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Analise multivariada aplicada aos
estudos clinicos: notas praticas para
profissionais de saude

Multivariate analysis applied to clinical studies:
practice notes for health professionals

Saint Clair Gomes Junior'*, Rosimary Terezinha de Almeida?

RESUMO

Métodos estatisticos multivariados possibilitam o tratamento simultaneo de um conjunto de variaveis permitindo, dessa forma, uma
visdo mais abrangente e realista de um problema estudado. Este artigo teve por objetivo apresentar alguns dos métodos multivariados
mais comumente utilizados em estudos clinicos que podem ser, de um modo geral, agrupados em métodos de dependéncia (regressdo
linear multivariada, regressdo logistica e o modelo proporcional de Cox) e de interdependéncia (analise de componentes principais,
andlise de agrupamentos e andlise de correspondéncia). Para todos os métodos descritos serdo apresentados seus fundamentos de
utilizagdo, os métodos de estimagdo dos parametros mais utilizados, a forma de avaliacdo da qualidade do ajuste desses parametros e
um exemplo pratico. Por fim, serdo discutidas questdes que devem ser consideradas quando se realiza uma analise multivariada, tais
como: o tamanho da amostra, as falhas nos dados em decorréncia tanto de dados faltantes como, também, discrepantes, a escolha
de pacotes estatisticos e o estabelecimento de um modelo tedrico para apoio das analises.
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ABSTRACT

Multivariate statistical methods allow the simultaneous processing of a set of variables, thereby allowing a more comprehensive and
realistic view of a problem studied. This article aimed to present some of the multivariate methods most commonly used in clinical
studies. These can be roughly grouped into: dependency methods (multivariate linear regression, logistic regression and the Cox
proportional model); and interdependence methods (principal component analysis, cluster analysis and correspondence analysis).
For each method, the background, the parameter estimation and the quality of adjustment, and an example of application were
presented. Finally, some aspects that should be considered when performing a multivariate analysis, such as the sample size, the
missing data, the outliers, the choice of a statistical package and the establishment of a theoretical model to support the analysis.

Keywords: multivariate analysis; statistical data interpretation; statistical models.

INTRODUCAO

Métodos estatisticos multivariados sio recursos poderosos de ana-
lise de dados, uma vez que possibilitam o tratamento simultdneo de
um conjunto de variaveis, dando assim uma visao mais abrangente
e realista de um problema estudado'”.

No entanto, a utilizacao desses métodos requer conhecimentos

prévios relacionados aos pressupostos de utilizagdo, ao tamanho

da amostra, aos tipos de variaveis, aos métodos de estimagio dos
parametros, entre outros aspectos importantes de serem conside-
rados em fun¢ido do impacto que causam na precisio e na validade
dos resultados™S.

Assim, este artigo teve por objetivo apresentar alguns dos funda-
mentos da andlise multivariada como, também, as etapas que devem

ser consideradas para a sua realizaio e interpretagao®®.
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O que é analise multivariada?

A analise multivariada pode ser entendida, de um modo geral,
como um conjunto de métodos estatisticos que possibilitam analisar
multiplas variaveis de um determinado fendmeno**. Esse fendmeno
pode ser, por exemplo, a eficacia de um medicamento e sua relagdo
com fatores tais como sexo, idade, peso corporal, raca, tabagismo,
etilismo, presenga de comorbidades etc. O fendmeno multivariado
também pode ser entendido como a identificagio de um conjunto
de caracteristicas comportamentais para o diagndstico diferencial de
criangas com suspeita de transtorno de déficit de atengéo e hiperativi-
dade (TDAH) que, por sua natureza, envolvem um grande conjunto

de variaveis que se inter-relacionam para definirem o diagnostico.

Quais sao os métodos
de analise multivariada?

De modo geral, os métodos de analise multivariada podem ser
agrupados de acordo com sua relagdo de dependéncia (regressao
linear multipla, regressdo logistica, regressao de riscos proporcionais
de Cox, dentre outras) ou de interdependéncia (andlise de compo-
nentes principais, andlise de agrupamentos, analise de correspon-
déncia, dentre outras). Os métodos de dependéncia tém como prin-
cipal objetivo a analise da contribui¢do individual de um conjunto
de varidveis para um determinado desfecho de interesse, enquanto
que os de interdependéncia visam, entre outros objetivos, a redugao
da dimensionalidade e o agrupamento de individuos ou de variaveis
com caracteristicas semelhantes'* .

