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Regressao logistica ordinal em
estudos epidemioldgicos

Ordinal logistic regression in
epidemiological studies

RESUMO

Os modelos de regressdo logistica ordinal vém sendo aplicados com sucesso
na analise de estudos epidemiolégicos. Entretanto, a verificagdo da adequacédo
de cada modelo tem recebido aten¢do limitada. O artigo apresenta uma breve
analise dos principais modelos de regressao logistica ordinal e as estratégias
para ajuste s, as técnicas de verificagdo de qualidade do ajuste, bem como os
comandos para execugdo nos softwares R e Stata. A metodologia € ilustrada
com aplicacéo dos dados do Second National Health and Nutrition Examination
Survey (NHANES 1), o conhecido levantamento de salde e nutrig&o.

DESCRITORES: Estatistica como Assunto. Modelos Logisticos. Andlise
de Regressdo. Métodos Epidemioldgicos.

ABSTRACT

Ordinal logistic regression models have been developed for analysis of
epidemiological studies. However, the adequacy of such models for adjustment
has so far received little attention. In this article, we reviewed the most
important ordinal regression models and common approaches used to verify
goodness-of-fit, using R or Stata programs. We performed formal and graphical
analyses to compare ordinal models using data sets on health conditions from
the National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES I1).

DESCRIPTORS: Statistics as Topic. Logistic Models. Regression
Analysis. Epidemiologic Methods.
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INTRODUCAO

Os modelos de regresséo logistica ordinal vém sendo
aplicados nos Ultimos anos na andlise de dados cuja
resposta ou desfecho é apresentado em categorias com
ordenacéo. A informagao ordenada, na forma de escore,
tem sido cada vez mais utilizada em estudos epide-
mioldgicos, tais como, qualidade de vida em escalas
intervalares, indicadores de condigdo de salide e mesmo
de gravidade das doengas. Estes modelos, dependendo
do delineamento do estudo, permitem também calcular
a estatistica odds ratio (OR) ou a probabilidade de
ocorréncia de um evento.!

Existem varios modelos ordinais tais como o modelo
de odds proporcional, modelo de odds proporcionais
parciais, modelo de razéo continua e modelo estereoti-
po. Apesar dessa diversidade e da grande variedade de
estudost+"%5 sobre o0 assunto, a sua utilizacdo na area de
salde publica ainda € escassa.! Esta constatacdo pode
ser atribuida ndo s6 a complexidade, mas especialmente
adificuldade da validacéo de seus pressupostos. Outro
fator que poderia estar relacionado a pouca utilizacdo
destes modelos séo as reduzidas opg¢des de modelagem
oferecidas em pacotes estatisticos comerciais utilizados
na area de saude publica, entre eles 0 SPSS e Minitab.
Mesmo utilizando outros mais complexos tais como
SAS e Stata, sao freqlientes as dificuldades em sele-
cionar os comandos apropriados e na interpretacdo dos
resultados.® Adiciona-se a isso o custo elevado, devido
as licencas altamente restritas da maioria dos pacotes
estatisticos comerciais.

Um pacote estatistico que vem se tornando cada vez
mais popular é o sofiware livre R,5 distribuido sob
licenga publica geral. O pacote possui uma variedade
de técnicas estatisticas, incluindo varios modelos de
regressao logistica ordinal, permitindo que eles sejam
testados e o ajuste comparado.

O presente artigo teve como objetivo analisar o ajuste
e a adequacdo dos principais modelos de regressdo
ordinal, mostrando os comandos de execucdo no sof-
tware R. Complementando essa avaliacdo/analise, foi
feito o0 ajuste do modelo de odds proporcionais parciais
por meio do software Stata, pois ainda ndo se encontra
implementado no software R.

Para exemplificar os métodos analisados, serd utilizada
parte dos dados do conhecido levantamento nacional
de saude e nutrigdo, intitulado Second National He-
alth and Nutrition Examination Survey (NHANES
I1), disponiveis na internet® e amplamente utilizadas
como exemplos em estudos estatisticos e epidemiolo-
gicos. Este inquérito inclui informacdes demogréficas,

antropomeétricas, historia nutricional e de satde e hema-
tologia. Foram excluidas as informagdes referentes as
criancas, totalizando 10.337 entrevistados com idades
entre 20 e 74 anos no banco de dados.

