.3 0,4.3 

2,0 

0,8 

c 0,15 

H 0,4 
D 

Cy) 
0,2 

0,0 // 
20 30 4.0 50 60 70 

IDADE Cx) 

Figura 2. 2 Grá!ico de Dispersão da Proporção de CHD pelos 

Grupos de Idade. 
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f'orma de 

Em 1920 Pear 1 

S dada pela 

e Reed usaram uma 
-(~s.x f' unção y=1 / C 1 +ce ) 

curva 

para 

logis"lic a 

um modelo 

na 

de 

cresciment-o populacional. Mais t.arde est.a curva começou a ser 

usada em ensaios biológicos, para uma curva de respost-a de 

dosagem. 

Segundo Hosmer & Lemeshow (1989), a primeira dif'erença 

ent.re a Regressão Logist.ica e a Regressão Linear Simples consist-e 

na relação ent.re a variável respost-a e a variável independent-e . 

Na análise de regressão é impor"lant.ea média da variável respost-a, 

dado o valor da variável independent-e . Est.a quan-tidade é a média 

condicional ECYjx), onde Y é a variável respost-a ex é a variável 

independent-e). 

Na Regressão Linear, est.a mé dia pode ser expressa pela 

equação: 

EC Y /x) =~o +~s.x 

Na Regressão Logis"lica, a ECY jx) est.á est.imada pel a 

coluna da média de presença de CHD na -tabela 2.1 e é mos-trada n a 

Figura 2.2, em que os pont.os são mui-Lo próximos aos verdadei ros. 

Para dados dicot.6micos a média condicional est.á ent.re zero e um 

CO~ECYjx)~1) . A f'igura 2.2 most.ra que ECYjx) t.em um comport.ament.o 

gradual crescent-e na f'orma de s. assemelhando-se a uma 

dis-tribuição acumulada . Nest-e caso o modelo a ser usado é a d a 

dist-ribuição Logist.ica. 

Na dist-ribuição Logis"lica podemos usar rrCx)=ECYix) e a 

f'orma especif'ica do modelo é: 

Podemos usar uma t.ransf'ormação de rr(x) chamada de "lransf'ormação 

logit. Clogit. é abreviat-ura de loqarithmic unit.), def'inida como: 

gC x) = 1 ogi t. C x) = 1 n [ rrC x) ] = ~o +~s.x 
1-rrC x) 

A t.ransf'ormação gCx), por ser linear 

(2. 1) 

nestes 

par àmet.r os • t.em propriedades da regressão 1 i near • podendo ser 

cont.inua Cde -oo a +oo. dependendo dos valores de x) . 

A segunda dif'erença ent.re a regressão linear e a 
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regressão logis~ica es~á na dis~ribuição condicional da variável 

respos~a. Na Regressão Linear 

y=EC Y lx) +c. onde c Cerro) é 

as observações são expressas como 

o desvio das observações da média 

condicional. c ~em dis~ribuição Normal com média O e variância 

cons~an~e. A dis~ribuição condicional da variável respos~a CY). 

dado x. será Normal com média ECY lx) e vari â ncia cons~an~e. No 

caso da variável respos~a ser dico~ómica. expressamos o valor da 

variável. dado o valor de x. como y=rrCx)+c, com c podendo assumi r 

um ou dois valores possiveis. Se y=1 en~ão c=1-rrC x) com 

probabilidade rrCx); se y=O en~ão c=-rrCx) com probabilidade 

1-rrCx). c ~em uma dis~ribuição com média O e variância igual a 

rrC x) [ 1 -rrC x) l . Is~o é, a dis~ribuição condicional da variável 

respos~a segue uma dis~ribuição Binomial com probabilidade dad a 

pela média condicional, rrCx).Os principias que orien~am a a nálise 

de Regressão Linear são os mesmos par a a Regr ess ão Logis~ica. 
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2.2. Estimando os Parâmetros do Modelo de Regress~o Logística 

Suponha que temos uma amostra de n pares de observações 

independentes Cxi.,yi.). i.=1,2, . .. ,n, onde yi. é a variável respos t a 

e xi. é a variável independente, ambos do i.-ésimo individuo. A 

variável resposta :foi condicionada com resposta o ou 1 • 

representando ausência ou presença da caracteri s t..ica , 

respectivamente. Para achar um modelo de Regressão Logistica , 

para um conjunto de dados. devemos estimar os valores de (So e {11. , 

os parâmetros não conhecidos no modelo C2.1). 

Na regressão Linear o método mais u s ado para estimar 

parâmetros não conhecidos é o de minimos quadrados, onde se acham 

os valores (So e {11. que miniminizam a soma dos desvios ao quadrado 

dos valores observados de Y. I n:fel i zmente. o método de mini mos 

quadrados para Regressão Logistica não produz estimadores com 

propriedades estatisticas desejadas. O método de estimação 

utilizado em Regressão Logistica é o método de Máxima 

Verossimilhança . Este método estima valores de parâmetros não 

conhecidos que maximizam a probabilidade de obter o conjunto de 

dados observados. Para aplicar este método, primeiro construímos 

a :função de verossimilhança, que expressa a probabilidade dos 

dados observados como uma :função dos parâmetros desconhecidos. Os 

estimad6res da Máxima Verossimilhança são escolhidos para serem 

os valores que maximizam esta :função. 

Se Y é codi:ficado como O ou 1, então rr(x) é a 

p robabil idade condicional de Y ser igual a 1, dado o valor de x 

[PCY=1 lx)] e 1-rr(x) é a probabilidade condicional de Y ser igual 

a zero dado o valor de x [ PCY=O lx)]. Para os pares Cxi., yi.). onde 

yi.=1, a contribuição para a função de verossimilhança é rrCxi.). e 

para os pares, 

verossimilhança 

onde yi.=O, a contribuição para a :função de 

1-rrC xi.) . Uma maneira de expressar· a 

contribuição da função de verossimilhança para o par Cxi.,yi.) é o 

termo: 

(Cxi.) 
yi. 1-yi. = rrC xi. ) [ 1 - rrC xi.) ] (2. 2) 

10 



Para observações· ir1deper1dent..es, a f' unção de 

verossimi l har1ça é obt..ida pelo produt..o dos t..ermos: 

1 c (1) = n ( c xi.) C2. 3) 

i. = :1. 

Pelo principio da Máxima Verossimilhança, a est..imat..i v a 

de (1 maximiza a expressão da equação C2 . 3). Se aplicarmos o 

loga rit..mo a est..a equação, t..eremos a log verossimilhança: 

LC (1) = 1 n E 1 C (1) J 
r. 

í:: { yi.l r1 [ rrC xi.) J +C 1 -yi.) 1 n [ 1 -rrC xi.) J } 
i.= :1. 

(2 . 4) 

Para achar o valor de (1 que maxi mize LC (D, di f'erer1ci amos LC (1) em 

r· elação a (1o e {1:1. e usamos : 

r. 

L E yi. -rrc xi.) J -- o c 2. !3) 
i. = :1. 

e 

n 

L xi. [ yi. -rrC xi.) ] = o (2. 6) 

i.=:l 

que são chamadas equaç5es de veross imilhar1ça. 

Na regressão linear, as equações de v e rossimilhança são 

lineares com parâmet..ros não conhecidos; na regressão logist..ica, 

elas são não 1 i neares em {1o e {1:1. e requerem mét..odos especiais 

para sua solução. Estes métodos são i t..erat..i vos por nat..urez a e 

existem softwares de regressão logist..ica para a sua solução. 

O valor de (1 pelas soluções das equ ações C2.!3) e C2 .6), 

são chamadas de estimativas da máxima verossimilhança e denot..adas 

como (1. Este valor dá uma est..imat..iva da probabilidade condicior1al 

d e Y ser igual a 1. dado que x é igual a xi. . 

Para os dados do Exempl o 2.1, usando um pacot..e de 

regressão logistica , com a variável continua idade, temos o s 

resul t..ados: 
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Tabela 2. 2 Resul t.ados do Aj us t. ament.o do Modelo de Regressão 

Logist.ica aos Dados do Exemplo 2.1. 

Coe!icient.e Erro 
Variável Est.imado Padrão Coer./E . P. 

