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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivos estudar a familia dos Modelos Aditivos Generali-
zados para Posicao, Escala e Forma (GAMLSS) e aplicar em um banco de dados, referente a
pacientes que sofreram de Infarto Agudo do Miocardio (IAM), onde a variavel resposta é limi-
tada ao intervalo continuo (0, 1). Desta forma, fez-se necessario o estudo de distribuigoes que
se comportam bem com este tipo de variavel, onde se destacam a Beta e a Beta Generalizada
Tipo 1. Modelo de regressao beta foram obtidos para comparacao dos ajustes. Os modelos
GAMLSS resultantes modelaram dois parametros, i e o, e foi alcancado os pressupostos de
normalidade, independéncia e homocedasticidade dos residuos para ambos. Os valores de GAIC
e R? generalizado foram superiores aos dos modelos de regressao beta criados, além de apresen-
tarem melhores resultados na analise de residuos. Conclui-se entdao que os modelos GAMLSS
se apresentam como uma ferramenta poderosa no ajuste desses modelos, uma vez que auxilia
o pesquisador em etapas da modelagem que muitas vezes sao feitas de modo intuitivo além de
modelar nao s6 a média p, como também a dispersao o, a assimetria v e a curtose 7, abrindo

possibilidades de atingir bons ajustes sem a necessidade de excluir observagoes dos bancos de
dados.

Palavras-chave: GAMLSS; infarto do miocéardio; regressao beta; beta generalizada tipo 1.






ABSTRACT

The aim of this work is to study the Family of Generalized Additive Models for Position,
Scale and Shape (GAMLSS) and apply it to a database, referring to patients who suffered from
acute myocardial infarction (AMI), whose the response variable is limited to the continuous
interval (0,1). In this way, it was necessary to study distributions that behave well with this
type of variable, which stand out Beta and Generalized Beta Type 1. Beta regression models
were obtained for comparison of the adjustments. The resulting GAMLSS models modeled two
parameters, p and o, and the assumptions of normality, independency and homoscedasticity
of the residues for both were reached. The generalized GAIC and R? values were superior to
those of the beta regression models created, in addition to presenting better results in residue
analysis. It is concluded that the GAMLSS models present themselves as a powerful tool in the
adjustment of these models, since it assists the researcher in steps of the modeling that are often
done in an intuitive way besides modeling not only the average p, but also also the dispersion
o, asymmetry v and kurtosis 7, opening possibilities to reach good adjustments without the
need to exclude observations from the databases.

Keywords: GAMLSS; myocardial infarction; beta regression; generalized beta type 1.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

Por muitos anos, para descrever grande parte dos fendémenos aleatorios, foram utilizados os
modelos normais lineares [9]. Quando o fenémeno em estudo ndo apresentava uma resposta
para a qual a suposicao de normalidade fosse razoavel, tentava-se alguma transformacao a fim
de alcancar a normalidade procurada.

Com os avancos computacionais, alguns modelos que exigiam a utilizacao de esquemas
iterativos para a estimagao dos parimetros comecaram a ser mais empregados [6], como o
modelo normal nao-linear e os modelos nao-lineares da familia exponencial.

Dentre as técnicas de modelagem de regressao univariada, os modelos lineares generalizados
(GLM) e os modelos aditivos generalizados (GAM) ocupam lugar de destaque na literatura. Em
ambos 0s casos, assume-se que a distribui¢ao da variével resposta pertenca a familia exponencial
e a variancia (o), assimetria () e curtose (7) nao sdo modeladas explicitamente a partir das
variaveis explicativas, mas implicitamente a partir da relagdo com a média ().

Contudo, objetivando superar algumas das limitagoes associadas aos modelos acima des-
critos, Rigby e Stasinopoulos (2005) [13] introduziram os modelos aditivos generalizados para
posicao, escala e forma (GAMLSS). Nesta familia, os parametros da distribui¢do condicional de
Y podem ser modelados em fungao das varidveis explicativas através de um preditor linear 7,
que é composto por dois componentes: um paramétrico e outro nao-paramétrico. Este ultimo
permite associar fungoes suavizadoras e a inclusao de termos de efeitos aleatorios.

Nos modelos GAMLSS a distribuicao da variavel resposta, Y, percence a uma familia mais
ampla do que a familia exponencial, denominada familia D. A variavel resposta Y tem distri-
buigao D(Y'|0;), i =1,...,p, em que D € D pode ser qualquer distribui¢ao. Além disso, a parte
sistemética do modelo permite a modelagem de todos os parametros da distribuicao condicional
de Y.

De acordo com Rigby e Stasinopoulos (2005) [13], os modelos GAMLSS sao adequados para
a modelagem de variavel resposta que nao segue uma distribuigao da familia exponencial (por
exemplo, leptoctrtica ou platictrtica e/ou com assimetria positiva ou negativa) ou que exibem
heterogeneidade, (por exemplo, quando a escala ou a forma da distribuigao da variavel resposta
mudam com as variaveis explanatorias).

Este trabalho é motivado por um conjunto de dados composto por 64 pacientes com diagnos-
tico diferencial de Infarto Agudo do Miocéardio (IAM), que constitui-se de necrose miocardica,
proveniente de isquemia. Esta patologia é considerada como um dos principais problemas de

saude publica, causando milhares de mortes anuais pelo mundo. A estimativa precoce e correta

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

da area sob risco de necrose (ARN) no TAM possibilita ao médico a condugao de tratamento
adequado e eficiente ao paciente infartado.

O banco de dados utilizado ja fora analisado utilizando o modelo de regressao beta e os
resultados, publicados em [10]. Entretanto, na analise considerada, foram excluidos alguns
registros do banco de dados, o qual permitiu um melhor ajuste, porém pode ter acarretado em
perda de informagao valiosa nao considerada no modelo, o qual modelou apenas a média pu.

Desta forma, os objetivos deste trabalho sao:

e Estudar a estrutura da familia GAMLSS;

e Estudar médotos de estimacao, distribuicoes, selecao de modelos e anélise de residuos da
familia GAMLSS;

e Criar modelos GAMLSS e de regressao beta para estimar a proporgao da area miocardica
sob risco de necrose em pacientes que sofreram IAM sem a necessidade de exclusao de

observacoes do banco de dados e comparar os seus resultados.
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FUNDAMENTAGAO TEORICA 3

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo iremos apresentar mais sobre os modelos GAMLSS, embasado na teoria de
Rigby e Stasinopoulos (2005) [13].

2.1 MODELOS ADITIVOS GENERALIZADOS PARA POSI-
GAO, ESCALA E FORMA (GAMLSS)

2.1.1 DEFINICAO

Nos modelos aditivos generalizados para posi¢ao, escala e forma (GAMLSS), termos para-
métricos, aditivos e aleatérios sdo utilizados para modelar p parametros, 87 = (6y,...,0,), de
uma funcido densidade de probabilidade f(y|@), onde y' = (yi,...,4,) é o vetor da varidvel
resposta de interesse. Considerando as variaveis respostas y;, ¢ = 1, ..., n, independentes e con-
dicionais a 0%, isto ¢, f(y;|0"), em que 8°" = (0,1, ...,0;,) ¢ o vetor de p parametros relacionado
as variaveis explanatorias e termos aleatorios. Vale enfatizar que, quando os valores assumidos
pelas variaveis sao estocésticos, ou as observacgoes y; dependem de seus valores passados, entao
f(y;]6) & interpretada como sendo condicional a estes valores.

Seja y' = (y1,...,¥n) 0 vetor de observagoes da variavel resposta, para k = 1,2, ..., p, consi-
dere uma fun¢do monodtona gy (.) que relaciona o k-ésimo parametro 0y, as variaveis explanatorias

e efeitos aleatorios através de um modelo aditivo escrito da forma:

Ji
9c(6k) = e = XiBi + > Ziin, (2.1)
=1

em que 6y, e M, sao vetores (nx 1), B = (Bix, ..., 5J,;k) é um vetor de parametros de tamanho .J,,
X e Zj;, sdo matrizes de planejamento (covariaveis) conhecidas e de ordens (n x J,) e (n x gjz.),
respectivamente. J& -, ¢ uma varidvel aleatéria gj,-dimensional para o qual é usual assumir
Vit ~ Ngjr(0, G;kl), onde G;kl ¢ a inversa (generalizada) de G,i,(Ajx), que pode depender de
um vetor de hiperparametros Aj;. O modelo definido em (2.1) é denominado GAMLSS por
[13].

Os vetores vji, j = 1, ..., Jg, podem ser manipulados e combinados em um tnico vetor ;
e uma unica matriz de covariaveis Zj. Entretanto, a formulagdo proposta em (2.1) é mais

apropriada por dois motivos: facilita a utilizagdo do algoritmo de auto reajuste (conhecido
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4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

como backfitting! para estimar os parametros e permite que combinacoes de diferentes termos
aditivos e/ou efeitos aleatorios sejam facilmente incorporados ao modelo [13].
No caso em que J; = 0, nao ha termos aditivos associados aos parametros da distribuicao.

Entao, o modelo se reduz a um modelo linear completamente paramétrico dado por

9k (k) = M = X3P (2.2)

Quanto Z, = I,,, em que I,, ¢ uma matriz identidade de ordem nxn, e v;; = hj, = hji(z;1)

para todas as combinagoes de j e k£ no modelo (2.1), temos

Jk
9k (0r) = i = X101 + Z Rk (1), (2.3)

j=1
em que Tz, para j = 1,...,Jy e K = 1,...,p, s@o vetores de tamanho n. A funcao hj;; é uma
funcao desconhecida da variavel explanatoria z;, e hj, = hji(x;i), € um vetor que avalia hj
em ;. Neste caso, assume-se que os vetores zj; sao conhecidos e o modelo (2.3) é denominado
GAMLSS aditivo semi-paramétrico linear.

