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Palavras-chave

Resumo

Estatistica multivariada, regressdo logistica, discriminacdo e classificacdo.

Este trabalho incidiu na andlise estatistica da performance do primeiro con-
junto de testes de processamento auditivo central adaptados ao portugués
europeu. Os dados em anilise resultaram da aplicagcdo desses testes a um
conjunto restrito de individuos, tendo por objectivo diagnosticar uma pato-
logia especifica.

Dada a novidade e complexidade do estudo em causa, foi necessario recorrer
a métodos estatisticos adequados para avaliar a capacidade de diagndstico
dos testes mencionados e caracterizar a forma como o fazem. Este dltimo
ponto engloba dois aspectos: a identificagdo de um conjunto reduzido de
testes que contribuem significativamente para efectuar o diagndstico e a
construcdo de um modelo estatistico adequado para classificar novos ele-
mentos.

A regressdo logistica foi o método escolhido para resolver este problema,
sem prejuizo da aplicacdo de métodos complementares de andlise. Para a
amostra em estudo, identificou-se um conjunto de trés varidveis, num total
de dez, que satisfaz as condicdes pretendidas. Foram seleccionados dois
modelos, um com duas e outros com trés das varidveis mais importantes,
cuja performance preditiva foi comparada. O primeiro permitiu separar
correctamente todos os elementos e revelou melhor performance preditiva,
mas evidenciou sobreajuste. No segundo n3o se verificou este problema,
mas os seus resultados s3o menos satisfatérios tanto na separacdo como na
classificagao de elementos. Antes de usar a bateria de testes como meio
de diagndstico, recomenda-se a sua aplicagdo a um conjunto mais vasto de
individuos.
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The present work is about the statistical analysis of the performance of
the first central auditory processing test set aimed to European Portuguese.
The analyzed data are the outcomes of that test set applied to a small group
of persons targeting the diagnosis of a specific pathology.

Given the novelty and complexity of this study, adequate statistical methods
were demanded to evaluate the diagnosis capability of the aforementioned
tests and characterize the way they do it. The later point brings up two
distinct aspects: the identification of a small test set that contribute for the
diagnostic significantly and the construction of an adequate statistic model
useful for new elements classification.

Logistic regression was the chosen method to solve this problem, although
other complementary analysis methods can be used. For the studied sample,
a set of three variables out of ten was identified as satisfying the requested
conditions. Two models have been selected, one with two and another with
three of the most important variables, to compare their predictive perfor-
mance. The first one separated correctly every single element and presented
better predictive performance, but overfits. In the second one, this problem
does not occur, but its results were not so good both separating and clas-
sifying elements. Before using the battery of tests for making diagnostics,
is recommended to apply it to a broader group of persons.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento e motivacao

A maioria dos problemas auditivos sdo diagnosticados através da aplicacdo de um conjunto
apropriado de testes audiolégicos. Se, por um lado, um maior ntimero de testes pode levar a
um diagnoéstico mais correcto, por outro lado, o acréscimo em tempo e em custos levam a uma
procura de um conjunto reduzido de testes. Num estudo realizado recentemente, por Martins
(2007), foi criada uma bateria de testes adaptada ao portugués europeu, para diagnosticar
uma patologia do sistema auditivo. Por ser o primeiro conjunto de testes desta natureza,
houve necessidade de criar um conjunto alargado para garantir uma anélise abrangente. Os
10 testes que compoe essa bateria sdo: (1) Teste Padrao de Frequéncia, (2) Teste de Fala no
Ruido, (3) Teste de Fala Filtrada, (4) Teste de Fusiao Binaural e (5) Teste SSW (Straggered
Spondaic Word), aplicados a cada um dos ouvidos. Este trabalho pretende contribuir, através
da utilizagao de métodos estatisticos adequados, para a escolha de um conjunto reduzido de

testes, subconjunto dos anteriores, capaz de diagnosticar a patologia em causa.

O estudo do sistema auditivo e a descrigao pormenorizada dos testes audiolégicos saem
foram do ambito deste trabalho. No entanto, é fundamental compreender o problema em
causa para tracar os objectivos e conduzir a analise de forma adequada. De um modo muito
simplificado, pode dizer-se que o sistema auditivo é constituido pelo sistema auditivo central
e pelo sistema auditivo periférico. O primeiro encontra-se no cérebro e o segundo compre-

ende o ouvido externo, o ouvido médio, o ouvido interno e o nervo auditivo. Um individuo
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pode nao ter qualquer problema no sistema auditivo periférico e apresentar perturbacoes do
processamento auditivo, ao nivel do sistema auditivo central. Estas podem manifestar-se de
diversas formas, sendo uma das mais frequentes a dificuldade de discriminacao auditiva em
ambiente de ruido. A bateria de testes anteriormente referida pretende ser um meio de di-
agnostico eficaz desta perturbagao quando aplicada a individuos com limiares auditivos dentro

dos parametros de normalidade.

Os testes foram aplicados a um conjunto de individuos, em ambos os ouvidos, primeiro
no direito e depois no esquerdo. Todos os elementos da amostra foram sujeitos a uma ava-
liagao auditiva preliminar para avaliar a auséncia de problemas auditivos ao nivel do sistema
auditivo periférico. Foi ainda realizada a divisao da amostra em dois grupos, consoante se ve-
rificasse a auséncia ou a presenga de queixas da dificuldades mencionada. O primeiro constitui
0 grupo sem queixas, ou grupo de controlo, e o segundo o grupo com queixas. No sentido de
fundamentar a inclusao dos elementos da amostra num ou noutro grupo, foi feita a analise dos
reflexos acusticos e realizado um inquérito, relativamente ao qual foram consideradas apenas

as respostas as quatro questoes transcritas a seguir.

Tem dificuldade de comunicagcao em:

Ambiente silencioso com uma pessoa a falar?

Ambiente silencioso com vdrias pessoas a falar?

Ambiente ruidoso com uma pessoa a falar?

Ambiente ruidoso com varias pessoas a falar?

Relativamente a estas questoes, considerou-se que um individuo do grupo de controlo nao
pode responder afirmativamente a mais do que uma. No que concerne aos reflexos ipsi e
contra-laterais, devem situar-se entre 80 e 90dB HL para os individuos que nao tém per-
turbagoes do processamento auditivo, podendo estar alterados ou ausentes para os individuos

com perturbagoes.
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1.2 Definicao do problema

Os objectivos deste trabalho decorrem naturalmente da motivagao que justificou a criagao
do conjunto de testes auditivos. O primeiro consiste em avaliar se as dez varidveis, corres-
pondentes aos cinco testes aplicados a ambos os ouvidos, permitem discriminar os elementos
dos dois grupos. Satisfeita esta condicao, é conveniente identificar um conjunto reduzido de
testes capaz de o fazer, avaliando ainda se ha necessidade de aplicar um mesmo teste aos
dois ouvidos. Como meio de diagnéstico, os testes devem permitir a classificacao de novos

elementos, sendo necessario escolher um regra ou um modelo que o permita fazer.

Em suma, pretende-se com este trabalho:
e aferir se as 10 varidveis permitem separar os elementos dos dois grupos;
e identificar um conjunto reduzido de variaveis capaz de efectuar essa separacgao;

e definir uma forma de classificar novos individuos, conhecidos os valores das variaveis

seleccionadas no ponto anterior.

1.3 Dificuldades e limitacoes do estudo

A amostra em anélise é de reduzida dimensao, limitando o uso de alguns métodos es-
tatisticas e condicionando a generalizacao de alguns resultados. Algumas técnicas pressupoe
a utilizacdo de uma maior quantidade de elementos, sobretudo quando se pretende fazer a
analise conjunta das variaveis. Mesmo que se utilizem metodologias de analise adequadas para
amostras pequenas, a previsao do comportamento de um conjunto mais vasto de elementos

pode vir afectado de erros muito grandes.

A classificacao dos elementos desta amostra é conhecida, no entanto hé possibilidade de
existirem falhas nessa classificacdo. De facto, a andlise dos reflexos actusticos nem sempre é
conclusiva e as questoes do inquérito sao algo subjectivas, pelo que se trata de meios auxiliares
de classificagdo que nao sao infaliveis. Caso assim nao fosse, este trabalho nao fazia sentido,
uma vez que nao havia necessidade de aplicar testes para diagnosticar perturbacoes do pro-

cessamento auditivo. A investigadora que construiu e aplicou os testes teve necessidade de
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alterar a classificagao de alguns individuos depois de analisar as informacgoes recolhidas. Ha
que ter em conta esta fragilidade ao longo de todo o estudo, analisando com alguma precaucao
os dados desses individuos. Depois das dessas alteragoes, os elementos 12, 20 e 24 passaram

a integrar o grupo de controlo e os elementos 7 e 8 mudaram para o grupo com queixas.

1.4 Estrutura da tese

No capitulo seguinte faz-se uma breve descricao de alguns métodos estatisticos que po-
dem ser 1teis na andlise de problemas desta natureza. Depois de ponderadas as vantagens
e desvantagens de cada método especifico e tendo em conta os objectivos deste trabalho e
a especificidade dos dados, foi definida a andlise a efectuar. Como se verd ao longo deste
trabalho, a regressao logistica parece ser um método adequado para modelar problemas desta
natureza. O Capitulo 3 é dedicado ao estudo tedrico deste método, explorando os casos uni-

variado e multivariado.

A primeira etapa de analise dos dados é apresentada no Capitulo 4 e tem um caracter
exploratoria. Procurou-se organizar e resumir a informacao para conhecer as especificidades
dos valores observados para cada grupos. A escolha do conjunto de varidveis para separar os
elementos dos dois grupos e a definicao de um modelo para classificar novos elementos é o

objectivo da aplicagdao da regressao logistica, no Capitulo 5.

No Capitulo 6, os resultados da aplicacao da regressao logistica sao objecto de um estudo
complementar. Trata-se de uma discussao centrada na aplicacao e avaliacao de alguns mode-
los e numa anélise critica da construcao dos modelos e da classificacao dos elementos. Este

trabalho termina com algumas conclusoes e recomendacgoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Escolha da metodologia de analise

A selecgao dos métodos de andlise de um conjunto de dados é de vital importancia para
a concretizacao dos objectivos definidos, no contexto de um problema especifico. O ntmero
de variaveis envolvidas, as respectivas escalas de medida e as relacoes de dependéncia ou in-

terdependéncia entre elas sao aspectos relevantes para essa decisao.

Neste trabalho, a amostra é composta por 24 elementos e podem ser considerados dois
tipos de varidaveis. A primeira é dicotémica e identifica o grupo e as restantes referem-se aos
resultados dos testes auditivos. Estes concretizam-se na percentagem de respostas correctas,

numa escala de razao com valores discretos.

Para avaliar a relevancia e a fiabilidade da aplicagao deste conjunto de testes, é necessario
analisar se tém capacidade de separar os dois grupos e de efectuar um diagndstico correcto
para novos individuos. Ha diversas formas de abordar este problema, das quais derivam di-
ferentes modos de analise. Pode-se considerar que os elementos dos dois grupos constituem
duas amostras aleatérias, para as quais se analisou o mesmo conjunto de varidveis. Neste
caso, procede-se a uma andlise comparativa dos valores observados dessas varidveis, em duas
amostras independentes. Outra abordagem possivel é a existéncia de uma tnica amostra,
tendo-se observado dois conjuntos de variaveis, como referido acima. Deste ponto de vista,

analisam-se os dados considerando uma relacao de dependéncia entre as variaveis.

A seguir é apresentada uma breve descricao de varios métodos estatisticos, indicando os
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pressupostos e as vantagens e desvantagens da sua aplicagdo no contexto deste estudo. Serve
este inventario para escolher as técnicas consideradas mais adequadas para atingir os objec-

tivos indicados.

2.1 Analise exploratoria de dados

A primeira etapa da andlise de dados serd de caracter exploratoério, recorrendo a medidas
de estatistica descritiva e a representacoes graficas. Pretende-se estudar o comportamento
das variaveis, identificar semelhancas e diferencas entre elas e eventuais valores atipicos. Esta
forma de andlise ndo é suficiente para responder as questoes levantadas, mas é considerada
um bom ponto de partida para a exploracao de outros métodos mais apropriados no contexto

do problema em estudo.

2.2 Analise de variancia multipla - MANOVA

Os dois grupos em andlise neste trabalho sao formados por elementos que se distinguem
por uma caracteristica em particular. A aplicacdo dos testes auditivos sé tem sentido se os
resultados neles obtidos explicarem a diferenca entre os grupos. Dito de outro modo: se a
presenca ou auséncia de dificuldades de discriminagao auditiva se traduzir em diferencas sig-
nificativas nos resultados da bateria de testes. Esta é a formulacao tipica de um problema de
analise de variancia multipla com um factor e 10 varidveis. O factor é a varidvel grupo, que
toma apenas dois valores, designados niveis. O objectivo é analisar a existéncia de diferengas

estatisticamente significativas dos vectores de médias dos dois niveis.

