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RESUMO

MODELOS DE REGRESSAO PARA O PRODUTO DE ACL}MULAQAO LIPIDICA
EM PESSOAS COM SINDROME METABOLICA

AUTOR: Cati Reckelberg Azambuja
ORIENTADORA: Anaelena Braganca de Moraes

O objetivo do estudo foi analisar a relagcdo entre variaveis antropométricas:
circunferéncia da cintura (CC), circunferéncia do quadril (CQ), massa corporal (MC),
estatura (EST) e variaveis hemodinamicas: pressao arterial sistolica (PAS) e diastolica
(PAD) com o produto de acumulacéo lipidica (PAL), e descrever um modelo matemético
gue melhor a representasse. Foram analisados dados de 430 sujeitos, de ambos os
sexos, que apresentaram ao menos trés fatores de risco para o diagnostico da
Sindrome Metabdlica (SMet) de forma concomitante, conforme as recomendacdes do
Third Report of the National Cholesterol Education Program Expert Panel on Detection,
Evaluation and Treatment of High Blood Cholesterol in Adults (NCEP-ATPIII). Foram
realizadas a analise estatistica descritiva seguida da andlise de regresséo, sendo
considerados os métodos stepwise e enter para o ajuste do modelo regressao linear
multipla (RLM). A varidvel dependente para o modelo de RLM foi o PAL sendo as
variaveis previsoras, a CC, a MC, a CQ, a PAD, a PAS e a EST. No modelo obtido pelo
método stepwise, o percentual de explicacdo foi de 42% e as variaveis preditoras foram:
CC (b =1,946;p <0,001), PAD (b=0,540; p<0,001) e CQ (b =-0,594; p = 0,002). No
modelo gerado pelo método enter, o percentual de explicacao foi de 39%, e as variaveis
preditoras foram: CC (b =1,567; p<0,001) e a PAD (b =0,547; p <0,001). Portanto, o
modelo de regressdo escolhido para descrever a relagcdo entre as variaveis
antropométricas e hemodinamicas com o PAL foi o gerado pelo método stepwise. A
partir do propésito de identificar um método mais simplificado de triagem inicial para
detectar provaveis candidatos ao desenvolvimento da SMet, mesmo diante de
limitacbes no poder de predicdo na variacdo do PAL, considera-se que o modelo
escolhido satisfaz a necessidade, a partir de uma andlise que também envolveu as
ciéncias da saude.

Palavras-chave: Modelo matematico. Método stepwise. Doencgas cardiometabdlicas.



ABSTRACT

REGRESSION MODEL FOR THE LIPID ACCUMULATION PRODUCT IN PEOPLE
WITH METABOLIC SYNDROME

AUTHOR: Cati Reckelberg Azambuja
ADVISOR: Anaelena Braganca de Moraes

The aim of the study was to analyze the relationship between anthropometric variables:
waist circumference (WC), hip circumference (HC), body mass (BM), height (HGT) and
hemodynamic variables: systolic (SBP) and diastolic (DBP) blood pressure with the lipid
accumulation product (LAP), and describe a mathematical model that best represented
it. Data from 430 subjects of both sexes, who presented at least three risk factors for
Metabolic Syndrome (MetS) concomitantly, were analyzed, according to the
recommendations of the Third Report of the National Cholesterol Education Program
Expert Panel on Detection, Evaluation and Treatment of High Blood Cholesterol in
Adults (NCEP-ATPIII). Descriptive statistical analysis was performed, followed by
regression analysis, using the stepwise and enter methods to adjust the multiple linear
regression model (MRL). The dependent variable for the MLR model was the LAP, and
the predictor variables were WC, BM, HC, DPB, SBP and HGT. In the model obtained
by the stepwise method, the percentage of explanation for LAP variation was 42% and
the explanatory variables are WC (b = 1.946; p<0.001), DBP (b = 0.540; p <0.001) and
HC (b =-0.594; p = 0.002). In the model generated by the enter method, the percentage
of explanation for LAP variation was 39%, and the explanatory variables are WC (b =
1.567; p<0.001) and the DBP (b =0.547; p <0.001). Therefore, the regression model
that best described the relationship between anthropometric and hemodynamic variables
with the LAP was that generated by the stepwise method. For the purpose of identifying
a more simplified method of initial screening to detect likely candidates for the
development of MetS, despite the limitations in the predictive power in the LAP variation,
it is considered that the chosen model satisfies the need, from an analysis that also
involved the health sciences.

Key words: Mathematic model. Stepwise method. Cardiometabolic diseases.
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1 INTRODUCAO

1.1 DELIMITACAO DO PROBLEMA E CONTEXTUALIZACAO

Os graves e inumeros problemas de saude, que grande parte da populagdo vem
enfrentando, apresentam entre suas causas primarias, o problema do diagnéstico tardio
na identificacdo de doencas, além da falta de prevencao. Apesar de diversos avancos
tecnologicos nos exames laboratoriais, estes ainda sao de alto custo e necessitam de
capacitacdo especializada para a sua realizacdo. Com isto, diversas barreiras de
acesso a salde preventiva sdo enfrentadas pela populacio (ORGANIZACAO PAN-
AMERICANA DE SAUDE, 2018).

No topo dos problemas de saude publica do Brasil e de muitos outros paises,
estdo as doencas cardiovasculares e metabdlicas, como por exemplo, a Sindrome
Metabolica (SMet). Segundo Précoma et al. (2019, p. 9), “a doenca cardiovascular [...]
€ a principal causa de morte no Brasil e no mundo, determinando aumento da
morbidade e incapacidade ajustadas pelos anos de vida”. Ainda que as taxas de
mortalidade padronizadas por idade estejam diminuindo, o total absoluto destas
continua aumentando, impulsionado pelo envelhecimento e adoecimento da populacéo.

A SMet é uma doenca crbnico-degenerativa, formada por componentes
genéticos, ambientais e de carater plurimetabdlico. A presenca de varios fatores de
riscos cardiovasculares, como a dislipidemia aterogénica’, a intolerancia a glicose?, a
hipertensdo® e a obesidade visceral*, associam-se fortemente com a resisténcia
insulinica (ALBERTI et al., 2009). Tanto a SMet, quanto o diabetes mellitus, fazem parte
de um espectro de doencas multissistémicas, que afetam fortemente o endotélio
vascular, e que contribuem, substancialmente, para a progresséo da Doenca Arterial
Coronariana (PRECOMA et al., 2019). A obesidade é o agravo de satide que tem sido
considerado como o principal impulsionador da SMet, além de geralmente ser o fator de
risco que antecede a todos os outros (GRUNDY, 2016). Contudo, a multiplicidade de

fatores envolvidos na SMet faz com que todas as possibilidades de diagndstico, sejam

! Composto por elevacdo das concentracdes de colesterol total, em conjunto com aumento dos niveis de

triglicérides e LDL-c, e da diminui¢do dos niveis de HDL-c (CARR e BRUNZELL, 2004).

? Critério para diagndstico de pré-diabetes: glicose em jejum = 100 e < 126 mg/dL e/ou hemoglobina
licada (HbA1c) = 5,7 e < 6,5 % (SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES 2017-2018, 2017).
Critério para diagnodstico de hipertenséao: sistélica > 130 mmHg, diastdlica =2 85 mmHg ou tratamento

farmacolégico (NCEP-ATP lll, ALBERTI et al., 2009).

* Grande gquantidade de tecido adiposo acumulado na regido abdominal.
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complexas, de custo elevado e, por vezes, de dificil entendimento e manipulagéo das
variaveis. O fator de risco obesidade exemplifica bem esta situacdo, pois h& diversas
maneiras de avalia-lo e, portanto, diferentes metodologias para a obtencéo de medidas,
o que dificulta a comparacdo e resulta na deficiéncia da qualidade dos dados
registrados e das conclustes (RATO, 2017).

Entre os métodos de avaliacdo da distribuicdo da gordura corporal e
quantificacdo da adiposidade visceral, destacam-se os métodos de imagem corporal
que incluem a absorciometria de raio-X de dupla energia (DEXA® em inglés),
considerada como padréo-ouro para validacdo de métodos e equacdes para avaliacao
da composicéo corporal (STULTS-KOLEHMAINEN et al., 2013). Outra possibilidade,
mais pratica e economicamente viavel, é a determinacdo do produto de acumulagéo
lipidica (PAL ou LAP® em Inglés), que une uma medida antropométrica, a circunferéncia
da cintura (CC), e outra bioquimica, os triglicérides em jejum (TGj), parecendo ser uma
abordagem mais vantajosa na avaliacdo da SMet e do risco cardiovascular (OLIVEIRA
et al., 2017). Ainda assim, o PAL possui como aspecto negativo, o procedimento de
coleta do TGj que é invasivo. Por outro lado, as avaliagbes antropomeétricas séo
técnicas extremamente simples, de rapida aplicacdo e de baixo custo, podendo ser
utilizadas em larga escala e em estudos epidemiolégicos (SILVA et al., 2019; BOSHKU
e PANOVA, 2019; PETRULIONIENE et al., 2019; ALVIM et al., 2018). Apesar de bem
aceitas, apresentam limitacdes em relagéo a distribuicdo da gordura corporal (SANTOS
e PETERS, 2018) e desprezam outros critérios importantes na SMet, como 0s
bioguimicos e hemodinamicos.