ANALISE UNIVARIADA

Como em qualquer procedimento analitico que utiliza
modelos de regressdo, a analise multipla por meio dos
modelos ordinais deve sempre ser precedida pelo cru-
zamento de cada covariavel com o evento de interesse.
Por meio dessa andlise, conhecida como univariada, é
possivel selecionar os fatores que serdo introduzidos
no modelo de regresséo.

O qui-quadrado de tendéncia é um dos testes apropria-
dos para sele¢do dos efeitos principais, ja que considera
o caréater ordinal da variavel resposta. Normalmente,
utiliza-se um nivel de significancia conservador (geral-
mente entre 10% e 25%) para entrada das covariaveis
no modelo.™

Além disso, pode-se estimar OR, considerando uma
categoria da variavel-resposta como referéncia e com-
parando-a com as demais ou agrupando as categorias
maiores e comparando-as as categorias menores.

MODELOS DE REGRESSAO ORDINAL

Ap6s a andlise univariada, deve-se construir o modelo
final de regressdo mdltipla, para controlar possiveis
fatores de confusdo. Como o evento de interesse é
ordinal, deve-se utilizar um modelo de regresséo lo-
gistica ordinal.

Seja Y a variavel resposta com k categorias codifi-

cadas em /,2,...k e X = (X, X,,...,X ) 0 vetor de
variaveis explicativas ou covariaveis. As k categorias
de Y condicionalmente aos valores de %X ocorrem com
2,...k. O termo « refere-se ao intercepto do modelo e
S corresponde aos efeitos das covaridveis na varidvel-
resposta. Na Tabela 1 s&o apresentadas as formas dos
principais modelos, indicagdo de uso e comandos para
execucdo desses nos pacotes R e Stata.

Modelo de Odds Proporcionais (MOP)

No MOP sdo considerados (k — 1) pontos de corte das
categorias sendo que o j-ésimo (j=1,..., k-1) ponto
de corte é baseado na comparagdo de probabilidades
acumuladas, como mostrado na Tabela 1.

*The R Project for Statistical Computing [internet]. Viena: Viena University of Economics and Business Administration, [s.d.] [citado 2008 set

71. Disponivel em: http://www.r-project.org/about.htm

" National Center for Health Statistics. Publications and Information Products: NHANES Il public-use and data files. [citado 2008 nov 11]
Disponivel em: http://www.cdc.gov/nchs/products/elec_prods/subject/nhanesii.htm
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Otermo o, varia para cada uma das & categorias e cada
S ndo depende do indice j, implicando que a relagdo
entre X e Y é independente da categoria.

Logo, o0 modelo possui uma suposicdo de odds pro-
porcionais acerca dos (k-1) pontos de corte, tamhém
chamada de suposicdo de regressao paralela, que é
assumida para cada covariavel incluida no modelo.
Essa suposigdo deve ser testada para cada covariavel
separadamente e no modelo final, utilizando, por exem-
plo, o teste escore.r®

Esse modelo € apropriado para analisar variaveis or-
dinais, provenientes de uma varidvel continua que foi,
por sua vez, agrupada.

Modelo de Odds Proporcionais Parciais (MOPP)

Como a suposicgao de odds proporcionais é dificil de ser
alcangada na prética, alternativamente pode ser utilizado
0 MOPP.22 Este modelo permite que algumas covariaveis
possam ser modeladas com a suposi¢ao de odds propor-
cional mas, para as variaveis em que essa suposi¢do nao
é satisfeita, é incrementado por um coeficiente (y) que é
o efeito associado com cada j-ésimo logito cumulativo,
ajustado pelas demais covariaveis.'® A forma geral do
modelo é a mesma anterior, agora com coeficientes
associados a cada categoria da variavel resposta.

Normalmente espera-se que haja um tipo de tendéncia
linear entre cada OR dos pontos de corte especificos
e a variavel-resposta.! Nesse caso, um conjunto de
restrigGes (y,) podem ser incluidas no modelo, para
esclarecer essa linearidade (Tabela 1). Quando essas
restricbes sdo incorporadas, esse modelo é chamado de
modelo de odds proporcionais parciais restrito.