O modelo (2.3) pode ser estendido para permitir a inclusdo de termos nao-lineares na mo-

delagem dos k parametros da distribui¢ao, na forma

9x(0x) = M. = hi (X, Br) + i R (2r) (2.4)

j=1
em que hg, k=1, ..., p sao func¢oes nao-lineares e X é uma matriz de covaridveis conhecida de
ordem n x J,. O modelo definido em (2.4) é designado de GAMLSS aditivo semiparamétrico
nao-linear. Se J; = 0, o modelo (2.4) transforma-se num GAMLSS paramétrico nao-linear, que

¢ dado por:

91(0r) = M = hi( X, Br) (2.5)

Quando hy (X, Br) = X, Br, k = 1,...,p, entdao o modelo definido em (2.5) ¢ conhecido
como modelo paramétrico linear (2.2). Note que alguns termos de hy(Xy, Bx) podem ser line-
ares, resultando em um modelo GAMLSS com a combinagao de termos paramétricos lineares
e nao-lineares.

Na literatura é comum encontrar trabalhos que atribuem quatro parametros (p = 4), comu-
mente caracterizados por posi¢ao (i), escala (o), assimetria (v) e curtose (7). Enquanto os dois
primeiros parametros populacionais #; e 6 no modelo (2.1), denotados por p e o, sdo referidos
por parametros de posigao (ou locagao) e escala, respectivamente. No entando, os dois ultimos

v =03 e T = 0, sao denominados parametros de forma. Com isto, define-se
J1
gi(p) =m = X161 + 2252, Znvi,
g2(0) =2 = XoB2 + 2521 Zj>Yj2:

Lbackfitting é um processo de ajuste iterativo que busca minimizar uma funcdo de perda em relacio a cada
uma das fungdes até a convergéncia. Para mais detalhes, ver [7].)

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 5

93(v) = m3 = X303 + Z;}il Zj3Yj3
94(T) = ma = XufBy + Z}]; ZjsYja.

2.1.2 ESTIMAGAO

No caso do modelo GAMLSS paramétrico, mostrado na equagao (2.2), a estimagao é reali-
zada através do método da méaximo verossimilhanga, sendo que, de acordo com [13], a funcao

de méaxima verossimilhanca é dada por:

=2 logf(yl6"), (2.6)

em que f representa a fun¢ao densidade de probabilidade da variavel resposta.
Para modelos nao paramétricos é necessario recorrer ao método da maxima verossimilhanca

penalizada, ¢, [13]:

p Ji

by =10~ % D> A Ginvi (2.7)
k=1 j=1
onde ¢ = "7 log f(y;]0%) é a fungao de log-verossimilhanga dos dados condicionais a 6%,
1=1,...,n.

Para a maximizagao da funcao de verossimilhanca dada em (2.7), no R, podem ser utilizados
dois algoritmos: CG e RS. O primeiro é uma generalizacao do algoritmo proposto por [3], este
usa a primeira derivada e o valor esperado ou aproximado das derivadas de segunda ordem e das
derivadas cruzadas da fungao de log-verossimilhanca em relagao aos parametros da distribui¢ao
0 = (u,0,v,T), para uma distribui¢do com quatro parametros. Entretanto, para muitas fungoes
de densidade de probabilidade, f(y|@), os parametros € sdo ortogonais, ou seja, os valores
esperados das derivadas cruzadas da funcao de log-verossimilhanca sao iguais a 0. Neste caso
é utilizado o algoritmo RS, que é uma generalizagao do algoritmo usado por [12] no ajuste da
média e da dispesao de modelos aditivos e que, ao contrario do CG, nao necessita das derivadas
cruzadas da funcao de log-verossimilhanca penalizada. Mais detalhes sobre os algoritmos CG
e RS podem ser obtidos em [13].

Para ambos os algoritmos a estimacao dos parametros 3 e « é feita através da fixacao do
hiper-parametro A. No entanto, a estimagao dos hiper-parametros A pode ser feita de forma
local (dentro dos algoritmos RS ou CG) ou de forma global (através da funcao find.hyper()
do pacote gamlss), sendo que [13] recomendam a utilizagdo dos metddos locais, uma vez que

sao mais rapidos e normalmente produzem resultados semelhantes aos métodos globais.

2.1.3 TERMOS ADITIVOS DO MODELO

Nos modelos GAMLSS, todos os parametros da distribuicao podem ser modelados pelas
covariaveis através de relagdes na forma linear e/ou nao-linear e/ou através de fungdes sua-

vizadoras nao-paramétricas. Uma relagao nao-linear pode ser paramétrica nao-linear ou um

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 FUNDAMENTAGAO TEORICA

suavizador. Estas relagoes afetam cada um dos valores preditos de cada parametro da distri-

buigao, resultando na alteragdo da forma da distribuigao da variavel dependente [13].

RELAGAO LINEAR PARAMETRICA

A relagao linear considerada nos modelos GAMLSS é semelhante & dos modelos lineares
generalizados. Quando nao se verifica a linearidade da relacao entre a variavel resposta e
determinada covaridvel é comum transformar esta ultima utilizando polinémios ou através de

técnicas de suavizacao.

RELACAO NAO-LINEAR PARAMETRICA

Um exemplo desta relagao sao os polinémios aplicados as varidveis indepentendes que confe-
rem certa flexibilidade a curva de regressao através da poténcia definida do polinémio. Existem

diferentes tipos de polindmios, como os ortogonais, fractional, piecewise e B-splines [13].

SUAVIZADORES

Os suavizadores nao assumem a forma paramétrica que relaciona a varidvel resposta com
as covariaveis, eles permitem que os dados determinem qual é essa relagao funcional. Existem
diversas fungoes suavizadoras disponiveis no pacote GAMLSS do R, estas sao divididas em
suavizadores penalizados (por exemplo, cubic splines e tensor product splines) e os restantes
(por exemplo, neural networks). Os suavizadores penalizados utilizam a penaliza¢ao quadratica
para controlar a quantidade de suavizagao, e os restantes utilizam penaliza¢oes nao quadraticas
para obter afuncao suavizadora.

Um detalhe importante sobre os suavizadores é que, quando sao utilizados nos modelos
GAMLSS, é preciso ter atengao & anéalise da saida do modelo obtido pelo programa R. Este de-
compoe o suavizador na sua parte ‘linear’ e parte ‘nao-linear’, apresentando apenas o coeficiente
e erro padrao da parte ‘nao-linear’ [13].

Neste trabalho sera abordado apenas o suavizador penalizado univariado denominado cubic
spline, que ¢, de acordo com [14], um dos mais importantes do pacote GAMLSS do R devido
a sua flexibilidade e a possibilidade de ser aplicado em diversas situacoes. Para mais detalhes
sobre os demais suavizadores consultar [14].

A solucao dos suavizadores penalizados univariados é o resultado da minimizagao da quan-

tidade Q mostrada em (2.8), em relagao a 7:

Q=—2Zv)"W(y—Zv)+ (' Gv), (2.8)

sendo Z a matriz de dimensao n X p, ja definida nos modelos GAMLSS em (2.1), v o vetor de
parametros de dimensao p a serem estimados, W a diagonal da matriz dos pesos de dimensao

n X p, A o pardmetro suavizador e y a varidvel resposta.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 7

A solugao do problema de minimizagao de (2.8) ¢ dada por:

A=(Z'"WZ+)\G)'Z"Wy. (2.9)

Diferentes Z e G produzem diferentes suavizadores e W é utilizado no algoritmo backfitting
do modelo GAMLSS. Os valores ajustados obtidos sdo dados por [13]:

§=Z(Z'"WZ+)\G)'Z"Wy = 8y, (2.10)

onde S representa a matriz de suavizacao. O traco da matriz S é utilizado para determinar os

graus de liberdade do suavizador [13], onde:

tr(S) =tr[Z(Z'"WZ + \G) ' Z"W]. (2.11)

A estimacao dos suavizadores, no caso do cubic spline, é feita através da penalizacao da

segunda derivada da fungao de verossimilhanga. Para mais detalhes, consultar [14].

2.1.4 DISTRIBUIGOES DISPONIVEIS NO GAMLSS

A funcao densidade de probabilidade f(y|€@) no modelo (2.1) pode pertencer a uma familia
de distribuigoes bastante geral sem que haja a obrigatoriedade de uma forma explicita para y.
No software R, a inica restrigao para a implementacao dos modelos GAMLSS é que as primeiras
derivadas de f(y|@), com relagao aos parametros (0), sejam calculéveis. Derivadas explicitas
sao preferiveis, mas é possivel utilizar fun¢oes numéricas para o calculo dessas derivadas.

De forma geral, os modelos GAMLSS atribuem & variével resposta distribui¢oes de probabi-
lidade que pertencem a familia D, a qual englobam distribui¢oes da familia exponencial, entre

outras. Denotamos esta familia de distribui¢oes como:

Yy~ D{gl<91) - t1792(92> - t27 '-'7gp<0p) - tp};

onde 04, ...,0,, sao parametros de D, ¢y, ..., g, sao fungoes de ligacao e, ti,...,t, sao férmulas
dos modelos para os termos explanatorios e efeitos aleatérios nos preditores 7y, ..., 1,, respecti-
vamente.

As Tabelas 2.1 e 2.2 exibem algumas familias de distribui¢oes continuas e discretas, respec-
tivamente, que se encontram implementadas no software R. Além disso, também é possivel o

ajuste de versoes truncadas, censuradas ou de misturas finitas das distribuigoes.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA

Tabela 2.1: Exemplos de familias de distribui¢oes continuas implementadas no pacote gamlss.

Funcao de ligagao de

Distribuicao Nomenclatura

o v T
beta BE() logito logito - -
beta inflacionada (em 0) BEOI() logito log logito -
beta inflacionada (em 1) BEZI() logito log logito -
beta inflacionada (em 0 e 1) BEINF() logito logito log log
beta generalizada tipo 1 GB1() logito lgito  log log
Box-Cox (Cole & Green) BCCG() identidade log identidade -
Box-Cox exponencial poténcia BCPE() identidade log identidade log
Box-Cox-t BCT() identidade log identidade log
exponencial EXP() log - - -
exponencial gaussiana exGAUS() identidade log log -
gamma GA() log log - -
gamma generalizada GG() log log identidade -
gaussiana inversa IG() log log - -
gaussiana inversa generalizada GIG() log log identidade -
Gumbel GU() identidade log - -
Gumbel reversa RG() identidade log - -
Johnson’s SU JSU() identidade log identidade log
logistica LG() identidade log - -
log normal LOGNO() log log - -
normal NO() identidade log - -
shash SHASH() identidade log log log
Weibull WEI log log - -

Tabela 2.2: Exemplos de familias de distribuigoes discretas implementadas no pacote gamlss.