IDADE 0,111 0,024 4,61 
Const.ant.e -5,310 1 ,134 -4,68 

log-verossimilhança = -53,677 

As estimativas de ~o e ~1. f oram: ~o=-5, 31 0 e ~1. =0, 111 . Pelos: 

valores encontrados lemos a e quação 

rrC x) = C2. 7) 
1 +e- !5 , 3 1. +o , 1. 1. 1. IDADE 

e o logil est.imado 

gCx) = - 5 ,31+0,111 IDADE 

A Tabela 2.2 c ont.ém os c o eficientes est.imados, seu erro 

padrão e a eslat.ist.ica de!inida pela razão ent.re o coe!icienle e 

seu erro padrão, que é a est.alislica de Wald a ser apresentada n a 

próxima seção . 
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2.3. Testando a significância das variáveis e dos coeficient es do 

modelo 

Depois de estimar os coe!icienles para o nosso modelo , 

o próximo passo consiste na avaliação da signi!icância da 

variável no modelo. Isto geralmente envolve !ormulação e leste de 

hipótese eslat..ist..ica para determinar se as variávei s 

independentes no modelo são "signi!icalivamenle" relacionadas com 

a variável resposta. O método para realizar este leste é geral e 

di!ere de um tipo de modelo para outro somente nos detalhes 

especif'icos . 

A !'unção matemática usada para comparar os valores 

observados e preditos depende do problema particular. Se o s 

valores preditos da variável no modelo são melhores, ou mais 

exat..os que quando a variável não está no modelo, então di zemos 

que a variável em questão é "signif'icanle". 

O mét..odo geral para avaliar a significância das 

variáveis é f'acilment..e ilustrado num modelo de regressão linear , 

e pode ser utilizado na regressão logislica. Uma comparação das 

duas, salientará as di!erenças entre um modelo com variável 

resposta continua e com variável resposta dicolómica. 

Na regressão linear a avaliação da signi!icância do 

coef'icienle de inclinação é f'eila através da análise de 

variância. Nesta análise, calcula-se a soma de quadrados da 

regressão e a soma de quadrados dos r esiduos, para !azer a 

comparação ent..re os valores observados e os preditos, através d o 

modelo. 

O principio fundamental da regressão logislica é o 

mesmo: comparar valores observados com valores preditos da 

variável respost..a obt..ida de modelos com e sem as variáveis 

independent..es em quest..ão. Na regressão logislica, a comparação de 

modelos esperados e observados est..á baseada na função 

log-verossimilhança def'inida na equação 2. 4. 

A comparação de valores observados e preditos usando a 

!'unção verossimilhança é baseada na seguinte expressão: 
= _21 n [ C ver.ossi mi 1 hança do modelo corrent..e) ] C 2 _ B) 0 (verossimilhança do modelo saturado) 
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O modelo sa~urado é um modeló que con~ém ~an~os parâme~ros quan~o 

pon~os Cum exemplo de modelo sa~urado, ajus~ado por um modelo de 

regressão linear, é quando ~emos somen~e dois pon~os, n=2). 

A quan~idade den~ro dos colche~es na expressão acima é 

chamada razão de verossi mi 1 hança . O mo~ i vo de usar menos duas 

vezes es~e log é ma~emá~ico e é necessário para ob~er uma 

dis~ribuição conhecida e pode ser usado com o propósi~o de ~es~ar 

hipó~eses. Des~a maneira o ~es~e é chamado de ~es~e da razão de 

verossimilhança. Usando as equaçóes 2.4 e 2.8 ~eremos 

D ~ -2 i~ Jc 1 " ( ~~ ) + C 1 -yi) 1 n ( ~ =~ ~)] C2 . 9) 

A 

onde rri.=n:Cxi.). Esta esta~ist i ca D é denominada "devi ance" e tem o 

mesmo papel que a soma dos quadrados dos d esvios na Regressão 

Linear. 

Com o propósi~o de avali a r a significância de u ma 

variável independen~e. comparamos o valor de D com e sem a 

variável independente na equação. A mudança em D para incluir a 

variável no modelo é obtido como segue: 

G = DCmodelo sem a variável) - DCmodelo com a variável) 

Esta estatistica tem a mesma função na Regressão Logistica que o 

numerador do teste F parcial na regressão linear. 

= 1 [(verossimilhança sem a vari ável) J 
G - 2 n (verossimilhança com a variável) 

Para o caso especi fico de uma variável independente é 

fácil mostrar que, quando ela não está presente no modelo, o 

esti mador de máxima verossi mi 1 hança de (1o é 1 nC ni./no) onde 

nt=Lyi. e no=LC1-yi.) e que o valor predito é constante , nt/n. 

Neste caso o valor de G é: 

G = -2 1 n [ ( ~ ) n 

1 

( ~ ) n< ] 

~ ; i. y i. c 1 _;i.) ( 1 - y> 

i.= 1 

ou. 
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G = 2 (~1 [ yi.l nC ~i.) +C 1-yi.) 1 nC 1-~i. ) J - [ n :tl n( n:t) +nol n C no) -nl nC n ) J) 
c 2. 1 0) 

Sob a hi p6-Lese de que {1t=O. a es-L a"Li s"Li c a G segue u ma 

dis"Lribuição x2 com 1 g.l . para amos"Lra su! icien"Lemen"Le grande. 

Consi,deremos os dados do exemplo 2.1 . e os c oe!icien-Les 

es"Limados e a log- verossi mi lhança dados n a "Labela 2.2. Para es-Les 

d ados n:t=43 e no==57~ calcul a ndo G pela equação 2 . 10 encon"Lramos; 

G=29.31 Cp<0.001). 

Pelo res ul"Lado acima . "Lemos que idade é uma variável 

es"La"Lis"Licamen"Le signi!ican"Le p ara predizer CHD. Também devemos 

considerar se a variável é biologicamen"Le impor"Lan"Le para o 

modelo ajus"Lado. ass i m como a inclusão de ou"Lras vari á v e is 

po"Lenci al men"Le impor"Lan"Les. 

O cálculo do log-verossimilhança e -Les"Le da razão de 

verossimilhança são ob"Li dos em programas cornpu"Lacionais de 

regressão 1 ogi s"Li ca. Com eles é possivel veri!icar a 

signi!icãncia da adição de novos "Lermos . No caso de uma variável 

independen-Le. podemos primeiro ajus"Lar um mode lo apenas com o 

t...ermo const.ant.e e. ap6s. podemos aj ust.ar um modelo cont-endo a 

variável independent-e junt-ament-e com o t-ermo const-ant-e. est-e nos 

dará um novo log - verossimilhança. 

Um possivel t.es-Le de si gni!icância para coe!icient.es é 

o t.est.e de Wald. Dado por 

A 

W= f't 
A 

SEC{1t) 

Ele t.est.a a hip6t.ese do coe!icient.e {1:1 ser igual a zero . e t.em 

uma dist-ribuição Normal padronizada. Out-ra e s t. at.ist.ica ut-ilizada 

para o t.est.e dos coef'icient.es é o "Les"Le "Score" que é 1ornecido 

por alguns pacot.es comput-acionais. 
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2.4. Interpretaç~o dos Coeficientes 

A interpretação do modelo ajustado requer que sejamos 

capazes de fazer inferências prâticas em relação aos coeficientes 

estimados no modelo. A questão é: Quais os coeficientes do modelo 

que nos mostram as questões 

Os coeficientes estimados 

pesquisadas que motivaram o estudo? 

para as variáveis i ndepertdentes 

da função da representam a inclinação ou razão de mudança 

variável dependente por unidade de medida 

independente. Desta maneira, i nterpr·etação envolve 

decisão sobre a relação entre a variável dependente 

independente e definição da unidade de medida 

na variável 

duas coisas : 

independente. 

e a 

da 

Para os leitores familiarizados com modelos 

generalizados, função Link. no caso de um modelo de 

linear é a função identidade CY=y) . No modelo de 

Logistica a função Link é a transformação logit 

1 n{ rrC x) /[ 1-rrC x) J} = f'o +{1t.x. 

variâvel 

variâv e l 

1 i near·es 

regressão 

Regressão 

gCx) = 

Para um modelo 

coeficiente de inclinação , 

onde yC x) = (1o+{1tx. Neste 

de 

{1t.. 

regressão linear 

é dado por {11 = 
dizemos 

yC x+1) 

que o 

yCx), 

expressa 

para uma 

a mudança 

mudança de 

caso, 

na escala de 

uma unidade 

a interpretação do 

medi da da v ar i á vel 

coeficiente 

dependente 

na variâvel independente. Por 

exemplo, se na regressão de peso e altura de meninos adolescente s 

nós encontramos a inclinação igual a 5. então nós podemos 

concluir que uma mudança de 1 polegada na altura é associada com 

uma mudança de 5 libras C~ 2,5 kg) no peso. 