Estudos confirmam o poder da associagéo entre variaveis antropométricas, como
por exemplo, a CC, a circunferéncia do quadril (CQ), a massa corporal (MC) e a
estatura (EST), varidveis hemodinamicas, que envolvem a presséo arterial sistélica
(PAS) e a pressao arterial diastolica (PAD) e o PAL, porém, sem identificar o poder
preditivo dessas variaveis. No estudo de Oliveira et al. (2017), com o objetivo de avaliar
a habilidade de medidas antropométricos e clinicas para predizer a SMet em idosos, 0s
autores concluiram que a CC e o PAL apresentaram o melhor poder preditivo para a
sindrome, assim como forte relacdo com depdsitos de gordura visceral abdominal.

Outro estudo, avaliou a capacidade do PAL em identificar individuos com SMet por meio

®> Dual-energy X-ray Absorptiometry.
® Lipid accumulation product.
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de diferentes critérios diagndésticos e verificou relagéo positiva e moderada, entre o PAL,
a PAS e a PAD (SOARES, 2016).

Portanto, a partir do conhecimento prévio da existéncia de relacdo entre as
medidas antropométricas e hemodinamicas com o PAL, é possivel buscar estabelecer
uma funcdo matematica que represente esta relagdo, com o intuito de prever o PAL a
partir de métodos de avaliagdo ndo invasivos, de aplicacdo facilitada e de baixissimo

custo.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Diante do exposto e da necessidade de desenvolver métodos de triagem para
doencas cardiometabdlicas de custo mais acessivel e aplicacéo facilitada, pergunta-se:
a) as medidas antropométricas e hemodinamicas séo capazes de prever o PAL?
b) qual o melhor modelo mateméatico para descrever a relacdo entre estas

variaveis?
1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo geral

Analisar a relacdo entre as variaveis antropométricas (CC, CQ, MC e EST) e
hemodinamicas (PAS e PAD) com o PAL e descrever um modelo mateméatico que
melhor a represente.

1.3.2 Objetivos especificos

e Caracterizar os sujeitos do estudo;
e Descrever e correlacionar as variaveis antropométricas (CC, CQ, MC e
EST), hemodinamicas (PAS e PAD) e o PAL;

e Identificar um modelo de regressao linear multiplo para o PAL.

1.4 JUSTIFICATIVA
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Acredita-se que os argumentos trazidos no item de Delimitagéo do Problema e
Contextualizacdo, demonstram que estudos cientificos com desenhos metodoldgicos
adequados e analisados corretamente, sdo importantes para o avanco de questdes
relacionadas a saude humana, como é o caso do acesso a diagnosticos facilitados.
Portanto, esta seria uma justificativa que apresenta a motivagao para a realizacéo deste
trabalho.

Diante da experiéncia adquirida nos anos de trabalho nos projetos de extenséo e
de pesquisa com a SMet, o pesquisador tem a oportunidade de visualizar diferentes
abordagens para a sindrome, o que proporciona maior compreensdo sobre tdo
complexo e tdo comum problema de saude.

Além disso, 0 acompanhamento do aumento na incidéncia de casos de SMet, ao
longo da ultima década, aliada a preocupacdo em buscar alternativas para essa
populacdo, fez aumentar o interesse por areas correlatas que pudessem contribuir com
métodos adequados para os estudos e melhor entendimento dos dados coletados.

Como ja relatado anteriormente, a dindmica multifatorial da patologia permite
diversas combinacdes entre os varios fatores de risco. As pessoas com SMet podem
apresentar fatores de risco diferentes umas das outras, dificultando tanto o diagndstico
precoce, quanto o tratamento.

Assim, os estudos locais e regionais, com carater epidemiolégico, sao
importantes para a identificacdo do potencial efeito e suas complicacdées a saude das
pessoas acometidas pelos agravos de saude. Também contribuem para a ampliacao do
estado da arte sobre a SMet.

Dessa forma, buscar técnicas de diagnostico, simples e acessiveis
economicamente a populagdo, que tenham o poder de predi¢do e identificacdo da

SMet, sd0 necessarias.

1.5 ESTRUTURA DA MONOGRAFIA

Este trabalho encontra-se estruturado da seguinte maneira, conforme determina
0 Manual de Dissertagdes e Teses da Universidade Federal de Santa Maria (2015): Na
Introducéo e na Fundamentacao Tedrica foi abordado sobre métodos de diagnostico
menos invasivos e mais acessiveis para a populacao com Sindrome Metabdlica, a partir
da andlise de variaveis preditivas determinadas por métodos de regressao linear. No

capitulo referente ao Material e Métodos foi descrito, amplamente, a metodologia
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utilizada para a modelagem dos modelos de regressdo apresentados. A partir dos
Resultados e, na sequéncia, a Discussao, as principais analises sobre os modelos
avaliados foram apresentadas. Na Concluséo foi destacado o melhor modelo preditivo
para a Sindrome Metabdlica, assim como argumentado o motivo para esta escolha e
enfatizado as limitagdes do mesmo. Por fim, apresentam-se as Referéncias, referentes
as citacdes que subsidiaram esta Monografia, seguidas por Apéndices e Anexos que

sustentam o trabalho desenvolvido para esta pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A obesidade, principal determinante da SMet, possui a dimensdo de um dos
maiores problemas de saude publica no Brasil e no mundo. A Associacdo Brasileira de
Estudos sobre a Obesidade (ASSOCIACAO BRASILEIRA PARA O ESTUDO DA
OBESIDADE E DA SINDROME METABOLICA — ABESO, 2017), projetou que até o ano
de 2025 havera, aproximadamente, 2,3 bilhdes de adultos em situacao de sobrepeso e
outros 700 milhdes com algum grau de obesidade no nosso planeta. Em outra previséo,
anteriormente realizada pela Organizacdo Mundial da Saude (WORDL HEALTH
ORGANIZATION, 2005), 700 milhdes de casos de obesidade em adultos j& eram
esperados para meados da atual década (2011 a 2020). Neste contexto, destaca-se o0

preocupante problema da obesidade e suas consequéncias associadas a SMet.

2.1 SINDROME METABOLICA

A SMet tem sido apontada como uma das doencas da modernidade e, nas
Ultimas trés décadas, ganhou espaco para debate e divulgacdo, tanto no meio
académico, como entre a populacdo, de maneira geral. A preocupacao que ronda o
meio cientifico e a sociedade tem crescido diante dos alarmantes nimeros e estatisticas
gue acompanham essa patologia, colocando-a entre as doencas com altos indices de
incidéncia e prevaléncia, nas diferentes etnias de nosso planeta. Essa sindrome é
considerada como um indicador de risco a saude, de longo prazo, mas esta diretamente
relacionada ao aumento de novos casos de diabetes mellitus do tipo 2 e doengas
cardiovasculares no curto periodo de 5 a 10 anos. Além disso, as pessoas com SMet
estdo expostas ao acidente vascular cerebral, ao infarto do miocéardio e ao risco de
morte subita, quando comparadas aquelas sem a sindrome (KAUR, 2014).

Véarios estudos, em diferentes populacdes, ttm demonstrado que a prevaléncia
da SMet ¢ alta, variando entre 15% e 62%, conforme o aumento da idade dos sujeitos
pesquisados, assim como, a presenca de determinados fatores de risco (FREITAS,
HADDAD e VELASQUEZ-MELENDEZ, 2009; MARQUEZINE et al., 2008; SALAROLI et
al., 2007; NAKAZONE et al., 2007; MARCONDES et al., 2007; MARCCOLI BIANCHI e
ODOGUARDI, 2005; HU et al., 2004; PARK et al., 2003; FORD, GILES e DIETZ et al.,
2002). A grande variacéo dos percentuais de prevaléncia da SMet, evidenciados pelos

estudos, reflete a alta complexidade da doenca que agrega muitos fatores de riscos.
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Ha varios critérios para o diagnostico da SMet, sendo que a | Diretriz Brasileira
de Diagnostico e Tratamento da Sindrome Metabdlica (I-DBSM) de 2005, recomenda a
utilizacéo do critério do National Cholesterol Evaluation Program’s — Adult Treatment
Panel Ill (NCEP-ATPIII) por sua simplicidade e praticidade. Segundo a definigcdo, devem
ser observados em um mesmo individuo, trés das seguintes caracteristicas para ser
diagnosticada a presenca da SMet: obesidade central apresentando circunferéncia
abdominal maior que 88 cm para mulheres e maior que 102 cm para homens, PAS
maior que 130 mmHg e/ou PAD maior que 85 mmHg, glicemia de jejum acima de 110
mg/dL, TGj acima de 150 mg/dL, lipoproteina de alta densidade (HDL-c) abaixo de
40mg/dL nos homens e abaixo de 50 mg/dL nas mulheres (KAUR, 2014).