Os parametros 7, S80 escalares fixos que tomam a
forma de restri¢cOes alocadas nos pardmetros. Nesse
caso, para uma dada covariavel X , y néo depende
dos pontos de corte, mas é multiplicado por 7, para
cada j-ésimo logito.*

Modelo de Raz&o Continua (MRC)

Esse modelo permite comparar a probabilidade de uma
resposta igual a categoria com determinado escore,
digamOSyj, Y=/, com a probabilidade de uma resposta
maior, ¥ > y, como indicado na Tabela 1.

Esse modelo possui diferentes interceptos e coeficientes
para cada comparagdao e pode ser ajustado por £ mode-
los de regresséo logistica binaria.* E mais apropriado
quando ha um interesse intrinseco em uma categoria
especifica da variavel-resposta.!

Modelo Estere6tipo (ME)

O ME pode ser considerado uma extensdo do modelo
de regressao multinomial* e compara cada categoria
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da variavel-resposta com uma categoria de referéncia,
normalmente a primeira categoria ou a Gltima. Entretan-
to, devido ao carater ordinal dos dados é imposta uma
est_rutura linear aos 8, (j:],...,l_c? I=1,...,p), ou seja, S0
atribuidos pesos (w)) aos coeficientes.**

Os pesos (a),.) do modelo sdo diretamente relacionados
com o efeito das covaridveis. Por isso, OR formada
tera uma tendéncia de crescimento, ja que 0s pesos
normalmente sdo construidos com ordenagédo

O=0,<o,<.. o).

Esse modelo deve ser utilizado quando a variavel-
resposta é uma variavel ordinal com categorias dis-
cretas.

Em todos os modelos ordinais mencionados a signifi-
cancia dos coeficientes deve ser testada por meio do
teste de Wald.* Para o exercicio apresentado, ele foi
calculado utilizando a aproximacédo pela distribuicdo
normal padronizada.

VERIFICACAO DA QUALIDADE DO AJUSTE
DOS MODELOS ORDINAIS

Assim como em qualquer tipo de anlise de regressao, é
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. A
avaliacdo do ajuste pode detectar: covariaveis impor-
tantes; interagGes omitidas; casos em que a funcédo de
ligacdo (logito) ndo foi apropriada; casos em que a
forma funcional da modelagem das covaridveis ndo
esta correta; e, finalmente, casos em que a suposi¢do
de odds proporcional foi violada.*

Embora muitos métodos tenham sido desenvolvidos
para avaliar o ajuste de modelos de regressao logistica
binaria, poucos desses métodos foram estendidos para
dados de resposta ordinal.’® Normalmente, a qualidade
do ajuste dos modelos ordinais é verificada usando os
testes de Pearson ou deviance. Esses testes envolvem
a criagdo de uma tabela de contingéncia na qual as li-
nhas consistem de todas as possiveis configuracdes das
covariaveis do modelo e as colunas sao as categorias
da resposta ordinal .*

As contagens esperadas dessa tabela s&o expressas por

E; = Z/N:’l D;» onde N, € o nimero total de individuos
classificados na linha / e p,, representa a probabilidade
de um individuo na linha / ter a resposta ; calculada a
partir do modelo adotado. * O teste de Pearson para
avaliar a adequacdao do ajuste compara essas contagens
esperadas com as observadas pela formula:

(&

k o Elj)z
1 Z—E @

b

¥ =

L
I=
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A estatistica deviance também compara contagens
observadas e esperadas, mas pela formula:

) L k 0//_
D*=2%" % 0,log— (2)
=1 j=1 E]j

Os testes para avaliar a qualidade do ajuste do modelo
sdo baseadas nas aproximagdes das estatisticas (1) e
(2) para a distribui¢do qui-quadrado com (L-1)(k-1)p
graus de liberdade (L é o nimero de linhas, £ 0 nimero
de colunas da tabela de contingéncia e p o nimero de
covaridveis do modelo). Um valor-p significativo leva
a conclusdo de falta de ajuste do modelo aos dados
estudados.

Pulkstenis & Robinson* (2004) relatam que as esta-
tisticas (1) e (2) ndo fornecem uma boa aproximagao
da distribuicdo qui-quadrado quando sdo ajustadas
covariaveis continuas e propdem pequenas modifica-
¢Oes neste caso.