No modelo de regressão logistica {1t = gCx+1)-g(x). Isto 

é, o coeficiente de inclinação representa . uma mudança de uma 

unidade na variável independent-e x. A interpretação do 

coeficiente no modelo de regressão logistica está relacionada à 

diferença entre dois logits. 
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2.4.1. Interpretação 

é Dicotômica 

dos coeficientes quando a covariâvel 

~ando a variável é dico~6mica. assumimos que x é 

codificado como zero ou 1. O modelo en~ão tem dois valores de 

rrC x) e equi val entemen~e dois valores de 1 -rrC x). Es~es valores 

podem ser conveni entemen~e mostrados numa ta bel a 2x2 C Ta bel a 

2. 3). 

Tabela 2.3 -Valores do Modelo de Regressão Logis~ica quando a 

variável independen~e é dico~6mica. 

Variável 

Resposta 

y 

y=1 

y=O 

Total 

Variável Independente X 

x=1 

~o+~t. 
rrC 1 ) = _e_=--:-:;~ 

1 ~o+~t. +e 

1 -rrc 1 ) = ----:1;::,---~-
1 +e~0 +~1. 

1. o 

x=O 

{3o 
rrC 0 ) = _e_-=-_ 

1+e~0 

1 -rrC 0) = --1
-:=--

1 +e{3° 

1. o 

O odds da respos~a en~re individuas com x=1 é definido 

como nC1)/[1-nC1)J. Similarmente. o odds da resposta en~re 

individuas com x=O é definido como rrC0) / [1-rrC O) J. O log do odds é 

chamado logi~ e. neste exemplo 

g( 1) = 1 n{ rrC 1) /[ 1 -rrC 1) ] } 

e 

gCO) = ln{nC0) / (1 - rrCO)J} 

O odds ratio. OR. é definido como a razão do odds em x=1 com o 

odds em x=O. e é dado pela equação 

OR = rrC1)/(1-nC1) J 
nC 0) /( 1 -rrC 0) J 

O log do odds ratio. chamado de log-odds é 

[ 
rrC 1) /( 1 -rrC 1) J ] 

1 nC OR) = 1 n rrC O)/( 1 -nC O) J = gC 1) -gC 0) 
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que é a di!erença do logi~ . 

Agora, usando a expr essã o p a ra o modelo de reg ressão 

logis~ica mos~rado na ~abela 2. 3, o odds ra~io é 

OR = _(_1_:-::~~-o_+_:_~_t_)_(_1_+_:_f3_o_)_ = _e_f3_o~+_f3_t_ = e{3t 
(3o 1 (3o 

( 1 :e(3o ) ( _1_+_e--;:(3:-o-:+-:{iA"?t- ) e 

Pela r egressão logi sli ca com va r iável independen~e di c o tórrd c a 

OR = C2 . 1 2 ) 

e o logi~ da di!er e nça , ou l o g o dds, é 

1 nC OR) = 1 nC e(31
) = {3t 

Es~a in~erpre~ação dos coef'i c ien l es é a razão f undamen~al d a 

regressão logis~i ca ser um ins~rumen~o analili c o p o der o s o p ara 

pesquisa epidemiológi ca . 

O odds ra~io é uma me dida d e asso ciação de grande u so , 

especialmen~e e m epidemiologia, i ndi ca o quan~o uma 

carac~eris~ica é mais prováv el Co u n ão-provável ) en~ r e aqueles 

com x=1 e en~re aqueles com x =O. Por exempl o , s e y denot a a 

presença ou ausência de cânce r no pulmão e se x denota s e a 

pessoa é ou não um !uman~e , e ntão OR = 2 i n d i c a q ue cânce r no 

pulmão ocorr e duas vezes mais en~re fuman~es que en~re não 

!uman~es no es~udo da populaç ão . 

A in~erpre~ação dada p e lo odds ra~io é base ada no !alo 

em que mui~as vezes ela é aproximadamen~e igua l a uma quan~idade 

chamada risco rela~ivo CRR) . O RR é i gual a r azã o rrC1) / rrC0). Pel a 

equação 2. 11 ~emas que OR~R se [ 1 - rrC 0) ] / [ 1 -rrC 1) ] ~ 1 . Es~a 

aproximação se dará quando rrCx) é pequ eno ~an~o para x=1 e x =O. 

Modelo de dose-resposta. Agora, consi dere o c a so onde , 

x representaria dose, ou seu logari~mo, e y a !reqtiência rela~iva 

de resposta para vários niveis de doses. O modelo é representado 

por y=1/(1+ce-(Jtx), onde c e o {31 s ão os p arâmet..ros a serem 

es~imados. Se nós de!inimos logi~ y=log[y/C 1 -y)J. segue que o 
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logit y=~o+~•x, onde ~o =-log c. Se y é a probabilidade de doença . 

dado o valor de x, Cisto é, y=PCD=1 jx) . D como uma variável ter 

ou não a doença. então o logit y é uma função linear da variável 

x. Se nós substituirmos x pela vari ável de exposição E, então 

leremos logit PCD=1 jE) = l og(P/C 1-P) IEJ = ~o+~•E; em outras 

palavras, o log do odds da doença está modelado por uma função 

linear da variável E. 

odds da doença = PCD=1 / E) 
1-PCD=1 / E) 

= e~o+~•E 

(3o+(hE - • 
e = [ 1 + e-C~o+f•E)J PCD=1 I E) 

1 (3o+f•E +e 
-1 = [ 1 +exp [ -C fo + f• E) J ] • 

Considere primeiro uma variável independente 

exposição binária E, onde 

com, 

E={: exposto 

não exposto 

(3o fo+f• 
PCD=1 IE=O)= e e PCD=1 IE=1)=-e--~~~ 

1 
(3o • 

1 
fo +f• ' 

OR = 

+e +e 

PCD=1 E=1)/PCD=O E=1) 
PCD=1 E=O)/PCD=O E=O) 

f• e 

(lo +f• . 1 fo +(3• e e 
- --::;:--:::::---;;:c- = ----;::--

fo +f•. O fo 
e e 

de 

(3• A f• Assim, OR=e • e ~·=logCOR) . Nossas estimativas foram OR=e • ou 

{3t =1 ogC OR) . 

Com as variáveis Doença e Exposição dicot ômicas, nós 

estamos na situação de tabela 2x2. Utilizando o método de 

estimação de máxima verossimilhança, é fácil mostrar que 
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y 1 

o 

1 

a 

c 

a + c 

E 

o 

b 

d 

b + d 

a + b 

c + d 

n 

{51 ad 
e = bc • e~o= ~ = 

b 
chance Codds) de ler a doença 
entre o s expostos Cou os que tem o 
f'alor de r-isco) 

Exemplo 2.2.: Considere o exemplo Cnão real) abaixo: 

y:{ 1 Sente dores no eslómago 

o Não sente dores no esl ómago 

E:{ 1 Come muito 

o Não come muito 

Ajuste o modelo: logil PCY=1 /E)=~o+~tE. 

Tabela a. 4 - Resultados do Ajustamento do modelo de regressão 

logislica para o exemplo 2 . 2 . 

t:rro 
Variável Bela Pad rão z 

Intercepto -1,6 0,2 -8,0 
E 1 ,1 0,4 2,8 

N6s estimamos o odds ralio para doença 

A chance de um individuo ler a doença, dado que ele é exposto, é 

3 vezes maior que de um i ndi vi duo ler· a doença, dado que ele não 

é exposto. 

N6s podemos esli mar a pr obabi 1 idade de doença par a cada grupo 
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expos t o 

PC 0 =1 I E =O) =e- t.,ó / C 1 +e- i ' 
6

) =O , 1 7 

P CD=1 IE=1) 
e - :1 , ó+ i , t 

=0 , 38 . 
1 +e - 1 , <>+ 1 , 1 

Prob abil i d a d e d e ter 
a doença , d a d o q u e 
não é exp os t o . 

Probab i l ida de d e t e r 
a doença, d a d o q u e é 
e x posto . 