Os indicadores clinicos e antropométricos podem predizer a SMet. Indicadores
clinicos sdo aqueles que associam parametros bioquimicos com medidas analiticas,
como o PAL e o indice de adiposidade visceral (IAV). Os indicadores antropométricos
incluem a CC, a circunferéncia do quadril (CQ), o indice de massa corporal (IMC), a
relacdo cintura-quadril (RCQ), a relacao cintura-estatura (RCE), entre outros (OLIVEIRA
et al., 2017). Ja, a avaliacdo hemodinamica realizada pela afericdo da PAS e PAD é
capaz de indicar a presenca de problemas associados as doencas cardiovasculares
(DCV). No estudo realizado com pacientes portadores de SMet e normotensos ou
hipertensdo, as piores alteracbes metabdlicas, proé-inflamatérias, pro-tromboticas,
vasculares, hemodinamicas e para o controle autondmico foram evidenciadas naqueles
gue possuiam disfuncdo hemodinamica (GIL, 2014).

O PAL é um indicador proposto por Kahn (2005) para estimar a concentracao de
lipidios, fornecendo um indice de risco cardiovascular baseado no produto da CC
multiplicada pela concentracdo de TGj. O PAL é um marcador de DCV confidvel em
adultos e supera outros preditores do risco, como o IMC. O ponto de corte do PAL
sugerido varia de 31,6 a 51,8. Entre os homens, a acuracia para predizer SMet variou
de 0,84 a 0,937 e, entre as mulheres, de 0,78 a 0,904 (OLIVEIRA et al., 2017,
MOTAMED et al., 2016).

Portanto, a busca pela simplificacdo e economia na previsao de patologias tem
sido objeto de estudo da area da saude. A interdisciplinaridade com a estatistica
proporciona que a aplicacdo de técnicas se dé pela escolha daquelas consideradas
como mais adequadas para o objetivo que se tem. Nas situacdes em que se pretendem
verificar a dependéncia entre variaveis, como é o caso proposto neste estudo, é
adequada a aplicacéo da analise de regressdo (CALLEGARI-JACQUES, 2003).
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2.2 ANALISE DE REGRESSAO LINEAR

A analise de regressao é uma técnica estatistica que investiga e desenvolve um
modelo matematico capaz de prever um resultado a partir de uma ou mais variaveis
preditivas. A equacdo genérica que descreve o modelo esté descrita na equacgédo (1)
(FIELD, 2009, p. 618):

Saida; = (Modelo;) + Erro; (1)

Neste tipo de andlise, a variavel de saida corresponde a variavel dependente,
enquanto que a variavel preditora € identificada como variavel independente. Na
regressao simples, havera apenas uma variavel preditora. Ja, na regressao multipla, a
previsdo sera obtida pelo modelo com mais de uma variavel preditora.

Contudo, a terminologia, dependente e independente, aplicada as variaveis nas
analises de regressao difere das utilizadas em experimentos controlados e, portanto,

merece especial atencao.

[...] a pesquisa correlacional por sua natureza raramente controla as variaveis
independentes para medir o efeito na variavel dependente. Em vez disso, as
variaveis sédo mensuradas simultaneamente e sem um controle restrito. Assim,
nao é correto falar das variaveis de regresséo dessa forma. Por esse motivo,
denomino as “variaveis independentes” como previsores e a “variavel
dependente” como saida ou resultado (FIELD, 2009, p. 157).

A regressdao linear é baseada numa reta, a qual deve representar o melhor
modelo entre todas as retas que um conjunto de dados pode possibilitar. A reta é
definida por dois aspectos: a) a inclinacao da linha (slope), normalmente representado
por “3; ”; b) o ponto que a linha cruza o eixo vertical (Y), conhecido como intercepto (3o

ou a). Desta forma, o modelo pode ser representado pela equacéo (2):

Yi= (B0 + Bi*xi) + &i (2)

Onde:

Yi é a variavel de saida;

X representa a variavel previsora,

Os parametros R0 e RBi sédo conhecidos como coeficientes de regressao;

€ (ou ei) representa a diferenca entre o valor previsto pela linha e o valor observado.
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A interpretacao para esta equagéao é que “30” representa o valor de (Y) quando
(x) forigual a zero, assim como a linha de interceptagéo entre as variaveis. J& () indica
guanta mudanca em (Y) é fruto da variacdo dos escores de (x) (BARROS et al., 2005).
Porém, geralmente os parametros sdo desconhecidos, pois ha uma dificuldade em se
obter dados da populagdo como um todo. Este problema é solucionado por meio da
estimacdo de parametros, a partir de amostras, tornando possivel a aplicacdo da
técnica de regresséo linear (CHEIN, 2019). Assim, para que a regressao possa ser
realizada, algumas pressuposicfes basicas devem ser observadas (AMADOR et al.,
2011):

a) linearidade;

b) singularidade;

c) normalidade;

d) homogeneidade nas variancias;

e) multicolinearidade.

Ou seja, é necessario que (Y) seja uma variavel aleatéria e dependente dos
valores de que devem ser fixados arbitrariamente e, ainda, que 0s acréscimos em (X)
produzam acréscimos proporcionais em (Y), sendo esta razdo de crescimento
constante. A variacao de (Y) que nao for explicada por (x) constituem os erros (ei) com
média zero e variancia constante [ei = N (0, 0)].

Para prever valores de uma variavel (Y) a partir de uma variavel (x1) é importante
gue a diferenca vertical entre a linha (valor previsto) e os dados reais (valor observado)
apresente a menor soma de todas as diferencas. Dessa maneira, considera-se como a
melhor reta, aquela que apresentar o menor residuo (ou erro) entre 0s pontos
observados e a linha tragada. O estimador utilizado nas regressdes lineares para este
fim é o Método dos Minimos Quadrados (MMQ), tornando minima a soma dos
guadrados das distancias da reta aos pontos experimentais (CALLEGARI-JACQUES,
2003), representado na Figura 1.

No MMQ), as diferencas entre os valores previstos e observados séo elevadas ao
quadrado com o objetivo de minimizar o problema de anula¢éo dos residuos, visto que
ao somar valores positivos (observados acima da reta) e negativos (observados abaixo
da reta), a tendéncia € que este resultado se aproxime do zero (FIELD, 2009).

Ao realizar uma analise de regresséo simples, admite-se a hipétese de que néo
ha fatores ndo observados, correlacionados com (x), ou seja, com a variavel explicativa.

Contudo, é mais comum que existam diversos fatores que possam estar, assim como
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(x), afetando a variavel resposta e serem igualmente correlacionados com (x), 0 que
justifica a realizacdo do estudo da regressao linear multipla (RLM), representado

genericamente pela equacéo (3):

Yi = RO + (BL*x1) + (R2*x2) + (...) + (Rn*xn) + ei 3)

Onde:

Yi é a variavel de saida;

x1, X2, Xxn representam as variaveis previsoras.

30, 31, 32, Bn s&o conhecidos como coeficientes de regressao.

ei representa os residuos.

Figura 1 — Representacdo grafica da reta de regressao.

/ ’BO+B1X|

Fonte: Portal Action (2020).
€i: erro ou residuos; RO: coeficiente de regresséo linear; 31: coeficiente de regresséo angular; xi: variavel
preditora; Y: variavel resposta ou de saida.

2.2.1 Regresséao Linear Multipla — RLM

A RLM, em linhas gerais, obedece aos mesmos requisitos estipulados para a
regressdo de apenas uma variavel preditora, como é o caso da regressao linear
simples. A escolha das variaveis que fardo parte do estudo deve ser baseada na
literatura, pois a partir deste conhecimento prévio, sera possivel determinar qual sera a

variavel dependente e quais serdo as independentes.



25

No que se refere a entrada dos dados no modelo de regresséo, ha diversos
métodos que se destinam a este procedimento e que podem diferenciar o modelo final.
Dependendo do método escolhido para a selecéo das variaveis, o critério probabilistico
sofre modificagdo. No método automatico stepwise, o padrdo para a entrada de
variaveis é a probabilidade de F para p < 0,05 e para a saida é para p = 0,10 (FIELD,
2009). J& para o método enter, o critério para inserir é quando p < 0,25 e para
permanecer no modelo é p < 0,05. No Quadro 1 sdo apresentadas as opcdes para a

selecdo das variaveis.

Quadro 1 — Métodos de entrada dos dados para regressao linear multipla.

Método Descricédo

o As variaveis previsoras sdo inseridas no modelo, uma a uma, por
Hierarquico ) . ) )
ordem de importancia, de acordo com o interesse do pesquisador.

Ent Entrada forcada, onde todos os previsores séo forcados no modelo
nter
ao mesmo tempo.

A manutencgdo ou retirada das variaveis previsoras no modelo é
Stepwise* determinada por procedimentos matematicos, combinando o0s
Métodos Forward e Backward.