No presente estudo, em todos os modelos considera-
dos, foram utilizados os testes de qualidade do ajuste
de Pearson ou deviance, uma Vez que se encontram
implementados nos pacotes estatisticos usuais.

Como a literatura sobre ferramentas de diagndstico ou
avaliacdo de ajuste para modelos ordinais é relativa-
mente escassa, Hosmer & Lemeshow?® (2000) sugerem
a utilizacdo de regressoes binarias separadas para cada
ponto de corte para que sejam criadas as estatisticas de
diagnéstico para os modelos ordinais. Normalmente sdo
construidos gréaficos dos residuos para os modelos de
odds proporcionais usando o0 ajuste desses modelos para
predizer uma série de eventos binarios Y>j, j=1,2,....k.
Assim, para a variavel indicadora [Y > /], o residuo
escore, para 0 caso i e covariavel p é dados por:®

U,‘,; :Xi,;([Yi Z‘j]_R/)’
N 1
’ 1+exp[—(a; +1c,3)]

®)

Nos gréficos do residuo escore sdo colocados no eixo

vertical amédiaU , e os respectivos intervalos de con-
fianca, com as categorias da varidvel resposta no eixo
horizontal. Se a suposicdo de odds proporcionais for
vélida, para cada covariavel, os intervalos de confianga
para cada categoria da variavel-resposta devem ter uma
aparéncia semelhante.®

Existem ainda os residuos parciais que sdo muito usa-
dos para verificar se todas as covaridveis do modelo se
comportam de forma linear. No contexto de regressdo
ordinal, é necessario calcular modelos de regresséo lo-
gistica bindria para todos os pontos de corte da variavel
resposta Y, sendo o residuo parcial para cada caso i e
covariavel p definido da seguinte forma:®
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<O

Y, 2 j]1-F
B (-F)
B 1
" 1vexpl~(é, +x5)]
Os graficos de residuos parciais geram estimativas de

como cada covariavel (x) se relaciona com cada cate-
goria da variavel resposta (Y).°

vk

4)

Assim, os residuos parciais sdo usados para verificar a
necessidade de transformacdes nas covariaveis (line-
aridade) ou mesmo a validade da suposicdo de odds
proporcionais (paralelismo das curvas).®

COMANDOS PARA EXECUCAO DOS
MODELOS

Nessa sec¢do serdo mostrados 0s passos para ajuste dos
modelos mostrados na Se¢do 2 nos sofiwares R ou Stata
que foram sumarizados no Quadro 1.

Os comandos foram ilustrados com os dados do NHA-
NES 11, e as variaveis foram assim nomeadas:

e Variavel-resposta: satide

e Covariaveis: idade, diabetes, cor_pele

Ajuste dos Modelos no Software R

A) Modelo de Odds Proporcionais

No software R, 0 MOP pode ser ajustado por meio do
comando /rm, desenvolvido por Harrell e integrante do
pacote Design (Tabela 1). Esse comando ajusta modelos
binérios e ordinal de odds proporcionais usando o mé-
todo de maxima verossimilhanca ou alternativamente,
maxima verossimilhanca penalizada.®

Os argumentos utilizados sdo: férmula, ou seja, os ter-
mos a serem incluidos no modelo (variavel resposta e
covariaveis), nome do arquivo de dados a ser utilizado,
entre outros. As saidas mostradas ap6s execucdo dos
comandos sdo: expressdo utilizada, tabela de frequ-
éncias para a resposta, vetor com algumas estatisticas
importantes, estimativas dos coeficientes, vetor das pri-
meiras derivadas do log da funcéo de verossimilhanga
e deviance do modelo.

B) Modelo de Razdo Continua

O MRC pode ser implementado no software R por
meio de uma reestruturagdo dos dados que é feita com
0 comando cr:setup, integrante do pacote Design. Esse
comando possibilita criar varias novas varidveis a partir
da variavel resposta y, que serdo usadas no ajuste do
modelo de razdo continua.!

Quatro novas variaveis sdo adicionadas por esse co-
mando:



188

1. y — nova variavel binéria que serd usada como
resposta no ajuste do modelo de regresséao logistica
binéria;

2. cohort — vetor indicando qual ponto de corte (das
comparagdes do MRC) foi aplicado;

3. subs — vetor utilizado para replicar as outras va-
riaveis (explicativas) da mesma forma que y foi
replicado;

4. reps — variavel que especifica quantas vezes cada
observacao original foi replicada.

