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Resumo

A obesidade é uma condicao de saude caracterizada pelo acimulo excessivo de gordura
corporal e pode acarretar uma série de problemas de saide como diabetes e doencas
cardiovasculares. Além desses problemas de satide, a obesidade também pode impactar
a qualidade de vida geral, limitando a mobilidade, interferindo nas atividades didrias e
reduzindo a expectativa de vida. No Brasil, a obesidade tem sido um problema crescente,
afetando uma grande parcela da populacao. De acordo com o Ministério da Saude,
em 2021, quase seis a cada dez brasileiros se encontravam acima do peso, enquanto
aproximadamente 22% da populacao se encontrava obesa. Desta maneira, este trabalho
tem a intencao de avaliar potenciais caracteristicas e habitos relacionados a presenca
de obesidade em brasileiros adultos e idosos. Para isso, utilizou-se dados obtidos pela
Vigilancia de Fatores de Risco e Protegao para Doencas Cronicas por Inquérito Telefonico
(VIGITEL]), no ano de 2021 e no primeiro semestre de 2023, nas capitais de todos os
estados brasileiros. Como variavel resposta considerou-se a presenca ou nao de obesidade
e o interesse estava em investigar a relagao desta varidvel com covariaveis como estado civil,
se ¢ fumante ou nao, entre outras. Os efeitos destas covariaveis sao desconhecidos e foram
estimados através de um modelo de regressao logistica e usando 2 abordagens diferentes:
Classica e Bayesiana com diferentes distribuigoes a priori. Mesmo usando abordagens
distintas, os ajustes apresentaram resultados semelhantes, sendo possivel observar que
individuos adultos de raga/cor preta ou com diagndstico de depressao possuiram maior
chance de estarem obesos. J4 individuos que praticam atividade fisica, fumam ou estao
solteiros possuiram menor chance em relagao aos demais.

Palavras-chave: IMC. Obesidade. Regressao Logistica Binomial. VIGITEL.
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1 Introducao

De acordo com World Health Organization (2021)), a obesidade é uma doenca
cronica, caracterizada pelo acimulo excessivo de gordura corporal e estando relacionada
a potenciais doencas, como diabetes, hipertensao, dificuldades respiratérias e doencgas do
coracao, além de ser responsavel pelo agravamento de outras doencas, como a Covid-19.
Essas condigoes podem levar a complicagoes graves e reduzir a qualidade de vida dos

individuos afetados.

A obesidade representa uma questao importante para o sistema de saide e para a
economia como um todo. Os gastos com cuidados médicos relacionados a obesidade,
incluindo tratamentos de doencas associadas, consultas médicas, medicamentos e
hospitalizagoes, sao elevados. Rezende et al. (2022) estimaram que o gasto anual direto
com doencas relacionadas ao excesso de peso e obesidade no Brasil durante o ano de
2019 foi de 1,5 bilhao de reais, representando 22% do gasto com doencas cronicas nao
transmissiveis. Além disso, a obesidade pode resultar em perda de produtividade no

trabalho, além de auséncias prolongadas.

O diagnédstico para a doenga possui viés clinico, apesar de ser avaliado em grande
escala por meio do Indice de Massa Corporal (IMC) de cada individuo adulto. World
Health Organization| (2021) defende que valores maiores ou iguais a 25 kg/m? e 30 kg/m?

indicam potencial sobrepeso e obesidade, respectivamente.

Segundo [World Health Organization| (2022), um pouco mais de 1 milhao de pessoas no
mundo estao obesas, sendo aproximadamente 63% adultos. Também hd uma estimativa
de que, em 2035, 1,9 bilhao de pessoas se tornarao obesas, além de um aumento esperado
de 60% para a obesidade em individuos adultos. De acordo com Ministério da Saude
(2022)), aproximadamente 22,4% da populacao brasileira se encontra como obesa e existe
um aumento médio de 0,66% por ano na proporcao de obesos durante o periodo entre

2006 e 2021, com percentual inicial igual a 11,8% de obesos.
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A obesidade é uma doenga multicausal, estando relacionada principalmente a habitos
fisicos e alimentares. Entre suas principais causas, estao dietas nao saudéaveis, como o
consumo excessivo de alimentos ricos em agucar e gordura, pratica deficitaria de exercicios
fisicos, além de horas inadequadas de sono. A propaganda possui grande influéncia no
crescente aumento de individuos obesos. Em [Thomas et al. (2018), realizou-se um estudo
com residentes no Reino Unido com idade entre 11 e 19 anos mostrando existir relacao
entre o tempo de horas gasto assistindo televisao, e consequentemente propagandas de
alimentos considerados prejudiciais a saude, com os fatores obesidade e sobrepeso. Em
média, participantes obesos relataram passar 6 horas semanais a mais assistindo televisao

e servicos de streaming em relacao aos participantes nao obesos.