7

A entrada das variaveis previsoras € realizada, uma a uma, de
acordo com o tamanho da contribui¢cdo na previsao do modelo, sem
Forward* considerar a contribuicAio da ou das variaveis inseridas
anteriormente. Esta quantificacéo é feita através de correlagfes semi-

parciais.

E o processo inverso do Forward, ou seja, todas as variaveis
Backward* previsoras sao inseridas no modelo e através de testes “t” é
ackwar
comparado o valor de previsdo com e sem a variavel. Caso a variavel

nao apresente contribuicdo significativa ela é retirada do modelo.

Fonte: Adaptado de Callegari-Jacques (2003); Field (2009); Chein (2019).
*Métodos automaticos para entrada dos dados.
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Em relacdo a quantidade de casos necessarios para realizar a RLM, Field (2009)
afirma que a estimativa da regressao € dependente do numero de previsores, (k), e do
tamanho da amostra, (n). O (r) esperado para dados aleatorios € k/(n-1). Os nimeros
de graus de liberdade da estimativa correspondem a diferenca entre o tamanho
amostral e a quantidade de variaveis independentes, sendo que quanto maior a
amostra, mais preciso tende a ser o modelo. De maneira préatica, Nunnally (1978)
propde que o tamanho da amostra seja superior a 10 vezes o numero de previsores. E,
Field (2009, p. 181), complementa que “o tamanho da amostra necessario ira depender
do tamanho de efeito que estamos tentando detectar (isto é, qudo forte é o
relacionamento que estamos tentando medir?) e de quanto poder queremos para
detectar esses efeitos”.

O coeficiente de correlagédo (r) € uma medida de associacao linear entre as
variaveis e, portanto, define quais podem continuar como candidatas ao modelo de
RLM. O valor que pode ser assumido pelo coeficiente (r), varia dentro do intervalo de [-1
a +1], sendo que o sinal indica a direcdo positiva ou negativa do relacionamento,
enguanto que o valor sugere a forca desta relacdo. Na literatura é possivel encontrar
diferentes propostas para a classificacdo da relacdo entre as variaveis. Uma
possibilidade é a classificacdo de Dancey e Reidy (2005), para: valores de 0,10 a 0,30,
como fracos; entre 0,40 a 0,60, como moderados; e acima de 0,70, como fortes, desde
gue tenham atingido a significancia, geralmente fixada em 5%. Também h& uma
maneira de visualizar o pressuposto da correlacdo entre a variavel dependente e cada
uma das variaveis independentes. A geracéo de diagramas de disperséo (scatter-plot’)
para cada par de relacdes e a respectiva linha de tendéncia sobre a nuvem de pontos.

Confirmada a correlacdo, pela significancia estatistica, deve-se prosseguir a
andlise. A dependéncia de (Y) em relacdo a (x) € representada pela estimativa do
coeficiente (b) e, portanto, necessita que seja testada a existéncia de significancia da
regressao na populacdo (CALLEGARI-JACQUES, 2003). As hipoéteses (HO, hipdtese
nula; Ha, hipbtese alternativa) testadas pelo teste F (Analise de Variancia — ANOVA)
para identificar a existéncia de relagdo entre as variaveis devem ser as seguintes:

a) HO: ndo héa evidéncias de regressao linear, ou seja, 0 modelo sem a variavel
previsora é igual ao modelo com a variavel previsora. O teste F ndo sera significativo
(p > 0,05);

" Grafico de dispersédo que representa o relacionamento entre duas variaveis e capta o componente linear
de correlacéo entre elas.
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b) Ha: h&a evidéncias de regresséo linear, pois 0 modelo sem a variavel previsora
é diferente do modelo com a variavel previsora. O teste F sera significativo (p < 0,05).

A significancia da estimativa que RLM depende necessariamente da relacéo de
(Y) e (x). Para tanto se deve aplicar um teste de hipéteses que teste a significancia da
influéncia dos coeficientes encontrados na regressao. Nesta situacao, o teste t tem as
seguintes hipoteses:

a) HO: B = 0; caso os coeficientes (bi) sejam nulos (B1 = ... =n = 0), a variavel
independente nao influenciara na previsdo da variavel dependente, logo o teste t ndo
sera significativo (p > 0,05);

b) Ha: B # 0; caso os coeficientes (i) sejam diferentes de zero (B1 # ... # n # 0),
a variavel independente influenciara na previsao da variavel dependente, logo o teste t
sera significativo (p < 0,05).

As medidas de ajuste do modelo amostral também devem investigar se o
regressor explica muito ou pouco da variacdo da variavel dependente. Trata-se do
coeficiente de determinacéo (R?) que indica qual a fracdo da variacdo explicada (por x),
estd representada na variacao total (em Y). Este coeficiente apresenta valores
compreendidos no intervalo entre [0 < R?< 1]. Outra interpretacéo também é possivel de
se fazer, em percentual de explicacdo, visto que R? é a razdo entre a soma dos
quadrados da regressao (ou explicados) sobre os quadrados totais (CHAGAS, 2016).

Em muitas ocorréncias, as variaveis analisadas pela RLM possuem escalas de
medidas com unidades e magnitudes diferentes, o que inviabiliza a comparacédo da
contribui¢cdo individual de cada uma. Para solucionar este problema, utilizam-se
coeficientes de regressao parciais padronizados. A contribuicdo relativa de determinada
variavel independente (x1) pode ser obtida pela razdo entre os coeficientes.

A aderéncia do modelo aos dados analisados é verificada a partir da identificagéo
da presenca de valores atipicos (reconhecidos como outliers) ou de casos influentes.
Os outliers devem ser considerados e esta analise é obtida a partir dos residuos do
modelo. Contudo, os residuos normais (ou ndo padronizados) sao medidos na unidade
de medida da variavel de saida (Y) e, por isso, tornam-se dificeis a identificacdo (exceto
guando sdo exageradamente grandes). A solucdo para esta situacdo € analisar os
residuos padronizados. Uma estatistica que avalia o efeito de um Unico caso no modelo
como um todo é a distancia de Cook. Ao medir a influéncia global de um caso sobre o
modelo, Cook e Weisberg propuseram gue os valores ndo fossem maiores do que 1

(um), caso contrario, devem merecer atencéo (FIELD, 2009).
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O residuo padronizado utiliza a razéo entre o préprio residuo e a estimativa do
seu desvio-padrao (escore-z), o que permite mais facilmente a localizacao de valores
atipicos. As regras de interpretacdo ndo sao fixas, mas para:

a) Valores com escore-z maior que 3,29 devem ser considerados preocupantes;

b) Se mais de 1% dos valores com escore-z maior que 2,58, ha evidéncias de
erro no modelo;

c) Se mais de 5% com valores maiores que 1,96 (pode-se utilizar o valor 2), ha
evidéncias de modelo fragil.

De forma geral, Chagas (2016) afirma que o intervalo de 2 (dois) desvios-padréo
em torno da média dos erros (que tende a zero) é toleravel. Os gréficos de residuos
também sdo uma alternativa viavel para esta andlise.

O gréfico Plot disperso analisa a distribuicdo dos residuos padronizados
(ZRESID) contra os valores previstos padronizados (ZPRED). A homocedasticidade ou
variancia constante dos residuos indica que a variacao de (Y) deve ser a mesma em
cada valor de (x). Para que seja evidenciado a homocedasticidade é necessario que a
nuvem de pontos esteja igualmente espacada em torno da linha. Muitas vezes ndo sao
perceptiveis os valores atipicos, mas uma nuvem de pontos em forma de funil pode
indicar uma violacdo da hipétese de homocedasticidade (CHEIN, 2019).

O histograma da probabilidade normal € o gréafico que verifica a normalidade dos
residuos. A distribuicdo dos residuos do modelo deve se aproximar da distribuicédo
normal. Ha, também, outro grafico que mostra os desvios da normalidade, chamado de
diagrama das probabilidades normais (Normal probability plot — P-P Plot). E esperado
que os pontos (residuos observados) estejam bem proximos da linha reta (pontos
previstos) (FIELD, 2009).

Outra observagdo que deve ser avaliada € em relacdo a independéncia dos erros
ou residuos. Os gréaficos dos residuos e da variavel dependente sdo capazes de
identificar quando ha autocorrelacdo dos erros e o teste estatistico que avalia esta
condicédo € o Durbin-Watson, que pode assumir valores no intervalo de [0 a 4] (zero
para autocorrelagéo positiva e 4 para autocorrelagéo negativa), sendo que os valores
mais proximos a 2 (dois) indicam a auséncia da autocorrelacéo (FIELD, 2009).