O modelo ¢ obtido ajustando uma regressdo logistica
binaria nos dados reestruturados com uma nova resposta
dicotdmica (y) como variavel dependente, incluindo a
covariavel criada (cohort), que indica o nivel do ponto
de corte, e reestruturando as covariaveis pelo vetor
(subs), como mostrado na Tabela 1.1

A suposicdo de heterogeneidade dos pontos de corte
pode ser testada incluindo no modelo um termo de
interacdo entre a exposicdo de interesse e a variével
indicadora do ponto de corte (cohort), o que é deno-
minado de modelo saturado, e comparando o valor do
log da funcéo de verossimilhanga dos modelos com e
sem o termo de interacéo.

C) Modelo esteredtipo

O ME pode ser ajustado por meio de modelos lineares
generalizados que possuem matrizes de restrigdes
estimadas. Os pesos (restricdes) sdo estimados como
parametros adicionais do modelo, utilizando a familia
multinomial para o ajuste.

No software R, 0 ME pode ser ajustado por meio do
comando rrvglm integrante do pacote VGAM.Y

Analise de Residuos

A funcdo residuals.lrm do pacote Design € usada para
construir graficos dos residuos apés ajuste do MOP no
software R, como apresentado na Tabela 1.

No gréfico do residuo escore (score.binary), se a su-
posicdo de odds proporcionais for valida é esperado
que, para cada covaridvel, a tendéncia em torno das
categorias da variavel resposta tenha um comporta-
mento horizontal constante. Ja no grafico do residuo
parcial (partial), para um modelo bem ajustado espe-
ra-se que as curvas tenham um carater linear e sejam
paralelas.®

Software Stata

Ajuste do Modelo de Odds Proporcionais Parciais

Até o momento, 0 MOPP ndo se encontra disponivel
no software R, mas pOde ser ajustado no Stata 9.0 utili-
zando o comando gologit2 desenvolvido por Willianst®

Uso de regressdo logistica ordinal ~ Abreu MNS et al

(2006). Esse comando possibilitou testar a suposigao de
odds proporcionais por meio da opgao autofit e ajustar
coeficientes para as varias categorias das variaveis em
que essa suposicéo € violada.

EXEMPLO DE APLICACAO - NHANES 11

Considerou-se como variavel dependente a condigdo de
salde, classificada em cinco categorias (1= ruim, 2=re-
gular, 3=média, 4=boa e 5=excelente). Didaticamente,
foi construido um modelo considerando trés variaveis
explicativas: uma varidvel quantitativa — idade (em
anos), uma variavel categorica binaria — diabetes (néo;
sim) e uma variavel com mais de duas categorias — cor
da pele (branca; ndo-branca; outras). Para a variavel cor
da pele foram criadas variaveis indicadoras, conside-
rando como referéncia a cor nédo branca.

A Tabela 2 foi construida como forma didatica de
mostrar como pode ser obtido OR, considerando uma
categoria como referéncia ou agrupando as categorias.
No primeiro célculo, a condicéo de satde excelente foi
considerada como referéncia e cada uma das subsequien-
tes categorias foi comparada a ela separadamente, como
é feito no ME. Observou-se que o valor de OR aumenta
a medida que a condicéo de saude piora.

No segundo célculo, OR foi calculada de acordo com
a equacgdo do MOP, na qual se comparam valores me-
nores ou iguais a uma dada categoria a valores maiores
(Tabela 1). Quando comparada a condigdo de saude
excelente, OR das condi¢des boa a ruim (OR=6,3) foi
igual aquela quando comparamos condicdo de salde
excelente e boa as condigGes razoadvel, média e ruim.
Este caso exemplifica 0 modelo de odds proporcional,
ou seja, de OR semelhantes para todas as categorias
comparadas, suposicao principal do MOP.

Os resultados do MOP estdo apresentados na Tabela 3.
O teste escore sugere violagdo da suposi¢do de odds
proporcional para as varidveis cor da pele e idade,
isoladamente, e também para 0 modelo multiplo. Além
disso, o teste de deviance indicou falta de ajuste do
modelo.