Numa MANOVA, se houver motivo para rejeitar a hipotese da igualdade dos vectores
de médias, pode ainda ser necessario identificar quais as varidveis responsaveis por essas
diferencas. Neste ponto, a andlise de variancia univariada (ANOVA) pode ser aplicada suces-
sivamente para avaliar a diferenca de médias de cada varidavel. Na presenca de um tnico factor

com dois niveis, podem ainda ser aplicados testes univariados para avaliar essas diferencas.
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Segundo Sharma (2006), a ANOVA e os testes univariados podem ser um complemento
a MANOVA mas nao a devem substituir nem preceder. A aplicacao sucessiva de testes uni-
variados ou da ANOVA aumenta consideravelmente a probabilidade de rejeitar a hipdtese
nula quando ela é verdadeira. Outra desvantagem dessas analises univariadas é o facto de
nao terem em conta as relagoes que existem entre as varidveis. Com este procedimento nao
¢é considerada informacgao que pode ser relevante, sobretudo se as varidveis forem fortemente

correlacionadas.

O estudo de Martins (2007) incluiu a aplicagdo da MANOVA para comparar os vectores
de médias dos dois grupos e a aplicacao de testes estatisticos univariados para avaliar as
diferencas de médias de cada varidvel. Os resultados obtidos com estas metodologias serao
referidos mais a frente e comparados com a analise efectuada neste trabalho. A aplicacdo da
MANOVA seguida da realizagao de testes univariados para comparar os dois grupos estao de
acordo com os objectivos deste trabalho. No entanto, desconhece-se o comportamento das
varidveis em estudo nas populagoes de onde provém os elementos dos dois grupos. Acresce
ainda o facto do nimero de elementos observados em cada grupo ser reduzido. Dadas estas
condicionantes e de acordo com o que se refere a seguir, considera-se que a MANOVA néo é

o melhor método para analisar os dados deste estudo.

A MANOVA pressupoe as seguintes condigoes:

e as observagoes sao independentes;

e 0s grupos sao amostras aleatorias de populagoes com distribuicao normal multivariada;
e as populacdes tém matrizes de covariancias iguais.

Existem ainda outros factores a ter em conta antes de realizar uma MANOVA, nomeada-
mente a dimensao da amostra e a existéncia de outliers. Segundo Hair (1998), o nimero de
elementos de cada grupo deve ser maior ou igual ao nimero de varidveis e nunca inferior a

20.

As 10 varidveis em estudo neste trabalho tomam valores discretos que sao conhecidos. No

entanto, a distribuicao das varidveis e a matriz de covariancias de cada populacao sao desco-
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nhecidas. Acresce ainda o reduzido nimero de elementos observados, 14 de um grupo e 10 do

outro. Com estas condicionantes, é conveniente procurar métodos alternativos & MANOVA.

2.3 Analise Discriminante

A analise discriminante é muito utilizada em problemas estatisticos que visam a separacao
de elementos em dois ou mais grupos e a posterior classificagdo de novos elementos. Estas
duas etapas distinguem-se nao sé pelos seus objectivos, mas também pelos procedimentos.
Dadas as especificidades de cada uma, Huberty (2006) divide este método em anélise discri-

minante descritiva e andlise discriminante preditiva.

A analise discriminante descritiva s6 pode ser aplicada se os grupos forem conhecidos a
partida, tal como acontece neste estudo. O objectivo é identificar uma forma de diferenciar os
elementos dos varios grupos de acordo com os valores observados de um conjunto de varidveis
independentes. O processo consiste em encontrar combinacoes lineares dessas variaveis, as
fungbes discriminantes, que minimizem a probabilidade de incorrecta classificacdo dos in-
dividuos. Nos casos em que a andlise discriminante revela que as varidveis permitem separar
os elementos, é possivel avaliar quais as varidveis que mais contribuem para essa separagao
e encontrar novas funcoes discriminantes. Este procedimento pode ser realizado automatica-

mente em varios programas de estatistica.

Ao contrario do que acontecia na MANOVA, a varidvel grupo é a variavel dependente e

os testes auditivos constituem as variaveis independentes.

A andlise discriminante preditiva usa os resultados da fase anterior para identificar o grupo
de novos individuos, sendo conhecidos os valores das variaveis independentes. De acordo com
as funcoes discriminantes, o espaco de resultados é dividido em tantas regides quantos os
grupos e a alocagao de novos elementos respeita essa divisao. Contudo, esta classificagdo nao

é isenta de erros, podendo verificar-se a sobreposicao de regioes.

A aplicacdo da anédlise discriminante requer os pressupostos que foram referidos para a
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MANOVA. Segundo Reis (1997), a desigualdade da dispersao entre os grupos afecta os testes
realizados na etapa da separacao e as regras de classificacao da segunda etapa. A violacao do
pressuposto da normalidade também pode levar a decisoes erradas na definicao das funcoes

discriminantes, sobretudo em amostras de pequena dimensao.

2.4 Regressao Logistica

Os modelos de regressao sao muitas vezes usados para estudar fenémenos que podem ser
descritos por meio de uma relacado de dependéncia de uma varidvel relativamente a outras.
A primeira é designada variavel resposta ou dependente e as segundas sdo as varidveis ex-
planatorias ou independentes. Na aplicagao de um método de regressao procura-se construir
um modelo que defina a varidvel resposta em funcéo das varidveis explanatérias e de um erro
aleatorio. Quando a variavel dependente é dicotéomica, o método de regressao mais adequado

para descrever a relagao de dependéncia é a regressao logistica.

A aplicacao da regressao logistica a um conjunto de dados resulta na construcao de um
modelo que pretende descrever o melhor possivel a varidvel dependente em funcao dos valores
das varidveis independentes. Depois de avaliado, este modelo pode ser usado para prever o
comportamento de novos elementos, sendo conhecidos os respectivos valores das variaveis ex-
planatorias. As etapas acabadas de descrever correspondem & construcao de um modelo para
separar os elementos de dois grupos disjuntos e a sua aplicagao na classificagao ou alocacgao
de novos elementos. Sempre que for considerado necessario, a regressao logistica pode ser

aplicada na seleccao das variaveis que mais contribuem para a separagao dos elementos.

A andlise discriminante e a regressao logistica tém muitos aspectos em comum, mas o
segundo método é menos exigente no que se refere aos propostos. Para além de poder ser
aplicada com varidveis explanatérias numéricas, categdricas ou ambas, a regressao logistica
nao assume nenhuma distribuicéo especifica dos dados. Em relacao a dimensao da amostra,
deve ser grande, sobretudo se o numero de variaveis for elevado. No caso da dimensao ser
pequena, hé risco de sobreajuste do modelo e a classificacao de novos elementos pode ficar

comprometida.
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Pohar, Blas e Turk (2004) realizaram um estudo comparativo da performance da andlise
discriminante e da regressao logistica. No caso de se verificar a normalidade dos dados,
concluiu-se que a andlise discriminante apresenta melhores resultados, sendo essas diferencas
menos acentuadas para amostras de grande dimensao. Pelo contrario, se a distribuicao dos
dados se afastar da normalidade, a regressao logistica é mais adequada, mesmo em amostras

de pequena dimensao.

A distribuicao da populacdo em estudo nao é conhecida, a dimensao da amostra é pequena
e nao é possivel validar algumas das condi¢bes requeridas por outros métodos. Optou-se por
centrar a analise de dados na aplicagao da regressao logistica, por ser um método que vai ao
encontro dos objectivos deste estudo e por nao requerer muitos pressupostos. No capitulo
seguinte apresenta-se uma descricao mais detalhada deste método dada a sua importancia na

realizacao deste trabalho.

2.5 Analise de Clusters

Existem diversos métodos para realizar uma anélise de clusters ou de agrupamentos', mas
todos eles visam a separacao dos elementos de uma amostra em grupos disjuntos. A agregacao
dos elementos pode ser feita com base em diversos critérios de semelhanca escolhidos de acordo
com o problema em analise. Nalguns métodos a escolha do ntimero de grupos é feita antes
da construcao dos mesmos. Ja nos métodos hierarquicos, os elementos vao sendo agregados
sucessivamente, formando grupos cada vez maiores. Estes udltimos sejam mais flexiveis por
permitirem analisar diferentes niveis de agregacao, mas nao existem regras rigorosas para

decidir quais os grupos que devem ser considerados.

No problema em andlise pretende-se encontrar uma forma diferenciar dois grupos conheci-
dos em funcao dos valores de um conjunto de varidveis. Na andlise de aglomerados, mesmo que

o numero de grupos seja decidido inicialmente, os seus elementos nao podem ser escolhidos. A

'De acordo com o glossario estatistico Inglés-Portugués elaborado pela Sociedade Portuguesa de Estatistica

e pela Associacao Brasileira de Estatistica
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ser usada, esta técnica deveria visar apenas confrontar a classificagao dos elementos da amos-
tra, uma vez que podem existir falhas a esse nivel. No entanto, o contributo de cada varidvel
para a separacao dos dois grupos nao é conhecido e é possivel que algumas importantes. A
analise de clusters nao permite fazer essa ponderacao e cria os grupos independentemente da

relevancia de cada varidvel para descrever as diferencas entre eles.

2.6 Analise de Componentes Principais

O método da analise de componentes principais é frequentemente utilizado para reduzir
o numero de varidveis em estudo. As varidveis iniciais, possivelmente correlacionadas, sao
transformadas num outro conjunto de varidveis nao correlacionadas, as componentes princi-
pais. Estas sao escritas como combinacoes lineares das primeiras, usando os vectores proprios,
unitarios, associados aos valores préoprios da matriz de covariancias. Se as varidveis iniciais
forem medidas em escalas amplamente diferentes ou se as unidades de medida nao forem
comensuraveis, pode ser 1til realizar a andlise de componentes principais usando os dados
estandardizados. Neste caso, as componentes principais sao escritas a custa dos vectores

préprios assocciados aos valores préprios da matriz de correlagoes.

Os valores préprios sao considerados por ordem decrescente, sendo os coeficientes das
varidveis da i-ésima componente principal os vectores préprios associados ao i-ésimo valor
préprio. Desta forma as componentes principais sao definidas por ordem decrescente da varia-
bilidade dos dados que explicam. A percentagem de variancia explicada por uma componente
principal é dada pelo quociente do respectivo valor préprio e da soma de todos os valores
proprios. O coeficiente de correlagao de Pearson entre uma variavel e uma componente prin-
cipal permite avaliar a importancia da varidvel na componente principal. As demonstracoes

destes resultados podem ser encontradas em Johnson e Wichern (1998) e em Reis (1997).

O numero de componentes principais a reter para efectuar a analise deve ser escolhido
por forma a minimizar a perda de informacao contida nos dados. Existem algumas regras

empiricas que sao muitas vezes usadas para decidir o niimero de componentes a reter, ver por

exemplo Reis (2001).
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A reducao do ntimero de varidveis necessarias para separar os elementos dos dois grupos é
um dos objectivos deste trabalho. O que acontece na andlise de componentes principais é uma
transformacao das varidveis originais e a utilizacao de um nimero mais reduzido de varidveis,
as primeiras componentes principais. Estas concentram grande parte da informagcao contida
nos dados, mas nao eliminam a necessidade de observar todas as varidaveis. O contributo das

varidveis para as componentes principais pode ser muito variavel, mas todas estao presentes.

Este método de andlise nao serd usado por nao servir os interesses deste trabalho. Em
trabalhos futuros, depois de identificar e validar um conjunto reduzido de varidveis, a anélise

de componentes principais pode ser um método complementar de anélise.

2.7 Software utilizado

Actualmente existem muitas ferramentas computacionais que permitem realizar o tratamente
sitematico de grandes quantidades de informacao. Também na estatistica esses avangos se
fazem sentir e sao cada vez mais os programas que facilitam a andlise de dados. Todos os

métodos de andlise aqui referidos estao implementados em varios desses programas.

Embora a autora deste trabalho estivesse mais familiarizada com o SPSS e o S-PLUS,
optou por utilizar o R. O uso deste programa foi facilitado, nao sé pelo recurso a ajuda do
proprio programa, mas também pela consulta de alguns manuais disponiveis na internet, con-

cretamente Venables, et. al (2008) e R Development Core Team (2008).

A escolha do R baseou-se na necessidade de automatizar alguns procedimentos e de defi-
nir novas metodologias de andlise. A criagdo de pequenos programas permitiu realizar varias
experiéncias e comparar resultados, tornando o processo de analise mais eficaz. Um desses
programas permitiu definir um processo de seleccao das varidveis a incluir no modelo de re-
gressao logistica que nao estava implementado nos programas mencionados. A justificacao da

escolha desse método é apresentada no Capitulo 5.



Capitulo 3
Regressao Logistica

3.1 Modelo de regressao logistica univariado

Os modelos de regressao sao utilizados na andlise de dados com o intuito de descrever a
relacao entre uma ou mais varidveis explanatérias e uma variavel resposta. O modelo classico
de regressao linear, embora seja o mais utilizado, nao é aplicadvel em muitas situacoes, dado
assumir alguns pressupostos como a normalidade da variavel resposta. O método de regressao
logistica é o mais adequado para modelar um problema de regressao com uma varidvel res-
posta dicotémica. A andlise apresentada neste capitulo baseia-se essencialmente no trabalho

de Hosmer e Lemeshow (1989).