Muitos desses métodos sdo extensoes de andlises uni ou bivaria-
das, como é o caso da regressao linear multipla, que é uma extensao
da regressdo linear simples, enquanto que outros foram projetados
para tratarem de questdes de natureza exclusivamente multiva-
riada, como a analise fatorial e a de agrupamentos, cujos pressupos-
tos demandam um conjunto minimo de varidveis para fornecerem

resultados confiaveis'.

Regressao linear multivariada
A regressdo linear multivariada permite analisar a relagiao de uma
variavel numérica com um conjunto de outras variaveis (numéricas

ou categdricas), por meio de uma relagdo matematica (Equagéo 1).
Y=b+bX,+..+bX +e (1)

Em que:

Y é a variavel dependente;

X, sdo as variaveis independentes (ou preditoras);
b, sdo os coeficientes de regressao; e

e é o erro de estimativa.

Os pressupostos basicos de um modelo de regressao linear multi-
variada sdo de que a variavel dependente (Y) seja numérica, preferen-
cialmente continua, o seu valor médio esteja linearmente relacionado
com as variaveis independentes e o erro de estimativa (a diferenga
entre os valores observados e estimados pelo modelo de regressio)
tenha distribui¢do normal com média zero e variancia constante"51°.

Os coeficientes do modelo de regressao linear multipla (b,) forne-
cem a contribuigio individual das variaveis independentes (X)) para a
alteracdo dos valores médios da varidvel dependente (Y). Esses coefi-
cientes podem ser obtidos por meio de métodos de estimagdo como
o dos minimos quadrados ou da méxima verossimilhanca, que se
utilizam dos dados observados para a obtengdo do melhor ajuste do
modelo ao conjunto de dados™"'. A significAncia estatistica dos coefi-
cientes estimados pode ser avaliada por meio do teste F de Snedecor,
que permite testar a significAncia estatistica da contribui¢ao do con-
junto de variaveis independentes para a alteragdo do valor médio
da variavel dependente, e do teste t de Student, que permite testar a
significancia estatistica da contribui¢do individual de cada uma das
varidveis independentes para a alteragdo da varidvel dependente™'’.

O poder de explicagdo das varidveis independentes de um modelo
de regressdo linear pode ser avaliado por meio do seu coeficiente de
determinacdo (R?), que é calculado dividindo-se a varidncia do erro
de estimativa pela variancia da variavel dependente"!'. Essa estatistica
varia de 0 a 1 e, quanto maior o seu valor, melhor o ajuste do modelo
aos dados observados™!'.

O modelo de regressao linear multivariado foi utilizado por Costa
etal."? para determinar o valor preditivo do apoio social na qualidade
de vida relacionada com a sauide dos doentes com esclerose multi-
pla. Os coeficientes das 12 varidveis consideradas no modelo foram
estimados pelo método dos minimos quadrados utilizando dados
de 150 pacientes.

Os autores observaram que a idade produzia uma alteragdo sig-
nificativa na redugdo da vitalidade (b=-0,323, p<0,000), na funcio-
nalidade social (b=-0,192; p=0,013) e no desempenho emocional
(b =-0,271; p=0,001). Também verificaram que cuidados de saide
estavam relacionados com a vitalidade (b=-0,290; p<0,000), funcio-
nalidade social (b=0,336; p<0,000), desempenho emocional (b=0,214;
p=0,003) e saude mental (b=0,447; p<0,000).

Regressao logistica

A regressao logistica é adequada para analisar fendmenos des-
critos por variaveis categdricas, mais frequentemente dicotomicas,
e que podem ser descritas por uma combinagido de um conjunto de
variaveis independentes. Os pressupostos da regressao logistica sao

de que a varidvel dependente seja descrita por categorias mutuamente



exclusivas e a chance de ocorréncia de um evento esteja linearmente
relacionada com as varidveis independentes’>'!!,
Tal como ocorre na regressdo linear multipla, a regressio logistica

também é descrita a partir de uma equa¢do matematica (Equacéo 2).

eb°+blxl . Ab X

= 1+eh0+le,+...+bkxk

P 2)
Em que:

p representa a probabilidade de ocorréncia do evento analisado;

bi sdo os coeficientes de regresséo; e

X;sdo as variaveis independentes.

A Equagdo 2 pode ser reescrita como a Equagao 3:

ZH[IZ)J:bO+le1+...+biXi (3)

Em que:
ln[ﬁ] representa o logit e fornece o logaritmo da chance de ocorrén-

cia do evento analisado.

