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Disciplina

Andlise de Dados Categoricos

@ Resposta vs Covariaveis
e Resposta: categorica

@ Nesta disciplina vamos estender para Resposta Discreta.



Resposta

@ Categoricas
e Nominais: género, raca, religido, status (doente/saudavel), etc
e Ordinais: IMC (eutrdfico, sobrepeso, obeso); Infecgao (sem, mono
ou poli), etc.
© Discreta (contagem)
e numero de caries por paciente;
@ numero de chamadas telefénicas por hora;

@ numero de ovos por volume de fezes, etc;



Estimacao - Prevaléncia

Um Estudo sobre Hipertensao Arterial Sistémica na Cidade de
Campo Grande, MS

A Study on Systemic Arterial Hypertension in Campo Grande, MS, Brazil

Ana Rita Aratjo de Souza, 1!75?/! no Costa, Diogo Nakamura, Leandro Nascimento Mocheti, Paulo Roberto Stevanato
Filho, Luiz Alberto C

Universidadle para o A Regiao do Pantanal, Hospital Beneficente Santa Casa de Campo Grande, Sociedadle Brasileira
de Cardiologia — MS - Campo Grande, MS

Resumo

Objetivos: Detectar a real prevaléncia de hipertensao arterial sistémica em Campo Grande, MS, e fatores freqiientes.

Métodos: Estudo transversal com amostra randomizada da populacao adulta da cidade de Campo Grande, MS, num
total de 892 pessoas. Foi aplicado questionario sobre idade, sexo, escolaridade, tabagismo, mo, aspectos sobre
o tratamento. Foram colhidos dados antropométricos (peso e altura). Segundo a OMS, foi considerado peso normal:
IMC<25 kg/m?; sobrepeso: 25>IMC<30; obeso: IMC 30. Os critérios para hipertensao foram baseados no VIl Joint,
com valores de corte de Pressao Arterial de 140 x 90 mmHg.

3

Resultados: A prevaléncia de hipertensio foi de 41,4%, variando conforme idade (até 29 anos: 11,8%; 30-39: 24,8%;
40-49: 43,3%; 50-59: 42,4%; 60-69: 48,6% e > 70: 62,3%). Houve maior prevalen( os homens (51,8%), enquanto
nas mulheres foi de 33,1%. As pessoas com fmma;m escolar de 12 grau primario tendem a apresentar maiores indices
pressoricos. Nos om maior prevaléncia de pressao elevada: IMC normal
(27,9%), sobrepeso (45, 6%) e obesidade (gn 6%). A parllr dos 60 anos existe um maior porcentual de hipertensao
sistélica isolada, representado por 16,4% (60-69 anos) e de 24,6% (>70 anos). Etilismo diario ou semanal também esta
relacionado a maior incidéncia, respectivamente, de 63,2% e 47,2%. Apenas 59,7% eram sabidamente hipertensos.
Das pessoas que apresentaram hipertensao, 57,3% fazem algum tratamento. Dos que fazem tratamento regularmente,
60,5% apresentaram hipertensao.

Conclusio: A prevaléncia (Ie ip o foi de 41,4%, amédia detectada em alguns trabalhos, alertando
para piora o , 0 que evidencia necessidade de maior investimento piblico
no que tange ao esclareciments ¢ instrugio desses grupos populacionais quanto a prevencao.

Palavras-chave: Hi ¥ idemiologia, fatores de risco.

arq Bras Cardiol 2007; 88(8)



Comparacao - Incidéncia

The NEW ENGLAND
JOURNAL o MEDICINE

ESTADLISHED 1N 1912 DECEMBER 28, 2006 oL 3% No.26

An Intervention to Decrease Catheter-Related Bloodstream
Infections in the ICU
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Pesquisa Cientifica

Tipo de Desenho
Efeito: transversal/longitudinal
Validade interna (confundimento, viés)

Validade externa

Descritiva/Exploratéria

Inferencial/Confirmatéria




Pesquisa Cientifica

@ Pergunta de Interesse;

@ Desenho do Estudo/Coleta dos Dados/Observar;

© Andlise Estatistica: Modelar/Predizer;

Conhecer o Banco de Dados;

Andlise Descritiva (cada variavel separadamente);

Andlise Bivariada (resposta vs cada covariavel);

@ Modelo de Regressao (paramétrico ou ndo-paramétrico);

Inferéncia: Classica ou Bayesiana;

Resposta da Pergunta/Interpretagdo dos Resultados.



Pergunta de Interesse

@ Comparacao de Grupos.
@ |dentificagao de Fatores de Risco ou Prognostico.

@ Estimacgao/Predicao.



Desenho do Estudo

@ Tipos de Desenho de Estudo.
@ Efeito Transversal vs Longitudinal.
© Tipos de Viés.