O método empregue em qualquer modelo de regressao consiste em estimar o valor espe-
rado da varidvel resposta, Y, dado o valor do vector das varidveis explanatérias, x, E[Y]x].
O modelo de regressao ¢ definido a custa de E[Y|x]| e de um erro € que expressa o desvio
das observagoes em relagao a esse valor: Y = E[Y|x] 4+ . No caso do modelo de regressao

logistica, é usual denotar-se E[Y |x]| por 7(x).

. TR ) 1 se sucesso
A varidvel Y tem distribuicdo de Bernoulli, sendo: Y =

0 se insucesso

O valor esperado de uma variavel de Bernoulli é igual a probabilidade de sucesso. Logo,
m(x) = E[Y|x] = P(Y = 1|x), donde se conclui que a distribuigdo condicional da varidvel

resposta é descrita pela distribuicdo de Bernoulli com probabilidade 7(x). Os erros tém

13
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distribuicao de Bernoulli deslocada, com média zero e variancia 7(x)(1 — 7(x)):

1 —m(z) sey=1, com probabilidade 7(x)
e=y—mn(x)=
—m(x)  se y=0, com probabilidade 1 — 7(z)

Neste trabalho, existem dez varidveis explanatérias, exigindo a utilizacao do modelo de
regressao logistica multivariado. Contudo, apresenta-se primeiro uma andlise do modelo uni-
variado no que se refere a estimacao dos parametros e aos testes estatisticos para avaliar o

significado dos mesmos.

Considere-se uma amostra de n observagoes independentes do par (z;,y;), onde x; e y;
representam, respectivamente, o valor da variavel explanatéria e da varidvel resposta do i-
ésimo elemento. A funcao de regressao logistica univariada é dada pela esperanca de Y dado

Z, CoOImo se segue:

eﬂO+Blz

n(@) =Bl = ———5ise

(3.1)

Os parametros sao estimados pelo método da maxima verosimilhanga, que consiste em
determinar os valores dos parametros que maximizam a probabilidade de obter o conjunto
de valores observados. Uma vez que Y tem distribui¢ao de Bernoulli, f(y;) = P(Y = v;) =
m(x)¥ [1 — m(x;)] Y. Dada a independéncia das observacoes, a funcao de verosimilhanca é

dada por:

1(p) = Hﬂ(l’z’)yi [1— ()]

i=1

Em lugar da funcao anterior, é habitual usar-se o seu logaritmo, por se tornar mais facil

encontrar os valores pretendidos:

L(B)=1n(I(B)) =% [yi Infr(zi)] + (1 —yi) In [l — m(z:)]]

Substitui-se 7(z;), usando a equacao (3.1) e simplifica-se:
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L(B) =Sy (s (Bo+ B 1) — In(1 + i) (3.2)

As equacoes de verosimilhanca consistem em igualar a zero as derivadas parciais da fungao
(3.2). As respectivas solugoes sao as estimativas dos parametros desconhecidos e determinam-

se por processos iterativos.

Equacoes de verosimilhanca:

5L n . _ePotbizy .
% - O Zi:l (y’t 1+eB0+Blzi — 0
=4
oL __ n ePothiz; _
3B 0 Z¢:1 (ﬂfzyz - xi41+660+61xi) =0

Voltando a formulacao inicial, obtém-se:

Yo i —m(xi)] =0

(3.3)
Yoy wilyi —m(z)] =0

Os estimadores de méxima verosimilhanga de 3 e 7(z;) s@o representados por 3 e 7(z;),
respectivamente. Este ultimo é designado valor predito do modelo de regressao. Por uma
questao de simplificacdo da notagdo, em vez de mw(z;) ou w(z;), pode escrever-se m; ou 7,

respectivamente.

3.1.1 Funcao logit

A funcao logit resulta de uma transformacao logaritmica da funcao de regressao logistica,

como Se segue:

m(z)

mwsz_ﬂ@}=%+&x (3.

A funcéo assim definda ¢ linear nos parametros, pode ter valores continuos e variar entre

—00 e 400, tendo muitas propriedades do modelo de regressao linear classico. O quociente
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€T 7 . .
% é denominado odds e o seu valor pode ser interpretado como as chances de sucesso da

varidvel Y. A razdo de duas odds di-se o nome de odds ratio ou razdo das chances!.

Num modelo univariado, verifica-se que 51 = g(x + 1) — g(x), donde se conclui que 51
representa a variagdo da fungado logit pelo aumento de uma unidade do valor da varidvel
explanatéria. Usando as propriedades dos logaritmos, verifica-se que g(z + 1) — g(z) é o loga-
ritmo neperiano de uma odds ratio. Considerando 121\ = e(a), o valor de {b\ representa a razao
das chances de sucesso relativas ao aumento de uma unidade da varidvel explanatéria. Se
ﬁAl for maior do que zero, o aumento do valor da varidvel explanatéria provoca um aumento
da probabilidade de sucesso, enquanto um valor negativo diminui essa probabilidade. Mais
detalhes sobre a interpretacao dos coeficientes do modelo de regressao logistica (univariado e

multivariado) podem ser encontrados em Hosmer e Lemeshow (1989) ou Manning (2007).

3.1.2 Avaliar a importancia da variavel

A comparacao entre os valores observados e os valores preditos é feita com base na razao
das verosimilhancas do modelo em analise e do modelo saturado. Este é o modelo de regressao
logistica que contém tantos pardmetros quantos os valores observados. Dado o interesse em
utilizar um teste estatistico para avaliar aquela razao de verosimilhancas, usa-se o seu loga-
ritmo multiplicado por menos dois, cuja distribuicao é conhecida. Este valor é designado por

D e o teste utilizado é o teste da razao de verosimilhancas.

verosimilhanca do modelo univariado

D=-2In

verosimilhanca do modelo saturado

Para avaliar o significado de uma varidvel independente, utiliza-se a diferenca dos valores
de D com e sem a varidvel no modelo, estatistica G. Uma vez que a verosimilhanga do modelo
saturado é comum as duas parcelas, usando as propriedades dos logaritmos pode escrever-se

G da seguinte forma:

'De acordo com o glossario estatistico Inglés-Portugués elaborado pela Sociedade Portuguesa de Estatistica

e pela Associacao Brasileira de Estatistica
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verosimilhanca do modelo sem a varidvel
G=-2n

verosimilhanca do modelo com a variavel

Da resolu¢do da primeira equagdo de (3.3), obtém-se a estimativa de (p. Quando a

variavel independente nao estd no modelo, o seu valor é dado por: Gy = In (%) ,onde nj=

Yo yieng =y q(1—y;). Neste caso g; = " = 7.

Sob a hipétese de f; = 0, G ~ X%U' Rejeita-se a hipotese nula para valores elevados da

estatistica de teste G, cujo valor é dado por:

n

G=2 Z [y In(7;) + (1 — ;) In(1 — 7;)] — [n1 In(ny) + no In(ng) — nln(n)]] (3.5)
1=1

Outros testes que podem ser usados para avaliar o significado da varidvel independente
sao o teste de Wald e o Score test. Sob a hipotese de 31 = 0, as estatisticas destes testes tém

distribuicdo normal centrada e reduzida. A estatistica do primeiro é dada pelo quociente da

estimativa de 31 e da estimativa do seu erro: W = giﬁ(lﬁ 7 A estatistica do Score test é:
1

VI L -

Tanto no teste de Wald como no Score test, rejeita-se a hipétese nula para valores abso-

lutos elevados da correspondente estatistica de teste, |W| ou [ST|.

O teste da razao de verosimilhancas e o teste de Wald requerem o calculo da estimativa
de maxima verosimilhanca de 1. Ja o Score test nao requer esse calculo, o que constitui
uma vantagem, embora pouco relevante uma vez que dispomos de meios computacionais com

grande capacidade de célculo.

Selecgao de variaveis

Num estudo que envolva varias variaveis independentes, pode comecar-se por construir os

modelos de regressao logistica univariados e verificar se algum deles apresenta bom ajuste.
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Caso isso nao aconteca, é necessario seleccionar as variaveis a incluir num modelo multivari-
ado. Tal pode ser realizado por aplicagao do teste univariado de Wald. Este permite ponderar
se cada variavel, independentemente das outras, é ou nao relevante para modelar a relagao
de dependéncia em causa. Este procedimento tem a desvantagem de nao ter em conta as
relacOes entre as varidveis explanatorias. De facto, pode acontecer que uma variavel, por si
s6, nao seja muito relevante na deteccao da caracteristica em estudo, mas associagao a ou-
tra(s) passe a ser significativa. O contrario também é valido, pois uma varidvel pode ter um
contributo significativo no modelo univariado e tornar-se dispensavel quando analisada em
conjunto com outra(s). Deste modo, para evitar excluir varidveis eventualmente importan-
tes aquando da aplicagao do teste de Wald, é conveniente escolher um nivel de significancia
elevado. Hosmer e Lemeshow (1989) consideram que as varidveis cujos modelos univariados
apresentam p-value< 0.25 no teste de Wald devem ser consideradas candidatas para o modelo

multivariado, cumulativamente com as variaveis cuja importancia bioldgica seja conhecida.

3.2 Modelo de regressao logistica multivariado

A regressao logistica pode ser utilizada, com as necessarias adaptagoes, para modelar
situagoes com mais do que uma varidvel explanatoria. Considerem-se n observagoes indepen-
dentes do par (x;,y;), onde x; é um vector de p varidveis explanatérias e y; uma varidvel
dicotomica. A funcao logistica usada para modelar esta situacao é idéntica a do modelo uni-

variado (3.1), envolvendo as p varidveis explanatorias:

ePot+Bizit-+Bpzp
W(Xl) = 1 + eﬂ0+61$1+...+/@p$p

(3.6)

Os p+1 parametros desconhecidos sao estimados pelo método da méxima verosimilhanca,

por processos iterativos, sendo as equacoes de verosimilhanga dadas por:

v, Sy — m(@i)] = 0

o = 1

gfL _ 0 <:> ) j ""’p
g S 2iilys — ()] = 0
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Independentemente do numero de varidveis usadas para definir o modelo de regressao
logistica, pretende-se que permita distinguir dois grupos disjuntos de individuos, consoante
apresentem ou nao determinada caracteristica. Como foi referido anteriormente, no presente
estudo importa reduzir o nimero de variaveis a incluir no modelo. De acordo com Hosmer
e Lemeshow (1989), essa redugao constitui uma mais valia em termos estatisticos pois o au-
mento do niimero de varidveis incluidas tende a aumentar o risco de sobreajuste do modelo,
sobretudo em amostras de pequena dimensao. Esta situacao traduz-se, regra geral, em valores

excessivamente elevados das estimativas dos coeficientes e/ou dos erros padrao.

Para verificar se as variaveis explanatorias permitem identificar correctamente os elemen-
tos que pertencem a cada grupo, constréi-se o modelo de regressao logistica com todas as
varidveis e avalia-se a qualidade do seu ajuste. Os valores preditos s@o entdo comparados
com os da variavel resposta, que toma os valores 0 ou 1. Os individuos sdo bem classificados
se o valor absoluto da diferenca entre o valor predito e o da variavel resposta for menor do
que 0.5. Se uma grande percentagem de individuos for bem classificada, o ideal seria que
tal se verificasse para todos, pode ser conveniente encontrar um modelo com menos variaveis
que permita separar os elementos dos dois grupos. Antes de passar a discussdo dos varios
métodos de seleccao de varidveis, discute-se a aplicacao do teste da razao de verosimilhancas

multivariado.

3.2.1 Teste da razao de verosimilhancas multivariado

A aplicacao do teste da razao de verosimilhancas para um modelo multivariado permite
averiguar se os coeficientes das varidveis explanatorias sao todos nulos, 81 = B2 = ... = 3, = 0.
A estatistica deste teste tem a formulacao apresentada em (3.5), com a particularidade de 7;
ser escrita em fungdo dos p+1 parametros estimados. Sob a hipétese dos referidos coeficientes
serem todos nulos, a estatistica de teste, G, tem distribuicao aproximada de um X%p)' Para

valores pequenos de G nao se rejeita a hipdtese nula e considera-se que nenhuma das variaveis
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¢é importante para classificar os individuos relativamente a caracteristica de interesse. Na si-
tuacao contréria, apenas se pode concluir que pelo menos um dos coeficientes, 3;, j =1,...,p, é

diferente de zero, nao sendo possivel, com este teste, identificar o(s) coeficiente(s) em questao.

O teste da razao de verosimilhancas também pode ser utilizado para comparar a qualidade
de ajuste de dois modelos, sempre que o conjunto das variaveis explanatérias de um deles seja
um subconjunto das varidveis usadas para construir o outro (modelo maior). Sob a hipétese
dos coeficientes das variaveis excluidas do modelo maior serem todos nulos, a estatistica de
teste tem distribuicdo aproximada de um y? com um nimero de graus de liberdade igual
ao numero de varidveis retiradas. A hipdtese da qualidade de ajuste dos dois modelos ser

semelhante deve ser rejeitada para valores elevados da estatistica de teste.