A multicolinearidade (ou correlacao entre variaveis independentes) interfere nos
coeficientes da equacao de regresséo, dificultando, por exemplo, a interpretacdo dos
efeitos isolados de cada varidvel. Pode ser verificada a partir da analise da matriz de

correlacéo, admitindo-se que correlacdes acima de 0,80 indicam a colinearidade entre
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as variaveis preditoras. O Fator de Inflac&o da Variancia (FIV ou VIF® em Inglés) indica
se ha relacao linear forte entre as variaveis independentes. Contudo, o ponto de corte
para esta situacéo pode variar de autor para autor. Ha aqueles que indiqguem os valores
acima de 10 como preocupantes, outros, o valor 5 (cinco) e até mesmo o conservador
ponto de corte para valores maiores do que 1 (um). Quando a andlise € combinada ao
valor da tolerancia (1/FIV), admite-se que h& problemas quando este assumir valores
abaixo de 0,10 (GUJARATI, 2006).

8 variance Inflation Factor.
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3 MATERIAL E METODOS

Os procedimentos metodolégicos adotados neste estudo, assim como a
descricdo das variaveis utilizadas na analise de dados e as técnicas estatisticas

aplicadas encontram-se discriminadas a seguir.

3.1 DELINEAMENTO DO ESTUDO

O estudo € epidemiologico, de delineamento transversal e abordagem
quantitativa, caracteriza-se, quanto aos objetivos, como descritivo e em relacdo a

analise como correlacional e preditiva (GAYA et al., 2008).
3.2 POPULACAO E AMOSTRA
3.2.1 Populacéo

A populacédo desta pesquisa foi composta por individuos, de ambos 0s sexos,
moradores do municipio de Santa Maria, no estado do Rio Grande do Sul, com
diagnostico de SMet . O diagnéstico da sindrome seguiu o critério do NCEP-ATPIII

(AZAMBUJA et al., 2015), descritas no Quadro 2, o qual recomenda a presenca

concomitante de trés ou mais fatores de risco.

Quadro 2 — Critério para o diagnéstico da Sindrome Metabodlica (NCEP-ATPIII).

Critério NCEP-ATPIII Sexo
(presenca de trés ou mais fatores de risco) Masculino | Feminino
Circunferéncia da Cintura — CC (cm) >102 > 88
Presséao Arterial Sistélica/Diastolica — PAS/PAD (mmHg) | = 130/85 > 130/85
Diabetes mellitus ou Glicose de Jejum — Gj (mg/dL) =110 =110
Triglicérides de Jejum — TGj (mg/dL) =150 > 150
Lipoproteina de Alta Densidade — HDL (mg/dL) <40 <50

Fonte: Adaptado de Azambuja et al. (2015).
NCEP-ATPIII: Third Report of the National Cholesterol Education Program Expert Panel on Detection,
Evaluation and Treatment of High Blood Cholesterol in Adults.
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Os sujeitos que se enquadraram no critério para o diagnostico da SMet, foram
atendidos no projeto de extenséo oferecido pelo Nucleo de Estudos em Exercicio Fisico
e Saude (NESEFIS), do Centro de Educacéo Fisica e Desporto / UFSM, entre os anos
de 2012 a 2017. A partir das informacfes cedidas pelo NESEFIS, foi elaborado um
banco de dados com 597 voluntarios registrados.

3.2.2 Amostra

A amostra foi composta por 430 individuos, sendo 350 do sexo feminino e 80 do
masculino que atenderam os seguintes critérios de inclusao:

a) apresentar trés ou mais fatores de risco para a SMet;

b) possuir o registro completo para todas as variaveis do estudo, realizado na 12

avaliacao, ao iniciar no projeto.

3.3 VARIAVEIS DO ESTUDO

As variaveis do estudo foram coletadas pela equipe de trabalho do NESEFIS,
responsavel pela conducédo do projeto de extensdo, no primeiro encontro do grupo
realizado antes das intervencgdes. Estes individuos foram avaliados sob diversos
aspectos, para caracteriza-los quanto aos perfis, bioguimico, antropométrico e
hemodinamico. A varidvel dependente para o modelo de RLM foi obtida a partir do
arranjo entre uma variavel antropométrica (CC) e outra bioquimica (TGj). No Quadro 3

sdo apresentadas as variaveis do estudo.

Quadro 3 — Variaveis utilizadas no estudo

Tipo Variaveis
Caracterizacao Sexo; idade.
. Massa corporal; estatura; circunferéncia da cintura;
Antropometricas : a .
circunferéncia do quadril.
Bioguimica Triglicérides.
Hemodinamicas Pressao arterial sistélica; presséo arterial diastolica.

Antropomeétrica e bioquimica | Produto de acumulacéao lipidica.

Fonte: Autores.
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A caracterizacao dos individuos foi realizada por anamnese inicial, informando a
idade, data de nascimento e o sexo. A presenca de SMet foi verificada apos a
confirmacéo dos resultados dos testes: a) antropomeétricos: massa corporal e estatura
(PITANGA, 2005), circunferéncias da cintura e do quadril (BECK et al., 2007); b)
hemodinamicos: presséo arterial sistélica e diastdlica (BALADY, 2003); e ¢) bioquimico:
triglicérides (FRIEDEWALD, LEVY e FREDRICKSON, 1972).

No estudo que originou estes dados, as concentracdes séricas de TGj foram
mensuradas em miligramas por decilitro (mg/dL). Portanto, para a conversao dessa
unidade de medida em milimoles por litro (mmol/L), visando a transformacao para o
calculo do indice PAL, foi necessario dividir o resultado obtido nos exames individuais
de cada participante pela constante 88,5 (CHEN et al., 2015). Assim, o PAL foi
calculado, especificamente, para o sexo masculino e feminino (KANH, 2005), conforme
as equacoes 4 e 5, respectivamente.

a) Sexo masculino:

PAL = (CC — 65) * TGj (4)

b) Sexo feminino:

PAL = (CC - 58) * TGj (5)

Onde:
PAL é o produto de acumulacéo lipidica;
CC é a circunferéncia da cintura, em cm;

TGj é o triglicérides, em mmol/L.

3.3.1 Variavel de saida e variaveis previsoras

O PAL (Y) é a variavel do estudo que foi classificada como “de saida” (também
conhecida como dependente), ou seja, € aquela considerada o objeto principal da
investigacdo. As demais variaveis CC (x1), MC (x2), CQ (x3), PAD (x4), PAS (x5) e EST
(x6) foram identificadas como “previsoras” (ou independentes), conforme apresentado

na Figura 2
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Figura 2 — Representagéo das variaveis de um modelo linear multiplo.

Modelo
Regressao Linear Muiltipla
| |

| | 1
Variavel Variaveis
Dependente Independentes

B K

PAL PAD PAS

Fonte: Autores.
PAL: produto de acumulacdo lipidica; CC: circunferéncia da cintura; MC: massa corporal; CQ:
circunferéncia do quadril; PAD: presséo arterial diastolica; PAS: pressao arterial sistélica; EST: estatura.

3.4 PROCEDIMENTOS

Apés a selecao dos individuos que atenderam aos critérios de inclusédo, foi
construido um banco de dados composto por 430 casos. Realizou-se um procedimento
de conferéncia para a identificacao de possiveis erros de digitacdo e de dados faltantes,
para a partir dai tratar estatisticamente os dados em atendimento aos objetivos da
pesquisa.

Inicialmente, as variaveis foram descritas por meio de medidas descritivas e
correlacionadas pelo coeficiente de correlagdo de Pearson, verificando-se a
significancia estatistica deste coeficiente (p < 0,05). Foram gerados gréaficos de
disperséo relacionando cada par de variaveis. As correlacdes analisadas foram entre a
variavel dependente e cada uma das variaveis independentes, candidatas ao modelo
final, confirmando o pressuposto da correlacdo entre as variaveis.

A RLM foi realizada por meio de dois métodos diferentes para o ajuste do

modelo. Utilizou-se um método automatico (stepwise) e outro ndo automético (enter).
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Foi verificado o coeficiente de determinacdo (R?), a significancia do modelo, dos
coeficientes angulares e descrita a equacao para cada modelo.

Pela analise dos residuos foram verificados o0s seguintes pressupostos da RLM:

a) Casos influentes /outliers: foram verificados a partir da distancia de Cook e sua
permanéncia ou nao foi analisada (FIELD, 2009).

b) Normalidade: verificada por meio dos gréficos de probabilidade normal,
representado pelo histograma e diagrama de normalidade (FIELD, 2009);

c) Linearidade e homocedasticidade: verificadas com o auxilio do gréafico do tipo
Scatterplot (CHEIN, 2019), representado neste estudo pelo Plot disperso;

d) Independéncia: analisada pela estatistica Durbin-Watson (FIELD, 2009);

e) Colinearidade: interpretada a partir da analise dos indices do FIV e da
tolerancia (GUJARATI, 2006).

As analises estatisticas foram realizadas com o uso do aplicativo computacional
Statistical Package for Social Sciences (SPSS, versdo 20.0; IBM, 2012).