Funcao de ligagao de

Distribuicao Nomenclatura s

beta binomial BB() logito log -

binomial BI() logito - -

binomial negativa tipo 1~ NBI() log log -

binomial negativa tipo 2~ NBII() log log -
Delaporte DEL() log log logito
Poisson Inversa Gaussiana PIG() log log -

Poisson PO() log - -

Sichel BCT() log log identidade

2.1.5 SELECAO DE MODELOS

Considere que M = {D, G, T, A} representa um modelo GAMLSS, onde D especifica a dis-
tribuigao da variavel resposta, G o conjunto das fungoes de ligagao (g1, ..., g,) para os parametros
(01, ...,6,), T define o conjunto de termos preditores (ti,...,t,) para os preditores (n,...,7,) €
A explicita o conjunto de hiperparametros.

O processo de construcao de um modelo GAMLSS, em um determinado banco de dados,
consiste em comparar diversos modelos concorrentes onde diferentes combinagoes dos compo-

nentes M = {D, G, T, A} foram utilizadas. Para tal, pode-se utilizar o critério de informagcao
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de Akaike generalizado (GAIC) [1], que é definido como GAIC(a) = GD + a, em que GD ¢é o
desvio global ajustado, GD = —((8), onde () = Yo 0(6;), em que a ¢ a quantidade de graus
de liberdade efetivos utilizada no modelo proposto. O critério de informagao de Akaike (AIC)
e o critério Bayseano de Schwarz (SBC) sdo casos especiais de GAIC, em que a penalidade

adotada é a = 2 e a = log(n), respectivamente [13]. Também pode-se utilizar o R? generalizado

[8] definido por
(2/n)
R*=1- <@> (2.12)
L(0)

onde L(0) e L(0) denotam as funcdes de verossimilhanca do modelo nulo, com apenas o termo
constante, e do modelo ajustado, respectivamente. Considera-se um modelo adequado aquele

que apresenta menor valor para o GAIC e/ou maior para o R? generalizado.

SELEGAO DA DISTRIBUIGAO (D)

A selegao da distribuicao da variavel dependente ¢ feita através do GAIC. Diferentes modelos
GAMLSS com diferentes distribuicoes sao ajustados e comparados e é selecionado aquele com
menor valor de GAIC [13].

No software R, as fungoes fitDist() e histDist() auxiliam na escolha da distribuigao da
variavel resposta. A primeira utiliza a fungdo gamlss() para ajustar diferentes distribuigoes
a variavel dependente. Os argumentos da funcao fitDist sao o vetor dos valores da variavel
dependente, o valor da penalizacao, a, do critério GAIC e o tipo de distribui¢oes a ajustar
(’realline’, realplus’ ou ’realAll’).

A funcao histDist permite visualizar diferentes distribuicoes ajustadas a variavel depen-
dente. Ela obtém falores constantes para os parametros da distribui¢ao, necessitando apenas a

variavel Y e a distribuicao que deseja visualizar.

SELEGAO DAS FUNGOES DE LIGAGAO (9)

As funcgoes de ligagao para cada parametro da distribuicao é usualmente determinada pela
distribuicao escolhida para a variavel resposta. No GAMLSS, cada distribui¢ao ja tem as
respectivas fungoes de ligacao selecionadas para cada parametro da distribuicao, como pode ser
visto nas Tabelas 2.1 e 2.2.

SELEGAO DOS TERMOS ADITIVOS (7)

Os termos aditivos a serem inseridos no modelo para cada parametro da distribuicao 6,
k=1,2 3,4, podem ser lineares como suavizadores. Para a respectiva distribuicao da variavel
resposta, a selecao dos termos aditivos tem de ser feita para todos os parametros da distribui-
¢ao. Os termos adicionados influenciam os parametros da distribui¢ao de forma diferente. A

biblioteca gamlss do software R disponibiliza algumas fungoes para selecao dos termos aditivos,
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neste trabalho abordaremos apenas a stepGAICAIL A (). Para mais detalhes sobre as demais,
consultar [13].
A funcao stepGAICAIL A() seleciona covariaveis utilizando o critério GAIC utilizando a

seguinte estratégia:

1. faz a selegao das covaridveis para o parametro p utilizando o método foward considerando

constantes o, v e T,

2. realiza o procedimento do passo 1 para o parametro o, considerando v e 7 constantes,

mas com j ja ajustado com as covariaveis selecionadas no passo anterior,
3. repete o procedimento para v e T,

4. aplica a selecao backward ao parametro v, mantendo as covariaveis selecionadas nos passos

anteriores,

5. repete o passo anterior para o e i, mantendo as covariaveis selecionadas para os parame-

tros dos passos anteriores.

Em todas as etapas, como critério de decisao, utiliza-se o critério GAIC. O modelo final ira
conter uma sub-selecao das covariaveis para cada parametro da distribuicao nao necessariamente
igual [13].

SELEGAO DOS HIPERPARAMETROS ()

Os hiperparametros podem ser estimados ou fixados. A forma tradicional de fixacao do
hiperparametro é feita fixando o ntimero de graus de liberdade [7]. No entanto, é desejavel
estima-lo. O pacote GAMLSS consegue fazer a estimacao de A automaticamente através dos
métodos de estimagdo GCV (Generalized cross validation), GAIC e método de méaxima ve-
rosimilhanca. Os autores aconselham o método local devido a sua rapidez e também porque

consegue obter resultados semelhantes ao método global [13].

2.1.6 ANALISE DE RESIDUOS

Para a anélise de residuos ¢é utilizado os residuos dos quantis aleatérios normalizados, intro-

duzido por [4], e definido por

ri = O Y F(y;0)} (2.13)

onde ® representa a fungao de distribui¢ao acumulada de uma normal padrao, F'(.) é a funcao
de distribuicao acumulada adequada aos dados e 0 o vetor de parametros. Note que, um modelo
adequado tem os residuos r; seguindo a distribuicao normal padrao.

Utilizando a fun¢ao residuals() do software R é possivel obter o vetor dos residuos do mo-
delo ajustado. Para analisar a normalidade dos residuos utilizam-se métodos graficos como, por
exemplo, graficos de residuos versus os valores ajustados (ou versus indice), grafico densidade
de Kernel ou o Worm plot [13].
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WORM PLOT

Os graficos Worm plot, proposto por [2], sdo tuteis para identificar regides em que o modelo
nao é bem ajustado aos dados. O eixo vertical do Worm plot retrata, para cada observacao,
a diferenca entre a sua localizacao nas distribui¢oes teédrica e empirica. Os pontos, quando
observados em conjunto, formam uma curva que se assemelha a uma minhoca. A forma do
grafico indica como os dados se distanciam da distribuicao assumida e, quando tomadas em
conjunto, sugerem modificagoes tteis no modelo, como pode ser visto na Tabela 2.3. Assim,

se os pontos se encontrarem situados no interior da banda de confianga de 95% (entre as duas

curvas elipticas), o ajuste do modelo é satisfatorio.

Tabela 2.3: Interpretacao de vérios padroes do worm-plot.

Forma Momento Se Entao

Interceptar Média a minhoca passa acima da a média ajustada é muito
origem, pequena.
a minhoca passa abaixo da a média ajustada é muito
origem. grande.

Inclinagao Variancia a minhoca tem uma inclina- a variancia ajustada é muito
¢ao positiva, pequena.
a minhoca tem uma inclina- a variancia ajustada é muito
¢ao negativa, grande.

Parabola Assimetria a minhoca tem formato de a distribuicao ajustada é as-
U, simétrica & esquerda.
a minhoca tem formato de a distribuicao ajustada é as-
U invertido, simétrica a direita.

Curva S Curtose a minhoca tem uma forma as caudas da distribuicao

em S a esquerda curvada
para baixo,
a minhoca tem uma forma
em S a esquerda curvada
para cima,

ajustada sao muito leves.

as caudas da distribuicao
ajustada sao muito pesadas.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo sera descrito o banco de dados trabalhado, mostrando as caracteristicas das
variaveis a serem estudadas. Posteriormente, serao apresentadas a distribuicao Beta, assim

como seu modelo de regressao, e a Beta Generalizada Tipo 1, pertencentes a familia GAMLSS.

3.1 O BANCO DE DADOS

Os dados recolhidos e utilizados para este estudo ja foram previamente analisados e os
resultados, publicados em [10].

O conjunto de dados é composto por 64 pacientes dinamarqueses com diagnostico diferencial
de infarto agudo no miocardio (IAM). Estes foram divididos em dois grupos, de acordo com o
tipo de infarto sofrido: o primeiro, com 36 pacientes que sofreram infarto inferior, e o segundo,
com 28 pacientes que sofreram infarto anterior. Em ambos os grupos, a variavel dependente y
representa a porcentagem da area miocardica sob risco de necrose (ARN).

As covaridveis sao as derivagoes do eletrocardiograma, que, para o primeiro grupo, sao as
derivacoes D2, D3 e aVF e para o segundo grupo as derivagoes V1, V2, V3, V4, V5 e V6, as
quais representam as derivacoes precordiais, e sao relacionadas ao infarto de parede anterior,
enquanto que D2, D3 e aVF representam derivagoes relacionadas a parede inferior do coragao.
Em ambos os casos, também foram consideradas as covariaveis idade (em anos) e sexo (onde 0
¢ masculino) do paciente. Para mais detalhes sobre o banco de dados, ver [10]. Os dados estao
dispostos nas Tabelas B.1 e B.2.

3.2 Software

A andlise dos dados foi implementada no programa estatistico R [15], versao 3.5.1. As
bibliotecas utilizadas foram: gamlss, Imtest e nortest. No Apéndice A encontra-se o script

de toda a analise efetuada neste estudo.