A Equagao 3 apresenta caracteristicas desejaveis do ponto de vista
computacional e permite que se obtenha estimativas dos coeficien-
tes b, por meio do método da méxima verossimilhanga'?. Esses coe-
ficientes, quando reescritos para a Equagéo 2, fornecem a razio de
chance (ou odds ratio - OR) ajustada para o conjunto de varidveis
independentes incluidas no modelo'2.

A qualidade do ajuste do modelo de regressdo logistica pode ser
avaliada a partir do teste da razdo de verossimilhanca, que consiste
na comparacao das verossimilhangas de diferentes modelos ajusta-
dos com diferentes niumeros de variveis. Assim, pode-se verificar o
impacto que a inclusdo ou exclusdo de determinada varidvel causa
no ajuste do modelo"**'*!!. A significincia estatistica dos coeficien-
tes de um modelo de regressao logistica pode ser avaliada pelos tes-
tes de Wald ou de Score™?.

O modelo de regressao logistica foi utilizado por Silva et al.”* para
identificar os principais determinantes da detec¢ao de atipias celulares
no programa de rastreamento do cancer do colo de titero no estado
do Rio de Janeiro. Os autores utilizaram dados de 65.535 resultados
de exames citopatolégicos registrados no Sistema de Informagéo do
Cancer do Colo do Utero (SISCOLO) e estimaram os coeficientes
para 20 variaveis utilizando o método de maxima verossimilhanga.

Foi possivel observar, por meio da analise dos coeficientes, um
aumento na chance de atipias quando os exames foram realizados em
laboratdrios de referéncia (OR=2,827 e intervalo de confianga de 95%
— IC95% 2,256-3,082), na presenca de elementos celulares (OR=3,897;

IC95% 3,489-4,364), na ocorréncia de metaplasia escamosa imatura

(OR=2,196;1C95% 1,191~ 2,518) e quando havia auséncia de micror-
ganismos da microbiota vaginal (OR=2,165; IC95% 1,964-2,386).

Modelos de riscos proporcionais de Cox

Os modelos de riscos proporcionais de Cox sao utilizados quando
o interesse ¢é verificar o efeito de fatores de risco ou de prognosticos
no tempo ou na velocidade de ocorréncia de um evento de um indi-
viduo ou de um grupo de individuos®''*'¢. Esses modelos fornecem
as estimativas das razdes de risco dos fatores estudados para diferen-
tes momentos do tempo, permitindo avaliar o impacto desses fatores
na taxa de ocorréncia do evento de interesse ao longo do tempo'**>.

Uma caracteristica importante desse modelo é a presenca de cen-
suras, que ocorrem quando os participantes foram expostos a uma
intervengéo ou a fatores de risco, porém a ocorréncia do evento nao
teve como ser verificada'®.

As principais suposi¢oes dos modelos de riscos proporcionais
de Cox sdo de que os riscos sdo constantes e proporcionais entre
os individuos'*". Para avaliacdo desses pressupostos, normalmente
utilizam-se as curvas de Kaplan-Meier, que estimam a curva de
sobrevida considerando o nimero de ocorréncias de eventos obser-
vados na amostra, e o teste do log-rank, que testa a hipotese de que
a distribui¢do desses eventos nao difere significativamente entre os
grupos analisados®.

Os coeficientes do modelo de riscos proporcionais de Cox con-
sideram a ocorréncia das censuras observadas e podem ser estima-
dos pelo método da maxima verossimilhanga®. Os testes de Wald e
a razdo de verossimilhanga sdo utilizados para avaliar a significan-
cia dos coeficientes e a qualidade do ajuste do modelo selecionado®.

O modelo de riscos proporcionais de Cox foi utilizado por Ayala'
para analisar a sobrevida de 655 mulheres com cancer de mama aten-
didas no Sistema Unico de Satide (SUS) de Joinville, Santa Catarina,
Brasil. O tempo de sobrevida foi definido como o periodo entre o
diagndstico de cancer de mama e a ocorréncia do dbito, segundo a
declaracéo de obito. As mulheres sobreviventes até o momento do tér-
mino do levantamento de dados foram incluidas no grupo censuras,
uma vez que essas participantes foram expostas, porém, a ocorréncia
do evento nio teve como ser verificada. O método de Kaplan-Meier
e o teste de log-rank foram utilizados para avaliar o pressuposto de
proporcionalidade nos grupos formados.

Os coeficientes do modelo foram estimados considerando as
variaveis referentes ao nivel de estadiamento e as faixas etdrias, em
que se verificou que a taxa de dbito apresenta um risco relativo com
o estadiamento I de 3,26 (IC95% 1,29-8,22), com o estadiamento
II de 15,40 (IC95% 6,22-38,12) e com o estadiamento III de 25,51
(IC95% 9,64-67,51). O modelo utilizado néo identificou diferencas

significativas no risco de 6bito entre as faixas etarias consideradas.