3.2.2 Meétodos de seleccao de variaveis

Um procedimento de seleccao de variaveis, baseado na aplicagao do teste de Wald, foi re-
ferido no contexto da construgdo dos modelos univariados, na secc¢ao (3.1.2). Ao incluir todas
as variaveis cujos modelos univariados apresentam p-value inferior a 0.25 no teste de Wald,
corre-se o risco de usar mais varidveis do que as estritamente necessdrias. Apds a construcao
do modelo com as varidveis seleccionadas, compara-se a qualidade do seu ajuste com a do
modelo com todas as varidaveis. Se nao houver motivo para rejeitar a hipétese dos coeficientes
das variaveis excluidas serem todos nulos, é ainda conveniente estudar outros modelos com

menos variaveis.

Existem véarios métodos automdticos de seleccao de varidveis para encontrar o melhor
modelo de regressao logistica, entre os quais se destacam os métodos passo a passo, por
serem muito utilizados e estarem implementados em varios programas de estatistica. Uma
opcao consiste em construir o modelo com todas as variaveis e em seguida retira-se, a cada
passo, a variavel menos significativa. Também é possivel comecgar por construir o modelo
com a variavel que mais contribui para a separacao dos dois grupos e incluir, a cada passo,
a varidvel mais importante ainda nao presente no modelo. Apés a introducao ou remocao de

uma variavel, compara-se a qualidade de ajuste do novo modelo com a do anterior, termi-
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nando o processo quando essa qualidade for semelhante ou inferior, respectivamente. Estes
dois processos podem ser combinados, comecando pela introducao das varidveis seguida da
eliminacao ou vice-versa. Apesar da larga difusao destes métodos, tém-lhes sido apontados al-
guns problemas, como as referidos por Whitaker (1987) e King (2003): o erro na determinagao
do numero de graus de liberdade e falha na seleccao do melhor subconjunto de varidveis de

uma dada dimensao.

Nos casos em que o numero de varidveis envolvidas sao seja demasiado elevado, pode
aplicar-se o método exaustivo de seleccao de varidveis. Deste modo, evita-se que algum bom
modelo nao seja analisado e a construcao de cada modelo deixa de estar dependente de de-
cisOes anteriores. Sao construidos e comparados, relativamente a qualidade de ajuste, todos
os modelos com uma variavel, depois com duas e assim sucessivamente, até ao nimero total
de variaveis. Em alternativa, o processo pode terminar quando for encontrado um modelo

com boa qualidade de ajuste e que satisfaca os objectivos pretendidos.

3.3 Avaliar o ajuste do modelo

A avaliacdo da qualidade do ajuste de um modelo de regressao logistica envolve a andlise
de medidas das diferencas entre os valores observados da variavel resposta, y, e os valores
preditos 7;, denominadas residuos. Antes de prosseguir com o estudo dessas medidas, é ne-

cessario fazer algumas consideracoes e apresentar alguma notacao.

Num modelo de regressao logistica com p varidveis explanatoérias e n individuos, podem
existir individuos diferentes que apresentem os mesmos valores para o conjunto das p variaveis.
Neste caso, denota-se por J o ntiimero de valores diferentes de x, sendo x = (z1, 22, ...,2p), €

orm;,j=1,2, ....J, o numero de individuos com x = x;.
79 3 Ly eeey J

Quando se pretende avaliar o ajuste de um modelo, podem ser usadas representacoes
graficas dos valores dos residuos e testes baseados em estatisticas sumaérias desses valores. No
primeiro caso é possivel comparar os residuos dos vérios elementos, enquanto que os testes se

baseiam apenas no valor da estatistica de teste, avaliando a qualidade de ajuste do modelo
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em termos globais. Apds a aplicacdo de um teste de andlise de residuos, se nao houver motivo
para rejeitar a hipdtese da qualidade de ajuste do modelo, tal nao significa que essa qualidade
se verifique para todos os elementos. Neste caso, é conveniente verificar se existem elementos
com valores absolutos de residuos elevados, comparativamente aos residuos dos restantes ele-

mentos.

De entre as medidas das diferencgas dos valores observados e preditos usadas em regressao

logistica, destacam-se os residuos de Pearson, r, e os deviance residuals, d:

N i — m%
=) = @
AN J

dj = d(y;, ;) = i\/Q [yj In <n;f7?]) + (mj —y;)In (M)] (3.8)

As estatisticas sumérias X2 e D sdo dadas pela soma dos quadrados dos residuos de Pe-

arson e dos deviance residuals, respectivamente:
J
2 ~ 2 ~ 2
X :Zr(yjaﬂ-]) e D:Zd(yﬁﬂ-])
j=1

Sob a hipdtese do modelo ser adequado, ambas as estatisticas tém uma distribuicao apro-
ximada de um X?]_(p +1) devendo rejeitar-se a hipdétese nula para valores elevados da es-
tatistica de teste. Segundo Kuss (2002), aquela aproximagao sé é vélida se os valores de
m;,j = 1,2, ..., J forem elevados, pelo que estes testes nao devem ser usados se os dados sao

esparsos.

Hosmer e Lemeshow (1989) propuseram uma estatistica da qualidade de ajuste de um
modelo de regressao logistica que pressupoe que os dados sejam agrupados em k grupos
segundo as probabilidades estimadas, nomeadamente considerando os seus percentis ou decis.
Para cada grupo k, denota-se por ng o nimero de individuos e por c¢; o nimero de valores
diferentes do conjunto das p varidveis explanatérias. A soma dos valores da variavel resposta
e a média das probabilidades estimadas para o grupo k denotam-se por oy e T, com o =

_ m,T; s . e~
;’; 1Yi e T = Z;’; Bt A estatistica de Hosmer-Lemeshow, C, tem uma distribuigao
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aproximada de um X%_z sob a hipdtese do modelo ser adequado. A hipdtese nula deve ser

rejeitada para valores elevados da estatistica de teste, a qual tem a seguinte formulagao:

— NETL
C =
Z nkwk (1 —7)

Uma das desvantagens deste teste consiste no facto do seu resultado poder estar depen-

dente dos grupos escolhidos.

Varios tém sido os testes de qualidade de ajuste desenvolvidos por diversos autores, sendo
conveniente analisar, para cada caso concreto, quais os mais apropriados. Para o efeito pode
recorrer-se a estudos comparativos da performance dos mesmos, tais como os sugeridos por

Kuss (2002) e Hosmer et. al (1997).
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Capitulo 4

Analise preliminar de dados

Daqui em diante, considera-se que a variavel grupo toma os valores 0 ou 1, consoante o
individuo pertenca ao grupo de controlo ou com queixas. O primeiro tem 14 elementos e o

segundo 10 e passam a ser designados GO e G1, respectivamente.

O vector das variaveis referentes aos testes auditivos escreve-se da seguinte forma:
X = [X14, Xie, Xod, Xoe, X34, X3¢, Xud, Xae, X54, X5¢]. A numeragao identifica o teste corres-
pondente, conforme apresentado na introdugao, e as letras d e e designam os ouvidos direito

e esquerdo, respectivamente.

Neste capitulo procede-se a uma breve andlise descritiva dos dados recorrendo a métodos
graficos e a medidas de estatistica descritiva. Sem perder de vista o objectivo de identificar
as variaveis que melhor diferenciam os individuos do grupo com queixas daqueles que as nao
apresentam, é conveniente comparar, para cada varidvel, os dados obtidos em ambos os gru-

pos. Antes de finalizar, analisam-se os candidatos a outliers.

4.1 Analise comparativa dos dois grupos

As caixas de bigodes sao diagramas que permitem ter uma ideia da natureza dos valores
observados, no que respeita a localizacao central, aos quartis, aos extremos, a dispersao, a
simetria e a existéncia ou nao de candidatos a outliers. Na Figura 4.1 estao representadas as

caixas de bigodes dos valores observados das 10 variaveis para GO e G1.

25
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Caixas de bigodes de GO (preenchidas) e G1 (vazias)
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Figura 4.1: Caixas de bigodes das 10 varidveis para os grupos GO e G1.

Tanto em GO como em G1, as varidveis apresentam diferencas assinaldaveis na gama de
valores observados, na dispersao dos dados e no valor da mediana amostral, entre outras. Pese
embora a reduzida dimensao da amostra, tais diferencas indiciam que o grau de dificuldade

dos testes audiolégicos nao é semelhante.

O uso da mesma escala para todas as caixas de bigodes permite ter uma ideia global
das diferencas entre as varidveis, mas dificulta a andlise comparativa dos dois grupos rela-
tivamente aos valores observados de cada varidvel. Esta figura nao ¢ a mais indicada para

analisar as varidveis representadas nas tltimas caixas de bigodes, uma vez que os seus valores
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sao muito elevados e a amplitude amostral é muito inferior a das restantes. Na Figura 4.2

estao representados os mesmos pares de caixas de bigodes, mas com a escala adaptada a cada

varidvel.
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Figura 4.2: Pares de caixas de bigodes de GO (preenchidas) e G1 (vazias); ouvido direito em cima e ouvido

esquerdo em baixo.

Se uma determinada varidvel contribui significativamente para detectar a caracteristica

em estudo, é de esperar que os individuos do grupo sem queixas apresentem, regra geral,

valores mais elevados. Assim, as varidveis Xo4, Xo. € X34 parecem revestir-se de particular

interesse na diferenciacao dos individuos de GO e de G1. As medianas das varidveis X3, e
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X 44 sao superiores para os individuos de GO, no entanto as caixas de bigodes nao evidenciam
diferencas muito acentuadas na distribuicdo empirica das amostras de ambos os grupos. Os
dois ultimos pares de caixas de bigodes, referentes ao teste SSW, apresentam valores muito
elevados e diferem pouco nos dois grupos, pelo que o referido teste nao aparenta ser um bom
candidato para atingir os objectivos pretendidos. A varidvel X4, também apresenta valores
muito elevados, no entanto a distribuicao dos dados de ambos os grupos tem caracteristicas
claramente distintas. Em GO pelo menos 50% dos individuos responderam correctamente a
todas as questoes do teste correspondente a varidvel referida. Por fim, as caixas de bigodes de
X14 e X1 nao sao muito diferentes para os dois grupos, apresentando contudo alguns valores

de GO muito baixos, sendo um deles candidato a outlier.

Em GO, o menor valor observado das varidveis X4 e Xq. pertence ao elemento 12. O
segundo menor valor observado de cada uma dessas varidveis é muito superior ao minimo,
com uma diferenca de pelo menos 40 unidades. Na Figura 4.3 estao representadas as caixas
de bigodes dos valores observados dessas varidveis, excluindo o elemento 12. Verifica-se que
as diferencas entre os dois grupos se mantém pouco acentuadas, sendo visivel o aumento da
mediana da varidvel X, que passa a ser superior a mediana da mesma varidvel de G1. Por
conseguinte, independentemente do elemento 12, as varidveis X4 e X1 nao parecem contri-

buir muito para a diferenciagdo dos dois grupos.
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Figura 4.3: Caixas de bigodes de X14 e Xie, sem o elemento 12, para GO e G1.
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Na Tabela 4.1 estao registadas algumas medidas de estatistica descritiva das diferentes
varidveis, a média amostral, o desvio padrao, a amplitude amostral e o coeficiente de dispersao.
Este obtém-se dividindo o desvio padrao pela média e tem a vantagem de nao depender da
ordem de grandeza das varidaveis. A comparacao dessas medidas para ambos os grupos visa

complementar a andlise efectuada com as caixas de bigodes.

r amp. amos. dp coef. disp.

GO Gl1 | GO G1 | GO G1 |GO G1

Xig | 7712 79 93.33 63.33 | 26.16 2256 | 0.34  0.29
Xie | 7831  83.17 | 86.67 50 25.26 18.37 | 0.32  0.22
Xoqg 68 49.6 32 44 10.05 13.49 | 0.15  0.27
Xoe | 67.71 54 32 28 10.58 10.71 | 0.16  0.20
X34 | 33.43 26.4 40 44 13.73 13.23 | 041  0.50
X3e 36 31.2 48 48 1592 1396 | 044 045
Xaqg | 96.29  95.6 12 12 456  3.98 | 0.05  0.04
Xye 98 96 8 12 260 3.77 | 0.03 0.04
Xsq | 9857 9762 | 75 1375 | 1.95 419 | 0.02 0.04
Xse | 9775 98,5 | 6.25  3.75 1.87 1.15 | 0.02 0.01

Tabela 4.1: Medidas de estatistica descritiva das 10 varidveis, dos grupos G0 e G1.

O valor médio dos valores observados é muito superior em GO para as varidveis Xo4 € Xo,
sendo as diferencas de médias de 18.4 e 13.71, respectivamente. Seguem-se as variaveis Xsq,
X3e € Xy, cujas diferencas de valor médio sao de 7.03, 4.8 e 2. Ao analisar as caixas de bigo-
des, todas estas varidveis foram identificadas como potenciais candidatas a diferenciagao dos
individuos dos dois grupos, com particular relevo para X4, Xo. € X34. No caso das variaveis
X4q € X34 as diferencas dos valores médios de ambos os grupos sao inferiores a unidade. O
valor médio é superior em G1 para as variaveis Xs., X14 ¢ X1e, sendo as diferencas de médias

de GO e G1 de -0.75, - 1.88 e -4.86, respectivamente.