3.3 DISTRIBUICAO BETA

A distribuicao beta é muito flexivel em situacoes onde a variavel dependente Y é continua
e restrita ao intervalo (0,1), pois sua fun¢do de densidade pode assumir diferentes formas

dependendo dos valores dos parametros que a compoem.
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A variavel Y segue uma distribuicao beta com parametros p e ¢ se sua funcao densidade de

probabilidade é dada por:

T +a) o1 _ 6
for?’ Y &y

onde 0 <y <1, p,q>0el(p)éafungdo gama no ponto p, que é dada por

fly;p,q) =

0 = [y ey, (3.2
0

A média e a variancia de Y sdo dadas por:

E(Y) = ]%q, (33)
Var(Y) = P (3.4)

(P+a)?(p+a+1)
Uma reparametrizagao que possibilita a modelagem da média da variavel resposta através
de uma estrutura de regressao e que envolve também um parametro de precisao foi proposta
por Ferrari e Cribari Neto (2004) em [5].

Sejam 1 = ﬁ ep=p+gq,assimp=pupeq=(1—p)p, logo as equagoes (3.3) e (3.4)

sao dadas por:

E(Y) = p, (3.5)

1-— 1
Var(y)zu(l—i—(;):l—i—(b

i é o parametro de posicao, o2 é o parametro de dispersao e

V(p) =a’V(p), (3.6)

B _ 1
onde V() = p(1 — p), 02 = Tha

¢ pode ser interpretado como o parametro de precisao. Neste caso, a fungao de densidade para

Y apresenta a seguinte forma:

L) pe=101 _ ) \(1=p)o—1
(A S (3.7)

onde0<y<1l,0<pu<leq¢>0.

flys o) =

Na familia GAMLSS a distribuicdo beta assume que 02 = m e p= (1;;'2), sendo ¢ > 1e
0 < 02 < 1. Assim, a fungdo (3.1) pode ser reescrita como:
F(1_32) 1-o?y 4 1—p)(2=g2)—1
Fi1,0) = ——mr oy ) T (L =y (3.8)
D(pt58)T((1 = p)4557)

onde0<y<1l,0<pu<lel<o?<l.

Vale ressaltar que, na equacao (3.8), caso ¢ seja um valor constante, o modelo de regressao
coincide com o modelo de regressao beta proposto por [5]. Desta forma, neste trabalho sera
utilizado o GAMLSS para criar modelos de regressao beta ao invés de utilizar as fungoes da

biblioteca betareg.
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3.4 DISTRIBUICAO BETA GENERALIZADA TiIiPO 1

A familia da distribuigao beta generalizada tipo 1, tem suporte 0 < Y < 1, GB1(p, 02, v, 7),
e define uma varidavel Z pertencente a uma distribui¢ao Beta, BE(u, o) [11]:
YT
J=— 3.9
v+ (1—v)Y™’ (3:9)
onde 0 < u<1,0<o0?2<1,v>0e7>0,sendo i, 0%, v e 7 os parametros de posicao,
dispersao, assimetria e curtose, respectivamente [11]. A fungdo densidade de probabilidade de
GB1 ¢ dada por:

Ty (1 —yT)!

f y;,U,Uz,V,T = s (310
( ) B+ 1 P )
onde p = “(2;202) eq= (1_“)U(+‘72), p>0,qg>0e B(p,q) é afuncao beta, que é dada por
1
B(p,q) = / tP=D (1 —¢)1~qt, (3.11)
0
Os parametros i e o sao adaptados para p = i © o? = (pTiH)' A distribuicao beta é

um caso especial da beta generalizada tipo 1 em que v =1e 7 =1 [11].
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4. RESULTADOS

Os resultados serao dispostos da seguinte maneira: primeiramente é realizada uma anélise
exploratoria no conjunto de dados, seguido do ajuste de modelos de regressao beta e, posteri-
ormente, GAMLSS.

4.0.1 ANALISE EXPLORATORIA

VARIAVEL DEPENDENTE

As medidas descritivas da variavel dependente, area sob risco de necrose, estao dispostas na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Medidas descritivas da area sob risco de necrose.
Infarto Minimo 1° quartil Mediana Média 3° quartil Maximo

Inferior 0, 0800 0,1600 0,2200 0,2758 0, 3600 0, 5400
Anterior  0,2100 0, 3650 0,4150 0,4104 0,4600 0, 6000

Para esta variavel ainda foram construidos, para cada tipo de infarto, um histograma e um
box-plot (Figura 4.1). Notamos que, em ambos os casos, a variavel esta limitada no intervalo
(0,1), sendo que, para o infarto inferior, por apresentar média maior do que a mediana, apre-
senta assimetria a direita, o que nos da indicativa de quais distribui¢coes podem ser utilizadas
na modelagem. Para tal, pode ser utilizado a beta, para modelar 1 e 02, a beta generalizada
tipo 1, para modelar u, 02, v e 7, ou pode ser feito truncamento de outras distribuicoes, como
a Weibul ou a log normal, mas neste trabalho nao sera abordado truncamento de funcoes.

Também nota-se que nao hé presenca de valores extremos.

VARIAVEIS INDEPENDENTES

As medidas descritivas das variaveis indpendentes continuas de ambos os tipos de infarto
estao dispostas na Tabela 4.2. Podemos observar, através da relacao entre a média e a mediana,
que as variaveis D2, D3, aVF, V2, V3, V4, V5 e V6 apresentam assimetria a direita (média
maior do que a mediana), as variaveis Idade do infarto inferior e V1 apresentam assimetria
a esquerda (média menor do que a mediana) e a variavel Idade do infarto anterior apresenta
simetria (média igual a mediana). Além disso, nota-se grande concentracao de observagoes com

0 nas variaveis V5 e V6, fato que pode ser confirmado por ambas apresentarem 0 no 1° quartil.
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Infarto Inferior - Histograma da ARN Infarto Inferior - Box-plot da ARN
= [ I T I 1 g L ‘
0.1 02 03 04 05
ARN ARN
Infarto Anterior - Histograma da ARN Infarto Anterior - Box-plot da ARN
7T T T T 1 S - ‘
0.2 03 04 a5 08
ARN ARN
Figura 4.1: Histograma (esquerda) e Boz-plot (direita) da variavel ARN.
Tabela 4.2: Medidas descritivas das variaveis independentes continuas.
Infarto Variavel Minimo 1° quartil Mediana Meédia 3° quartil Maximo
Idade 39,0 52,0 62,0 61,0 70,0 79,0
D2 0,5 1,8 2,5 2,6 3,1 6,5
Inferior
D3 0,5 2,0 3,0 3,2 4,6 9,0
aVF 1,0 1,5 2,5 2,8 4,0 7,5
Idade 46,0 55,0 63,0 63,0 69,0 89,0
Vi1 0,0 1,0 1,5 1,4 2,0 3,0
V2 0,0 2,0 3,7 3,8 5,0 8,0
Anterior V3 1,0 2,5 3,2 4,1 5,1 13,0
V4 0,0 1,9 2,2 3,1 5,0 8,0
V5 0,0 0,0 1,0 1,4 2,1 4,5
V6 0,0 0,0 0,0 0,4 1,0 2,0

Em relacao a variavel dicotdmica sexo é possivel observar pela Tabela 4.3 que os individuos

da amostra nao se distribuem de forma equitativa entre as categorias desta varidvel, onde

notamos uma presenca maior de homens em ambos os tipos de infarto.
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Tabela 4.3: Proporgoes de individuos para as categorias da variavel sexo.

Infarto Género Total
) Masculino 23 (63,89%)
Inferior
Feminino 13 (36,11%)
) Masculino 23 (82,14%)
Anterior

Feminino 5 (17,86%)

No boz-plot (Figura 4.2) é possivel observar assimetria & esquerda em ambos os graficos
para a categoria do género feminino e do masculino. Além disso, para o género feminino ainda
ha a presenca de valores extremos. Ja no boz-plot (Figura 4.3) a assimetria acontece apenas no

género feminino e a presenca de valores extremos no género masculino.

Box-plot da ARN para os homens Box-plot da ARN para as mulheres

04 05
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@@
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|

0.z

|
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ARN ARN

Figura 4.2: Infarto Inferior - Boz-plot da area sob risco de necrose (ARN) para homens (es-

querda) e mulheres (direita).

Box-plot da ARN para os homens Box-plot da ARN para as mulheres
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Figura 4.3: Infarto Anterior - Boz-plot da &rea sob risco de necrose (ARN) para homens

(esquerda) e mulheres (direita).

RELACAO ENTRE AS VARIAVEIS

Para verificar se as variaveis continuas possuem relagao linear com a variével resposta e entre

si, foi construida uma matriz de correla¢ao para cada tipo de infarto (Tabelas 4.4 e 4.5). Nestas,
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verica-se que nenhuma das variaveis independentes apresentaram correlagoes superiores a 0, 50
com a variavel dependente. Além disso, para o infarto inferior, observamos que as variaveis D2,
D3 e aVF possuem correlacao superior a 0, 80 entre si, o que indica a existéncia de colinearidade,
portanto, na modelagem deste tipo de infarto, seré utilizado apenas as covariaveis idade, sexo
e D2. O mesmo ocorre para os pares de varidveis V4 com V5 e V2 com V3 do infarto anterior,

onde nao serao utilizadas as variaveis V2 e V5.

Tabela 4.4: Matriz de correlagao das variaveis continuas dos pacientes com infarto inferior.
ARN idade D2 D3 aVF

ARN 1,00 — - - -

idade 0,22 1,00 - = — -
D2 0,26 0,16 1,00 — -
D3 0,18 0,17 0,91 1,00 —
aVF 0,21 0,25 0,87 0,89 1,00

Tabela 4.5: Matriz de correlacao das variaveis continuas dos pacientes com infarto anterior.
ARN idade Vi V2 V3 V4 V5 V6

ARN 1,00 — - - - - - -

idade 0,20 1,00 - - - - - -
Vi -0,28 0,31 1,00 - - - - -
V2  —042 0,16 0,56 1,00 = — - - -
v3 -0,29 0,23 040 0,8 1,00 - -  —
V4 -0,12 0,42 0,30 051 0,72 1,00 - = —
V5 —0,00 0,29 0,21 0,28 0,47 0,82 1,00 —
V6 0,31 -0,13 —0,24 —0,37 —0,25 0,10 0,48 1,00

4.0.2 ANALISE DOS DADOS ATRAVES DO MODELO DE REGRESSAO
BETA

Para obter um modelo de regressao beta utilizando a biblioteca gamlss basta recorrer ao
GAMLSS linear completamente paramétrico (2.2). Para tal, no processo de modelagem, nao

se utiliza de termos aditivos. Além disso, modela-se apenas a média .