Analise de componentes principais

A analise de componentes principais consiste em transformar
um conjunto de varigveis (X1, X2,... ,Xp) em um novo conjunto de
varidveis ndo correlacionadas — Y1(CP1), Y2(CP2),...,Yp (CPp) —,
independentes entre si e ordenadas a partir de suas varidncias'>®.

A ideia principal desse procedimento é de que poucas componentes
principais sdo capazes de incorporar a maior parte da variabilidade
dos dados originais permitindo, dessa forma, descartar as demais com-
ponentes e reduzir o nimero de variaveis. Esse método vem sendo
utilizado para construgdo de indicadores, eliminagdo de variaveis
sobrepostas, reconhecimento de padrdes, entre outras finalidades®'s.

O principal pressuposto da analise de componentes principais é
a possibilidade de expressar as caracteristicas comuns das variaveis
originais a partir de um conjunto menor de variaveis formadas pela
combinagao linear das variaveis originais'®. Esse pressuposto pode
ser verificado por meio dos indices de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO),
que avaliam a adequabilidade da amostra a uma analise de compo-
nentes principais, o qual deve estar entre 0,5 e 1,0 para ser aceito
como adequado; do coeficiente de correlagio de Pearson, que avalia
a correlagdo bivariada; e o teste de esfericidade de Bartlett, que testa
a hipétese de correlagdo multivariada®®.

As componentes principais sdo ordenadas de tal modo que a pri-
meira concentra o maijor percentual da varidncia total existente na
amostra; a segunda, o segundo maior percentual da variancia total;
e assim sucessivamente"%"?,

A estimagdo das componentes principais pode ser realizada con-
siderando os valores originais ou seus respectivos valores padroniza-
dos®". Geralmente, a estimagdo das componentes principais a partir
de valores padronizados tende a fornecer combinagées mais equili-
bradas e com resultados de mais facil interpretagéo, isso porque os
métodos de padronizagio tendem a equilibrar a variabilidade e a
homogeneizar os dados com relagio a escala de medida®".

O numero de componentes principais pode ser definido conside-
rando o percentual de variancia total explicada por um determinado
nimero de componentes ou pela conveniéncia do pesquisador®. Nao
existe uma regra para a determina¢do do numero de componen-
tes principais. A situagdo ideal é aquela em que sejam consideradas
poucas componentes e que essas concentrem o maior percentual da
varidncia da amostra®.

A andlise de componentes principais foi utilizada por Oliveira et
al.?® para analisar 650 respostas a 14 perguntas relativas as barreiras
enfrentadas pelos médicos do Distrito Federal para promover a ali-
mentacio saudavel entre seus pacientes. Os pressupostos da andlise
de componentes principais foram avaliados pelo indice de KMO e

pelo teste de esfericidade de Barlett.

O indice de KMO forneceu um valor de 0,79, indicando adequabi-
lidade da amostra a uma analise de componentes principais. O teste de
esfericidade de Barlett forneceu um valor de 859,95 (p<0,000), logo,
havendo evidéncia de correlagdo multivariada nos dados analisados.
Os autores decidiram por uma solugido com 4 componentes princi-
pais, o que resumiu 59% da variabilidade da amostra. A primeira
componente principal (CP1) apresentou uma variabilidade de 19%
e agrupou varidveis como hébitos culturais, resisténcia 8 mudanca,
falta de interesse, baixa instrucdo e condi¢des precdrias de moradia,
e foi nomeada pelo autor como sendo a de barreiras socioculturais
dos pacientes. A segunda componente principal (CP2) apresentou
uma variabilidade de 14% e agrupou as variaveis falta de interesse
dos profissionais e desorganizagio do servigo, e foi nomeada como
sendo barreiras relacionadas ao processo gerencial. A terceira com-
ponente principal (CP3) apresentou uma variabilidade de 13% e
agrupou variaveis relacionadas a quantidade de pacientes, a falta
de espaco fisico nos servigos, a falta de recursos humanos e a falta
de integragao interprofissional, sendo nomeada pelos autores como
barreiras do servico de saude. Por fim, a quarta componente princi-
pal (CP4) apresentou uma variabilidade de 13% e agrupou as varia-
veis auséncia de treinamento e reciclagem, falta de conhecimentos e
falta de material didatico, e foi nomeada como barreiras educacio-

nais e de comunicagao.