Os gréficos de residuos (escore e parcial) para avaliar
a adequacdo do MOP estéo apresentados nas Figuras 1
e 2, respectivamente. Na Figura 1 (residuo escore), 0s
resultados reforgam a concluséo do teste escore, pois as
curvas para a variavel diabetes mostraram um formato
horizontal proximo ao zero. Entretanto, a variavel idade
apresentou uma oscilagdo no comportamento para as
categorias de condigdo de salde boa e média estando
bem abaixo da linha do residuo zero. O mesmo ocorreu
para a covariavel cor da pele. Porém, nesse caso, a 0s-
cilagdo maior foi observada nas categorias de condigdo
de salde razoavel e ruim para a classificacdo outras e
na categoria média para a cor branca.
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Tabela 2. Associagao entre diabetes e condi¢des de satde de acordo, com estimagao da OR e intervalo de confian¢a 95%

Condicao de satde

Variavel
Excelente Boa Média Razodvel Ruim
Diabetes
Nao 2383 (24%) 2546 (26%) 2805 (29%) 1508 (15%) 594 (6%)
Sim 24 (5%) 45 (9%) 133 (27%) 162 (32%) 135 (27%)
OR [IC 95%]* 1,0 1,8 [1,1;2,9] 4,7 13,0;7,3] 10,7 16,9;16,5] 22,6 [14,5;35,2]
Diabetes
Nao 2383 2546 2805 1508 594
Sim 24 45 133 162 135
OR [IC 95%]** 1,0 6,3 [4,2;9,6]
Diabetes
Nao 2383 2546 2805 1508 594
Sim 24 45 133 162 135
OR [IC 95%]** 1,0 6,3 [4,8;8,1]
Diabetes
Nao 2383 2546 2805 1508 594
Sim 24 45 133 162 135
OR [IC 95%]** 1,0 5,4 14,7,7,2]
Diabetes
Nao 2383 2546 2805 1508 594
Sim 24 45 133 162 135
OR [IC 95%]** 1,0 5,814,7;7,2]

* OR considerando uma categoria como referéncia (onde Y=condicao de sadde, Y =categoria excelente, x(a)= sem diabetes,

_P(Y=Y, |x‘/‘”)/P(Y:Y0 [x)

x(b)=com diabetes) P(Y > Y, |x) ) P(Y > Y, |x'?)

** OR para dados ordinais - (onde Y =condicdo de salide, j=cada categoria de Y, x(a)= sem diabetes, x(b)=com diabetes)

Py <Y X)) JP(Y <Y |x')
TPy Y |2 ) Py >y, xP)

Nos graficos do residuo parcial (Figura 2), a suposicao
de regressao paralela pareceu bastante aceitavel devi-
do a seu aspecto linear e as retas aproximadamente
paralelas para a variavel diabetes. Ja no grafico para
a categoria outras da varidvel cor da pele, apesar do
comportamento linear, observou-se cruzamento das
curvas, violando, portanto, a suposicéo do paralelismo.
A covariavel idade ndo apresentou 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.

O ajustamento do MOPP esta apresentado na Tabela 4.
Nesse modelo, os efeitos foram significativos para as
quatro comparagoes, e 0s coeficientes ndo variaram para
a variavel diabetes, indicando que um individuo com
pior condicdo de saude tem 3,39 vezes mais chance de
ser diabético, quando comparado a um individuo com
melhores condi¢des de salde.

Comparada a cor da pele “ndo-branco”, ndo houve
variacdo dos coeficientes nas diversas comparagdes

para a cor de pele “branca”, enquanto para a cor de
pele “outra” houve variacio. A medida que se avaliou
piores condices de salide, houve aumento no efeito de
prote¢do, ou seja, diminuicao do valor absoluto de OR.
Para a covariavel idade observou-se também mudanca
de magnitude do OR, nas diversas categorias de compa-
racOes das condigdes de salide. Com 0 aumento de um
ano na idade, a chance de apresentar uma condicéao de
salde de boa a ruim foi 1,03 vezes maior se comparada
a condicdo de salide excelente. Essa chance pode chegar
a 1,05 quando se compara condi¢éo de saide ruim com
salde de excelente & razoavel.