Se ~OR é l l d + . d + + . + . OAR 0 • 38/ 0 • 62 3 o c a c u a o a par ~l r es ~ as es~1ma ~ 1 vas , 
0

, 17/ 0 , 83 • • 

o mesmo r e sul t ado que n ós já h a vi amos e ncontrado previamente . 

Para um tes t e e s ta t i s ti co d a hipótes e n ul a que n ão haja 

relação doença/ e x p osi ção , nós f o rmul amos a h ipótese nul a n a fo r ma 

Ho:OR=1. ou equi v a l ent e , Ho : ~1 =0. 

O t este esta tistico é 

Z = ~ 1 
A = ~ . ~ =2 • 8 . 

s. e. C {3t) • 

O teste e s t atisti c o tem, p a r a n grande, uma distri buição n o r mal 

padrão, então, neste cas o. podemos re j ei t a r Ho com p < 0 , 01 . 

P a ra um i nterva lo de c onf iança CI C) do OR: 

~1±Z s . e.C{31) para um I C a 100C 1-a)%, ou 
1-ovz 

~t±1,96 s . e . C{31) p a ra um a I C 95%. 

Ent ão n6s s i mp lificamos e x p onencialmente p ara ter um I C do OR: 

[ 

A A 

~1-Z s . e. C {31) 
1-0t/2 

e 

ou, escrevendo d a f or ma , 

~dZ ~ .r:>s. e . C {31) 
1-u.r c:;. 

e 

Para o IC de 95% este é 

A 

• e 

~i ± 1 • 96 s . e. C {31) 

e 

~1 + Z s . e . C {31) ) 
1-Q / 2 

No Exemplo 2 . 2 que é "sentir dores n o e stó mago ", nós temos um I C 
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de 95% de (5j_ 

1,1 ± 1.96 (0,4), ou (0,3;1.9). 

Para OR=e(5j_ nós lemos 

C o. 3 1. 9) e • e • ou (1 , 3;6.7). 

Nós podemos usar o IC para o les te de hipótese Ho:OR=1 , 

observando se 1 c ai u ou não no I C . Aqui neste caso como o 

i n ler valo não contém o 1 • ent~ão nós podemos r ej e i lar H o com 

a=0,05. 
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2. 4. 2. Interpretaç~o dos c oeficientes q uando a c ovariável é 

contínua 

~ando o mode lo de regressão l ogi s~ i ca con~ém uma 

variável indepe~den~e con~inua. a in~erpre~ação d o coeficient...e 

es~imado para est...a var iável depender á da unidade de medida da 

variável . 

Como o 1 ogi ~ é linear na cova r i á vel con~i nua, x, a 

equação par a o logi~ é gC x)=~o+~1X. O coef i cien~e de i ncli n a ção, 

~1, dada a mudança no l og odds para um aumen~o de uma uni dade em 

x é ~1=gCx+1)-gCx), par a qualquer valor de x. Geralmen~e o valor 

de "1" não será biologicamen~e mui~o i n~eressan~e. Por exemplo, 

um aumen~o de 1 ano em idade ou de 1 mm Hg na pressão sis~óli ca 

pode ser pequena para ser considerado impor~an~e . Uma mud ança d e 

10 anos ou 1 0 mm Hg é considerada mais relevan~e. Se a ampli~ude 

de x é de O a 1, en~ão uma mudança de 1 é ~ambém grande e uma 

mudança de 0,01 pode ser mais r eal . Par a se ~er uma in~erpre~ação 

para covariável de escala con~inua necessi~amos desenvol ver um 

mé~odo de es~imação por pon~o e in~ervalo para uma mudança 

arbi~rária de c unidades na covariável . 

O log do odds para uma mudança de c unidades em x é 

obt...ida do logi~ diferença gCx+c)-gCx) - c~1 e o odds ra~i o 

associado é ob~ido pela exponencial des~e logi~ diferença, ORCe) 

= Of.!C x+c , x) = exp(c.:(lt). Uma E:!S;'limat.iva pode obt.i d a 

subs~i~uindo ~1 com o est...imador de máx ima verossimilhança ~1. Uma 

es'Lima~iva do erro padrão para a es~imação do in~ervalo de 

conf'iança é ob~ido mul~iplicando o er-ro padrão es~imado de ~1 por 

c. A es~imat.iva do IC doORCc) a 100(1-a)% é 
A A A 

exp( c(1s.±z cSEC {Js.) J 
s.-a/2 

Visto que ambas as es'Li ma~i vas dos pon~os e pon~os 

finais do intervalo de conf'iança depende da seleção de c, que 

deve es'Lar especif'icado nas 'Labelas e cálculos. 

Como no exemplo 2 . 1, considere o modelo univariado na 

'Labela 2.2. O resultado es~imado do logi~ da regressão logis~ica 

en'Lre as variáveis idade e CHD fo i gCidade) = -5,310 + 

0 , 111.idade. O odd~ ra~io es~imado para um acréscimo de 10 anos 
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"' na idade é ORC10) = expC 1 Oxo'. 111 ) = 3,03. Indica que par a todo 

acréscimo de 10 anos na idade, o risco de CHD aumenta 3,03 

vezes.O IC do ORa 95X de confiança é 

expC10x0,111±1,96x10x0,024) = (1,90;4,86). 

Resultados similares a este podem ser colocados em tabelas 

mostrando os resul-tados do modelo de regressão logis-tica 

ajustado. A validade, da in-terpretação às vezes pode ser 

questionável, como nest e exemplo. visto que o risco adicional de 

CHD para 40 anos de idade comparado com 30 anos pode ser 

completamente diferente do risco adi c ional de CHD par·a 60 anos 

comparado com 50 anos. Este é um dilema inevitável quando 

covariáveis continuas: são modeladas linearmente no logit . Se 

acreditamos que o logit não é linear n a covariável, então o uso 

de variáveis dummy devem ser consideradas . Alternat ivamente, uso 

de termos de ordem elevada 2 3 Cx ,x , ... ) ou escala não 1 i near n a 

covariável Clog x) podem ser corisiderados. 

A in-terpre-tação do coeficiente estimado para uma 

variável continua é similar para variaveis de escala binária : uma 

estimativa da razão log odds. A diferença é que deve se 

considerar a unidade de medida da variável. 
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2. 4. 3. Interpretaç~o dos coeficientes quando a covariâvel ê 

categórica 

Suponha que em vez . de duas ca~egorias a var iável 

independente Lenha k > 2 valores dis~in~os. Cada uma des~as 

variáveis ~em um número fixo de respos~as discre~as e a escala de 

medi da é l'lomi l'lal. Devemos formar um col'lj Ul'lt. o de var-iávei s d e 

planejamel'lto "design" para representar as cat.egor ias da variável. 

A ~abela a seguir mos~ra es~e mé~odo para a v a riáv el 

Raça versus CHD . Nes~a si~uação a var· iável Raça ~em 4 l'liveis . 

Tabela 2 . 5 -Classificação cruzada de Raça e CHD em 100 Sujei~os. 

CHD Bral'lca Pre~a Hispânica Ou~ r a To~al 

Present.e 5 20 15 10 50 

Ausêl'lcia 20 10 10 10 50 

Total 25 30 25 20 100 

"' 
OR 1. o 8,0 6,0 4,0 

IC a 95% (2, 3; 27 ,6) c 1. 7; 21. 3) (1,1;14,9) 
"' lnCOR) 0,0 2,08 1 '79 1 . 39 

O odds ra~io é dado para cada raça, usan do a r·aça 

bral'lca como grupo de referência, com a qua l as demais raças são 

comparados. Um mé~odo para especificar· as variáveis design defil'le 

Lodos os valores iguais a zero para o grupo de referência e o 

valor das ou~ras variáveis igual a 1 p r a a Ra ça em ques~ão como 

most.r a a ~abel a a segui r·: 
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Tabela 2.6 - Especificação de Variáveis Design de RAÇA Usando a 

Raça Branca como Grupo de Referência. 

Variáveis Designadas 

RAÇA 01 D2 03 

Branca (1) o o o 
Preta (2) 1 o o 
Hispânica (3) o 1 o 
Outra (4) o o 1 

Tabela 2.7 - Resultados do Ajustamento do Model o de Regressão 

Logistica para os Dados da Tabela 2.5 Usando Variáveis Design d a 

Tabela 2.6. 

Coeficiente Erro A. 