3.5 ASPECTOS ETICOS

O estudo foi orientado pelo disposto nas Diretrizes e Normas Regulamentadoras
para a pesquisa em saude, a Resolucdo 466/12, do Conselho Nacional de Saude
(BRASIL, 2012) e os participantes consentiram a sua participacdo ao assinarem o
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), apéndice A, apos terem sido
informados dos procedimentos do estudo. O parecer favoravel para sua realizacao foi
emitido pelo Comité de Etica em Pesquisa com seres humanos da UFSM, conforme a
carta de aprovacdo do protocolo de pesquisa (Certificado de Apresentacao para
Apreciacio Etica— CAAE 0032.0.243.000-07), anexo A, e sua renovagao pelo parecer
consubstanciado (n° 1.641.119 e CAAE 57249916.3.0000.5346), anexo B.



35

4 RESULTADOS
4.1 ANALISE DESCRITIVA
Os 430 casos referentes a esta analise foram obtidos de um banco de dados de

participantes de um projeto de extensdo a portadores de SMet da regido de Santa

Maria, RS. Na Tabela 1 sdo apresentadas as medidas descritivas das variaveis.

Tabela 1 — Medidas descritivas das variaveis de individuos portadores de sindrome
metabolica da regido de Santa Maria, RS (n=430).

Medidas Descritivas

., . i 0,
Variaveis Minimo Maximo Média Desvio 1IC95%

padréo
IDD (anos) 12,0 79,0 49,4 11,4 48,3 — 50,5
MC (kg) 48,9 170,0 88,9 17,8 87,2—-90,6
EST (m) 1,44 1,83 1,62 0,07 1,61 -1,63
CC (cm) 69,3 151,3 102,3 13,9 101,0 - 103,6
CQ (cm) 82,0 160,0 111,0 11,9 109,9 -112,1
PAS (mmHQ) 100,0 210,0 137,4 21,2 1354 -139,4
PAD (mmHg) 60,0 150,0 87,6 13,8 86,2 — 88,9
TGj (mg/dL) 23,7 695,0 153,6 78,9 146,1 — 161,1
PAL 10,0 323,3 75,5 47,4 71,1-80,0

Fonte: Autores.

IDD: idade; MC: massa corporal; EST: estatura; CC: circunferéncia da cintura; CQ: circunferéncia do
quadril; PAS, PAD: pressao arterial sistélica, diastdlica; TG;j: triglicérides de jejum; PAL: produto de
acumulacdo lipidica; IC: intervalo de confianca.

O PAL foi correlacionado positivamente com todas as variaveis antropometricas
(CC, CQ, MC, EST) e hemodinamicas (PAS, PAD). O maior coeficiente de correlacao
foi obtido pelo TGj (r = 0,82; p < 0,001), medida clinica e bioquimica que participa da
equacao que determina o indice do PAL. Portanto, esta variavel ndo foi considerada
uma variavel candidata a RLM. Ja, a CC foi mantida por ser uma medida antropométrica
(ndo invasiva e de facil verificagdo). De todas as variaveis, a Unica que ndo apresentou

correlacao significativa foi a varidvel idade (r =-0,04; p = 0,389). A matriz de correlacéo,
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descrita na Tabela 2, demonstra os coeficientes de correlagdo e as respectivas

significancias ao nivel de 5% de significancia.

Tabela 2 — Matriz de Correlacdo entre as variaveis de individuos portadores de
sindrome metabdlica da regido de Santa Maria, RS (n=430).

Varidveis  MC EST cC CQ PAS PAD
MC - - - - - -
EST 0,38" - - - - -
cC 0,837 0,247 - - - -
CQ 0,81™ 0,137 0,767 - - -
PAS 0,22" 0,09 0,19 0,11° - -
PAD 0,25 0,04 0,24™ 0,16~ 0,76 -
TG 0,08 0,06 0,12° -0,01 0,227 0,247
PAL 0,517 0,157 0,60 0417 0,287 0,317

Fonte: Autores.

MC: massa corporal; EST: estatura; CC: circunferéncia da cintura; CQ: circunferéncia do quadril; PAS,
PAD: presséo arterial sistolica, diastélica; PAL: produto de acumulacao lipidica; valores dos coeficientes
de correlacéo de Pearson; *p < 0,05; **p < 0,01; ***p < 0,001.

Também, foram gerados os graficos de dispersdo para a verificacdo do
comportamento das variaveis. Na Figura 3 sdo apresentados esses graficos com as
respectivas linhas de tendéncia sobre os pontos (dados), o0 que sugere a manutencao
de cada variavel candidata ao modelo de RLM, conforme a segquir:

a) PAL versus CC (R*=0,36; p < 0,001);

b) PAL versus MC (R? = 0,26; p < 0,001);

c) PAL versus CQ (R? = 0,16; p < 0,001);

d) PAL versus PAD (R? = 0,10; p < 0,001);

e) PAL versus PAS (R = 0,08; p < 0,001);

f) PAL versus EST (R? = 0,02; p = 0,002).
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Figura 3 — Graficos de dispersdo das variaveis candidatas ao modelo de regressao
linear. Relacéo entre o PAL e: a) CC; b) MC; c) CQ; d) PAD; e) PAS; e) EST.
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IMC: massa corporal; EST: estatura; CC: circunferéncia da cintura; CQ: circunferéncia do quadril; PAS:
presséo arterial sistolica; PAD: pressao arterial diastolica; PAL: produto de acumulacao lipidica.
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4.2 ANALISE DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA - METODO STEPWISE

O primeiro método utilizado para ajustar o modelo RLM foi o stepwise. O ajuste
das variaveis que melhor explicaram a variavel dependente (PAL) ocorreu de forma
automética, permanecendo apenas CC, PAD e CQ. A analise dos casos influentes
indicou a remocéo de 12 observacdes, restando 418 para o modelo final, assim
resumido:

a) as variaveis inseridas foram a CC, PAD e CQ (F3417 = 97,823; p < 0,001);

b) o percentual de explicacéo da variavel PAL pelo modelo foi de 42% (R? =
0,42);

c) a significancia dos coeficientes de regressdo do modelo para a CC foi p <
0,001 (b = 1,946), para a PAD foi p < 0,001 (b =0,540) e para a CQ foi p = 0,002 (b = -
0,594).

Os valores dos coeficientes betas ndo padronizados para o modelo final foram os

seguintes (Equacéo 6).

PAL =-108,728 + 1,946*CC + 0,540*PAD — 0,594*CQ (6)

Onde:

PAL: produto de acumulacdo lipidica, variavel dependente;
CC.: circunferéncia da cintura, variavel independente;

PAD: pressdao arterial diastdlica, variavel independente;

CQ: circunferéncia do quadril, variavel independente.

Apo6s o ajuste do modelo de regresséo, foi realizada a analise dos residuos
desse modelo ajustado, descritos a seguir:

a) a independéncia dos erros foi confirmada pelo indice de Durbin-Watson (DW:
1,93) que se encontrava dentro dos parametros recomendados;

b) a colinearidade foi analisada pelos resultados dos indices de VIF (CC: 2,32;
PAD: 1,05; CQ: 2,25) e de tolerancia (CC: 0,43; PAD: 0,95; CQ: 0,44), sendo que todos
se mostraram adequados;

c) a normalidade dos residuos foi verificada com os graficos de probabilidade

normal (Figura 4), que atestaram para estes dados, a aproximagao a uma curva normal.
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Figura 4 — Histograma e diagrama de normalidade dos residuos da regressao linear

multipla, método stepwise.
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Fonte: Autores.

Também foram confirmadas as suposicbes de linearidade e de
homocedasticidade do modelo por intermédio do grafico dos residuos padronizados
(ZRESID) contra os valores previstos padronizados (ZPRED), apresentados na Figura
5.

Figura 5 — Gréfico dos residuos padronizados contra os valores previstos padronizados,
meétodo stepwise

Plot disperso

Variavel dependente: PAL

Regressdo Residual padronizado

Regressdo Valor previsto padronizado

Fonte: Autores.
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4.3 ANALISE DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA - METODO ENTER

Em uma segunda etapa, foi realizada o ajuste de RLM pelo método enter. A
remocado das variaveis, sem significancia, do modelo de regressdo aconteceu
manualmente, sendo retirada do modelo aquela variavel com maior p-valor a cada
rodada de andlise (Quadro 4).

Quadro 4 — Etapas da regresséo linear multipla, pelo método enter

Rodada Variaveis inseridas Variaveis, casos removidos
1 CC, MC, CQ, PAD, PAS, EST -

. 2 CC, MC, CQ, PAD, PAS EST

b3 CC, CQ, PAD, PAS EST, MC

é 4 CC, CQ, PAD EST, MC, PAS

S

g 5 CC, PAD EST, MC, PAS. CQ

= 6 CC, PAD 6 casos
7 CC, PAD 5 casos

Fonte: Autores.
MC: massa corporal; EST: estatura; CC: circunferéncia da cintura; CQ: circunferéncia do quadril; PAS:
pressao arterial sistdlica; PAD: pressao arterial diastdlica.