ANALISE DO MODELO

A construg¢ao do modelo é efetuada com base nas variaveis de interesse, idade, sexo e D2
do infarto inferior, idade, sexo V1, V3, V4 e V6 do infarto anterior, para o parametro p
em cada banco de dados. Nas Tabelas 4.6 e 4.7 tem-se os modelos com todas as variaveis,
para o parametro pu, seguidos dos modelos apés aplicacao da funcao stepGAICALL.A | assim
como seus valores de GAIC e R? generalizado para comparacao dos mesmos, para os infartos

inferior e anterior, respectivamente. Podemos observar que, para ambos os infartos, o modelo
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2 apresentou menor valor de GAIC e o R? generalizado nao teve grande variacao, sendo entao

selecionado como melhor modelo.

Tabela 4.6: Modelos de regressao beta para o infarto inferior.

Modelo Forma funcional GAIC R? gen. Consideracgoes

1 idade + sexo + D2 —43,4410 0,1239 Modelo considerando todas as varia-
veis.

2 D2 —46,1326 0,0914 Modelo apoés aplicaggdo da fungao

stepGAICALL.A.

Tabela 4.7: Modelos de regressao beta para o infarto anterior.

Modelo Forma funcional GAIC R? gen. Consideracgoes

1 idade+sexo+V14+V3+ —51,1512 0,2971 Modelo considerando todas as varia-
V4+V6 veis.

2 idade + V1 + V6 —55,2510 0,2477 Modelo apoés aplicagao da funcao

stepGAICALL.A.

Tendo selecionado os modelos que apresentaram menor valor de GAIC para ambos os in-

fartos, a expressao dos modelos de regressao beta foram, para o infarto inferior:

g1(p) = Bro + P13 D2, (4.1)

para o infarto anterior:

g1(pt) = Bio + PBuidade + B12V1 + Bi5V6, (4.2)

Nas Tabelas 4.8 e 4.9 temos os valores das estimativas, erro padrao e valor p, onde podemos
verificar que, para o modelo do infarto inferior, o valor p da variavel D2 é superior a 0,05
(Tabela 4.8), indicando que nédo é rejeitada a possibilidade de o coeficiente ser igual a zero,
portanto, pode ser considerada como pouco relevante para este modelo de predi¢ao. O mesmo

acontece para todas as variaveis no modelo do infarto anterior (Tabela 4.9)

Tabela 4.8: Estimativas dos parametros para g(u) para o modelo beta do infarto inferior.

Varidvel Estimativa Erro Padrao wvalor p
Intercepto —1,2807 0,1973 0, 0000
D2 0,1228 0,0638 0,0629
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Tabela 4.9: Estimativas dos parametros para g(u) para o modelo beta do infarto anterior.

Variavel Estimativa Erro Padrao valor p

Intercepto —0,9039 0, 3392 0,0138
idade 0,0104 0,0053 0,0653
V1 —0,1278 0, 0698 0,0804
V6 0,1438 0,0891 0,1201

ANALISE DE RESIDUOS

Para verificar se os residuos seguem distribuicao normal foram construidos box-plot e QQ-
plot. Na Figura 4.4 estao representados os graficos para analise dos residuos obtidos pelo
modelo do infarto inferior. No grafico Q@-plot (Figura 4.4) é possivel observar que a maioria
dos residuos estao proximos da reta diagonal (y = z), mas alguns estdo bem distantes, além
disso, no grafico box-plot, os residuos aparentam seguir uma distribuicao assimétrica a direita
além de nenhum ponto aparecer como extremo. Estes graficos indicam que a distribuicao dos

residuos possa nao seguir distribuicao normal.

Box-plot dos resisuos QQ-plot dos residuos

[

CGluantis da amostra

Residuos Quantis tedricos

Figura 4.4: Box-plot (esquerda) e Q@Q-plot (direita) dos residuos do modelo beta para o infarto

inferior.

Na Figura 4.5 estao representados os graficos para analise dos residuos obtidos pelo mo-
delo do infarto anterior. No gréafico QQ-plot (Figura 4.5) é possivel observar que a maioria
dos residuos estao proximos da reta diagonal (y = z), mas alguns estdo bem distantes, no
grafico box-plot, nao observamos a presenca de valores extremos. Estes graficos indicam que a

distribuicao dos residuos possa seguir distribuicao normal.
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Box-plot dos resisuos QQ-plot dos residuos

JE—
1

Quantis da amostra

Residuos Quantis tedricos

Figura 4.5: Box-plot (esquerda) e Q@Q-plot (direita) dos residuos do modelo beta para o infarto

anterior.

Através da fungao plot() é possivel obter medidas descritivas dos residuos. Estas estao
dispostas na Tabela 4.10, onde podemos ver que os residuos tém uma média de —0,0050 e
variancia de 1,0258 para o modelo do infarto inferior e uma média de 0,0000 e variancia de
1,0369 para o modelo do infarto anterior, o que sugere que os residuos para os dois modelos

seguem distribuicao normal padrao.

Tabela 4.10: Medidas descritivas dos residuos do modelo beta ajustado.

Infarto Medida Valor
Média —0,0050
Variancia 1,0258

Inferior  coef. de assimetria 0,6334
coef. de curtose 2,4864
coef. de correlagao de Filliben 0,9699
Média 0, 0000
Variancia 1,0369

Anterior coef. de assimetria —0, 6485
coef. de curtose 2,5300

coef. de correlagao de Filliben 0,9740

A funcédo plot() ainda mostra quatro graficos: residuos versus valores ajustados ( ‘Against
Fitted Values’), residuos versus index (‘Against Index’), grafico de estimagao nao-paramétrica
(suavizador de Kernel) da densidade dos residuos (‘Density Estimate’) e ‘Normal Q-Q Plot’.
Sendo que este tltimo ja foi referido e analisado (Figuras 4.4 e 4.5 - direita).

Nas Figuras 4.6 e 4.7 estao apresentados os graficos obtidos pela fun¢ao plot(). Observando
os graficos do canto superior direito, na Figura 4.6, os valores dos residuos quantilicos aparentam
ter tendéncia decrescente, isto acontece na Figura 4.7. Nos graficos do canto superior esquerdo
nao existe qualquer padrao para os residuos. No gréfico localizado no canto inferior esquerdo das
figuras, podemos observar que ambas as distribui¢oes nao apresentam forma muito semelhante

a da funcao densidade da normal padrao. A homocedasticidade, independéncia e a normalidade
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dos residuos foram testadas pelos testes F, Durbin-Watson e Shapiro-Wilk, respectivamente, ao
nivel de 5% de significancia, onde a hipotese de que os residuos sao homocedasticos foi rejeitada
para o infarto inferior e nao foi para o anterior, a independéncia nao foi rejeitada para ambos
os tipos de infarto e a homocedasticidade foi rejeitada para ambos os tipos de infarto, conforme

pode ser visto na Tabela 4.11.

Tabela 4.11: Testes para normalidade e homocedasticidade dos residuos do modelo beta ajus-

tado.
Infarto Teste Hipoétese nula valor p
Shapiro-Wilk para normalidade Os residuos seguem distribui¢ao nor- 0,0332
. mal
Inferior .. . ~ ‘o
Teste F para homoscedasticidade Os residuos s&o homocedasticos 0,0157
Durbin-Watson para independéncia Os residuos sao independentes 0, 9804
Shapiro-Wilk para normalidade Os residuos seguem distribuigao nor- 0,1371
A . mal
nterior Teste F para homoscedasticidade Os residuos sao homocedésticos 0,0323
Durbin-Watson para independéncia  Os residuos sao independentes 0, 1481

Quantile Residuals

Density

01 02 03 04

0.0

Against Fitted Values

o woo

0.25 0.30 0.35

Fitted Values

Density Estimate

-2 - 0 1 2 3

CQuantile. Residuals

Against index

Quantile Residuals

0 5 10 15 20 25 30 35

index

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Figura 4.6: Graficos dos residuos obtidos através da fun¢ao plot() do modelo beta para o

infarto inferior.
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Figura 4.7: Graficos dos residuos obtidos através da fungao plot() do modelo beta para o

infarto anterior.

Na Figura 4.8 estao representados os graficos worm plot de cada modelo. No worm plot do
modelo do infarto inferior, no lado esquerdo da figura, podemos observar que quase todos os
pontos estao dentro da banda de confianca de 95%, além disso, os pontos estao em sua maioria
concentrados proximos a reta y = 0, o que indica um ajuste razoavel do modelo. No worm
plot do modelo do infarto anterior, no lado direito da figura, podemos observar que todos os
pontos estao dentro da banda de confianca de 95% e a maioria dos pontos estao concentrados

proximos a reta y = 0, indicando um bom ajuste do modelo.

Deviation
0
Deviation

Unit normal quantile Unit normal quantile

Figura 4.8: Graficos worm plot dos modelos beta para o infarto inferior (esquerda) e anterior

(direita).
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4.0.3 ANALISE DOS DADOS ATRAVES DO GAMLSS

ESCOLHA DA DISTRIBUIQAO DA VARIAVEL DEPENDENTE

Inicialmente foi realizada, para ambos os tipos de infarto, a estimagao da distribuicao da
variavel dependente area sob risco de necrose. A fun¢ao fitDist() possui o argumento type,
que teve necessidade de ser especificado para ajustar as fung¢oes continuas com suporte (0, 1)
a variavel dependente, selencionando a opc¢ao real0tol. Neste caso a funcao considera todas
as fungoes que atendem esta condicao, sao elas: BE, BEOI, BEZI, BEINFO, BEINF1, GB1
e BEINF. Mas serao considerados apenas BE e GB1, pois a distribui¢cao da variavel resposta
nao apresenta comportamento que justifica considerar as betas infladas, uma vez que nao ha
concentragao em 0 ou em 1 (Figura 4.1).