Em ambos os grupos, as seis primeiras variaveis, correspondentes a trés testes auditivos
diferentes, sdo as que apresentam maior variabilidade dos dados. As maiores diferencas do

coeficiente de dispersao dos dois grupos registam-se nas variaveis Xog, X1 € X3q. A ampli-
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tude amostral e o desvio padrao tém valores mais elevada para as varidveis X14 e X1, de GO.

Em GO o elemento 12 exerce grande influéncia na determinagao dos valores das medidas
analisadas, no caso das variaveis X4 e X1.. Como se verifica na Tabela 4.2, se o elemento 12
for excluido da anélise, a média dos valores das varidveis referidas é superior em GO, contra-
riamente ao que acontecia quando eram usados todos os elementos. Sem o elemento 12, em

GO a amplitude amostral e o desvio padrao dessas variaveis sofrem uma grande redugao.

T amp. amos. dp coef. disp.
GO G1 GO G1 GO Gl | GO G1
Xiq | 82.54 79 46.67 63.33 | 17.68 22.56 | 0.38  0.29
Xie | 83.81 83.17 | 46.67 50 17.67 18.37 | 0.38  0.22

Tabela 4.2: Medidas de estatistica descritiva das varidveis Xi4 e Xie, sem o elemento 12.

A analise comparativa dos dois grupos evidenciou que existem algumas varidveis que apre-
sentam caracteristicas que apontam no sentido de melhor fazerem a separacao dos dois grupos,
sao elas Xog, Xoe € X34. Pelo contrario, as varidveis X14, Xie, X5q4 € X5¢ apresentam resul-

tados muito semelhantes nos dois grupos.

4.2 Candidatos a outliers

Na Figura 4.2 destacam-se 8 candidatos a outlier, sendo alguns referentes ao mesmo ele-
mento. A seguir enumeram-se os elementos que apresentam valores candidatos a outlier e as
varidveis para as quais tais valores ocorrem: 12 para X4, 8 para Xog4, X4e € X354, 7 para Xsq,

24 para Xs4, 3 e 20 para Xse.

Tanto em GO como em G1, as variaveis Xs; e X5, apresentam valores muito elevados.
Embora os menores valores observados de GO para essas variaveis surjam como candidatos a

outliers, sao superiores a 90 nao havendo particular interesse em analisa-los.
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Elemento 12

O elemento 12 ja havia sido referido por apresentar valores muito inferiores aos valores
observados dos restantes elementos de G0 para as varidaveis X145 e X1.. No grupo com queixas,
os valores minimos observados para essas varidveis sao também muito superiores aos regis-
tados para o individuo 12. Considera-se que ha motivo para suspeitar que tenha ocorrido
alguma falha durante a aplicacao dos testes a este individuo, nomeadamente falta de atencao
ou outros factores nao relacionados com os testes auditivos. Outro aspecto a ter em consta
consiste no facto da classificagdo deste elemento ter sido alterada de G1 para G0. Tendo
em vista a clarificacao destas duvidas, faz-se uma breve andlise dos valores observados deste
individuo nas restantes oito varidveis. A Tabela 4.3 sintetiza a comparagdo desses valores

com os valores observados de ambos os grupos.

Xog | Xoe X34 X3e | Xug | Xse | X5qg | Xse

GO | <Q1 | <Q1 | max max | < | min | max | QI

Gl | Q3 T <max | <max x min | max | <Q1

Tabela 4.3: Comparacio entre os valores observados do elemento 12 e de ambos os grupos.

Relativamente ao grupo a que pertence, o elemento 12 apresenta valores baixos nas
varidveis Xog, Xoe, X4e € X5¢, mas é o maior valor observado para as variaveis Xzq, Xoe
e X5q. A presenga simultanea de valores elevados e baixos nas oito varidveis nao é suficiente
para considerar que possa ter ocorrido alguma falha na recolha desses valores. No que se refere
a possibilidade da classificacao deste elemento estar incorrecta, a comparacao com os valores
observados para os elementos de G1 nao é conclusiva. De facto, para cada uma das oito
varidveis em analise, o valor observado do elemento 12 encontra-se dentro da gama de valores
observados em G1, sendo maior ou igual a mediana em seis dessas variaveis. Pelo exposto,
seria conveniente submeter novamente o elemento 12 a realizacao dos testes audiolégicos e
rever a sua classificagdo. Como tal nao é possivel e nao havendo certezas da validade dos
valores observados, é importante fazer uma analise critica da influéncia deste elemento nos

resultados obtidos ao longo deste trabalho.
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Elemento 8

O elemento 8 apresenta sempre valor inferior & média das observacoes efectuadas nesse
grupo, sendo o minimo da amostra em seis das dez varidveis. Os valores apresentados por
este individuo sdo coerentes, nao havendo motivo para suspeitar de qualquer falha e é de
prever que este elemento seja muito relevante na caracterizagao dos individuos com queixas.
Ressalve-se no entanto a possibilidade dessa influéncia ser excessiva e nao corresponder a

realidade, dada a reduzida dimensao da amostra.

Elemento 7

O candidato a outlier para a variavel X34 é o valor observado do elemento 7, o qual apre-
senta também o maior valor para as variaveis Xo. € X3.. Em oito das varidveis em estudo,
este elemento apresenta valor superior & média dos valores observados de G1. Quando com-
parado com os elementos de GO, apresenta um valor superior & média para cinco varidveis,
X14, X1e, X34, X3¢ € X5¢. No entanto, no caso das variaveis Xogq, Xoe € X4 08 valores deste
individuo sao inferiores a média, sendo as diferencas de 16, 3.7 e 6, respectivamente. Pelas
caracteristicas apresentadas e por ser um dos elementos da amostra que sofreu uma alteragao
da sua classificacao durante a investigagao, passando a integrar o grupo com queixas, é con-

veniente prestar-lhe particular atencao no decurso do estudo a efectuar.



Capitulo 5

Regressao logistica aplicada aos

dados

Neste capitulo sao construidos varios modelos de regressao logistica com os dados em
analise. Procura-se encontrar um modelo com bom ajuste e com um ntmero reduzido de

variaveis.

Foram criadas algumas funcoes e realizados pequenos programas para facilitar o trata-
mento dos dados no R. A fungao logistica (ver Anexo I) constréi um modelo de regressao
logistica, recorrendo a fung¢ao lrm pré-definida no R, dados o vector dos valores observados
da variavel resposta, a matriz dos dados das varidaveis explanatérias e outros parametros
genéricos. Da construcao de um modelo resultam as estimativas dos coeficientes e dos respec-
tivos erros padrao, as estatisticas de teste dos testes de Wald e da razao de verosimilhancas

e os correspondentes valores de p-value, entre outros.

A funcao lrm nao devolve directamente os valores preditos, mas os valores da funcao logit,
usando a instrucao lin< — modelo$linear.predictors. Para determinar os valores preditos,

usa-se pred< — 1-1/(1+exp(lin)).

33
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5.1 Modelo de regressao com todas as variaveis

No sentido de verificar se as 10 varidveis explanatérias permitem discriminar os elementos
dos grupos GO e G1, construiu-se o modelo de regressao logistica envolvendo a totalidade das
variaveis, modelo Total. A aplicagao do teste da razao de verosimilhangas (TRV) apenas per-
mite avaliar se os coeficientes sao todos nulos contra a hipétese alternativa de pelo menos um
ser diferente de zero. Neste caso, G=32.6 e o p-value~0.0003, havendo motivo para rejeitar

a hipd6tese dos coeficientes serem todos nulos, a um nivel de significancia de 5%.

Comparando os valores preditos, 7(z;), com os da varidvel resposta, verifica-se que todos
os elementos da amostra sao correctamente classificados, pois o valor predito é inferior a 0.5
para os elementos de GO e superior a esse valor para os de G1. Mais, os valores de 7(Z;) sao

muito préximos de 0 ou de 1, como se verifica na Figura 5.1.

O modelo de regressao logistica com a totalidade das varidveis permite separar correcta-
mente os elementos dos dois grupos, contudo as estimativas dos erros dos coeficientes esti-
mados s&o muito elevadas, como se pode constatar na Tabela 5.1. Este é um indicador de
sobreajuste do modelo naturalmente relacionado com a reduzida dimensao da amostra face

ao numero de varidveis em analise.

X X14 Xie Xog Xoe X34 X3e X4a Xie Xs4 Xse

Bi 0.2092 | -0.3110 | -1.8771 | -0.7071 | -2.1154 | 0.7133 | -1.4849 | -4.0738 | -4.3964 | 15.4738

SE(B:) | 366.8 | 3157 | 937.8 | 1073.1 | 376.3 | 5258 | 9235 | 1311.9 | 2127.1 | 3036.6

Tabela 5.1: Modelo de regressao logistica com as 10 varidveis.

Tal como foi referido no Capitulo 2, nao é possivel validar alguns pressupostos requeridos
pela MANOVA. No entanto, a aplicagao deste método permite obter resultados concordantes
com os do modelo Total da regressao logistica. Aplicando a MANOVA a este conjunto de
dados, MARTINS (2007) concluiu que havia motivo para rejeitar a hipétese do vector de

médias das varidveis em estudo ser igual para os dois grupos.

Na secgao seguinte procura-se encontrar um modelo com menos varidveis que permita dife-
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Modelo Total
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Figura 5.1: Valores preditos do modelo de regressio logistica com as 10 variaveis (Todos os elementos sdo

bem classificados).

renciar os individuos dos dois grupos sem o efeito de sobreajuste verificado no modelo anterior.

De agora em diante, todos os modelos sao designados pelas varidaveis explanatérias que

os definem, usando o nimero do teste, de 1 a 5, seguido da letra que identifica o ouvido, d ou e.

5.2 Seleccao de variaveis: método exaustivo

Uma vez que o numero de varidveis nao é muito elevado, optou-se por aplicar o método
exaustivo para construir os varios modelos de regressao no sentido de evitar que algum bom

modelo possa nao ser analisado. O programa ezaustivo (Ver Anexo II) foi realizado no R
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para construir todos os modelos de regressao logistica até 4 varidveis'.

Modelos univariados

Na Tabela 5.2 estao registadas as estimativas dos parametros e dos correspondentes erros
padrao, bem como as estatisticas de teste e os p-values dos testes de Wald e da razao de

verosimilhancas dos modelos de regressao logistica univariados.

ﬁAi @(@) W | p-value G p-value
Xi1q | 0.0034 | 0.01767 | 0.19 | 0.8482 0.0370 | 0.84750
Xie | 0.0106 | 0.01995 | 0.53 0.5947 0.2956 | 0.58665

Xoq | -0.1712 | 0.07298 | -2.35 | 0.0190 | 12.6683 | 0.00037
Xoe | -0.1355 | 0.06236 | -2.17 | 0.0298 | 8.6765 | 0.00322
X3q | -0.0416 | 0.03368 | -1.24 | 0.2164 | 1.6579 | 0.19788
X3. | -0.227 | 0.02904 | -0.78 | 0.4342 | 0.6295 | 0.42755
Xyq | -0.0394 | 0.09928 | -0.40 | 0.6915 | 0.1577 | 0.69131
Xy4e | -0.2164 | 0.1506 | -1.44 | 0.1508 | 2.4057 | 0.12089
Xs54 | -0.1089 | 0.1486 | -0.73 | 0.4637 | 0.5880 | 0.44321
Xs5. | 0.2416 | 0.2899 | 0.83 | 0.4046 | 0.7551 | 0.38488

Tabela 5.2: Valores dos modelos de regressao logistica univariados

De acordo com os valores de p-value dos dois testes, verifica-se que as varidveis que mais
contribuem para separar os individuos de GO e G1, quando consideradas individualmente, sao
Xogq € Xo.. Ao nivel de significancia de 5%, ha motivo para rejeitar a hipétese 81 = 0 nos

modelos das referidas varidveis.

A aplicacao do TRV para comparar a qualidade de ajuste de dois modelos no R é feita a
custa da funcao [lrtest, cujos parametros sao os nomes dos modelos a comparar. Usando essa
funcao para comparar o modelo Total com os modelos univariados 24 ou 2., resultam os valo-

res aproximados de p-value de 0.0183 e 0.0044. Deste modelo e ao nivel de significancia de 5%,

1Os modelos com mais de 4 varidveis ndo foram construidos por existirem modelos com menos varidveis

com bom ajuste.
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ha motivo para rejeitar a hipétese dos coeficientes das nove varidveis excluidas serem todos
nulos. De facto, no modelo 2,4 os valores preditos dos elementos 10, 12, 15 e 16 nao estao de

acordo com a sua classificagao. O modelo 2., classifica mal os elementos ja referidos, 0 5e o 7.