© Validade do estudo.



Perguntas Relevantes

@ Os grupos sao comparaveis?
@ As variaveis de confusao foram medidas/controladas?

@ E possivel alocar tratamento as unidades amostrais de forma
aleatéria?

@ Os erros de medicao podem ser medidos e controlados?
@ As perdas (dados perdidos) podem viciar os resultados?

@ Podemos estender os resultados para outros estudos?



Tipos de Estudos

@ Estudos Transversais

© Estudos Longitudinais
e Observacionais;

@ Coorte (prospectivo ou historico);

@ Caso-controle (retrospectivo);

o Experimentais: Ensaio Clinico/"Cross-over”.



Estudo Transversal ou de Prevaléncia

@ Caracteristicas Basicas

@ Amostra tomada em um tempo pré-determinado;
o Causalidade reversa (impossivel determinar causa e efeito).

o Nao ¢ apropriado para estudar doencas raras e nem de curta
duragao.



Estudo de Coorte

@ Caracteristicas Basicas

@ Estudos observacionais;

o Grupos de comparacao (bragos da coorte): usualmente definidos
pela presenca ou nao de uma exposicao de interesse;

o Podem ser prospectivos (forma mais comum) ou
retrospectivo/historico.



Estudo Caso-Controle

@ Caracteristicas Basicas

o Estudos observacionais e retrospectivos;

o Grupos de comparacao: definidos pela presenca ou nao de uma
doencga de interesse.



Estudo Clinico Aleatorizado

@ Caracteristicas Basicas
e Presencga de grupos de comparacao.

o Estudos experimentais. Isto é, a intervencéo do investigador
consiste em aleatorizar individuo ao grupo;

e Vantagem: controla por fatores de confusdo medidos e néo
medidos.



Viés

@ Desvio da verdade por defeito no delineamento ou na condugéao
de um estudo.

@ Erro sistematico no delineamento, conducéo e andlise de um
estudo resultando em erro na estimativa da magnitude da
associagao entre variavel explicativa e a resposta de interesse.



Fontes de Viés

@ Fatores de confuséo.

©@ Viés de Selecao: alocacdo das unidades de analise privilegia
subgrupos com probabilidade diferenciada de apresentar a
resposta. Exemplo: Perda de acompanhamento em estudos
longitudinais.

© Viés de Informagao: erro sistematico na classificagao das
variaveis sob estudo.

© Outros: viés de publicacao, etc.



Fator de Confusao

Definigao: Um terceiro fator que esta associado tanto com a
exposicao/covariavel quanto com a resposta/doenca, mas nao se
encontra no elo causal entre eles.

‘ Exposi¢éo ‘ ‘ Doenca

Confundimento



Fator de Confusao

@ Duas condicbes para caracterizar um fator de confusao:

e Ser associado com a covariavel/exposicao sem ser sua
conseqguéncia.

e Estar associado com o resposta/desfecho independente da
exposicao.



Confundimento: Exemplos

@ Idade na associgao entre fumo e cancer de estdmago.
@ Fumo na associagao entre consumo de café e cancer de pulmao.

@ (contra-exemplo: no elo causal?) Colesterol na associagao entre
dieta e infarto.



Validagao do Estudo

@ Validade Interna: sujeito a confundimento e viés;

@ Validade Externa: representatividade da amostra.

Sujeito a critérios de inclusao e exclusao do Estudo.



Validade do Estudo/Amostra

@ Critério de incluséo e exclusao restritivo ==> populagédo pequena
e Validade Interna: aumenta;
e Validade Externa: diminue.

© Critério de incluso e exclusao flexivel ==> populacao grande

e Validade Interna: dimunue.

o Validade Externa: aumenta.



Resposta e Covariaveis

@ Resposta/Desfecho
e Continua;
o Discreta/Contagem;
o Categorica.
@ Covariaveis
o Interesse (se existir): Exposicao;

e Continua ou categorica.



Como identificar o modelo adequado?

@ Modelos para Resposta Continua.
o Regressao linear mdltipla.
o Modelos de Anadlise de Sobrevivéncia: Paramétrico ou de Cox.

o Modelos beta, gama, etc.

© Modelos para Resposta Categorica ou Contagem.
e Modelo Log-Linear (Tabela de Contingéncia).
o Modelo de Regressao de Poisson: contagem.

@ Modelo de Regressao Logistica (binaria ou politbmica).



Programa da Disciplina

@ Conceitos Basicos: escalas de medida, distribuicao binomial,
inferéncia no modelo binomial.

© Tabelas de Contingéncia: tabelas 2 x 2, esquemas amostrais,
tipos de estudos, testes qui-quadrado e da razao de
verossimilhangas, medidas de associagcao, amostras pareadas,
tabelas r x c.