Variável Estimado Padrão Coef./E.P. OR 

RAÇA (2) 2,079 0,633 3,29 8,0 

RAÇA (3) 1,792 0,646 2,78 6,0 

RAÇA (4) 1.386 0,671 2,07 4, 0 

Constante -1,386 0,500 -2,77 

Uma comparação de coeficientes estimados da tabela 2.7 

com o OR da tabela 2.6 mostra que 

1 n( ORC branca, preta)] =(1u.=2, 079, 

1n[ORChispânica,branca)J=(1~z=1,792 e 

1 n[ ORC outra, branca)] ={1~9=1 , 386. 

No caso univariado as estimativas do erro padrão 

encont.rado na regressão 1 ogi sti c a são idênti cas às estimativas 

obt.idas usando as freqüencias da labela de contingência. 

Encontrando os limiles de confiança para o odds ratio e 

ap1 i c ando exponencial a esses li rni tes encontr ar emas os 1 i mi les 

para o odds ratio . 
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2.5. Caso Multivariado 

Foi discutido a interpretação de um coe:ficiente d e 

regressão logistica estimado no caso quando existe uma única 

variável independente no modelo. Ajustando uma série de modelos 

univariados raramente obtemos uma análise adequada dos dados em 

estudo. Geral mente considera -se uma análise multi variada par a 

melhor compreensão dos dados. Um dos objetivos desta análise é 

ajustar estasti sti camente os e:fei tos estimados de cada variável 

no modelo pelas di:ferenças nas distribuições e associações 

relacionando outras variáveis independentes. Aplicando este 

conceito para um modelo de regressão logistica multivariada . 

podemos supor que cada coe:ficiente estimado produz uma estimativa 

do log odds ajustado para todas out ras variáveis incluidas n o 

modelo. 

Considere um conjunto de p variáveis independentes que 

serão denotadas pelo vetor x'=Cxt,xz • . .. ,xp) . A probabilidade 

condicional da variável resposta ser presença será denotada por 

PCY=11x)=rrCx). Então o logit do modelo de regressão logistica 

múltipla é dado pela equação 

neste caso 

gC x) =(1o+(1txt+{1zxz+ . . +(1pxp 

gCx) 
rrC x) = _e __ :::--=-

1 +egCx) 

A situação em que o modelo contém duas ou mai s 

variáveis independentes (uma dicotómica e outra continua, por 

exemplo), é :freqUentemente encontrado em pesquisa epidemiológica, 

quando um fator de risco é registrado como estando presente ou 

ausente, e nós queremos ajustar para uma variável como idade. A 

situação análoga na regressão linear 

cova r i Anci a. 
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2.5.1. Confundimen~o e In~eração 

O ~ermo confundimenlo é usado por epidemiologis~as p ara 

descrever uma covariável q ue é associada com uma variável 

respos~a de int-eresse e uma variável independen~e primária ou 

fator de ri sco. Quando ambas associações es~ão presen~es então a 

relação entre o fa~or de risco e a variável resposta é dita ser 

confundi da. 

In~eração pode ler mui~as f"or· mas diferen~es, mas 

começamos por descrever a si~uação quando a in~eração está 

ausen~e. Considere um modelo con~endo uma variável f"a~or de risco 

dico~ômico e uma covariável continua. Se a associação entre a 

covariável Cidade) e a variável respos~a é a mesma em cada nivel 

do fa~or de risco Cgrupo), então não há interação entre a 

covariável e o fator de risco. Graficamente , a ausência de 

interação produz um modelo com duas linhas paralelas, para cada 

nivel da variável de fator de risco. Em geral, a ausência de 

interação é carac~erizada pelo modelo que não con~ém lermos 

envolvendo duas ou mais variáveis. 

~ando a interação es~á presen~e. a associação entre o 

fator de risco e a variável resposta diferem , ou dependem de 

algumas maneiras no nivel da covariável. Epidemiologistas us am o 

lermo efeito de modificação para descrever uma variável que 

interage com um fator de risco. 

Quando a in~eração não é esla~islicamen~e signif"icanle 

e nem "biologicamen~e" significante, ela pode ser deixada fora do 

modelo, partindo de logil PCY=1) = (5o+{5RR+fh'T do exemplo. Se o 

foco é em T. a questão permanece e ~ira-se o R . A significância 

estalislica de {?R não é impor~anle. Se ~irando o R muda a 

estima~iva de (5T. ou muda a es~ima~iva de alguns coefici entes do 

lermo de interação contendo T, ou muda a estimativa do intervalo 

de confiança para um destes coeficien~es, então R es~á agindo 

como um confundimento na relação Y e T. Ele não envolve um leste 

esta 'li sti co. mas mais do que isso um j ul gament.o de se uma 

mudança na estimativa do tamanho da relação Y/T é apreciavelment-e 

afetado pela presença de R no modelo . 
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2.5.2. Exemplo de Caso Mul~ivariado 

Aqui será demonstrado o processo de construção do 

modelo de Regressão Logislica num estudo apresentado por Hos mer e 

Lemeshow (1989) que trata da relação entre baixo peso ao nascer e 

várias variáveis independenLes descritas na Tabela 2 .8 . Este 

exemplo será apresentado aqui para ilustrar a técnica com ênrase 

na interpretação dos coeficientes num modelo mullivariado e 

também para mostrar o problema 

Tabela 2. 8 eslão descri las as 

da interação e confundimenlo. Na 

variáveis independentes e seus 

respectivos códigos. 

Tabela 2.8 - Códigos das Variáveis no Conjunto de Dados de Baixo 

Peso ao Nascer. 

Variável 

Código de Identificação 

Baixo Peso ao Nascer CO = Peso ao Nascer ~ 2500g, 

1 =Peso ao Nascer< 2500g . ) 

Idade da Mãe em anos 

Peso no úllimo Periodo Menstrual 

Raça (1 = Branca, 2 = Preta, 3 = Outra) 

Fumante Durante a Gravidez C1 = Sim, O = Não) 

Hislória de Parlo Prematuro CO = Nenhum, 

1 = Um, ele.) 

Hislória de Hiperlensão C1 = Sim, O = Não) 

Presença de Irritação Uterina (1 = Sim, O = Não) 

Número de Visitas Médicas durante o Primeiro 

Trimeslre CO= Nenhuma, 1 = Uma, 2 =Duas, ele.) 

Peso ao Nascer em Gramas 

Abrev. 

ID 

LOW 

AGE 

LWT 

RACE 

SMOKE 

PTL 

HT 

UI 

FTV 

BWT 

Os resultados do ajustamento de modelos de Regr essão 

Logislica Univariado par a estes dados são dados na tabela 2.9. 
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Tabela 2.9 -Modelos de Regressão Logis~ica Univariada para Dados 

de Baixo Peso ao Nascer . 

Variável 

Cons~an~e 

AGE 

LWT 

RACEC1) 

RACEC2) 

SMOKE 

PTL 

HT 

FTV 

A A A 

SEC~) OR IC a 95% Log-Veross. G p 

-0. 790 o. 1 57 

-0.051 0.031 0.60 (0.32;1.11) 

-0.014 0.006 0.87 (0.77;0.98) 

0.845 0.463 2.33 (0.94;5,77) 

0.636 0.347 1.89 (0.96;3.73) 

0.704 0.319 2.02 (1.08;3.78) 

0.802 0.316 2.23 (1.20;4.14) 

-117.34 

-115.96 2.76 0.10 

-114.35 5.98 0.02 

-114.83 5.01 0.08 

-114.90 4.87 0.03 

-113.95 6.78 0.01 

1.214 0.607 3.37 (1.02;11.06) -115.33 4.02 0,04 

-0.135 0.156 0,87 ( 0.64;1.19) -1 16.95 0.77 0.38 

Na ~abela 2.9 para cada variável li s~ada apresen~amos a 

segui n~e i n!ormação: O coe! i c i ente es~i mado para o modelo de 

regressão logis~ica univariado con~endo apenas es~a variável; o 

erro padrão do coe!iciente estimado; o odds ratio (para as 

variáveis AGE e LWT o odds ra~io foi c alculado para um acr ésc imo 

de dez anos e dez libras de peso respec~ivamen~e); o IC de 95% 

para o odds ra~io; o valor da log-verossimilhança para o mode lo e 

a eslalislica do leste da razão de verossimilhança. G. para a 

hipótese que o coeficiente ~ é zero. 