O aumento do consumo de substancias alcodlicas é outro fator preocupante no combate
a obesidade. A Pesquisa Nacional da Satde realizada nos anos de 2013 e 2019 evidenciou
um aumento semanal de aproximadamente 2% no consumo de bebidas alcodlicas. Este
crescimento fica mais evidente ao considerar apenas mulheres, onde o crescimento foi de
aproximadamente 4%. Shelton e Knott| (2014) observou 8.864 britanicos e evidenciou a
relacao da obesidade com o consumo de bebidas alcodlicas. Neste estudo, foi observado que
aproximadamente 27% da ingestao caldérica média de individuos homens e 19% de mulheres
eram calorias consumidas por meio de bebidas alcodlicas. Em Park et al.| (2022)), observou-
se aproximadamente 27 milhdes de adultos sul-coreanos, concluindo que individuos que
consomem de 7,1 a 14 gramas de alcool por dia possuem maior probabilidade de serem
obesos, ao se comparar com individuos que nao consomem alcool. O estudo também

mostra que quanto maior o consumo de alcool, maior a tendéncia para obesidade.

Em [Ferreira, Szwarcwald e Damacenal (2019), modelou-se a obesidade na populagao
brasileira através de modelos de regressao logistica aplicados em uma amostra de 59.402
individuos coletada a partir da Pesquisa Nacional de Satide do ano de 2013, com interesse
em avaliar fatores relacionados a obesidade. Como resultado, foi observado que individuos
homens com idade entre 40 e 49 anos e mulheres com idade entre 50 e 59 anos possuem
maior tendéncia a serem obesos enquanto individuos de ambos os sexos, com idade entre 18
e 29 anos possuem menor tendéncia a serem obesos. Também foi observada relagao entre
a obesidade e o grau de escolaridade, sendo individuos com menor grau de escolaridade

mais propensos a serem obesos.

Silva et al.| (2021) avaliaram a presenca de excesso de peso e obesidade durante os
anos de 2006 a 2019 na populacao adulta brasileira por meio de séries temporais, além de

terem utilizado modelos de regressao de Prais-Winsten para controlar a autocorrelacao
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dos residuos entre os periodos. Foi observado um aumento de individuos obesos durante
os anos, passando de 11,8% em 2006 para 20,3% no ultimo ano considerado, representando
um crescimento de 3,8% ao ano. Também foi verificado que individuos maiores de idade
com até 24 anos possuem menor prevaléncia a serem obesos. De maneira geral, foi
identificado um aumento no percentual de obesos em todos os grupos analisados, sendo
um aumento médio igual ao se considerar os estratos dos individuos masculinos. Ja para
as mulheres, o indicador de obesidade cresceu entre aquelas com maior escolaridade e

idade superior a 45 anos.

Silva e Padilha (2023)) consideraram uma amostra de individuos residentes na capital
do Maranhao para avaliar o perfil nutricional e os fatores de risco relacionados a obesidade.
A associacao entre as variaveis categéricas foi avaliada por meio de um teste Qui-quadrado,
além do ajuste de um modelo de regressao de Poisson com variancia robusta. Em relacao
aos idosos, os adultos de ambos os sexos se mostraram com maior disposicao a doenca,
sendo classificados como obesos, aproximadamente 20,03% dos homens e 14,91% das
mulheres adultas. Também foi identificada uma relagao entre o excesso de peso na idade
adulta, 0 a 8 anos de escolaridade, consumo abusivo de alcool e ter um companheiro. J&a
entre os idosos, s6 houve associacao entre o excesso de peso e o habito de assistir televisao
por mais de 3 horas diarias. Por fim, foi observada uma maior prevaléncia de obesidade

em homens adultos e mulheres idosas.