Analise de agrupamentos

A analise de agrupamentos é um conjunto de métodos cuja fina-
lidade é a formagao de grupos de acordo com suas similaridades ou
dissimilaridades"¢®. As decisdes que envolvem uma anélise de agru-
pamentos estao relacionadas ao calculo da distincia existente entre
as observagdes, ao algoritmo de identificagdo desses grupos e a quan-
tidade de grupos que serao identificados®***.

As medidas de distancia permitem decidir o quao préximo (simi-
lar) ou distante (dissimilar) uma observag¢do encontra-se da outra.
O Quadro 1 faz uma breve apresentagdo das medidas de distancia
mais comumente utilizadas na analise de agrupamento e presentes nos
pacotes estatisticos™*", ndo havendo consenso de qual dessas medi-
das fornece o resultado mais adequado (grupos com o maximo de
homogeneidade entre si). Assim, recomenda-se a utilizagdo de dife-
rentes abordagens a fim de analisar qual das medidas atende melhor
os pressupostos de uma analise de agrupamento para o conjunto de
dados analisado®®.

Os agrupamentos sao formados a partir de algoritmos que podem
ser do tipo hierdrquico ou ndo hierarquico (também conhecidos
como particionais)®. Os métodos hierdrquicos de agrupamento
tém uma utilizagado maior nas analises exploratérias e auxiliam na

identificagdo do numero de grupos existentes no conjunto de dados



analisados"**'°. Esses métodos sao classificados em aglomerativos
ou divisivos. Os métodos aglomerativos consideram a existéncia
de “n” aglomerados formados por “n” elementos ou individuos
que estao sendo agrupados de acordo com suas similaridades até a
formagdo de um unico grupo. Os métodos divisivos consideram a
existéncia de um unico aglomerado constituido de “n” elementos
ou individuos e que vai sendo particionado em “n” aglomerados de
acordo com as dissimilaridades*®.

Os métodos aglomerativos sao mais utilizados e apresentam maior
suporte computacional. Tal como as medidas de distincia, diferentes
propostas de métodos de agrupamentos hierarquicos vém sendo pro-

postas e a decisdo esta relacionada a medida de distancia adotada, ao

tipo de dado analisado, a presenca de valores discrepantes, ao grau
de correlacio entre as varidveis, entre outros fatores®. O Quadro 2
apresenta os principais algoritmos hierarquicos presentes nos paco-
tes estatisticos com algumas observagoes relativas a sua utilizagao's.

O numero de grupos em uma analise de agrupamentos hierar-
quica pode ser definido a partir da anélise do dendograma, que é um
grafico que ilustra a formagdo dos agrupamentos de acordo com o
nivel de similaridade previamente definido. A principal dificuldade
para interpretar os resultados da analise de agrupamentos por meio
da inspegdo de dendrogramas se deve ao fato de ndo haver um crité-
rio objetivo, devendo os grupos definidos serem analisados a fim de

verificar se atendem os pressupostos de uma analise de agrupamento®.

Quadro 1. Medidas de distancia e de similaridade de acordo com o tipo de dado que se aplica.

Distancia Tipo de dado Observacdes
Euclidiana Numérico Aplica-se a dados ndo padronizados e que estdo mensurados na mesma escala

. - Aplica-se a dados mensurados em uma mesma escala, porém, existe o inte-
Euclidiana quadrada Numérico ; . ) .

resse em enfatizar as diferencas entre os objetos pela presenca de outliers.

- - Aplica-se quando o interesse é dar maior peso para variaveis que se
Euclidiana ponderada Numérico P q L pesopa 9

julga serem mais importantes para a classificacdo do que outras.
) - Aplica-se quando as caracteristicas dos objetivos
Minkowsky Numeérico O . . A
sdo independentes e de igual importancia.
. - Aplica-se quando as caracterfsticas dos objetivos sdo independentes e apre-
Mahalanobis Numeérico :
sentam pesos diferentes.

Aplica-se quando os dados estdo representados em uma escala binaria (0 e 1)

Coeficiente de concordancia Categorico e o interesse é identificar a propor¢do de varidveis em que ha concordancia
nos valores presentes e ausentes.

Aplica-se quando os dados estdo representados em uma escala binaria (0 e 1)

Coeficiente de Jaccard Categérico e o interesse é identificar a propor¢do de varidveis em que ha concordancia
apenas nos valores presentes.

. Aplica-se quando os dados estdo representados em uma escala binaria (-1 e
Coeficiente de Gower - : L = ~ o . P
e Legendre Categorico 1) e o interesse é identificar a proporgdo de varidveis em que ha concordancia

e discordancia nos valores presentes e ausentes.