© Modelo Log-linear: andlise estratificada, teste de
Mantel-Haenszel, tabelas multidimensionais, modelos de
independéncia mutua, marginal e condicional, inferéncia para
modelos log-lineares.

© Modelo de Regressao de Poisson: forma do modelo, inferéncia
e aplicacdes, superdispersao, modelo binomial negativo.

© Modelo de Regressao Logistica: forma do modelo, estimador
de maxima verossimilhanca, verificando a adequacgao do modelo,
modelo politdbmico, aplicacoes.

O Medidas repetidas: modelos marginal e de efeitos aleatorios.



Exemplo: Ecologia

@ Descrigcao: ecologistas desejam estudar o equilibrio entre machos
e fémeas de uma certa espécie, em risco de extingao, em uma
certa localidade.

@ Desenho Amostral: uma amostra aleatéria de tamanho 20 foi
retirada desta localidade, obtendo 8 machos e 12 fémeas.

@ O que podemos concluir a partir desta amostra?



Formulacao Estatistica

Amostra: Yi,..., Yo; Y :0/1 (macho/fémea)

Considere a estatistica:

20

X =y : nimero de fémeas na amostra de tamanho 20
i—1

X ~ bin(n =20, )
7 = P(Y = 1): probabilidade de ocorrer uma fémea.

Pergunta de Interesse (teste de hipdteses):

Hy:7=0,5 vs Hj:w#0,5



Propostas de Solucao

@ Enfoque Classico

o Teste Exato

o Testes Aproximados: qui-quadrado, Wald, razao de
verossimilhancgas, etc

@ Enfoque Computacional: Monte Carlo e bootstrap

© Enfoque Bayesiano



Teste de Hipoteses

@ Enfoque Classico: encontrar uma estatistica teste cuja
distribuicao, sob Hp, é conhecida.

o Teste Exato: distribuicao exata (dificil de ser encontrada).
o Testes Aproximados/assintético: distribuigao aproximada/limite.
© Enfoque Computacional (Monte Carlo e bootstrap): desenhar

(histograma) a distribuigdo. Usualmente, utilizamos a mesma
estatistica teste do enfoque classico.

© Enfoque Bayesiano: baseado na distribuigdo a posteriori da
guantidade desconhecida.



1- Teste Exato

20

X:Zy,-

i=1

€ a estatistica teste.
@ X ~ bin(n,m), n=20.
@ sob Hp : m = 7% temos que:
X ~ bin(n, 7°)
Exemplo: 7%= 0,5

valor-p = 2 P(X ser igual ou mais desfavoravel que12|r = 0, 5]



Exemplo - sob Hj

o ‘ ‘ [
5 10 15
x

valor-p =2P[X > 12| =1/2] = P[X > 12|7 = 1/2] + P[X < 8|r =
1/2] =1 - [P[(X =97 =1/2)+ P(X =10) 4+ P(X = 11)] = 0,5034.



Intervalo de confianca

Baseado na inversao da Regiao de Rejeicao (Bickel e Doksum, p.180).

@ Limite inferior (7)) € a solugao de:

20 20
(1 — )" =0,025 = 7, = 0, 361
r I}
r=12

© Limite superior (s) é a solugdo de

12 20
> ( p >7rfs(1 —7g)?%" = 0,025 = g = 0,809
r=0

Um intervalo de 95% de confianga para = € (0, 36;0,81).



2.Teste Qui-Quadrado (mais utilizado)

E o teste assintético mais utilizado na pratica, com a seguinte
expressao:

No nosso caso:

(x—n7r°)2+((n—x) —n(1-7%)2 (12-10)2 (8-10)2

2 _ = =0,¢
X 0 n(d — 9 0 10 ’

Rejeitar Hy para valores grandes de x?



2- Teste Qui-Quadrado

Sob Hy, X? tem uma dist. limite qui-quadrado com 1 g.l.

valor-p = P[X? > 0,8] = 0,371



Intervalo de Confianca

Baseado na inversao da Regiao de Rejeicao

RR(x/X?(x) > X{_4. Ho)

Invertendo RR, temos o Intervalo de (1 — a)100% de confianga para =:
{79 € (0,1)/X2 <% ., X =x}
e para o valor observado X =12 e o =0, 05,

_ (12-207%2 (20 — 12) — 20(1 — %))

2
X 2000 T 20(1 — 79

< 3,84



Intervalo de Confianca

IC(7%/X = 12,a = 0,05) =2< 3,84

X2

J_ |

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

pi

Um intervalo de 95% de confianga para = é (0, 385; 0, 782)



3- Aproximacao Binomial pela Normal

X ~ bin(n, )

pode ser aproximado por

X ~ N(nm,nm(1 — 7))

valor-p = 2P[X > 12|r = 1/2] = 2P[Z > 2//5] = 0, 371

Pode-se mostrar que, neste caso, é exatamente igual ao teste
qui-quadrado.