Ao final das rodadas de remocédo das variaveis e dos casos influentes, as
variaveis que compuseram o modelo foram a CC e a PAD, assim resumida:

a) as variaveis inseridas foram a CC e a PAD (F2 427 = 133,855; p < 0,001);

b) o percentual de explicacdo do modelo foi de 39% (R? = 0,39);

c) a significancia dos coeficientes do modelo foi de p < 0,001 para a CC (b =
1,567) e de p < 0,001 para a PAD (b = 0,547).

Os valores dos coeficientes betas ndo padronizados para o modelo final foram os
seguintes (Equacéo 7).

PAL = - 136,477 + 1,567*CC + 0,547*PAD (7)
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Onde:
PAL: produto de acumulacdo lipidica, variavel dependente;
CC: circunferéncia da cintura, variavel independente;

PAD: pressao arterial diastolica, variavel independente.

A andlise dos residuos do modelo ajustado foi descrita a seguir:

a) o indice de Durbin-Watson (DW: 1,90) confirmou a independéncia dos erros;

b) a colinearidade foi analisada pelos resultados dos indices de VIF (1,06) e de
tolerancia (0,94), para ambas as variaveis;

c) foram identificados 11 casos com valores atipicos que foram excluidos para a
analise do modelo final;

d) a normalidade dos residuos foi verificada a partir do histograma e do diagrama

de normalidade (Figura 6), que atestaram a aproximagao da curva normal.

Figura 6 — Histograma e diagrama de normalidade dos residuos da regresséo linear
multipla, método enter
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Variavel dependente: PAL o Variavel dependente: PAL

Média = 7 93E-16
50 Desvio padr §o = 0 998
=419

05

40

0,6

Frequéncia
]
1
Il

0,4+
20+

Prob. acumulativa esperada

0,24

o T T T T | 00 T T T T
3 -2 E 1 2 3 00 02 04 05 08 10

Regressio Residual padronizado Prob. acumulativa observada

Fonte: Autores.

Foram confirmadas as suposic¢des de linearidade e de homocedasticidade do
modelo por intermédio do grafico dos residuos padronizados (ZRESID) contra os

valores previstos padronizados (ZPRED), apresentado na Figura 7.
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Figura 7 — Gréfico dos residuos padronizados contra os valores previstos padronizados,
método enter

Plot disperso
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Fonte: Autores.

Assim, de maneira resumida, apos a escolha das varidveis candidatas para as
analises multiplas, dois modelos foram ajustados. Um deles por meio de um método
automatico e outro por entrada forcada das variaveis. No primeiro modelo, o ajuste
incorporou as variaveis CC, PAD e CQ. J4, no segundo modelo, apenas as variaveis
CC e PAD. A interpretacao dos modelos sugere que, quando utilizada a equagdo com
as trés variaveis, espera-se que a cada aumento da variavel CC, o valor do PAL
aumente 1,946 se PAD e CQ se mantiverem constantes. Da mesma forma, a cada
aumento da PAD, a PAL varie 0,540 se CC e CQ nao variarem e, a cada aumento da
CQ, aPAL diminua 0,594 se as demais se mantiverem fixas. No modelo que a equagéo
utilizou apenas duas variaveis, espera-se que a cada aumento da variavel CC, o valor
do PAL aumente 1,567 se PAD se mantiver constante e, a cada aumento da PAD, a
PAL variara 0,547 se CC néo se alterar.

Também, ao analisar os pressupostos para RLM dos dois modelos ajustados
pelos dois métodos stepwise e enter foi verificado que ambos atenderam aos mesmos.

Desta forma, ambos podem ser utilizados para a predigédo do PAL.
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5 DISCUSSAO

Em todo o mundo, é inquestionavel a importancia que o meio cientifico da a
SMet, confirmada pela grande quantidade de publicacdes que procuram descrever e
entender a cinética desta sindrome em todos os tipos de popula¢des. Grupos e
sociedades se organizaram com o objetivo de encontrar respostas para a SMet que €
um grave problema de saude publica e atinge todas as faixas etarias, de todos os
continentes. Entre os muitos obstaculos enfrentados no controle desse tipo de agravo
de saude, estdo a triagem inicial e o diagnéstico precoce, que podem diminuir muito os
efeitos deletérios em longo prazo (CASSIANO, ANICHE e IOCHIDA, 2011; SA e
MOURA, 2010).

Os estudos epidemiolégicos que utilizam procedimentos de regressao sdo muito
difundidos na &area da saude, pois possuem grande poder de explicacdo e previsao.
Basicamente, a proposta de um modelo de regressao linear multiplo é estimar o efeito
de uma determinada variavel sobre outra, ao manterem-se outros fatores sem variar
(FIELD, 2009). Como ja foi anteriormente esclarecido, o leque de fatores de risco da
SMet e suas muitas possibilidades de combinac¢des, fazem com que o controle e
tratamento da sindrome sejam realmente complexos. Dessa forma, o objetivo desta
analise foi buscar entre medidas mais simples de avaliagdo, aguelas que pudessem
explicar de forma mais fidedigna um dos melhores preditores da SMet.

Os modelos foram obtidos por RLM, considerando-se duas maneiras distintas de
selecionar as variaveis para a equacao final, sendo eles os métodos stepwise e enter. O
método automatico incluiu no modelo duas variaveis antropométricas (CC e CQ) e uma
hemodinamica (PAD). Em contrapartida, o modelo cuja entrada foi determinada pelo
pesquisador com base nas significancias dos coeficientes de regressao, gerou uma
equacao com apenas uma variavel antropomeétrica (CC) e outra hemodinamica (PAD).

Como ja era de se esperar, ocorreu a inclusdo e manutencéo da variavel CC em
ambos os modelos, visto que esta possui forte correlacdo positiva com a variavel
dependente (PAL). O modelo gerado pelo método stepwise, apresentou o percentual de
explicagdo do modelo de 42%, enquanto pelo método enter, o0 modelo foi capaz de
explicar 39% da variacdo do PAL. Observou-se que a inclusdo de mais uma variavel
independente, promoveu aumento, ainda que considerado pequeno, na for¢a da relagéo
entre as variaveis. Contudo, considerando que o modelo stepwise apresentou uma

variavel a mais em relacdo ao modelo enter, é possivel supor que a entrada da variavel
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CQ no modelo ndo exerca tamanha influéncia, ao ponto de se desprezar o modelo com
apenas duas variaveis (CC e PAD), pois é natural que haja aumento do coeficiente de
explicacéo a partir do maior nimero de variaveis independentes participando do modelo
(FIELD, 2009). Ressalta-se que todos os coeficientes de regressao foram significativos,
também, ao nivel de 1%.

O valor do coeficiente de determinacéo (R?) informa a proporcéo da variancia
que é explicada pelo modelo. Segundo Field (2009, p. 170), deve-se atentar para a
selecéo de previsores de um modelo “porque os valores dos coeficientes de regresséo
dependem das variaveis utilizadas no modelo”, o que pode gerar um grande impacto no
modelo final. Visto que o objetivo é simplificar a avaliacdo, a coleta de apenas duas
variaveis se adequa mais ao propoésito. Contudo, ha de se ressaltar que o aumento de
3% na explicacao que o modelo pode oferecer na variacao do PAL, justifica a coleta de
uma terceira variavel, facilmente obtida e, normalmente, avaliada em conjunto com a
CC para a andlise de outros indicadores, como por exemplo, arazdo entreaCCe aCQ
(ou razéao cintura/quadril - RCQ) (SOARES, 2016; OLIVEIRA et al., 2017; MANIVA et
al., 2019). E oportuno destacar a importancia das analises iniciais de correlacdo entre
cada uma das variaveis explicativas e o PAL, antes de proceder a exclusédo de alguma
delas somente pela falta de significAncia. Também €é sabido que h& variaveis com
comportamento diferentes quando submetidas a analises mudltiplas, ou seja,
individualmente pode ser que ndo apresente significancia de contribuicdo para o
modelo, mas ao ser combinada com alguma outra, sim (HOSMER e LEMESHOW).

A busca pelas bases tedricas que expliguem fisiologicamente a relacdo com a
variavel resposta é fundamental para que também se identifique a possibilidade de
autocorrelacao entre as variaveis independentes. Esta condi¢cdo impede que se credite
a determinada variavel independente, seu real efeito sobre a variavel resposta. Para
que esta interferéncia ndo ocorra € importante que o pesquisador confronte seu
conhecimento anterior com os resultados dos procedimentos estatisticos rigidos. O
aumento da validade das estimativas baseadas em modelos deve unir os dados aos
conhecimentos prévios, recomenda Greenland (1989), pois desta forma cria-se um
mecanismo de avaliacdo critica das pressuposi¢cdes epidemioldgicas e estatisticas
advindas destes modelos. Porém, Concato, Feinstein e Holford (1993) alertam que em
algumas situacoes, as varidveis poderdo passar nos testes, mesmo na presenca de
multicolinearidade. O PAL é um indicador clinico com desempenho satisfatorio para a

identificacdo do risco cardiovascular e tem sido amplamente utilizado como um preditor
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paraa SMet (TAVERNA etal., 2011; TELLECHEA et al., 2009; EJIKE, 2011; CHIANG e
KOO, 2012; MOTAMED et al., 2016). Contudo, existe uma dificuldade na aplicabilidade
das equacdes que incluem marcadores bioquimicos, devido ao seu custo mais elevado,
especialmente naqueles locais em que a populacdo € economicamente carente.