No que se refere aos valores dos coeficientes da varidvel explanatéria, é de salientar que
nos modelos 14, 1. e 5. esse valor é positivo. Da interpretacao da estimativa do coefici-
ente da varidvel explanatoria de um modelo de regressao logistica univariado, resulta que
a probabilidade da presenca da caracteristica em estudo aumenta com o aumento do valor
da varidvel explanatéria. Contudo, no ambito deste estudo, é de esperar que os individuos
que nao tenham dificuldades de discriminacao auditiva em ambiente de ruido apresentem um

desempenho superior aos restantes nos testes que contribuem para separar os dois grupos.

Se os modelos univariados forem construidos sem ter em conta o elemento 12, a estimativa
do coeficiente da varidvel explanatéria do modelos 15 e 1. é um valor negativo, Tabela 5.3.
Em ambos os casos, os valores de p-value permanecem muito elevados, donde se depreende
que tais variaveis, quando consideradas individualmente, nao contribuem significativamente

para a separacao dos dois modelos.

Bi @(@) W | p-value G p-value
X14 | -0.0099 | 0.0223 | -0.44 | 0.6572 | 0.1977 | 0.6566
Xie | -0.0005 | 0.0245 | -0.02 | 0.9845 | 0.0004 | 0.9846

Tabela 5.3: Valores dos modelos 14 e 1. de GO, sem o elemento 12

Martins (2007) aplicou o teste ndo paramétrico U de Mann-Whitney para avaliar a im-
portancia das variaveis na separacao dos dois grupos. A um nivel de significancia de 5%,
apenas o Teste de Fala no Ruido revelou a presenca de diferengas nos dois grupos que contri-
buem para discriminar os seus elementos. Neste estudo, as varidveis que correspondem a esse
teste s@o Xog € Xo.. Os modelos de regressao logistica univariados destas variaveis foram os

Unicos a apresentar p-value< 0.05 no teste de Wald.
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Modelos com duas variaveis

Os modelos bivariados com melhor ajuste sao 245, e 2434 e os valores de p-value resultan-
tes da aplicacao do TRV para comparar a qualidade do seu ajuste com a do modelo Total sao
aproximadamente iguais a 0.124 e 0.080, respectivamente. Ao nivel de significancia de 5%,
nao ha motivo para rejeitar a hipétese dos parametros excluidos do modelo Total serem nulos.
Ao contrario do que acontecia com o modelo com as 10 varidveis, as estimativas dos erros

padrao dos coeficientes estimados destes modelos sao pequenos, como se verifica na Tabela 5.4.

B | SE()
Xog | -0.3263 | 0.1717
X3q | -0.1419 | 0.0810
Xog | -0.2231 | 0.1468
Xoe | 0.0586 0.1328

Tabela 5.4: Estimativas dos coeficientes e dos respectivos erros padrao dos modelos 2434 e 243

Apesar dos valores de p-value do TRV serem superiores a 0.05 para os dois modelos, nao
sao muito elevados, pelo que é necessario ter alguma cautela ao assumir que a qualidade
do ajuste é semelhante a do modelo Total. Da analise dos valores preditos dos dois modelos
verifica-se que 245, e 243, classificam incorrectamente os elementos {4, 10, 13,16} e {7, 10, 13},
respectivamente. Na Figura 5.2 estao representados os valores preditos dos modelos 2434 e

245¢, verificando-se que existem valores afastados de 0 e de 1.

Embora a comparacao da qualidade de ajuste dos modelos de duas varidveis com o modelo
Total aponte no sentido de 245, ser o modelo de duas variaveis com melhor ajuste, parece
ser mais conveniente considerar o modelo 2434. O modelo 245., para além de classificar in-
correctamente mais um elemento do que 2434, utiliza a varidvel X5, que individualmente nao
contribui muito para a separacao dos dois grupos e que tem coeficiente positivo no modelo
univariado. J& o modelo 2434 é construido a custa de duas varidveis que estao entre as que
mais contribuem para a separacao dos elementos dos dois grupos e que apresentam coeficiente

negativo nos modelos univariados.
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Figura 5.2: Valores preditos dos modelos 2434 (classifica mal os elementos {7,10,13}) e 245, (classifica mal

os elementos {4,10,13,16}).

Modelos com trés variaveis

Os modelos 24344c € 24234 classificam correctamente todos os individuos e tém valores
preditos préximos de 0 ou 1, como registado na Figura 5.3. O p-value resultante da aplicacao
do TRV para comparar a qualidade de ajuste de cada um destes modelos com a do modelo To-
tal é aproximadamente igual a 1. O terceiro modelo no que respeita a qualidade de ajuste é o
243c4e, 0 qual classifica incorrectamente o individuo 15 e apresenta valores preditos proximos

de 0.5 para os elementos 7, 12, 13 e 15, de acordo com a Figura 5.4.

As estimativas dos coeficientes das varidveis explanatérias dos modelos de trés varidveis
com melhor ajuste e dos correspondentes erros padrao estao registadas na Tabela 5.5. Em
ambos os modelos as estimativas dos erros sao muito elevadas, de modo andlogo ao que se

verificou no modelo Total. Regista-se ainda o aumento, em valor absoluto, das estimativas
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Figura 5.3: Valores preditos dos modelos 24344¢ € 24234 (ambos classificam bem todos os elementos).

dos coeficientes, comparativamente aos modelos de uma ou duas variaveis. Estes resultados
nao significam que as variaveis presentes em cada um dos modelos nao sejam adequados para
resolver o problema proposto, uma vez que o sobreajuste pode ser devido a reduzida dimensao
da amostra. No modelo 2;2.34 a estimativa do coeficiente da variavel X, é positivo, podendo

tal ser devido a factores como a interaccao ou a colinearidade de varidveis.

Ao aplicar o TRV para comparar a qualidade de ajuste dos modelos 24344, € 2434, registou-
se um p-valuex 1.760e — 04, havendo motivo para rejeitar a hipétese do coeficiente da varidvel

X4, ser nulo.
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Figura 5.4: Valores preditos do modelo 243.4. (O elemento 15 é mal classificado).

3| SE@)
Xog | -20.73 | 691.9
X3q | -13.75 455.2
Xye | -37.67 | 1275.3
Xog | -53.79 | 1445.2
Xoe | 27.88 750.0

Xag | -16.10 | 431.2

Tabela 5.5: Estimativas dos coeficientes e dos respectivos erros padrao dos modelos 24344 e 242.3d

Modelos com quatro variaveis

Vérios sao os modelos de 4 varidveis que classificam correctamente todos os elementos e
que apresentam valores preditos proximos de 0 ou 1. No entanto, todos apresentam estima-

tivas dos erros padrao dos coeficientes estimados muito elevadas.
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Apesar do sobreajuste registado nos modelos de 4 varidveis, importa fazer algumas consi-
deragoes. Se a seleccao de varidveis fosse realizada com recurso ao teste univariado de Wald,
o modelo multivariado seria construido a custa das variaveis Xog, Xoe, X34 € X4, por serem
aquelas cujos modelos univariados tém p-value<0.25. No entanto, existem 11 modelos de 4
varidveis com melhor ajuste do que 2;42.344.. Este é um factor que reforca a importancia da

escolha do método empregue para seleccionar as varidveis a incluir num modelo multivariado.

5.3 Analise de residuos

A anaélise dos valores dos residuos permite identificar possiveis elementos para os quais se
verifique um maior afastamento entre o valor predito e o valor da varidvel resposta. A existir,
tais elementos tém maior influéncia na definicdo do modelo do que os restantes, sobretudo em
amostras de reduzida dimensdo. A medida que a dimensao da amostra aumenta, a influéncia
de observacoes individuais diminui, o que se traduz na construcao de um modelo mais estavel

e que reflecte mais fielmente as caracteristicas da populagao.

A avaliagdo da qualidade de ajuste de um modelo de regressao deve inclui a andlise de
medidas sumarias dos valores dos residuos, por recurso a testes estatisticos. Contudo, no
presente estudo optou-se por nao aplicar testes de andlise de residuos devido a reduzida di-

mensao da amostra e ao facto dos dados serem esparsos.

Na exposicao tedrica da andlise de residuos de um modelo de regressao logistica, fez-se re-
feréncia a possibilidade de existirem varios elementos da amostra que apresentem os mesmos
valores para o conjunto das varidveis em andlise. Os residuos seriam calculados apenas para
o numero de observacoes diferentes e considerava-se, para cada caso, o nimero de vezes que
esse conjunto de valores havia sido observado. Uma vez que estamos perante uma amostra de
dimensao reduzida e que as varidveis explanatorias podem tomar varios valores diferentes, as
repeticoes de observagoes sao raras. Neste caso, ndo ha necessidade de agrupar os elementos
e os residuos sao apresentados para os 24 elementos, tal como determinado no R. Assim,

considera-se m; = 1 nas expressoes dos residuos.



5.3 Anadlise de residuos 43

Se mj = 1, a expressao dos deviance residuals, apresentada em (3.8), pode ser escrita do
seguinte modo:
—\/2|ln(1 - 5‘('\])’ ,5€ Y = 0

2|In(7;)| ,se y; =1

Os deviance residuals dos modelos Total e 23344, encontram-se representados nas Figuras
5.5 e 5.6. Nos dois casos, alguns elementos destacam-se por apresentarem valores de residuos
mais afastados de zero do que os restantes. No modelo Total os valores dos residuos dos
elementos {13,15,16,17} tém valores absolutos maiores do que 0.001. O mesmo se verifica

para os elementos {7,12,13,15} no modelo 24344.
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Figura 5.5: Deviance residuals do modelo Total.

Na seccao anterior verificou-se que modelo 243, apresentava alguns valores preditos afas-

tados de 0 e de 1 e classificava incorrectamente trés elementos. Tal como seria de esperar, este
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Figura 5.6: Deviance residuals do modelo 24344e.

modelo apresenta valores de residuos mais afastados de zero do que os modelos Total e 24344,
como se verifica na Figura 5.7. Os elementos {7, 10, 13,15,20,24} tém valores absolutos de

residuos superiores a 1.

5.4 Sintese

Ao longo deste capitulo foram construidos varios modelos de regressao logistica com dife-
rentes nimeros de varidveis. Se por um lado, o maior nimero de varidveis permite melhores
resultados na separagao dos elementos dos dois grupos, por outro lado, a reducao do niimero

de variaveis traduz-se na diminuicao do sobreajuste dos modelos.
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Figura 5.7: Deviance residuals do modelo 2434.

Principais resultados deste capitulo:

e ha motivo para acreditar que os testes audiolégicos permitem separar os individuos dos

dois grupos em estudo;

e para esta amostra, as variaveis Xoy, X34 € X4 sao suficientes para discriminar os

elementos dos dois grupos;
e nos modelos com mais de duas varidveis existem evidéncias de sobreajuste;
e nenhum modelo com menos de trés variaveis classifica correctamente todos os elementos;

e de entre os modelos que nao evidenciam sobreajuste, aquele que classifica correctamente

mais elementos da amostra em estudo é o 243,.



46 Regressao logistica aplicada aos dados

Os modelos que classificam bem todos os elementos sao demasiado dependentes dos dados
utilizados, e tém estimativas dos erros padrao muito elevadas. Por outro lado, os modelos para
0s quais essas estimativas sao baixas nao apresentam uma qualidade de ajuste satisfatéria. De
acordo com estes resultados e sem dispor de novos dados, nao é conveniente fazer uma escolha
definitiva, do modelo mais adequado. Contudo, é de esperar que as varidaveis Xog4, X3q € X4,
ou apenas Xo4 € X34 permitam construir um bom modelo de regressao logistica para resol-

ver o problema do diagnéstico da dificuldade de discriminagao auditiva em ambiente de ruido.



Capitulo 6

Analise critica e discussao dos

resultados

A escolha do modelo a utilizar num determinado problema, deve incluir a avaliagdo e com-
paracao da performance de diferentes modelos construidos. Quando nao de dispoe de novos
dados para aplicar e validar modelos previamente seleccionados, como acontece neste estudo,
é necessario recorrer a elementos da amostra. A primeira seccao deste capitulo é dedicada
a aplicacao e avaliacao de alguns modelos, no que se refere a capacidade preditiva de novos

elementos.

A andlise realizada nos capitulos anteriores e a escolha dos modelos que melhor respondem
as necessidades deste estudo incidiram sobre a totalidade dos elementos da amostra. Contudo,
nao ha garantias de que os modelos seleccionados fossem o0s mesmos caso nao se considerassem
todos os elementos da amostra. Na segunda seccao deste capitulo é apresentada uma breve

andlise critica da seleccao de varidveis para a construcao dos modelos multivariados.

Outro factor que pode afectar tanto a seleccao das varidveis como a construgao dos mo-
delos ¢é a possibilidade de existirem elementos mal classificados. Embora com este trabalho
nao seja possivel validar a classificacdo dos elementos, é importante identificar aqueles cuja
classificagdo possa levantar didvidas. A ultima seccao incide sobre a classificagdo de cada

elemento e a sua contribuicao para a construcao dos modelos.

47
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Neste capitulo a avaliacdo da qualidade de ajuste é realizada por aplicacao do teste da
razao de verosimilhangas (TRV) para comparar a qualidade de ajuste de dois modelos, sendo
um deles o modelo Total. Os valores de p-value mencionados referem-se a este teste, salvo

mencao em contrario.