Quanto ao ME, em todas as comparac0es, o efeito das
covariaveis foi significativo (valor-p<0,01), e o teste
deviance indicou um bom ajuste do modelo (Tabela
5), ou seja, pessoas com salde ruim tém 10 vezes mais
chance de ser portadoras de diabetes do que aquelas
com salde excelente. A magnitude desta associagdo
diminuiu a medida que a condicao de salde se aproxima
da excelente, chegando a 1,43 na comparagdo de salide
boa a excelente.
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Figura 1. Graficos de residuos (escore e parcial) para as covaridveis incluidas no modelo tendo como resposta a condicao de

salde.

COMENTARIOS

No exemplo apresentado no presente artigo, 0 MOP
ndo apresentou bom ajuste e os gréaficos de residuos
mostraram retas ndo paralelas para algumas covaria-
veis, indicando violacdo da premissa principal. Consi-
derando que inferéncias baseadas nesse modelo podem
ndo ser corretas foi alternativamente apresentado o

MOPP, com estimativa de OR para cada uma das com-
paragdes. Entretanto, o ME foi o que melhor se ajustou
aos dados analisados, de acordo com os resultados do
teste deviance.

De maneira geral, os modelos de regressdo logistica
ordinal sdo recomendados para analise de dados ordi-
nais.t381011 Ananth & Kleinbaum? (1997) relataram que
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Figura 2. Graficos de residuos (escore e parcial) para as covaridveis incluidas no modelo tendo como resposta a condicao de
satde.
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Tabela 3. Resultados* do modelo de odds proporcional** final tendo como resposta a condigao de satide (NHANES II).

Covariavel B EP(B) OR Valor-p Teste escore***
Diabetes
Nao 1,00 0,60
Sim 1,26 0,09 3,35
Cor de pele
Nao branca 1,00
Branca -0,86 0,14 0,42 0,01
Outras -0,64 0,06 0,53
Idade (em anos) 0,04 0,01 1,04 <0,01

* Em todos os modelos, todas as varidveis foram significativas ao nivel de significancia de 1%

** Teste escore modelo final (valor-p<0,001)
*** Teste de deviance (valor-p<0,001)

0 MOP e 0 MRC séo os mais utilizados em aplicacdes
epidemioldgicas e biomédicas em relacdo aos MCPP e
ME. Porém, esses modelos levam a fortes suposi¢des
que, se ndo forem validas, podem gerar interpretacdes
incorretas, como ocorreu no exemplo utilizado.?

Outros autores'! afirmam que o tipo de modelo a ser
utilizado depende do carater da varidvel resposta or-
dinal, ou seja, se essa varivel foi ordenada a partir de
uma variavel continua reagrupada ou se originou de
uma variavel discreta. No primeiro caso, o MOP é o
mais indicado quando a premissa de retas paralelas ndo
¢ violada. No segundo caso, 0 ME é o mais indicado,
como no presente estudo, em que a varidvel resposta,
definida como condicéo de satde do estudo NHANES
11, foi tratada com categorias discretas.

Mesmo na presenca de uma resposta ordinal, outras
opgdes de analises multivariadas devem ser conside-
radas. Um caminho é utilizar a metodologia de arvores
de deciséo,® um método mais descritivo e que considera
um ndmero maior de variaveis no modelo final. Tam-
bém podem ser utilizadas outras func¢des de ligagao do

modelo, como probito e complementar log-log. Entre-
tanto, a regressdo ordinal é uma técnica paramétrica
que, impondo uma estrutura rigida do modelo, além de
ser mais conservadora e parcimoniosa, permite a quan-
tificacdo de intervalos de confianca para os parametros,
e portanto, apresenta facilidade de interpretacdo de OR.
Abordagens alternativas merecem andlise e discussédo,
mas que ndo serdo tratadas neste artigo.

Na construcdo dos modelos ordinais, Hosmer &
Lemeshow?® (2000) prop8em estratégias como as
adotadas no exemplo do presente artigo. Esses autores
recomendam inicialmente fazer uma anlise univariada
para selecdo dos efeitos principais e incluir no modelo
apenas as variaveis significativas com um nivel de
significancia pré-fixado. Em seguida, ajustar o modelo,
verificar sua adequacdo por meio dos testes adequados
e gréaficos de residuos e, por fim, interpretar o modelo
por meio da estimativa de OR.