Quadro 2. Algoritmos de agrupamento hierarquico mais comumente utilizados de acordo com o tipo de dado que se aplica.

Algoritmo de agrupamento Observacgées

Inicia o procedimento pela procura dos dois objetos mais similares na matriz de similaridade.

Single Linkage Em geral, grupos muito préximos podem ndo ser identificados.
Muito sensivel a valores discrepantes e dados faltantes.
Complete Linkage Agrupa os elementos mais semelhantes e verifica a distancia maxima do grupo para

0s objetos restantes. Tendéncia a formar grupos compactos e a isolar os valores discrepantes

Average Linkage

Utiliza a média aritmética das distancias dos objetos de cada grupo para calcular a matriz de distan-
cias. Pouco sensivel a valores discrepantes e dados faltantes.
Tendéncia a formar grupos muito homogéneos.

Meétodo de Ward

Utiliza o critério de aumento minimo na variancia do grupo para inclusdo ou ndo de um elemento.
Sensivel a presenca de valores discrepantes. Tendéncia a combinar grupos com o mesmo ndmero de
elementos. Alta homogeneidade interna. Exclusivo para varidveis numeéricas.

Meétodo do centroide

Utiliza vetores de médias dos grupos (centroides) que estdo sendo analisados. Método robusto e que
utiliza toda a informacgdo do grupo para a comparagdo. Tende a suavizar diferencas entre 0s grupos.
Exclusivo para variaveis numeéricas




Os métodos nio hierdrquicos de agrupamentos formam grupos
de “n” elementos, tendo como requisitos basicos a coesdo interna e
o isolamento dos grupos formados'?'. Esses métodos dividem um
conjunto de dados otimizando alguma medida de qualidade pre-
viamente definida®. Os métodos ndo hierarquicos normalmente
assumem que o nimero de agrupamentos finais seja conhecido,
embora alguns algoritmos permitam que esse nimero possa variar
durante a analise®.

O método k-means é um dos métodos nao hierarquicos mais uti-
lizados e divide os “n” elementos nos “k” grupos previamente defi-
nidos de modo que a heterogeneidade interna dos agrupamentos
seja minimizada**!. Esse método tem um algoritmo que calcula a
distancia entre cada um dos valores existentes no banco de dados,
geralmente a partir da distancia euclidiana, porém, outras medidas
encontram-se implementadas nos pacotes estatisticos?'. Ap6s o cal-
culo das distancias, o algoritmo calcula os centroides para cada um
dos agrupamentos previamente informados e esse valor é corrigido
a cada interagao do algoritmo, até que ndo se observem mais altera-
¢Oes significativas nos valores dos centroides®*..

A andlise de agrupamentos foi utilizada por Feitosa e Almeida?
para classificar os 850 municipios de Minas Gerais, Brasil, com relacdo
a produgio de 981.316 exames citopatologicos (Papanicolaou) regis-
trados no Sistema de Informagdo do Cancer da Mulher do Sistema
de Informacdo Ambulatorial do SUS (SISCAM-SAI/SUS) no ano de
2002. Foram consideradas as seguintes variaveis:

1. razdo de exames realizados na populagdo-alvo;

2. percentual de exames apresentando efeito citopatico compativel
com o virus do papiloma humano (HPV);

3. percentual de exames apresentando neoplasia intraepitelial cer-
vical (NICI - displasia leve);

4. percentual de exames apresentando neoplasia intraepitelial cer-
vical (NIC II - displasia moderada);

5. percentual de exames apresentando neoplasia intraepitelial cer-
vical (NIC III - displasia acentuada);

6. percentual de exames apresentando carcinoma escamoso invasivo;
percentual de laminas consideradas com adequabilidade “satisfa-
téria, mas limitada por”;

8. percentual de laminas consideradas com adequabilidade

insatisfatdria.

Os autores utilizaram a abordagem hierdrquica, com método de
Ward, para identificagdo do nimero de agrupamentos, e a nao hie-
rarquica, pelo método de k-means, para confirmag¢do do nimero de
agrupamentos identificados.

As duas abordagens utilizadas permitiram identificar cinco agru-

pamentos de municipios com perfis semelhantes entre si. Pelo método

k-means foi possivel verificar que a varidvel percentual de l4minas
consideradas com adequabilidade “satisfatoria, mas limitada por” foi
a que melhor discriminou os grupos. A analise dos resultados reve-
lou que o grupo 1 apresentava 70% dos exames realizados concentra-
dos nos municipios do centro-sul do estado; o grupo 2 concentrava
26% dos exames realizados nos municipios das regides sul/sudeste
do estado; o grupo 3 concentrava 20% dos exames realizados nos
municipios das regides sul/sudoeste do estado; o grupo 4 concen-
trava 23% dos exames realizados nos municipios da regiao norte; e
o grupo 5 concentrava 23% dos exames realizados nos municipios

da regido do Jequitinhonha e leste do estado.