6.1 Aplicagao e validacao dos modelos

Quando se pretende avaliar a performance de um modelo que visa a classificacao de ele-
mentos é conveniente experimenta-lo com novas observacoes. Quando tal nao é possivel mas
a dimensao da amostra é grande, é usual dividi-la em dois conjuntos, um para construir os
modelos e o outro para os aplicar e avaliar. Neste estudo nao é conveniente dividir a amos-
tra, uma vez que os elementos em andlise sdo poucos, tendo-se mesmo verificado sobreajuste
de alguns modelos. A solucao consiste em seleccionar os modelos usando a totalidade dos
elementos e s6 depois proceder a aplicacao e avaliagao dos mesmos. Segundo Witten (2005),
a performance preditiva de um modelo num conjunto de elementos que contribuiram para a
sua construgao nao é um bom indicador da performance num novo conjunto de dados. Assim,
os modelos seleccionados devem ser construidos de novo sem ter em conta o(s) elemento(s)

escolhidos para avaliar a sua performance preditiva.

No capitulo anterior foram identificados dois modelos de regressao logistica, 24344 € 2434,
potencialmente apropriados para diagnosticar a dificuldade de discriminacao auditiva em am-
biente de ruido. Uma vez que a seleccao desses modelos se baseou na comparacao da qualidade
de ajuste com o modelo Total, faz-se a comparacao dos trés modelos no que concerne a ca-
pacidade preditiva de novos elementos. Essa comparacao é efectuada pela taxa de erro da

classificagao dos elementos.

Validagao cruzada

O método de validacao cruzada envolve a seleccao de elementos da amostra para aplicar e
avaliar os modelos, usando os restantes na construgao dos mesmos. Esta é uma técnica muito
usada na avaliacao de modelos quando os dados sao escassos e pode ser realizada aplicando

varios procedimentos, nomeadamente holdout, k-fold e leve-one-out.
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O procedimento holdout consiste em reservar uma parte da amostra, frequentemente um
terco, para fazer a avaliacao dos modelos. Essa escolha pode ser completamente aleatoria
ou estratificada, garantindo que cada grupo seja representado de modo analogo ao que se
verifica na amostra. No método k-fold divide-se a amostra em k subconjuntos, estratificados
ou nao, reservando um desses grupos para avaliar o modelo. Este procedimento é repetido
k vezes, de modo que todos os conjuntos sejam usados uma vez para fazer a avaliacao. Um
caso particular deste método é o designado leve-one-out, considerando k igual a dimensao da
amostra. Na pratica, retira-se apenas um elemento da amostra para a validacao do modelo,

repetindo-se o procedimento para todos os elementos.

Ao dividir a amostra em dois subconjuntos, é importante decidir qual a dimensao que
cada um deve ter. Neste estudo, deve evitar-se reduzir o niimero de elementos usados para
construir os modelos para nao agravar o problema de sobreajuste. O procedimento leve-one-

out é o que melhor satisfaz este requisito.

Metodologia bootstrap

Para além da validacao cruzada, pode também ser usada a metodologia bootstrap, que
consiste na amostragem aleatéria com reposicao dos elementos da amostra. Os elementos
seleccionados, incluindo as repeticoes, sao usados para construir os modelos e os restantes sao
reservados para a avaliacdo. A construcao dos modelos serda sempre baseada num nimero de
elementos igual a dimensao da amostra, mas a dimensao do conjunto de avaliacao é varidvel.
Apesar deste método nao reduzir a dimensao da amostra, a diversidade de dados é menor por

nao contemplar a informacao dos elementos que nao sao seleccionados.

Método leave-one-out aplicado aos modelos

Optou-se por usar o método leve-one-out para comparar os modelos Total, 24344¢ € 2434,
por ser aquele que garante a maior variabilidade possivel de dados na construgao dos mo-
delos. A taxa de erro registada para o modelo Total foi de 25%, uma vez que classificou
mal os elementos {6,13,17} de GO e {7,15,16} de G1. O modelo 24344, classificou mal os

elementos 13 de GO e {7,15} de G1, registando a taxa de erro mais baixa, 12.5%. No caso
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do modelo 2434 a taxa de erro foi aproximadamente igual a 16.7%, com os elementos {6, 13}
de GO e {7,15} de G1 a serem mal classificados. A maior taxa de erro do modelo Total pode
dever-se ao facto de incluir um grande ntimero de varidveis, aumentando a dependéncia face

aos elementos usados para o construir.

Tal como referido anteriormente, o modelo 24344, apresenta melhor qualidade de ajuste
do que o modelo 2434. Agora verificou-se que a taxa de erro do primeiro modelo é inferior a
do segundo. No entanto, essa diferenca nao é muito grande e o modelo 243, tem a vantagem

de nao evidenciar sobreajuste.

H4 ainda a considerar a possibilidade de alguns elementos estarem mal classificados, tendo
as taxas de erro sido calculadas assumindo a correcta classificacao de todos os elementos. Por
exemplo, os elementos 7, 13 e 15 foram mal classificados pelos trés modelos e todos eles apre-
sentavam valores de residuos afastados de zero em varios modelos. A selecgao definitiva de um

ou outro modelo deve ser feita em estudos posteriores, incluindo a anélise de novos elementos.

6.2 Seleccao de variaveis

Ao longo deste trabalho, foram destacados alguns elementos por apresentarem valores
atipicos, por haver suspeita de estarem mal classificados ou por terem valores de residuos mais
afastados de zero do que os restantes. Dada a reduzida dimensao da amostra, a influéncia
de cada observagao na construcao dos modelos de é maior do que o desejavel, sobretudo nos
modelos com mais varidaveis. Um tnico elemento mal classificado ou cujos valores observados
se destaquem dos restantes pode determinar a seleccao ou eliminacao de variaveis e levar a

construcao de modelos com estimativas dos coeficientes pouco realistas.

A forma mais eficaz de analisar a influéncia que um elemento exerce na seleccao de varidveis
e na construcdo dos modelos consiste em refazer o estudo do capitulo anterior sem esse ele-
mento e comparar os resultados. Para esse efeito, foi aplicado o método exaustivo para
construir os modelos de regressao logistica considerando todos os subconjuntos de 23 elemen-

tos da amostra. Embora se retire um elemento da amostra antes de construir os modelos,
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este procedimento difere do leave-one-out, uma vez que o que se pretende nao é classificar o

elemento excluido, mas analisar a seleccao de variaveis.

Modelos univariados

No que se refere aos modelos univariados, constatou-se que em 21 dos casos analisados
as quatro varidveis mais importantes para a diferenciacao dos dois grupos sao as mesmas e
mantém a mesma ordem: Xoy, Xo., X4e € X34. Noutro caso, as varidveis sao as mesmas mas
as duas ultimas trocam de posigoes. Se nao for considerando o elemento 7 para a construgao
dos modelos univariados, as varidveis mais importantes sdo Xog, Xoe, X34 € X3c. Se nao
for considerado o elemento 8, apenas os modelos com uma das varidveis Xo4, Xo. € X5 tém

p-value inferior a 0.25 no teste de Wall.

Modelos bivariados

Na grande maioria, os resultados da construcao dos modelos bivariados diferem pouco
daqueles que haviam sido obtidos com a totalidade dos elementos. Recorde-se que nenhum
modelo, construido com a totalidade da amostra e sem alterar a classificacdo de nenhum ele-
mento, classificava correctamente todos os elementos e que aqueles que tinham maior valor
de p-value no TRV eram 245, e 2434. Foi ainda justificado ser mais vantajoso considerar o

modelo 2434.

Apenas quando nao foi considerado o elemento 7 foram registadas diferengas assinaldveis
na construcao dos modelos de duas variaveis. Neste caso, os modelos 2,435 e 2.5, classifi-
cam bem todos os elementos, tém p-valuea~1 no TRV e valores preditos préximos de 0 ou 1.
Contudo, as estimativas dos coeficientes das varidveis explanatérias do modelo 243, sofrem
grandes alteracoes e as estimativas dos erros sao muito elevadas, como se pode ver na Tabela
6.1. Os valores dessas estimativas passam a ser semelhantes aos obtidos para as mesmas

varidveis no modelo 24344., considerando todas as variaveis, Tabela 5.5.

Modelos com trés variaveis
De entre os modelos de trés varidveis construidos com todos os elementos, aquele que

apresentava melhor ajuste era o 243;4.. Apds retirar um qualquer elemento, o modelo com
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B | SE(B)
Xog | -20.48 | 744.3
Xsq | -13.62 | 496.8

Tabela 6.1: Estimativas dos coeficientes e dos erros padrao do modelo 2434, sem o elemento 7.

essas variaveis tem sempre p-valuer~1 no TRV, classifica correctamente os 23 elementos e tem
valores preditos préximos de 0 ou 1. Em todos os casos mantém-se o problema de sobreajuste
deste modelo. Apenas quando se retira um dos elementos 7, 12 ou 13, existem outros modelos
de trés varidveis com melhor ajuste do que 24344.. No entanto, os valores de p-value sao
aproximadamente iguais a 1 para todos os modelos, verificando-se a diferenca da qualidade

de ajuste por ligeiras variagoes da estatistica de teste.

O individuo 12 apresenta valores atipicos nalgumas varidveis, nomeadamente X4 ¢ Xie,
tendo sido considerada a possibilidade de tais valores resultarem da influéncia de factores
nao relacionados com o ambito deste estudo. Ao efectuar a modelagao dos dados sem ter
em conta este individuo, nenhum modelo de duas varidveis classifica bem todos os elementos,
mas existem 5 modelos de trés varidveis com bom ajuste. No entanto, em nenhum destes
modelos surge qualquer das varidveis X14 ¢ X1.. Portanto, nao sao os hipotéticos erros nos
valores observados deste individuo que condicionam a presenca dessas variaveis nos modelos

de trés varidveis com bom ajuste.

Sintese
De um modo geral, os resultado apresentados nesta secgao apoiam a analise efectuada no
capitulo anterior no que se refere a contribuicao individual de cada varidvel para a separacao

dos dois grupos e na seleccao de variaveis para os modelos de duas e de trés variaveis.

As caracteristicas do modelo 24344 construido depois de retirar cada um dos elementos,
sao semelhantes as do modelo com as mesmas varidveis mas construido com os 24 elementos.
O mesmo acontece com o modelo 2434, excepto quando se retirou o elemento 7. Neste caso,
o modelo classifica bem todos os elementos e as estimativas dos coeficientes e dos respectivos

erros padrao sofreram grandes alteragoes, evidenciando sobreajuste.
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6.3 Classificacao e influéncia dos elementos

Na primeira seccao deste capitulo, com a aplicagdo do método leave-one-out verificou-se
que os elementos 7, 13 e 15 sao mal classificados pelos modelos Total, 24344¢ € 2434. Embora
tal possa dever-se apenas a falhas na capacidade preditiva desses modelos, é importante pon-
derar a hipdtese de haver erro na classificagdo dos mesmos. O elemento 12 tem sido também
destacado ao longo deste estudo por apresentar valores muito baixos nalgumas varidveis. Os
quatro elementos referidos sao também os que apresentam valores de residuos mais elevados

no modelo 2;4344c.

Elemento 7

Os resultados da modelagao dos elementos da amostra sem o individuo 7 sao inesperados,
pois existem 2 modelos com 2 variaveis, 2434 € 2.34, € 16 com 3 que classificam correcta-
mente todos os individuos. Todos estes modelos classificam o elemento 7 como pertencente a
GO, sendo ele de G1. Analisando os modelos de 4 varidveis, verifica-se que existem 59 com
p-valuex 1, dos quais 50 alocam o individuo 7 em GO. Os restantes 9 modelos apresentam
valores preditos para o elemento 7 proximos de 1. Em 8 destes modelos esta presente pelo
menos uma das varidveis X14, X1, ou Xs., que apresentavam coeficiente positivo nos modelos

univariados. Ha portanto fortes indicios de que este elemento possa estar mal classificado.

Elemento 12

Os valores preditos do elemento 12, de GO, obtidos com varios modelos nao sao consen-
suais. Os modelos Total, 24344c, 24234 alocam este elemento em (G0. Mas existem trés
modelos de trés varidveis com bom ajuste que o alocam em G1. Analisando os modelos de
quatro variaveis, verifica-se que existem 34 com bom ajuste, dos quais 19 alocam o elemento
12 em G1 e os restantes 15 em GO. E aconselhével rever a classificacao deste individuo e
submeté-lo novamente a realizacao dos testes auditivos para despistar eventuais erros nos

valores observados.

Elementos 13
Quando se excluiu o elemento 13 da construgao dos modelos, foram definidos 4 modelos de

3 varidveis e 35 de 4 varidaveis com bom ajuste. O modelo Total, os 4 modelos de 3 varidveis
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e 23 modelos de 4 varidveis com bom ajuste, alocam o elemento 13 em G1. Os restantes 12
modelos de 4 varidveis alocam esse elemento em G0. Apesar desta analise nao ser conclusiva,

ha motivo para suspeitar que este elemento esteja mal classificado.