Entretanto, os métodos para verificagdo do ajuste
dos modelos ordinais sdo escassos. Até o momento
encontramos na literatura disponivel nenhuma técnica

Tabela 4. Resultados* do modelo de odds proporcionais parciais final tendo como resposta a condicdo de sadde (NHANES 1I).

Excelente versus (boa+

(excelente+boa) versus

Comparagoes

(excelente+boa+média) (excelente+boa+média

Covaridvel média+razoavel+ruim)  (média+razodvel+ruim) versus (razodvel+ruim) +razodvel) versus (ruim)
B, OR, B, OR, B, OR, B, OR,

Diabetes

Nao 1,00 1,00 1,00 1,00

Sim 1,22 3,39 1,22 3,39 1,22 3,39 1,22 3,39
Cor de pele

Nao branca 1,00 1,00 1,00

Branca -0,88 0,42 -0,88 0,42 -0,88 0,42 -0,88 0,42

Outras -0,54 0,58 -0,44 0,64 -1,04 0,35 -1,14 0,32
Idade (em anos) 0,03 1,03 0,04 1,04 0,05 1,05 0,05 1,05

* Em todos os modelos, todas as varidveis foram significativas ao nivel de significancia de 1%
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Tabela 5. Resultados* do modelo esteredtipo™* final tendo como resposta a condigdo de satide (NHANES 11).

Comparagdes da condi¢do de satde

Covariavel Ruim versus excelente

Regular versus

Média versus excelente  Boa versus excelente

excelente
B, OR, B, OR, B, OR, B, OR,
Diabetes
Nao 1,00 1,00 1,00 1,00
Sim 2,25 9,45 1,69 5,43 0,97 2,64 0,36 1,43
Cor de pele
Nao branca 1,00 1,00 1,00 1,00
Branca -1,64 0,19 -1,23 0,29 -0,71 0,49 -0,26 0,77
Outras -1,30 0,27 -0,98 0,38 -0,56 0,57 -0,21 0,81
Idade (em anos) 0,08 1,08 0,06 1,06 0,03 1,03 0,01 1,01

* Em todos os modelos, todas as varidveis foram significativas ao nivel de significancia de 1%

**Teste de deviance (valor-p = 0,100)

de verificacdo do ajuste do ME. As estatisticas de
diagnostico existentes, propostas por Harrel® (2002)
e aplicaveis ao MOP, sdo apenas graficos tragados a
partir de regressdes binarias separadas para 0s pontos
de corte da variavel ordinal. Embora incompletas, até o
momento, essas técnicas sao de grande importancia para
se ter uma indicagdo da qualidade de ajuste dos modelos
ordinais. A analise dos residuos parciais, mesmo que
grafica, é considerada muito Gtil para modelos ordinais,
pois eles simultaneamente checam linearidade, indican-
do eventuais transformacdes que devem ser utilizadas,
bem como o pressuposto de odds proporcionais.

Por outro lado, deve-se ter cuidado na interpretacdo dos
residuos, principalmente considerando novamente a
escassez de informacGes de como fazé-la. Os gréficos,
por vezes, podem sugerir informacdes confusas e difi-
cultar a tomada de decisdes quanto a viola¢do ou ndo
da suposi¢éo de odds proporcionais. Uma alternativa

é utilizar a andlise dos residuos conjuntamente com
o teste do escore, pois quando houver alguma divida
guanto ao formato do gréafico, esse teste pode contribuir
para a conclusdo final.

Os modelos de regressdo logistica ordinal tém-se
mostrado apropriados para analise de dados com res-
posta ordinal. A escolha do melhor modelo depende
do carater da variavel ordinal, adequagdo do modelo
as suposicoes, qualidade do ajuste e capacidade de
boa explicagdo com reduzido nimero de parametros
a serem estimados.

Finalmente, uma boa implementagdo computacional e
o dominio dos comandos para execugdo dos modelos
ordinais sdo essenciais, ndo sé para a escolha do modelo
mais adequado, mas também para comparagdes entre
modelos. Para isso, o programa R torna-se uma ferra-
menta importante, trazendo varios modelos e alguns
graficos de diagndstico.®
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