Analise de correspondéncia

A andlise de correspondéncia tem por objetivo analisar um con-
junto de dados categdricos a partir das similaridades ou dimissila-
ridades dos elementos que podem ser visualizadas em um grafico.
Esse método ndo requer suposi¢des a respeito das distribui¢oes dos
dados e possibilita identificar relagoes que ndo seriam facilmente
percebidas em uma analise bivariada com variaveis categdricas"**,

As etapas analiticas da andlise de correspondéncia envolvem a
padronizac¢io do conjunto de dados categdricos, o célculo da matriz
de distancia, a definicio do niimero de dimensdes a serem analisa-
das e a analise dessas dimensoes®**!. A padronizagao do conjunto de
dados categdricos consiste em transformar os dados de contagem das
varidveis categéricas em frequéncias relativas, que irdo fornecer os
perfis de linhas e colunas. Esses perfis representam as respostas dos
individuos a cada uma das varidveis consideradas na andlise e sdo
denominados valores de frequéncia relativas das linhas e colunas"**.

Um conceito importante em anélise de correspondéncia é o de
inércia, que envolve tanto a representatividade dos objetos analisados
com relagio aos seus respectivos perfis de linhas ou colunas, como
também a distdncia que esses apresentam a um centroide (que é o per-
fil médio das linhas ou das colunas). O célculo da inércia é realizado
pela decomposigio da estatistica x*e possibilita a formagdo de uma
nuvem de pontos que poderdo ser representados em um grafico®?.

A andlise grafica da nuvem de pontos permite a identificagdo de
padrdes e de relagdes entre as varidveis consideradas®?*?%. Os pontos
localizados préximos a origem do grafico indicam que as variaveis
ou categorias apresentam baixas associagdes entre si, enquanto que
os pontos mais afastados, como também os préximos um dos outros,
indicam que as varidveis ou categorias apresentam maior associagao
entre si***!. A aglomeragao de pontos dentro de um mesmo qua-
drante no gréfico indica a presenca de categorias ou varidveis com
caracteristicas comuns*?,

A andlise de correspondéncia foi utilizada por Aranha* para carac-

terizar o perfil de mulheres na p6s-menopausa e o uso da terapia de



reposi¢do hormonal. Foram analisadas respostas de 195 mulheres
com relagdo aos seus aspectos socioecondmicos, demograficos, satde
geral e saude reprodutiva.

A pesquisadora verificou que as duas primeiras dimensoes da ana-
lise de correspondéncia concentraram 37% da variabilidade, sendo
que a primeira dimensao sofreu maior influéncia das varidveis relati-
vas ao nivel socioeconémico, enquanto a segunda dimensao recebeu
influéncia das variaveis relativas ao planejamento familiar e cuidado
reprodutivo. A andlise do grafico revelou que o primeiro quadrante
correspondia as mulheres ndo usudrias de terapia de reposi¢do hor-
monal e que essas apresentam indice de massa corporal (IMC) supe-
rior a 25 km/m?, ganho ponderal superior a 20 kg, idade entre 52 e
67 anos, menopausa acima de 48 anos, renda e escolaridade baixa.
O segundo quadrante agrupou as mulheres usudrias de terapia de
reposi¢ao hormonal, com idade entre 38 e 52 anos, cor branca, IMC

entre 21 e 22,9 kg/m? e ganho ponderal inferior a 10 kg.

O que deve ser considerado antes da
realizacao de uma analise multivariada?

Independente do método multivariado selecionado, alguns aspec-
tos importantes devem ser considerados sob risco de prejudicar a
confiabilidade e a validade dos resultados. O tamanho da amostra,
por exemplo, sempre ¢ uma questdo complexa e dificil de ser solu-
cionada em uma andlise multivariada'. Um tamanho de amostra
muito pequeno pode comprometer o poder de estimac¢do dos para-
metros e resultar em ajustes pouco confidveis e ndo generalizaveis.
Por outro lado, amostras muito grandes podem resultar em modelos
muito sensiveis e poucos praticos®. Uma estratégia é calcular a amos-
tra para cada uma das varidveis que serdo consideradas na analise e,
a partir de algum critério de conveniéncia do pesquisador, definir o
tamanho final da amostra entre o menor e o maior valor calculado?.
Outra estratégia seria considerar dez observagdes para cada uma das
varidveis incluidas na analise. No entanto, essa regra pode ser insu-
ficiente para tratar problemas com muitas varidveis categéricas®.