Na Figura 4.9 temos o resultado da fungao histDist() para as distribui¢oes BE - Beta e GB1
- Beta Generalizada Tipo 1, em ambas, a linha vermelha representa a densidade paramétrica
e a azul a densidade estimada nao-parametricamente. Ao observar a figura, notamos que a

estimacao pela distribuicao beta aparementamente se ajusta melhor.

Infarto Inferior - Distribuicdo BE Infarto Inferior - Distribui¢do GB1

00 01 02 03 04 05 08 00 01 02 03 04 05 06

ARN ARN
Infarto Anterior - Distribuicao BE Infarto Anterior - Distribuicao GB1
- N\ -
o) el

02 03 04 05 08 02 03 04 05 08

ARN ARN

Figura 4.9: Histograma com a distribuigdo Beta ajustada (esquerda) e Histograma com a
distribuigao Beta Generalizada Tipo 1 ajustada (direita) da variavel dependente para os dois

tipos de infarto.

Todas as distribuigdes testadas conseguiram ser ajustadas & varidvel dependente (sem pro-
blemas computacionais), obtendo-se sempre um valor de GAIC para cada uma delas (Tabela

4.12). A distribuigdo BE - beta apresentou menor valor de GAIC, se ajustando melhor aos
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dados para os dois tipos de infarto, portanto esta distribuicao sera utilizada para prosseguir

com a modelagem.

Tabela 4.12: Comparagao das distribuigoes ajustadas.

Infarto Distribuigao Graus de liberdade  GAIC
Beta 2 —44,6803
Inferior
Beta Generalizada Tipo 1 4 —40, 8235
) Beta 2 —53,2795
Anterior
eta Generalizada Tipo 1 4 —50,0140

ANALISE DO MODELO

A construcao do modelo é efetuada com base nas variaveis de interesse, idade, sexo e D2
do infarto inferior, idade, sexo V1, V3, V4 e V6 do infarto anterior, para cada parametro da
distribuicao e em cada banco de dados. Tendo escolhido a distribui¢ao, primeiramente foram
ajustados modelos considerando o maximo de variavel dependente para diferentes combinacoes
em relacao a utilizacao do suavizador cubic spline.

Nas Tabelas 4.13 e 4.14 temos os modelos testados, para o infarto inferior e anterior repec-

2 assim como seus valores de GAIC e R?

tivamente, tanto para o parametro p quanto para o
generalizado para comparacgao dos mesmos. As combinagoes onde nao houve convergéncia fo-
ram desconsideradas na construgao da tabela. Neste ponto seria possivel ja selecionar o modelo

com menor valor de GAIC, mas decidiu-se por seguir com todos na modelagem.

Tabela 4.13: Modelos GAMLSS testados para o infarto inferior que nao obtiveram problemas

computacionais (modelando e o?).

Modelo Forma funcional GAIC R? gen. Consideragoes
1 idade 4+ sexo + D2 —41,5218 0,2178 Modelo considerando todas as va-
ridveis, sem a utilizagao de suavi-
zadores.
2 cs(idade) + sexo + —67,3986 0,8043 Modelo considerando todas as va-
cs(D2) ridveis, com a utilizagdo de suavi-

zador para as variaveis idade e D2.
3 idade + sexo+ cs(D2)  —39,8128  0,4122 Modelo considerando todas as va-

ridveis, com a utilizacao de suavi-

zador para a variavel D2.
4 cs(idade) + sexo+ D2 —41,2166  0,4348 Modelo considerando todas as va-

ridveis, com a utilizacao de suavi-

zador para as variavel idade.
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Tabela 4.14: Modelos GAMLSS testados para o infarto anterior que nao obtiveram problemas

computacionais (modelando e o2).

Modelo Forma funcional GAIC R? gen. Consideracoes
1 idade+sexo+V1+V2+ —63,2127 0,7229 Modelo considerando todas as va-
V34+V44V6 ridveis, sem a utilizagdo de suavi-
zadores.
2 idade + sexo+cs(V1)+ —65,3278  0,8202 Modelo considerando todas as va-
V3+V44V6 ridveis, com a utilizacao de suavi-

zador para a variavel V1.
3 idade+sexo+V14+V3+ —91,9299 0,9305 Modelo considerando todas as va-

cs(V4)+ V6 ridveis, com a utilizagao de suavi-

zador para a varidvel V4.

Tabela 4.15: Valores de GAIC para os modelos GAMLSS apo6s utilizacao da funcao stepGAI-
CALL.A.

Infarto Modelo GAIC R? gen.
1 —42,7055  0,1058

) 2 —69, 8949 0, 8069
Inferior

3 —44,5341 0,3194

4 —45,1859 0,4343

1 —64, 6839 0,7176

Anterior 2 —86,8073 0,9103

3 —100,9797  0,9419

Na proxima etapa, com o auxilio da funcao stepGAICALL.A, para todos os modelos das
Tabelas 4.13 e 4.14, foi construido um modelo para cada parametro da distribui¢ao (Tabela
4.15), destes, para o infarto inferior, o modelo 2 apresentou menor valor de GAIC e maior de R?
generalizado enquanto que, para o infarto anterior, obedecendo os mesmos critérios, o modelo
selecionado foi o 3. A expressao dos modelos GAMLSS multivariavel obtidos foram, para o

infarto inferior:

g1(p) = Pro + Prics(idade) + Brzes(D2), (4.3)
g2(0) = Bao + Barcs(idade) + Pagsexo + Pozcs(D2). (4.4)
para o infarto anterior:
g1(p) = Bro + Brasexo + B13V1 + 514V3 + Bises(V4), (4.5)
92(0) = Pao + Paridade + Brysexo + osV1 + B4V 3 + Poscs(VA) 4 BV 6, (4.6)
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Nas Tabelas 4.16 e 4.17 temos os valores das estimativas, erro padrao e valor p, onde
podemos verificar que, para o modelo do infarto inferior, o valor p da variavel idade para o
parametro ¢ é superior a 0,05 (Tabela 4.16), indicando que nio é rejeitada a possibilidade de
o coeficiente ser igual a zero, portanto, pode ser considerada como pouco relevante para este
modelo de predicao. O mesmo acontece com as varidveis idade e V1 para o modelo do infarto

anterior para o parametro o® (Tabela 4.17).

Tabela 4.16: Estimativas dos parametros para g(u) e g(o) para o modelo GAMLSS do infarto

inferior.
Parametro modelado Variavel Estimativa Erro Padrao wvalor p

Intercepto —2,2373 0,0053 0, 0000
I cs(idade) 0,0180 0,0001 0, 0000
cs(D2) 0,0648 0,0004 0, 0000
Intercepto —11,2213 0,7663 0, 0000
2 cs(idade) 0,1799 0,0132 0, 0000
Sexo —0,6159 0,3131 0,0599
cs(D2) —0,5811 0,0939 0, 0000

Tabela 4.17: Estimativas dos parametros para g(u) e g(o) para o modelo GAMLSS do infarto

anterior.

Parametro modelado Variavel Estimativa Erro Padrao valor p
Intercepto —0,2045 0,0004 0, 0000

Sexo —0,1316 0, 0004 0,0000

V1 0,0203 0.0004 0,0000

H V3 —0,0711 0,0000 0,0000

cs(V4) 0,0552 0.0001 0,0000

Intercepto —3,0306 1,0317 0.0149

idade —0,0268 0,0207 0,2231

Sexo 2,7253 0, 6020 0,0011

o? V1 —0,0845 0,2411 0,7334

V3 —0,2733 0,0891 0,0119

cs(V4) 1,0357 0,1630 0,0001

V6 —2,0122 0,3169 0,0001

ANALISE DE RESIDUOS

Para verificar se os residuos seguem distribui¢cao normal foram construidos boz-plot e QQ-
plot. Na Figura 4.10 estao representados os graficos para analise dos residuos obtidos pelo
modelo do infarto inferior. Como é possivel observar, ambos os graficos sugerem que os residuos
seguem distribuigao normal. No grafico Q@Q-plot (Figura 4.10) é possivel observar que todos os
residuos estao proximos da reta diagonal (y = x), além disso, no gréfico boz-plot nenhum ponto

aparece como extremo.
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Box-plot dos resisuos QQ-plot dos residuos
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Figura 4.10: Box-plot (esquerda) e QQ-plot (direita) dos residuos do modelo GAMLSS para o

infarto inferior.

Na Figura 4.11 estao representados os graficos para analise dos residuos obtidos pelo modelo
do infarto anterior. Como ¢é possivel observar, ambos os graficos sugerem que os residuos seguem
distribuigao normal. No grafico Q@Q-plot (Figura 4.10) é possivel observar que todos os residuos
estao proximos da reta diagonal (y = ), mas, no grafico boz-plot, um ponto aparece como valor

extremo.

Box-plot dos resisuos QQ-plot dos residuos

Quantis da amostra

Residuos Quantis tedricos

Figura 4.11: Box-plot (esquerda) e QQ-plot (direita) dos residuos do modelo GAMLSS para o

infarto anterior.

As medidas descritivas dos residuos, obtidas através da fungao plot(), estao dispostas na
Tabela 4.18, onde podemos ver que os residuos tém uma média de —0, 1097 e variancia de 1, 0020
para o modelo do infarto inferior e uma média de 0, 0196 e variancia de 1, 0205 para o modelo do
infarto anterior, o que sugere que os residuos para os dois modelos seguem distribuicao normal

padrao.
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Tabela 4.18: Medidas descritivas dos residuos do modelo GAMLSS ajustado.