3- Aproximacao Normal: Intervalo de Confianca

) [#(1 — #)
7TZ|:1,96 T

0,24
20

0,60+ 1,96 = (0,39;0,82)



4 - Simulacao de Monte Carlo
@ X ~ bin(20, )
@ Sob Hp : X ~ bin(20,1/2)
@ Gerar 2000 bin(20,1/2)

Vamos utilizar a estatistica Qui-Quadrado

2 2
2 (i —E)
xj_E E ;o j=1,...,2000

#X? > X2 =08

valor-p = 5000

~ 0,500

Podemos comparar a distribuigéo de X2 com x?2



4- Simulacao de Monte Carlo

E possivel desenhar a verdadeira distribuicdo de x? fazendo um
histograma dos 2000 valores observados de x2, ...., X300

Histogram of xsq

()
20 25 30
1 |

15
1

1.0
1

0.0 0.5
1

Intervalo de 95% de confianga para = € (0,4;0,8) (gerando 7 = 0, 6).



5- Bootstrap (Efron e Tibshirani, 1993)

Amostragem com reposi¢do sob Hy
@ Efron e Tibshirani (1993, p.224-27).

@ Gerar b=2000 amostras com reposi¢ao e

: (ni/ _ Ei)2 2[([7,-/ -2)— 1012

2 _ —
Xj_z E; B 10

#X? > x5=0,8
2000

Valor-p = ~ 0,500



Bootstrap (Efron e Tibshirani, 1993)

Intervalo de confianca Bootstrap percentilico

P[50] = 0, 40
P[1950] = 0,80



Inferéncia Classica

Inferéncia classica foi a estudada até o momento

Frequentista: frequéncia relativa de diferentes resultados em um
numero grande de experimentos repetidos;

@ Toda a informagao sobre 7 esta contida na amostra;
@  éfixo e desconhecido;

© Uso de aproximagoes (resultados assintéticos);

© |Interpretados por repeticao/frequéncia;

© Dificuldade numérica para encontrar maximo de fungoes.



Inferéncia Bayesiana

A probabilidade & uma medida subjetiva da ignorancia sobre .

@ Ainformacgéao esta contida na amostra e na informagéo subjetiva a
priori;

© ~ é aleatdrio (representando a incerteza sobre a quantidade
desconhecida);

© Interpretacdes sdo probabilisticas;
© Dificuldade de quantificagao da distribuicao a priori;

@ Dificuldade numérica: integrar fungoes.



Enfoque Bayesiano

Uso de probabilidade para quantificar incerteza.
@ 7 ~ p(r): distribuigao a priori
@ x|m ~ bin(n, r): dados (verossimilhanga)
Regra de Bayes: encontrar a distribuicao a posteriori de 7

p(rlx) = E53) = P o plxim)p(n)

p(x): constante proporcionalizadora (preditiva).



6- Retornando ao exemplo de Ecologia

p(r): Beta (a, §) conjugada da binomial.

® p(r) = {5t (1 — 7)1 0<w <1
@ p(m|x) o [7*~1(1 — 7)8aX(1 — 7)"X

@ p(m|x) oc wHX=1(1 — q)ntB—x—1

@ beta(a+ x,n+ B — x)



Inferéncia Bayesiana

@ Como especificar a e 5? (Informacao a priori)
Por exemplo, utilizar o = 5 = 1, distribuicao uniforme.
Entao temos:

m|x ~ beta(1+x,n—x +1)

@ Nosso caso: w|x ~ beta(13,9)



Resumindo Inferéncia a posteriori

adi — _ 13 _ 13
® Média = E(r) = ;%5 = 1355 = 2
. a—1 _ 12
@ Moda = o=z = 2
@ Variancia= af _ _13x9

(a+B)2(a+B+1) — 222x23

e |.C Assintético 13 + 1,96,/ Var(r) = (0,39; 0, 79)



Int. Credibilidade a posteriori

Usando MC a partir da beta (13, 9)

frequéncia

1500

1000

500

o

Histogram of pi

0.2

0.4 0.6

(0,38;0,78)

0.8



Resumo dos Resultados

Teste Valor-p I.C.
Exato 0,503 (0,361;0,809)
Qui-Quadrado 0,371 (0,385;0,782)
Aprox. Normal 0,371 (0,385;0,815)
Monte Carlo ~0,50 (0,4;0,8)
Bootstrap ~0,50 (0,4;0,8)
Bayesiano (0,38;0,78)