Com exceção da variável número d e visi~as ao médico 

CFTV). há evidência que cada variável ~em alguma associação com a 

variável resposta. baixo peso ao nascer. En~ão. baseado nos 

resultados univariados. nós ajus~amos um modelo mul~ivariado com 

t.odas as variáveis exceto FTV. Na análise univariada. segundo 

Hosmer e Lemeshow. 1989. qualquer variável cujo ~es~e univari a do 

t.em um valor p<0.25 deve ser considerada como candida~a para o 

modelo multivariado jun~o com todas as variáveis de impor~ância 

bi ol ógi c a. Os resul ~ados do aj us~e do modelo mul ~i variado são 

dados na ~abela 2.10. 
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Tabela 2.10- Coeficien~es Es~imados, Erros Padrão Es~imados e 

Coeficien~e do Erro Padrão do Modelo Mul~ivari ado Con~endo 

Variáveis Iden~ificadas nas Análises Mul~ivariadas. 

Coeficien~e Erro Padrão 
Variável Es~imado Es~imado Coef ./E. P. 

AGE -0.027 0,036 -0.74 

LTW -0,016 0,007 -2 .19 

RACEC1) 1,263 0,626 2.40 

RACEC2) 0,862 0,438 1.97 

SMOKE 0,923 0,400 2,31 

PTL 0 , 642 0,346 1,67 

HT 1,834 0, 6 90 2,66 

UI 0,769 0,459 1,65 

Cons~an~e 0,464 1.201 0,38 

Log-verossimilhança = -100,71 

A partir dos resul~ados mos~rados na Tabela 2.10 v emos 

que ~odas 

i mpor~ânci a 

as variáveis 

no modelo 

exceto AGE demonstram con s iderável 

multi var iado. Nes~e ponto do 

desenvolvimen~o do modelo nós devemos ~ornar uma decisão em 

relação a variável idade CAGE). Idade é sabido ser uma variável 

biologicamen~e i mpor~an~e. embor a seu coeficien~e não seja 

es~a~isticamen~e significan~e nes~e modelo de peso baixo ao 

nascer. Como sabe-se que idade in~er age com outras variáveis nós 

decidimos manter AGE no modelo : 

Pelo resultados de uma análise mais detalhada através 

da análise de quar~is da variável LWT Cver Hosmer e Lemeshow . 

1989), decidiu-se dicotomizar a variável LWT, criando a var iável 

LWD, da seguinte maneira: LWD = 1 se LWT es~á no primeiro quar~ il 

e zero caso contrário. 

Decidiu-se também dico~omi zar a v ari ável númer o de 

trabalhos de par~o prematuro p r évi os CPTL) pelo fato de que dos 

189 sujeitos da amostra, 169 não tinham história a priori. 24 

tiveram um parto e 6 ~iveram 2 ou 3. Desta forma c om a freqüencia 

é muito baixa no úl~imo grupo, criou-se a nova variável PTD c om 

valor de zero se PTL é zero e 1 caso con~rári o. 
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Os resul~ados do ajus~e do modelo mul~ivariado com as 

novas variáveis LWD e PTD são dadas na ~abela 2.11. 

Tabela 2.11 - Es~ima~ivas Para o Modelo Mul~ivariado Con~endo LWD 

e PTD, Variáveis Dico~ómicas Criadas a Par~ir de LWT e PTL . 

Coeíicien~e Erro Padrão 
Variável Es~imado Es~imado Coeí ./E.P . 

AGE -0,046 0,037 -1,25 

LWD 0,842 0,405 2.08 

RACEC1) 1,073 0,514 2,09 

RACEC2) 0,815 0,444 1,84 

SMOKE 0,807 0,404 2 , 00 

PTD 1,282 0,461 2 , 78 

HT 1,435 0,647 2,22 

UI 0,658 0,466 1. 41 

Cons~an~e -1,217 0,954 -1,28 

Log-verossimilhança = - 98, 78 

Nós agora veremos a ques~ão das i n~erações en~re a s 

variáveis do modelo. Um ~o~al de 42 in~eraç5es poderia ser 

íormado a par~ir das var iáveis no modelo na ~abela 2.11. Nes~as 

si~uações é recomendado que apenas aquelas in~erações com a lguma 

razão a priori de interesse ou que íaça sentido biológico sejam 

investigadas. No modelo que es~amos ~ra~ando as variáveis AGE, 

RACE e SMOKE tem in~eração po~encial com ou~ras variáveis . En~ão 

examinaremos interação de cada uma des~~s vari á veis com ~odas a s 

ou~ras var i áveis do modelo. Sabe-se, ~ambém, que pes o e 

hipertensão são relacionadas, por~anto examinaremos es~a 

interação também. Os resultados de adicionar cada in~eração ao 

modelo já ajus~ado serão apresen~ados na ~abela 2 . 12. Es~amos 

interessados em ver como a inclusão dos ~ermos de interação 

alteram as estimativas apresen~adas na Tabela 2.11. De maneir a 

geral , uma i n~eração ~erá de demons~rar no mini mo um ni vel 

moderado de signiíicância es~a~is~ica para esta ocorrência. 
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Tabela 2.12 Teste para· Possiveis Interações de Interesse 

Adicionado no Modelo de Eteitos Principais . 

Interação Log-Veross. G gl p-value 

• Apenas E!eitos Principais -98,78 

AGExRACE -98,53 0,50 2 0,78 

AGExSMOKE -98,51 0,54 1 0,46 

AGExHT -98,39 0,78 1 0,38 

AGExUI -98,76 0,04 1 0,84 

AGExLWD -97 , 50 2,56 1 0 , 11 

AGExPTD -98,36 0,84 1 0,36 

RACExSMOKE -97,61 2,34 2 0,31 

RACExHT -98,63 0,30 2 0,86 

RACExUI -97,62 2,32 2 0,31 

RACExLWD -97,08 3,40 2 0 , 18 

RACExPTD -98,50 0,56 2 0,76 

SMOKExHT -98,71 0,14 1 o, 71 

SMOKExUI -98 ,12 1,32 1 0,25 

SMOKExLWD -97 ,61 2,34 1 0,13 

SMOKExPTD -98,31 0 , 94 1 0,33 

LWDxHT -98,22 1 ,12 1 0,30 

AGExLWD + SMOKExLWD -96,01 5 , 54 2 0,06 

• Modelo de E!eitos Principais da Tabela 2.11. 

Na Tabela 2.12 podemos observar que apenas duas 

i nterações são de interesse, AGExLWD e SMOKExLWD. Um modelo 

contendo estas interações !oi ajustado. o resultado do 

ajustamento deste modelo està mostrado n a última linha da Tabela 

2.12. Este modelo parece dar uma mel·hora signiticante sobre o 

modelo de apenas e!eitos principais. A inclusão destes termos d e 

inter ação n o modelo oterece a possi bi 1 idade de melhor descrever 

eteitos de idade, baixo peso da mãe n o último periodo menstrual e 

se ela é !umante ou não !umante em relação a variàvel resposta 

baixo peso ao nascer dos bebês. Os c oe!icientes estimados para 

est e modelo estão mostrados na Tabela 2.13. 
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Tabela 2.13 Est.imat.ivas Pa r a o Mo delo Mult. iva r iad o Con t. e ndo 

Efeit.os Princi pais e Int-eraçõ es S i g ni fican t-es . 

Co e fic ien te Er·r o Padrão 
Variável Est.imado Est. imado Coe!. / E . P. 

AGE -0.084 0,04 6 - 1.84 

RACEC1) 1.083 0 , 519 2,09 

RACEC2) 0,760 0 , 460 1.63 

SMOKE 1 .153 0,458 2 , 5 2 

HT 1. 359 0,662 2,05 

UI 0,728 0 ,480 1,52 

LWD -1.730 1 . 868 -0.93 

PTD 1,232 o . 471 2. 61 

AGExLWD 0,147 0,083 1,78 

SMOKExLWD - 1.407 0 , 8 1 9 -1.72 

Const.ant.e -0.512 1 ,088 - 0, 47 

Log-verossimilha nça = - 9 6 .01 

Os odds rat. i os es tima d os e os IC a 95~ para a s 

variáveis RACE. HT. UI e PTD e st.ão most.rad os na tabela 2.14 . 