Infarto Medida Valor
Média —0,1097
Variancia 1,0020

Inferior  coef. de assimetria 0,0048
coef. de curtose 2,4103
coef. de correlagao de Filliben  0,9938
Média 0,0196
Variancia 1,0205

Anterior coef. de assimetria 0,4197
coef. de curtose 2,5324

coef. de correlagao de Filliben  0,9829

Nas Figuras 4.12 e 4.13 estao apresentados os graficos obtidos pela func¢do plot(). Ob-
servando os graficos do canto superior direito e esquerdo, nao existe qualquer padrao para os
residuos, o que indica um bom ajustamento para o modelo. No grafico localizado no canto
inferior esquerdo das figuras, podemos observar que tem uma forma semelhante a da funcao
densidade da normal padrao. Através dos testes F, Durbin-Watson e Shapiro-Wilk foram tes-
tadas as hipoteses de que os residuos sao homocedasticos, independentes e seguem distribuicao
normal, respectivamente, onde, ao nivel de 5% de significancia, nenhuma foi rejeitada, como

pode ser visto na Tabela 4.19.
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Figura 4.12: Gréficos dos residuos obtidos através da funcao plot() do modelo GAMLSS para

o infarto inferior.
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Figura 4.13: Graficos dos residuos obtidos através da fun¢ao plot() do modelo GAMLSS para

o infarto anterior.

Tabela 4.19: Testes para normalidade e homocedasticidade dos residuos do modelo GAMLSS

ajustado.
Infarto Teste Hipoétese nula valor p
Shapiro-Wilk para normalidade Os residuos seguem distribui¢do nor- 0,8814
mal
Inferior . - .
Teste F' para homoscedasticidade Os residuos sao homocedésticos 0, 5881
Durbin-Watson para independéncia Os residuos sao independentes 0,9911
Shapiro-Wilk para normalidade Os residuos seguem distribui¢ao nor- 0,4095
mal
Anterior L N .
Teste F para homoscedasticidade Os residuos sdo homocedasticos 0, 2846
Durbin-Watson para independéncia  Os residuos sdo independentes 0, 1417

Na Figura 4.14 estao representados os graficos worm plot dos modelos GAMLSS para o
infarto inferior (esquerda) e anterior (direita), onde pode-se verificar que todos pontos estao
plotados dentro da banda de confianga de 95% e proximos da reta y = 0, indicando um bom

ajuste do modelo.
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Figura 4.14: Gréaficos worm plot dos modelos GAMLSS para o infarto inferior (esquerda) e

anterior (direita).
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas caracteristicas da familia GAMLSS, com aplicagao em
um banco de dados analisado anteriormente, onde alguns registros foram excluidos. Na analise
considerada usando GAMLSS nenhuma observacao foi excluida. Através dos resultados obtidos
pelo modelo GAMLSS foram encontrados modelos com valores de GAIC inferiores e R? gene-
ralizado superiores aos modelos de regressao beta para os dois tipos de infarto, sem a exclusao
de observagoes do banco de dados, além de terem melhores resultados na anélise de residuos
em relacao as pressuposicoes de normalidade e homocedasticidade e também na avaliacao do
worm plot, alcancando o objetivo principal do trabalho.

Conclui-se entao que os modelos GAMLSS sao uma ferramenta poderosa no ajuste de mode-
los, uma vez que auxilia o pesquisador em etapas que muitas vezes sao feitas de modo intuitivo,
como por exemplo a escolha da melhor distribuicao para determinado banco de dados, além
de encontrar o melhor modelo para a situagao proposta de modo rapido e com certa facilidade
em relacao a linguagem de programacao. Outro ponto relavante é o fato de podermos modelar
nao apenas a média, como é feito nos GLM e GAM, mas também a dispersao, a assimetria
e a curtose, abrindo mais possibilidades para o pesquisador e, consequentemente, atingindo

melhores ajustes no processo de modelagem.
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A. APENDICE

Nesta segao serao expostos os comandos elaborados no software R utilizados neste trabalho.

### Carregamento de pacotes ###
require(gamlss)
require(nortest)

require(lmtest)

### Leitura dos dados ###

#Infarto Inferior

inf_inf <- read.table("C:/Users/cassio_alcantara/Documents/ESTATISTICA/TCC/
dados/infarto_inferior.csv", header = T, sep = ";")

dados_inf <- data.frame(inf_inf)

attach(dados_inf)

#Infarto Anterior

inf_ant <- read.table("C:/Users/cassio_alcantara/Documents/ESTATISTICA/TCC/
dados/infarto_anterior.csv", header = T, sep = ";")

dados_ant <- data.frame(inf_ant)

attach(dados_ant)
### Estudo exploratério dos dados ###

#Medidas descritivas variaveis continuas
summary (dados_inf)

summary (dados_ant)

#Histograma e Box-plot

op <- par(mfrow=c(2,2))

hist(dados_inf$ARN, xlab = "ARN", ylab = "Frequéncias", main = "Infarto
Inferior- Histograma da ARN", col = "blue")

boxplot(dados_inf$ARN, main = "Infarto Inferior- Box-plot da ARN",

xlab = "ARN", col = "blue")

hist(dados_ant$ARN, xlab = "ARN", ylab = "Frequéncias", main = "Infarto

Anterior- Histograma da ARN", col = "blue")
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boxplot(dados_ant$ARN, main = "Infarto Anterior- Box-plot da ARN",

xlab = "ARN", col = "blue")
par (op)

#Infarto Inferior - Sexo

table(dados_inf$sexo)

prop.table(table(dados_inf$sexo))

#Infarto anterior - Sexo

table(dados_ant$sexo)

prop.table(table(dados_ant$sexo))

#Histograma e Box-plot
dadosml <- subset(dados_inf,
dadoshl <- subset(dados_inf,
dadosm2 <- subset(dados_ant,
dadosh2 <- subset(dados_ant,
#infarto inferior

op <- par(mfrow=c(2,2))
boxplot (dadosh1$ARN, main =
, col = "blue")
boxplot(dadosm1$ARN, main =
, col = "blue")

par (op)

#infarto anterior

op <- par(mfrow=c(2,2))
boxplot (dadosh2$ARN, main
, col = "blue")
boxplot(dadosm2$ARN, main =
, col = "blue")

par (op)

#Relacdo entre as varidveis
cor(dados_inf)

cor(dados_ant)

### Modelagem GAMLSS ###

sexo==1)
sex0==0)
sexo==1)
sex0==0)

"Box-plot

"Box-plot

"Box-plot

"Box-plot

da ARN para

da ARN para

da ARN para

da ARN para

oS

as

oS

as

homens", xlab = "ARN"

mulheres", xlab = "ARN"

homens", xlab = "ARN"

mulheres", xlab = "ARN"

#utilizando as fungdes fitdist e histDist para identificar possiveis fungdes

de ligagdo para a variével resposta:
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fitdistl <- fitDist(dados_inf$ARN, type = "realOtol")
fitdist1$fits

fitdist2 <- fitDist(dados_ant$ARN, type = "realOtol")
fitdist2$fits

GAIC(mBE1,mGB11,mBE2,mGB12)

op <- par(mfrow=c(2,2))

mBE1 <- histDist(ARN,family="BE", data=dados_inf, density = TRUE, main=
"Infarto Inferior - Distribuicdo BE") #beta

mGB11 <- histDist(ARN,family="GB1", data=dados_inf, density = TRUE, main=
"Infarto Inferior - Distribuigdo GB1") #beta

mBE2 <- histDist(ARN,family="BE", data=dados_ant, density = TRUE, main=
"Infarto Anterior - Distribuicdo BE") #beta

mGB12 <- histDist(ARN,family="GB1", data=dados_ant, density = TRUE, main=
"Infarto Anterior - Distribuigdo GB1") #beta

par (op)

## SELECAQ DE VARIAVEIS PARA 0 MODELO - INFARTO INFERIOR

# modelo sem adigdo de cubic splines:
mbe0O <- gamlss(ARN~idade+sexo+D2, sigma.fo="idade+sexo+D2, family = BE,
data = dados_inf,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para idade e D2:
mbel <- gamlss(ARN“cs(idade)+sexo+cs(D2), sigma.fo="cs(idade)+sexo+cs(D2),
family = BE, data = dados_inf,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para D2:
mbe2 <- gamlss(ARN~idadetsexo+cs(D2), sigma.fo="idadet+sexo+cs(D2),

family = BE, data = dados_inf,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para idade:
mbe3 <- gamlss(ARN"cs(idade)+sexo+D2, sigma.fo="cs(idade)+sexo+D2,
family = BE,data = dados_inf,trace=FALSE)

#GAIC dos modelos para comparagdo:
GAIC(mbe,mbel,mbe2,mbe3)

#Valores do R-squared generalizado
Rsq(mbe0)
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Rsq(mbel)
Rsq(mbe2)
Rsq(mbe3)

# stepGAICALL.A

mbe4 <- stepGAICAll.A(mbeO, lower="1, upper="idade+sexo+D2,

steps = 1000000)

mbe5 <- stepGAICAll.A(mbel, lower="1, upper="cs(idade)+sexo+cs(D2),
steps = 1000000)

mbe6 <- stepGAICAll.A(mbe2, lower="1, upper="idade+sexo+cs(D2),
steps = 1000000)

mbe7 <- stepGAICAll.A(mbe3, lower="1, upper="cs(idade)+sexo+D2,
steps = 1000000)

#GAIC dos modelos para comparagdo:
GAIC(mbe4 ,mbeb,mbe6,mbe7)

#Valores do R-squared generalizado
Rsq(mbe4)
Rsq(mbeb)
Rsq(mbe6)
Rsq(mbe7)