Atentos a esta necessidade, pesquisadores tem proposto simplificacbes em
equacgdes que demandem a coleta de sangue (LIMA, 2019; GAZIANO et al., 2008). No
estudo realizado por Gaziano et al. (2008), os autores verificaram que a utilizacdo de
fatores de risco de facil obtencédo, como é o caso da presséao arterial e do indice de
massa corporal, é capaz de estimar o risco cardiovascular de forma eficaz, tanto quanto
os testes bioquimicos. A CC também é destaque entre os estudos com desfecho
cardiovascular. Esta medida é descrita como a indicadora antropométrica de
adiposidade abdominal com maior capacidade de predizer alteracbes de origem
cardiometabdlicas (EICKEMBERG et al., 2019).

A importancia de um método de triagem inicial para a SMet, configura um
desafio, pois é fundamental que haja um alto grau de suspeita clinica para que a
sindrome seja reconhecida e os individuos recebam tratamento adequado para as
alteracdes multissistémicas impostas pelas disfuncées cardiometabdlicas. O continuum
de alteracBes metabdlicas, que evoluem da SMet, passando pela disfungéo glicémica,
até os eventos cardiovasculares, merecem ser considerados, visto que antecedem em
até 20 anos a doenca arterial coronariana (PRECOMA et al., 2019).

Verificando os dados descritivos dos sujeitos do estudo, esta clara a falta de
padrdao no comportamento dos fatores de risco para a SMet. Talvez, a primeira
dificuldade esteja no fato de que a SMet ndo pode ser considerada uma doenca que se
obtém diagndstico por meio de um exame especifico. Ao descrever a sindrome, Reaven
(1988) a conceituou como uma constelacdo de fatores de risco de origem metabdlica
com tendéncia a se agruparem. Mais recentemente, Marchi-Alves et al. (2012)
alertaram para um ponto que deve ser criteriosamente analisado. Os autores
guestionaram se a possibilidade de distintas combinagdes entre tantos componentes da
SMet, em populagdes especificas e a presenga de quantidades diferentes de fatores de
risco, exporiam o individuo ao mesmo risco cardiovascular. Ainda sobre limitagdes do
estudo, além do conjunto de fatores de risco que compdem o diagnostico da SMet, é
necessario considerar os determinantes sociodemograficos e comportamentais, como a
dieta, o consumo abusivo de bebidas alcodlicas, o tabagismo e a atividade fisica, que

neste estudo, ndo foram analisados.
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6 CONCLUSAO

O modelo com trés variaveis preditoras (CC, PAD e CQ) € o melhor para cumprir
a finalidade de simplificacdo dos processos de triagem de provaveis candidatos ao
desenvolvimento da SMet.

Foi propdésito, identificar um modelo de regressdo que melhor descrevesse a
relacdo entre as variaveis antropomeétricas e hemodinamicas com o PAL, visto que as
variaveis disponiveis para testagem, ndo invasivas, eram somente as usadas neste
estudo. Assim, houve a identificagdo de dois modelos de RLM, originados a partir de
dois métodos distintos, sendo um deles a partir do automatico (stepwise) e outro pela
entrada forcada (enter) das variaveis. O primeiro modelo foi ajustado com as variaveis
preditoras CC, PAD e CQ e o segundo, apenas com CC e PAD.

Apesar das limitagdes mateméaticas do ajuste do modelo no poder explicativo do
PAL, esta escolha também foi apoiada pelo ponto de vista da ciéncia da saude. Além
deste modelo ampliar o percentual de explicacdo da variacdo do PAL, ele incluiu uma
variavel importante para as avaliagbes antropométricas de prevencdo e
acompanhamento da obesidade, rotineiramente verificada e, também, utilizada para a
composicao de outros indices de risco cardiometabdlico. Portanto, é sugerido testar

outras variaveis que possam melhorar o poder de predi¢do para o PAL.
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Este estudo, denominado “Efeitos de um programa de exercicios fisicos
orientado e do acompanhamento nutricional individualizado sobre alguns fatores de
risco da sindrome metabdlica” tem como objetivo verificar quais os efeitos de um
programa de exercicios fisicos orientado com exercicios aerébicos e de musculagéo, e
do acompanhamento nutricional individualizado sobre alguns fatores de risco da
sindrome metabdlica. Seréo avaliados: obesidade abdominal, diabetes mellitus,
dislipidemias e hipertenséo arterial.

A importancia deste tipo de trabalho esta na idéia que, quanto mais se tiver
conhecimento dos beneficios da pratica regular de diferentes tipos de exercicios na
prevencdo e tratamento de diferentes tipos de doencas, mais se podera evitar o
desenvolvimento destas, evitando-se mais mortes e gasto de dinheiro publico com
doencas que podem facilmente ser prevenidas.

Os participantes serdo divididos em 2 grupos: um que tera apenas
acompanhamento nutricional individualizado, a cada 15 dias durante 16 semanas, e
outro que recebera orientacdo de exercicios fisicos (caminhada e musculacao) trés
vezes por semana, durante 16 semanas. No inicio e no final deste periodo de 16
semanas, todos os participantes serdo avaliados com a medida da cintura, exame de
sangue no HUSM para verificar os niveis de colesterol, triglicerideos e glicose e medida
da pressao arterial.

Serdo considerados critérios de inclusdo: ter o diagnéstico de Sindrome
Metabolica dado pelo médico do HUSM e ter idade de 18 a 60 anos. Serao critérios de
exclusao: alterar a medicacao durante o periodo do estudo, faltar mais que uma vez no
tratamento nutricional ou faltar mais que um dia na semana, no programa de exercicios
fisicos.

Os participantes nao terdo nenhum tipo de gasto, ndo correm nenhum tipo de
risco e terdo os beneficios gerais da pratica de exercicios fisicos sob orientacédo
especializada, bem como orientacao nutricional especializada.

A participagéo neste estudo ¢ livre e voluntaria, podendo o participante desistir de
participar em qualquer momento da pesquisa, sem 6nus ou penalizagéo. A identidade
de todos os participantes permanecera em sigilo.

Eu, apos ler as
informacgdes acima, concordo em participar deste estudo.
Santa Maria, de de
Assinatura do participante Assinatura do Prof. Responsavel

ESCLARECIMENTO: Caso exista divida quanto a sua participagéo entrar em contato com Daniela L dos Santos pelo telefone 99614803.
Qualquer outra davida ou dendincia, entrar em contato com o Comité de Etica em Pesquisa da UFSM:
Pro-Reitoria de P6s-Graduagéo, Sala 736 - Fone: 55 - 3220 9362.
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ANEXO A — CARTA DE APROVACAO DO PROTOCOLO DE PESQUISA

MINISTERIO DA SAUDE UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA _seder
Conselho Nacional de Saude Pro-Reitoria de Pos-Graduagao e Pesquisa _f %
Comissao Nacional de Etica em Pesquisa Comité de Etica em Pesquisa - CEP- UFSM H :,
(CONEP) REGISTRO CONEP: 243 % F3
CARTA DE APROVACAO

O Comité de Etica em Pesquisa — UFSM, reconhecido pela Comissao Nacional de Etica em
Pesquisa — (CONEP/MS) analisou o protocolo de pesquisa:

Titulo: Efeitos de um programa de exercicios fisicos orientado e do acompanhamento
nutricional individualizado sob alguns fatores de risco da sindrome metabdlica
Namero do processo: 23081.002108/2007-10 ;

CAAE (Certificado de Apresentacao para Apreciagao Etica): 0032.0.243.000-07
Pesquisador Responsavel: Daniela Lopes dos Santos

Este projeto foi APROVADO em seus aspectos éticos e metodologicos de acordo com as
Diretrizes estabelecidas na Resolugao 196/96 e complementares do Conselho Nacional de
Saude. Toda e qualquer alteracao do Projeto, assim como 0s eventos adversos graves,
deverao ser comunicados imediatamente a este Comité. O pesquisador deve apresentar ao
CEP:

Set/2007 Relatério final

Os membros do CEP-UFSM nao participaram do processo de avaliagao dos projetos onde
constam como pesquisadores.

DATA DA REUNIAO DE APROVAGAO: 10/4/2007

Santa Maria, 11 de abril de 2007.

of. Dr. Carlos ando da Silva

Coordenador do Comité de Etica em Pesquisa - UFSM
Registro CONEP N. 243.

Comité de Etica em Pesquisa - UFSM - Av. Roraima, 1000 — Prédio da Reitoria - 7° andar - Campus Universitério
97105-900 — Santa Maria — RS - - Tel: 0 xx 55 3220 9362 — email: comiteeticapesquisa@mail.ufsm.br
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