Est.es int-ervalos de confi a n ç a suge r em que c a da uma dest.as 

variáveis afet.am o baixo peso a o nascer. Embora o int.er v al o p ara 

UI inclui o 1. ele é muito assimét-rico para di reita s ugerindo q ue 

a assoei ação de UI sobre peso bai xo a o n ascer . após c ont.rol ar 

para out.ras variáveis no mode l o. possa s e r c onsiderável . 

Tabela 2.14 - Odds Rat.ios est.imados e IC a 95~ p a ra as v a riáveis 

RACE. HT. UI e PTD. 

Variável 

RACECBranca) 

RACECPrela) 

RACECOulras) 

HT 
UI 

PTD 

1. o 
3, 0 

2. 1 

3. 9 

2.1 

3 , 4 

34 

IC a 95~ 

c 1 ,1; 8. 2) 
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c 1 .1; 14 . 2) 

c o . 8 ; 5 . 3) 
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Uma análise mais delalhada da inlerprelação dos odds 

ra~io para es~e es~udo é apresent.ada por Hosmer e Lemeshow. 1989. 

Os au~ores concluem que, após conlrolar pela variável SMOKE . 

baixo peso da mãe é uma var i ável impo rt.anle na predição de peso 

baixo ao nascer da criança. É int.eressanle not.ar que LWD era a 

menos signi~icanle das variáveis esludadas na Tabela 2.13. Desla 

~arma vemos que esludar os odds ralio denlro das cat.egorias das 

ou~ras covariáveis auxilia muit.o a análise ~inal do mode lo de 

Regressão Logist.ica princ ipalment.e quando há t.ermos de interação 

no modelo. 
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3. PACOTES COMPUTACIONAIS PARA REGRESSXO LOGíSTICA 

Os paco~es compu~acionais mai s us a dos em Regres são 

Logis~ica são os seguin~es: SPSS. BMDP e MULTLR. 

3.1. SPSS 

O SPSS C S~a~i s~ical Packag e !or t h e Soc i a l Sc i e n ce) é 

um paco~e es~a~is~ico mui ~o usado e i nclui a ~écnica de Reg r essão 

Logis~ica na versão SPSSPC- 4 . 0. Ê um paco~e b e m desenvolvido e 

mui~o prâ~ico. em que o usuârio especi!ica um conjun~o d e 

comandos relacionados ao arquivo de dados. 

O SPSS ajus~a um modelo a o s d a dos es~imando os 

coe!icien~es ~. o erro padrão. a esta~is~ica de Wald. os graus d e 

liberdade. a signi!icância e a es~a~istica R p a r a cada vari â vel . 

A es~atis~ica Wald é o quadrado da divisão do coe!icien~e ~ pel o 

erro padrão . A es~a~is~ i ca R é a cor relação parcial da variâvel 

dependen~e com cada uma das variâveis independen~es. Fornece 

ainda um ~es~e de "Goodness-o!-fit" . para v e r ificar o melhor 

ajustamen~o aos dados e o ~es~e de razão ver ossimi l hança. Pode 

ser incluido termos com interação. 
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3.2. BMDP 

Es~e paco~e es~a~is~ico é o mais comple~o. A cada 

passo. uma variàvel con~inua ou um conjun~o de variàveis design 

são acrescen~adas ou removidas do modelo. Uma regra hieràrquica 

opcional permi~e uma in~eração den~ro do modelo somen~e se ~odas 

as in~erações de ordem menor e efei~os principais es~ão no 

modelo. A seleção em cada passos es~à baseado na razão da máxima 

verossimilhança CMLR) ou na es~imação da covariância assin~ó~ica 

CACE). O ACE é considerado mais rápido C mais económi co) e é 

recomendado para a análise inicial de grandes problemas . Os 

resul~ados. incluem a função log-verossimilhança. a mudança na 

log-verossimilhança 

es~a~is~icas 
2 

X 

em relação ao 

"goodness-of-fit"; 

passo 

inclui 

anterior. e 

histogramas 

três 

de 

probabilidades preditas para cada grupo e classificações corre~as 

e incorre~as usando diferentes pon~os de cor~es nas 

probabilidades calculadas. Além disso. para cada padrão distinto 

de ~odas variàveis consideradas. ou para as que são realmen~e 

selecionadas. as saidas incluem freqtiencias de sucessos e falhas. 

probabilidades predi~as. proporção observada. log odds e residuos 

padronizados. 
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3.3. MULTLR 

O MUL TLR é um conjunto de programas desenvolvi dos em 

linguagem Pascal. para microcomputadores. Ele faz análise de 

Regressão Logistica Múltipla usando estimadores de Máxima 

Verossimilhança. condicional e incondicional . O MULTLR calcula 

estimados. erros padrão. o risco para cada modelo os parâmetros 

relativo multiplicativo e seus intervalos de confiança. 

antes e depois da estimativas da 

convergência e 

função log-verossimilhança 

o teste "Score" e o teste da razão 

verossimilhança . 

As v ar i á vei s fixadas 

fatoradas por dois diferentes 

podem ser 

métodos: O 

independentemente 

método usual de 

contrastar com a primei r a 1 i nha usada como base C basel i ne) e 

outro permitindo 

C precedi ng) . 

O usuário 

t,odos os nomes das 

contrastar 

pode criar· 

variáveis . 

entre sucessivas categorias 

um arquivo dicionário contendo 

pontos de corte para variáveis 

design e a escolha dos contrastes (categorias baseline ou 

preceding). 
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4. EXEMPLO PRÁTICO 

O exemplo que utilizaremos neste capitulo !oi 

gentilmente cedido pela prof·essora Vera Beatriz Wald do 

Departamento de Medi c i na Animal da UFRGS. O objetivo aqui é 

mostrar a utilização da técnica de regressão logistica em dados 

de Reprodução Animal. A a nál ise destes dados bem como a 

interpretação dos resultados !oram realizados pela Pro!essora 

Vera Beatriz Wald. 

Na área de Reprodução Animal são !reqüentes observações 

de variáveis binárias como cio, gestação, morte embrionária e 

viabilidade de embriões. É de interesse anali s ar estas variáveis 

resposta com variáveis de diversos ni veis de medida como idade, 

tempo de ovulação, peso. raça , entre outras. 

Os dados uti 1 i zados nas análises são preveni entes de 

um estudo do comportamento reprodutivo pós-parto de éguas Puro 

Sangue Inglês no Rio Grande do Sul, nos anos 1989 à 1991 . Foram 

analisados o e!eito de grau de involução uter ina pós parto, idade 

e tratamento 

c lassif'icados 

com horrn6ni os na 

conf'orme a idade, 

prenhez. Os animais !oram 

em tres !aixas etárias: 150 

!êmeas com menos de sete anos, 149 !êmeas de sete a dez anos e 

14.7 !êmeas com mais de dez anos. Pelo exame ginecológico o grau 

de involução uterina !oi classi !icado como "involuido " , 

"involução média" e "sem involução". Conf·orme o gr·au de i nvolução 

e idade, os animais f'oram divididos em 2 grupos, sendo que e m 1 

aplicou-se um horm6nio após parto e o outro !oi considerado como 

grupo controle. A !ecundidade (variável resposta) !oi avaliada 

pelo número de animais gestântes. O delineamento bem como os 

resultados encontram-se na tabela 4.1. 
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Tabela 4.1 - Ma~riz dos dados originais. 

HORMóNIO CONTROLE TOTAL 
IDADE úTERO n Prenhez n Prenhez n Prenhez 

1 25 22 25 16 50 38 

1 2 25 22 25 11 50 33 

3 25 23 25 14 50 37 

1 25 21 25 23 50 44 

2 2 25 21 25 24 50 45 

3 24 21 25 22 49 43 

1 25 22 25 20 50 42 

3 2 24 21 24 16 48 37 

3 25 22 24 16 49 38 

TOTAL 223 195 223 162 446 357 

Os dados :foram pr ocessados u~ilizando-se os p r·o g r amas MULTLR 

CCAMPOS FILHO & FRANCO, 1989) - Regressão Logis~ica Incondicional 

e SPSS-PC C S~a~i st.i c al Pac kege f"o r t.he Soei al Sei ence) 

Qui-quadrado . 

A tabela abaixo apresen~a as variáveis e 

respectivos códigos . 

Tabela 4.2- Códigos das variáveis util i zadas. 