## SELECAO DE VARIAVEIS PARA 0 MODELO -INFARTO ANTERIOR

# modelo sem adig&o de cubic splines:
mbe8 <- gamlss(ARN~idade+sexo+V1+V2+V3+V4+V6, sigma.fo="idade+sexo+V1+V3+V4+
V6,family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V1, V3 e V4:

mbe9 <- gamlss(ARN~cs(idade)+sexo+cs(V1)+cs(V3)+cs(V4)+V6, sigma.fo="
cs(idade)+sexo+cs (V1) +cs(V3)+cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,
trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V1, V3 e V6:

mbel0 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+cs(V1)+cs(V3)+V4+cs(V6), sigma.fo="
cs(idade)+sexo+cs (V1) +cs(V3)+V4+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,
trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V1, V4 e V6:
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mbell <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+cs(V1)+V3+cs(V4)+cs(V6), sigma.fo="
cs(idade)+sexo+cs (V1) +V3+cs(V4)+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,
trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V3, V4 e V6:

mbel2 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+V1i+cs(V3)+cs(V4)+cs(V6), sigma.fo=
“cs(idade)+sexo+V1i+cs (V3)+cs(V4)+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,
trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V1, V3, V4 e V6:
mbel3 <- gamlss(ARN“idadet+sexo+cs(V1)+cs(V3)+cs(V4)+cs(V6), sigma.fo="idade+
sexo+cs (V1) +cs(V3)+cs(V4)+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V1 e V3:
mbeld <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+cs(V1)+cs(V3)+V4+V6, sigma.fo="cs(idade)+
sexo+cs (V1) +cs(V3)+V4+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V1 e V4:
mbel5 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+cs(V1)+V3+cs(V4)+V6, sigma.fo="cs(idade)+
sexo+cs (V1) +V3+cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V1 e V6:
mbel6 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+cs(V1)+V3+V4+cs(V6), sigma.fo="cs(idade)+
sexo+cs (V1) +V3+V4+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V3 e V4:
mbel7 <- gamlss(ARNcs(idade)+sexo+V1+cs(V3)+cs(V4)+V6, sigma.fo="cs(idade)+
sexo+V1+cs(V3)+cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V3 e V6:
mbel8 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+V1+cs(V3)+V4+cs(V6), sigma.fo="cs(idade)+
sexo+V1+cs(V3)+V4+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade, V4 e V6:
mbel9 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+V1+V3+cs(V4)+cs(V6), sigma.fo="cs(idade)+
sexo+V1+V3+cs(V4)+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V1, V3 e V4:
mbe20 <- gamlss(ARN“idadet+sexo+cs(V1)+cs(V3)+cs(V4)+V6, sigma.fo="idade+sexo+
cs(V1)+cs(V3)+cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)
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# modelo com cubic splines para as variaveis V1, V3 e V6:
mbe21 <- gamlss(ARN“idade+sexo+cs(V1)+cs(V3)+V4+cs(V6), sigma.fo="idade+sexo+
cs(V1)+cs(V3)+V4+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V3, V4 e V6:
mbe22 <- gamlss(ARN“idade+sexo+V1+cs(V3)+cs(V4)+cs(V6), sigma.fo="idade+sexo+
Vi+cs(V3)+cs(V4)+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade e V1:
mbe23 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+cs(V1)+V3+V4+V6, sigma.fo="cs(idade)+sexo+
cs(V1)+V3+V4+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade e V3:
mbe24 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+V1+cs(V3)+V4+V6, sigma.fo="cs(idade)+sexo+
Vi+cs(V3)+V4+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as varidveis idade e V4:
mbe25 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+V1+V3+cs(V4)+V6, sigma.fo="cs(idade)+sexo+
V1+V3+cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis idade e V6:
mbe26 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+V1+V3+V4+cs(V6), sigma.fo="cs(idade)+sexo+
V1+V3+V4+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V1 e V3:
mbe27 <- gamlss(ARN“idade+sexo+cs(V1)+cs(V3)+V4+V6, sigma.fo="idade+sexo+
cs(V1)+cs(V3)+V4+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V1 e V4:
mbe28 <- gamlss(ARN“idadet+sexo+cs(V1)+V3+cs(V4)+V6, sigma.fo="idadet+sexo+
cs(V1)+V3+cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V1 e V6:
mbe29 <- gamlss(ARN“idade+sexo+cs(V1)+V3+V4+cs(V6), sigma.fo="idadet+sexo+
cs(V1)+V3+V4+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V3 e V4:
mbe30 <- gamlss(ARN“idadet+sexo+V1+cs(V3)+cs(V4)+V6, sigma.fo="idadet+sexo+V1+
cs(V3)+cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



APENDICE 45

# modelo com cubic splines para as variaveis V3 e V6:
mbe31 <- gamlss(ARN“idade+sexo+V1+cs(V3)+V4+cs(V6), sigma.fo="idadet+sexo+V1+
cs(V3)+V4+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para as variaveis V4 e V6:
mbe32 <- gamlss(ARN“idade+sexo+V1+V3+cs(V4)+cs(V6), sigma.fo="idadet+sexo+V1+
V3+cs(V4)+cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para a variavel idade:
mbe33 <- gamlss(ARNTcs(idade)+sexo+V1+V3+V4+V6, sigma.fo="cs(idade)+sexo+V1i+
V3+V4+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para a variavel V1:
mbe34 <- gamlss(ARN“idade+sexo+cs(V1)+V3+V4+V6, sigma.fo="idade+sexo+cs(V1)+
V3+V4+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para a variavel V3:
mbe35 <- gamlss(ARN“idadet+sexo+V1+cs(V3)+V4+V6, sigma.fo="idade+sexo+V1i+
cs(V3)+V4+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para a variavel V4:
mbe36 <- gamlss(ARN“idadet+sexo+V1+V3+cs(V4)+V6, sigma.fo="idade+sexo+V1+V3+
cs(V4)+V6, family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

# modelo com cubic splines para a variavel V6:
mbe37 <- gamlss(ARN“idade+sexo+V1+V3+V4+cs(V6), sigma.fo="idade+sexo+V1+V3+V4+
cs(V6), family = BE, data = dados_ant,trace=FALSE)

#GAIC dos modelos para comparagdo:
GAIC(mbe8,mbe34,mbe36)

#Valores do R-squared generalizado
Rsq(mbe8)
Rsq(mbe34)
Rsq(mbe36)

# stepGAICALL.A
mbe38 <- stepGAICA1l.A(mbe8, lower="1, upper="idadet+sexo+V1+V2+V3+V4+V6,
steps = 1000000)
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mbe39 <- stepGAICAll.A(mbe34, lower="1, upper="idade+sexo+cs(V1)+V3+V4+V6,
steps = 1000000)
mbed0 <- stepGAICAll.A(mbe36, lower="1, upper="idade+sexo+V1+V3+cs(V4)+V6,
steps = 1000000)

#GAIC dos modelos para comparagdo:
GAIC(mbe38,mbe39,mbed0)

#Valores do R-squared generalizado
Rsq(mbe38)
Rsq(mbe39)
Rsq(mbe40)

# Modelos selecionados:
summary (mbe5)

summary (mbe40)

## ANALISE DOS RESIDUOS
residuosl <- residuals(mbeb)

residuos?2 <- residuals(mbe40)

op <- par(mfrow=c(2,2))

boxplot(residuosl, col = ’yellow’, main = ’Box-plot dos resisuos’, xlab =
’Residuos’)

abline (h=0, col = ’red’)

qgnorm(residuosl, main = ’QQ-plot dos residuos’, xlab = ’Quantis tedricos’,
ylab = ’Quantis da amostra’)

abline(0, 1, col = ’red’)

par (op)

op <- par(mfrow=c(2,2))

boxplot(residuos2, col = ’yellow’, main = ’Box-plot dos resisuos’, xlab =
’Residuos’)

abline(h=0, col = ’red’)

qqnorm(residuos2, main = ’QQ-plot dos residuos’, xlab = ’Quantis tedricos’,
ylab = ’Quantis da amostra’)

abline(0, 1, col = ’red’)

par (op)

plot (mbeb)
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plot (mbe40)

#teste de normalidade dos residuos
shapiro.test(residuosl)

shapiro.test(residuos?2)

#teste de homoscedasticidade dos residuos
var.test(residuosl[residuos1>0] ,residuosl[residuos1<0])

var.test (residuos2[residuos2>0] ,residuos2[residuos2<0])

#teste de independéncia dos residuos
dwtest (mbeb)
dwtest (mbe40)

#worm plot
wp (mbeb)
wp (mbe40)

##MODELO DE REGRESSAQ BETA SEM EXCLUSAO DE OBSERVAGOES DO BANCO DE DADOS
betainf <- gamlss(ARN"idadetsexo+D2, family = BE, data = dados_inf,
trace=FALSE)

betaant <- gamlss(ARN"idade+sexo+V1+V3+V4+V6, family = BE, data =
dados_ant,trace=FALSE)

betainf2 <- stepGAICAll.A(betainf, lower="1, upper="idade+sexo+D2,

steps = 1000000)

betaant2 <- stepGAICAll.A(betaant, lower="1, upper="idadet+sexo+V1+V3+V4+V6,
steps = 1000000)

#Valores do R-squared generalizado
Rsq(betainf)
Rsq(betainf2)
Rsq(betaant)
Rsq(betaant?2)

#valores de GAIC
GAIC(betainf,betainf2)

GAIC(betaant,betaant?2)

#summary dos melhores modelos
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summary (betainf?2)

summary (betaant?2)

## ANALISE DOS RESIDUOS
residuos_inf <- residuals(betainf?2)

residuos_ant <- residuals(betaant?2)

op <- par(mfrow=c(2,2))

boxplot(residuos_inf, col = ’yellow’, main = ’Box-plot dos resisuos’, xlab =
’Residuos’)

abline(h=0, col = ’red’)

qqnorm(residuos_inf, main = ’QQ-plot dos residuos’, xlab = ’Quantis tedricos’,
ylab = ’Quantis da amostra’)

abline(0, 1, col = ’red’)

par (op)

op <- par(mfrow=c(2,2))

boxplot(residuos_ant, col = ’yellow’, main = ’Box-plot dos resisuos’, xlab =
’Residuos’)

abline(h=0, col = ’red’)

qqnorm(residuos_ant, main = ’QQ-plot dos residuos’, xlab = ’Quantis tedricos’,
ylab = ’Quantis da amostra’)

abline(0, 1, col = ’red’)

par (op)

plot(betainf2)
plot(betaant2)

#teste de normalidade dos residuos
shapiro.test(residuos_inf)

shapiro.test(residuos_ant)

#iteste de homoscedasticidade dos residuos
var.test(residuos_inf [residuos_inf>0] ,residuos_inf [residuos_inf<0])

var.test(residuos_ant [residuos_ant>0] ,residuos_ant[residuos_ant<0])

#teste de independéncia dos residuos
dwtest (betainf2)
dwtest (betaant2)
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#worm plot

op <- par(mfrow=c(2,2))
wp(betainf?2)

wp (betaant?2)

par (op)
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Tabela B.1: Dados sobre ARN para infarto inferior.
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