Outro problema bastante comum em uma analise multivariada,
e que pode afetar seriamente a consisténcia dos pardmetros de boa
parte dos métodos multivariados, é a ocorréncia de dados faltan-
tes (também conhecidos como dados ausentes, dados perdidos ou
missing values)">". As solugdes para lidar com esse tipo de pro-
blema sao diversas, mas precisam ser cuidadosamente avaliadas
antes de serem implementadas devido aos impactos que podem
causar nos resultados™>"’.

A solugio mais simples para lidar com dados faltantes é a exclusao
dos registros ou das varidveis que apresentarem esse tipo de problema
da analise’. No entanto, dependendo da frequéncia de ocorréncia, o

tamanho da amostra resultante pode comprometer a confiabilidade

dos pardmetros do método utilizado (no caso da exclusdo de regis-
tros) ou pode-se perder informagéo sobre alguma relagao relevante
(no caso de exclusao de variaveis)'. Outra solugio pode ser a substi-
tui¢do dos valores faltantes pela média ou mediana das observagoes'.
Esse método ¢é restrito a varidveis numéricas (ou pelo menos que
estejam em uma escala intervalar) e pode aumentar, artificialmente,
a homogeneidade da variavel, podendo gerar um viés importante
na estimativa do parametro®. Por fim, pode-se utilizar métodos de
imputagdo de dados, por meio de modelos de regressio ou de méto-
dos de simulagdo, para completar os registros faltantes'. Os métodos
de imputagdo costumam ser bastante eficientes no tratamento dos
dados faltantes, principalmente quando esses apresentam um padrao
de ocorréncia aleatério'.

Dados discrepantes, atipicos, ou outliers também sdo bastante
comuns em uma andlise multivariada e devem ser analisados com
bastante cuidado antes de serem excluidos, pois muitas vezes o seu
valor representa um padrio nao usual ou uma tendéncia, nao sendo,
dessa forma, falha de registro'.

O tamanho da amostra, os dados faltantes e os dados discre-
pantes tém um impacto direto nos métodos de estimacao, sendo
recomendavel a realizagdo de andlises da robustez, de modo a ava-
liar o quanto esses pardmetros estdo sendo afetados por esses pro-
blemas. Essa andlise pode ser feita a partir de analises estratifica-
das, no entanto, o tamanho da amostra pode ser um complicador
importante e métodos como cross-validation e reamostragem podem
ser estratégias interessantes para a analise da robustez do método
multivariado utilizado.

Os pacotes estatisticos como, por exemplo, SAS®, SPSS®, PSPP®,
STATA®, S-PLUS®, R®, entre outros, apresentam rotinas que permi-
tem avaliar a robustez dos pardmetros e sdo ferramentas importan-
tes para a realiza¢ao de andlises multivariadas>*>"°. Muitas vezes, a
escolha do pacote estatistico mais adequado passa por critérios sub-
jetivos, mas sempre deve-se levar em consideragio questdes como:
1. custo: existem opgdes gratuitas e outras que podem custar alguns

milhares de délares, dependendo da configuragdo e do niimero

de opgoes do pacote selecionado;

2. nivel de conhecimento do usudrio: determinados pacotes estatis-
ticos sdo especificos para determinadas anélises, enquanto outros
sao mais genéricos;

3. capacidade de processamento e de armazenamento: geralmente os
pacotes estatisticos suportam grandes volumes de dados, porém,
algumas outras solugdes vao demandar uma capacidade de pro-
cessamento e de armazenamento superior a0 que normalmente
se utiliza;

4. interatividade: geralmente essa questdo influencia na facilidade

de uso e no custo do software;



5. facilidade de programacio: essa opgao visa permitir ao usudrio

otimizar tarefas repetitivas de importagao e tratamento dos dados.

Um ponto em comum nos pacotes estatisticos é a énfase na sig-
nificAncia estatistica, no entanto, os resultados também devem ser
avaliados sob o ponto de vista da significAncia pratica, uma vez que
resultados estatisticamente significativos podem nao ter relevancia
prética ou clinica. Isso porque a significancia estatistica pode ter
sido observada devido a um tamanho de amostra muito grande ou
a uma pequena variabilidade entre as observagoes™?.

Finalmente, independente do método multivariado selecionado,
todas os métodos multivariados demandam uma etapa inicial que é o

desenvolvimento do problema de pesquisa em termos conceituais, de
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