Variável Código Abrevi atur·a 

Gestação o - não PRENHEZ 

1 - sim 

Idade 1 - <7 anos IDADE 

2 - 7 a 1 0 anos 

3 - >10 anos 

Grau de invo- 1 - involuido ú TERO 

lução u~erina 2 - invol ução média 

3 - não involuido 

Tratamento o - conLr ole TRAT 

1 - com h ormónio 
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Os dados foram a nalisados , inicialmenLe, a Lr avés d a 

esLa"Lis"Lica Qui-quadrado de Pearson , com o bj e Livo de verificar 

as associações signifi caLivas enLre as var iáveis . Conforme S ILVA 

C1990) esLe procedimenLo é adequado para avaliação de um sisLema 

casual. FeiLa essa a bordagem verificou-se a associação e nL re 

prenhez e idade, Labela 4.3, s endo que pela anál ise dos resi duos 

padronizados na~ éguas jovens Cidade 1) a frequencia de animais 

não gesLanLes é maior. O t..esLe do Qui-quadrado comparando a 

prenhez com grau de inv olução uLer ina, Labela 4 .4 , n ão mosLrou 

associ ação enLre as variáveis. EnquanLo que, de ouLra forma, o 

~ra"LamenLo com hormónio indi cou associação posiLiva com a 

prenhez, La bela 4.5. 

Tabela 4.3 -Prenhez x I dade 

1 2 3 ToLal 

o 42 1 7 3 0 89 
2,2 -2.3 0,1 20 ,0~ 

1 
108 132 117 357 

- 1 ,1 -1 ,1 - 0 ,1 80,0~ 

Total 150 149 147 446 
33,6~ 33 ,4~ 33,0~ 100,0~ 

Chi-Square D. F . Significance Min E.F . 

12,90895 2 0,0016 29,334 

Tabela 4.4- Prenhez x ÚLero 

1 . 2 3 ToLal 

o 26 33 30 89 
-0,7 0,6 0,1 20,0~ 

1 
124 115 118 357 
0,4 - 0.3 -o.o 80 ,0~ 

ToLal 
150 148 148 446 
33,6~ 33,2~ 33.2~ 100 , 0~ 

Chi-Square D. F. Significance Min E . F . 

1 ,16300 2 0,5591 29 , 534 
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Tabela 4.5 -Prenhez x Tratamento 

1 2 Total 

o 61 28 89 
2,5 -2 . 5 20 , 0X 

1 162 195 357 
-1.2 1. 2 80,0X 

Total 223 223 446 
50,0X 50,0X 100,0X 

Chi-Square D. F . Signif"i c ance Min E. F . 

14,37397 1 0,0002 44 , 500 

Após: a a náli se das direções d as assoei açõ es e n tre as 

var iávei s , pelo teste do Qui-quadrado, utilizou-se o Mo delo 

de Regressã o Logisti ca aos d ados . 

A f"atoração da var iável idade, para a r egressão 

logistica, f" oi xeita de modo a obter contrast e entre as 

categorias adjacentes, p or se tr atar de uma variável inter val a r. 

Já na variável grau d e invo lução u teri na , com tres: cat,egor ias, 

utilizou-se como categoria d e rexerencia a categori a involuido, 

biologicamente definida como normal. 

A Tabela 4 . 5 apresenta os coexi ciente s angulares d o 

modelo logistico univariado, o erro padr ão e stimado , o Teste Wald 

CZ-Score) e o Teste da razão d e veross imilhança CG). 

Tabela 4.5 - Modelos de Regressão Logi sti ca Univariados. 

VARIAVEL B SECB) Z-SCORE p G p 

CONSfANTE 1,39 0,12 

TRAT 0,96 0,25 3 ,83 0, 0001 15.59 0,0001 

IDADE 13,36 0,0013 
IDADEC2) 1,11 0, 3 2 3,50 0,0005 
IDADEC3) -0,69 0,33 -2 , 09 0,0364. 

UTERO 1 , 17 0,5566 
UTER<X2) -0,31 0 , 29 - 1,07 0,2833 
UTER<X3) -0.19 0,30 0,65 0 , 5168 

Pela obser v ação dos testes Wald e G verixica-se que as 

v ariáveis idade e tr·atame n to ! oram significantes Cp<0,05). 
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Conforme MICKEY & GREENLAND' (1989) com a ut-ilização d e niveis 

t,radici onais de significãncia, como 0,05, variáveis import-ant-es 

podem não ser ident-ificadas. Os aut-ores s ugerem a ut-ilização d e 

um nivel de significãnc i a de 0,25 como crit-éri o par a seleção. 

Observa-se que na regressão logi st. i ca modelos uni e mult.ivariado 

CTabela 4.7), semelhant-e ao o bt-ido na análi se c om o Qui-quadrado, 

o grau de i nvol ução ut-erina n ã o apresent-a assoei ação com a 

gest-ação. 

Tabela 4.7 - Modelo ,de Regressão Logist.ica Mult.i variado. 

VARIAVEL B SECB) Z-SCORE p 

TRAT 0,99 0,26 3 ,90 0,0001 

UTERO 
UTEROC2) -0,34 0,30 -1 '11 0,2663 
UTEROC3) -0.20 0,31 -0,66 0 , 5076 

IDADE 
IDADEC2) 1.15 0,32 3,58 0,0003 
IDADEC3) -0.72 0,33 -2,15 0,0313 

CONSTANTE 0,68 0,28 2,45 0,0144 

Ajust-ou-se novo modelo mult-i variado C Tabela 8), 

eliminando a variável út-ero . 

Tabela 4.8 Modelo de Regr·essão Logist.ica Mult-i variado 

result-ant-e da ret-irada da variável út-ero. 

VARIAVEL B SECB) Z-SCORE p 

TRAT 0,99 0 ,26 3,89 0,0001 

IDADE 
IDADEC2) 1,15 0,32 3,58 0,0003 
IDADEC3) - 0.72 0, 33 -2,14 0 , 0320 

CONSTANTE 0,50 0,21 2,37 0,0176 

Goodness of fit p =0 ,098 

O teste da razão de verossimilhança ent-re os modelos 

das tabelas 4.7 e 4 .8 Cum t-est-e de significãncia para o út-ero), 

resultou em um valor de G=1,256, p=0 ,53, demonst-rando que a 

variável útero adiciona muito p ouco ao modelo . Também verifica- se 

que os coeficient-es est-imados para as out-ras variáveis são 
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idên~icas nos dois modelos. Assim s endo. con!orme HOSMER & 

LEMERSHOW (1989). há inexis~ência do !ator de con!undimento. 

Procurando-se ver i !ica r p r ováveis interações ent re 

t.ra~amento hormonal com a !aixa e~ária. ajus~ou-se novo model o 

CTabela 4.9). Nota-se que há in~eração entre idade e ~ratamento . 

ou seja o e!eito do tra~amento é condic i onado pela idade . 

Comparando os modelos das Tabelas 4. 8 e 4. 9. constata-se uma 

melhora no goodness o! !it . sugerindo que o modelo da Tabel a 

4.9 ajusta-se melhor aos dados. 

Tabela 4.9 - Modelo Resul~ante das Var iáveis Selecionadas e suas 

Inter açê:íes. 

VARIAVEL B SECB) Z-SCORE p 

TRAT 1.94 0.44 4.40 o .oooo 
IDADE 

IDADEC2) 2.25 0.48 4.65 o.oooo 
IDADEC3) -1 .54 0.50 -3.08 0 . 0020 

I DAC 2) *TRA T -2.64 0.69 -3.80 o. 0001 

I DAC 3) MTRAT 1. 77 0.69 2 . 54 0.0108 

CONSTANTE 0.19 0.23 0.81 0.4196 

Goodness o! !it p=0.41 

A u~ilização de modelos de Regressão Logistica em 

estudos de reprodução animal mostrou-se um i nstrumen~o mui to 

útil. pois além de mostrar as direções de associação entr e a s 

variáveis i ndi vi dual mente. de maneira análoga ao Qui -quadr· ado . 

evidencia as interações entre as variáveis. Se estas interações 

não ~ossem percebidas teriamos uma visão compartimentada e 

parcial. Como é o caso do presente estudo. onde a análise 

univariada não mos~ra que nos .animais de segunda idade. o 

tratamento com hormónio não é e~etivo. A percepção de tal efeito 

é importante não s6 estatisticamente. como também sob o ponto de 

vista do manejo reprodutivo. orientando em qual faixa etária 

deve-se ministrar o hormónio. 
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