Elementos 15

Quando este elemento nao é considerado para a construcao dos modelos, existem 3 mo-
delos de 3 variaveis e 28 de quatro varidveis com bom ajuste. Tanto o modelo Total como
os modelos de trés varidveis com bom ajuste alocam este elemento em GO, sendo ele de G1.
Relativamente aos modelos de 4 varidveis com bom ajuste, 9 alocam o elemento em GO e os
restantes 19 em G1. Apesar dos modelos de 3 varidveis classificarem mal este elemento, a
maioria dos modelos de quatro varidveis com bom ajuste classificam-no bem. Desta forma,

nao ha motivo para considerar que o elemento 15 esteja mal classificado.

6.3.1 Perturbar a classificagao dos elementos

Para analisar a influéncia da classificacdo de um elemento na construcao dos modelos,
procedeu-se a alteragdo da sua classificacdo antes de construir os modelos. Aplicou-se o
método exaustivo para definir os modelos de regressao logistica com os 24 elementos tendo
um deles a classificagao alterada. Este procedimento foi repetido para todos os elementos
da amostra. Procurou-se analisar o efeito da perturbacao da classificacdo de cada elemento
na construcao dos modelos, nomeadamente no que se refere ao niimero minimo de varidveis

necessarias para construir um modelo que classifique bem todos os elementos.

Em todos os casos foi possivel construir modelos com bom ajuste, variando o ntmero
minimo de varidveis necessarias para o conseguir, a quantidade de modelos nessas condicoes

e as variaveis envolvidas.

A alteragao da classificacao de um elemento dos conjuntos {1, 2,21, 22} de GO ou {8, 23} de
G1 condiciona visivelmente a construgao dos modelos. Nestes casos nao foi possivel construir
nenhum modelo de 4 varidveis com bom ajuste. Estes deverao ser elementos que apresentam

uma performance elevada ou baixa na realizacao dos testes auditivos, consoante sejam ele-



6.3 Classificagao e influéncia dos elementos 55

mentos de GO ou G1, respectivamente.

Apés alterar a classificacao de um dos elementos dos conjuntos {3, 10,14, 17,19, 20,24} de
GO e {4,5,9,18} de G1, o niimero minimo de varidveis necessarias para construir um modelo
com bom ajuste é 4. Nesses modelos surgem com alguma frequéncia as varidveis que tinham
coeficiente positivo nos modelos univariados. Estes 11 elementos também exercem grande

influéncia na construcao dos modelos de regressao.

Os resultados apresentados para os 17 elementos referidos apoiam a sua classificacao e
apontam no sentido de serem elementos que facilmente se diferenciam daqueles que nao per-

tencem ao mesmo grupo.

A alteragao da classificagao do elemento 7 também influencia fortemente a construgao dos
modelos, mas de modo contrario ao que se verificou para os elementos ja mencionados. Neste
caso, existem 2 modelos de duas varidveis e 16 modelos de trés varidveis com bom ajuste. Mais
uma vez surgem indicios de que este elemento possa estar mal classificado, uma vez que a al-

teracao da sua classificacao se traduz numa melhoria da qualidade de ajuste de varios modelos.

No caso dos restantes elementos, {6,12,13} de GO e {11, 15,16} de G1, as alteragoes foram
menos significativas. Em todos estes casos foi possivel construir modelos de trés varidveis com
bom ajuste e nao existem modelos de duas varidveis que classifiquem bem todos os elemen-
tos. A classificacao destes elementos nao condiciona muito a construcao dos modelos, mas tal
nao significa que estejam mal classificados. De acordo com estes resultados, hd motivo para
suspeitar que os elementos em causa apresentem valores préximos de elementos do grupo ao

qual nao pertencem.
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Capitulo 7

Conclusoes

A necessidade de dispor de meios eficazes de diagnéstico de um problema especifico de
processamento audiolégico, motivou a criacao de uma bateria de testes auditivos adaptados
ao portugués europeu. Esse conjunto de testes foi aplicada a um conjunto reduzido de pessoas
com o intuito de diagnosticar uma patologia que se manifesta na dificuldade de discriminagao
auditiva em ambiente de ruido. O objectivo primordial consiste em detectar a presenca ou

auséncia dessa patologia em funcao dos resultados obtidos nos testes auditivos.

A aplicacao do conjunto de testes referido, sendo um meio de diagnéstico da presenca ou
auséncia de uma determinada caracteristica, insere-se no dominio dos problemas de classi-
ficacao ou separacao de elementos em dois conjuntos disjuntos e de alocagao de novos elemen-
tos de acordo com o desempenho nesses testes. O grupo constitui a varidvel resposta e as 10
varidveis explanatorias (5 testes aplicados aos dois ouvidos) expressam-se pela percentagem

de respostas correctas no teste correspondente.

Neste trabalho fez-se uma andlise estatistica com vista a avaliar a eficicia da bateria de
testes na classificagao dos individuos, a reduzir o niimero de varidveis necessarias para efectuar
essa separacao e a definir um modelo adequado para alocar novos elementos. Inicialmente
foram analisadas varias metodologias de estatistica multivariada com o intuito de seleccionar
as mais pertinentes para alcancar os objectivos definidos. A regressao logistica foi o método
de eleicao para modelar o problema da separacao de individuos e da alocacao de novos ele-

mentos, mas antes procedeu-se a uma analise exploratéria dos dados. Esta é uma metodologia

o7
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genérica que permitiu identificar, no contexto do problema em estudo, semelhancas e dife-
rencas entre as varidveis, detectar valores atipicos e apoiar ou confrontar os resultados da

regressao logistica.

De acordo com a anélise efectuada, hd motivo para acreditar que os testes auditivos permi-
tem diagnosticar correctamente o problema de processamento auditivo em andlise. Com trés
ou mais varidveis foi possivel construir varios modelos de regressao logistica que classificam
bem todos os elementos. Considerando apenas os dados em anédlise, verificou-se que é possivel
criar um modelo de 3 variaveis, 2;4344¢, que permite separar os dois grupos de individuos tao
bem quanto o modelo de 10 varidveis. Os testes auditivos envolvidos na construcao desse mo-
delo sao o Teste de Fala no Ruido (ouvido direito), o Teste de Fala Filtrada (ouvido direito)

e o Teste de Fusao Binaural (ouvido esquerdo).

Todos os modelos que classificam bem a totalidade dos elementos estao afectados de um
problema de sobreajuste que se deve a reduzida dimensao da amostra. As estimativas dos
erros padrao dos coeficientes estimados desses modelos sdo muito elevadas. Deste modo e
apesar da boa qualidade de ajuste de alguns modelos, a sua aplicacao para a alocacao de

novos elementos nao é recomendada.

Existem modelos com duas variaveis que nao apresentam o problema de sobreajuste, mas
nenhum deles classifica correctamente todos os elementos da amostra. No melhor caso, trés
elementos sao mal classificados, usando para tal o modelo 2434 cujas varidveis correspondem

ao Teste de Fala no Ruido (ouvido direito) e ao Teste de Fala Filtrada (ouvido direito).

No sentido de comparar a performance preditiva de dois modelos de regressao logistica
seleccionados como candidatos a substituir o modelo com as 10 variaveis, 23344, € 2434, foi
aplicado o método leave-one-out de validagao cruzada. Dos 24 elementos em analise, foram
classificados incorrectamente 3 com o primeiro modelo e 4 com o segundo, obtendo-se uma
taxa de erro de 0.125 e 0.17, respectivamente. Em ambos os casos a taxa de erro ¢ inferior
a do modelo Total que se situa nos 0.25. Este aumento da taxa de erro ilustra a grande

dependéncia deste modelo face aos elementos usados na sua construcao, uma vez que usa um
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numero elevado de variaveis.

No capitulo anterior procurou-se fazer uma andlise critica da influéncia de cada elemento
na definicao dos modelos de regressao logistica. Foram identificados alguns elementos que
se diferenciam facilmente dos elementos do grupo ao qual ndo pertencem e que tém uma
maior influéncia na construgao dos modelos. Outros elementos sdo menos influentes na de-
finicao dos modelos e apresentam valores mais préximos de alguns elementos do outro grupo.
Destacam-se os elementos 7 e 12, o primeiro por existirem fortes indicios da sua classificacao
estar incorrecta e o segundo por haver suspeita dos valores de algumas varidveis nao corres-

ponderem & realidade.

O elemento 7 exerce uma grande influéncia na construgao dos modelos, evidenciada nas
alteragoes decorridas da construcao dos modelos sem a sua participagao ou com a sua clas-
sificacao alterada. Nestes casos, contrariamente ao que acontecia quando eram considerados
todos os elementos e sem alterar a classificacdo de nenhum deles, o modelo 2434 classifica bem

todos os elementos e apresenta evidéncias de sobreajuste.

Tudo indica que a bateria de testes permite diagnosticar a patologia em estudo neste
trabalho e que é possivel fazé-lo usando apenas duas ou trés variaveis. A regressao logistica
revelou ser adequada para modelar o problema em questao e alocar novos elementos. Contudo,
devido a limitacoes relacionadas quer com a reduzida dimensao da amostra quer com a pos-
sibilidade de existirem elementos mal classificados, persistem algumas questoes sem resposta.
No sentido de ultrapassar estas limitagoes apresentam-se algumas sugestoes para trabalhos

futuros:

e aplicar a bateria de testes a um conjunto mais vasto de individuos e aplicar de novo a

regressao logistica;

e submeter novamente alguns elementos a realizagao dos testes auditivos, nomeadamente

aqueles cuja classificacao é dubia;

e aplicar os testes a individuos com alteragoes neurolégicas documentadas, como sugerido

por Martins (2007);
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e aplicar a andlise discriminante, caso os pressupostos sejam vélidos, ao novo conjunto de

dados e confrontar com os resultados da regressao logistica;

e usar outras metodologias de aplicacao e validacao dos modelos, nomeadamente o método

holdout de validacao cruzada e a metodologia bootstrap, descritos por Witten (2005);

e avaliar o modelo escolhido com elementos que nao tenham contribuido para seleccionar

as variaveis nem para construir os modelos.
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Apeéndice A

ANEXOS

ANEXO I - Funcao para criar um modelo de regressao logistica

# packages necessarios para a regressao logistica.

library(rpart); library(nlme); library(Design);

logistica< —function(varl,vars2,a,b,c) {
Irm(formula=varl vars2,tol=a, eps=b,maxit=c,model=TRUE,

x=TRUE,y=TRUE, linear.predictors=TRUE,se.fit=TRUE);

# varl e’ o vector daos valores da variavel resposta

# vars2 e’ a matriz dos valores das variaveis explanatorias a incluir no modelo;

# a, b, ¢ sao os valores dos parametros tol (criterio de singularidade),

# eps (criterio de convergencia) e maxit (méximo de iteragoes) da fungao lrm.
# restantes parametros do medelo de regressao logistica:

# x=TRUE e y=TRUE ppara armazenar os valores das variaveis explanatorias

# e da variavel resposta

# linear.predictors=TRUE e se.fit=TRUE armazenam os valores da funcao

#logit e dos erros padrao dos valores preditos

63
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ANEXO II - Modelos de regressao logistica com um maximo de 4 variaveis

# Valores mais usuais de tol, eps e maxit (parametros da fungao logistica)
al < —le —15; b1 < —0.0001; c1 < —100;
# vR e vP sao os valores observados da variavel resposta
# e das variaveis explanatorias, respectivamente;
# Definir todos os modelos com duas varidveis p/ identificar os melhores.
# var2test armazena os valores da estat. G e o indice das variaveis
var2test< —NULL
for (i in 1:9)
for (j in (i+1):10) {
varl< —vP[,i]
var2< —vP[,j]
modelo< —logistica(vR,cbind(varl,var2),al,bl,cl)
var2test< —rbind(var2test,c(modelo$deviance[2],i,j))
}
# Ordenar os modelos por ordem crescente da estatistica G;
# Corresponde a ordem decrescente de qualidade de ajuste

var2test< —ordena(var2test,dim(var2test)[1])

# Definir todos os modelos com trés varidveis e identificar os melhores.
vardtest< —NULL

for (i in 1:8)

for (j in (i+1):9)

for (k in (j+1):10) {

varl< —vP[,i]
var2< —vP[,j]
var3< —vP[k]

modelo< —logistica(vR,cbind(varl,var2,var3),al,bl,cl)

var3test< —rbind(var3test,c(modelo$deviance[2],i,j,k))

}

# Ordenar os modelos por ordem decrescente da qualidade de ajuste
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vardtest< —ordena(var3test,dim(var3test)[1])

# Definir todos os modelos com quatro variaveis e identificar os melhores.

vardtest< —NULL;
for (i in 1:7)
for (j in (i+1):8)
for (k in (j+1):9)
for (1in (k+1):10) {
varl< —vP[,j]
var2< —vPl,j]
var3< —vP[.k]
vard< —vP[,]]
modelo< —logistica(vR,cbind(varl,var2,var3,vard),al,bl,cl);
vardtest< —rbind(vardtest,c(modelo$deviance|[2],i,j,k,1))
}
vardtest< —ordena(vardtest,dim(vardtest)[1])

remove(var,varl,var2 var3,var4,i,j,k,1)
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