Utilizando modelos de regressao Multinomial e de Poisson, [Streb et al.| (2020]) se
propuseram a avaliar a relagao entre obesidade e fatores de risco, como inatividade fisica,
tempo sentado em excesso, consumo de doces e carnes vermelhas com gordura, ou carnes
de frango com pele entre pessoas com idade de 18 a 49 anos. Como resultado, foi observado
que o fator de risco mais relacionado com a obesidade entre as mulheres foi a inatividade
fisica. Ja entre os homens, o consumo de carne vermelha com gordura ou carne de frango

com pele se mostrou ligado a presenca da doenga.

Os fatores relacionados com a obesidade podem ser divididos em mutéveis e imutaveis.
Os estudos citados anteriormente, obtiveram como exemplos de fatores mutdaveis a
alimentacao nao saudavel e auséncia ou pratica irregular de exercicios fisicos. Neste
sentido, o individuo obeso pode buscar por mudancas para alterar a sua situacao. Além
disso, o governo pode desenvolver e implementar politicas eficazes para promover uma
alimentacao saudavel, incentivar a pratica regular de exercicios fisicos e criar ambientes
propicios para a adogao de héabitos saudaveis. Isso pode envolver a regulacao da

publicidade de alimentos nao saudaveis, o estabelecimento de diretrizes nutricionais, a



1 Introducdo 16

promocao da atividade fisica nas escolas e a criagao de espacos ptublicos adequados para
exercicios. A identificacao de fatores imutaveis também é muito importante uma vez que

auxilia no direcionamento de politicas publicas para a populacao com tendéncia a doenca.

Este trabalho teve como objetivo geral verificar quais fatores e habitos tem relacao
com a obesidade para a populacao brasileira. Para isso, usou-se a amostra obtida pelo
VIGITEL no ano de 2021 e no primeiro semestre de 2023. Nao incluiu-se o ano de
2022 por nao estar disponivel. Inicialmente realizou-se uma andlise descritiva dos dados.
Posteriormente, ajustou-se modelos de regressao logistica por meio da abordagem cléssica
e Bayesiana. Para o ajuste, realizou-se inicialmente um estudo simulado para avaliar
a eficiencia da modelagem e posteriormente aplicou-se o modelo proposto aos dados de

interesse.

Os capitulos desse trabalho sao divididos, de forma que o Capitulo [2| apresenta
informagoes sobre a base de dados considerada para o estudo, descrevendo todo processo
de amostragem, ponderacao e estruturacao, além de conter uma revisao em relacao a
metodologia aplicada. O Capitulo [3|contém todo o processo de andlise e ajuste do modelo
de regressao logistica com abordagem classica e Bayesiana, apresentando os resultados e
conclusdes obtidas por estes modelos. Por fim, o Capitulo [] apresenta a conclusao do
trabalho, se propondo a consolidar todo resultado obtido pelas diferentes abordagens

estatisticas.



17

2 Materiais e Métodos

O presente Capitulo estd dividido como descrito a seguir. A Segao contém
informagoes sobre o banco de dados utilizado neste trabalho, explicando todo processo de
amostragem, ponderacao e estruturagao. A Secao introduz o conceito de Modelo
Linear Generalizado. Sao apontados métodos cléssicos e Bayesianos de estimacao e

avaliacao dos parametros estimados, além das interpretacoes dos parametros gerados.

2.1 Banco de dados

O compoe o sistema de vigilancia de fatores de risco para doencas cronicas
nao transmissiveis, de responsabilidade do Ministério da Saude, em conjunto a inquéritos
domiciliares ou voltados para a populacao escolar. Este inquérito busca identificar a
relacao da populacao brasileira com o alcoolismo, tabagismo, pratica regular de atividades
fisicas, consumo alimentar e potenciais diagnésticos de doencas cronicas, além de coletar
dados que caracterizam o individuo, como idade, sexo, cor e indicadores antropométricos,
como peso e altura. De acordo com o Ministério da Saide (2023)), desde sua primeira
edigao, foram entrevistados mais de 790 mil brasileiros, sendo aproximadamente 38%

homens e 62% mulheres.

Os dados utilizados para este trabalho sao de origem do sistema de VIGITELl e foram
coletados em 2021 e no primeiro semestre de 2023, nas capitais de todos os estados
brasileiros, além do Distrito Federal. As Subsecoes e explicam como os dados
foram coletados e a Subse¢ao detalha como os dados foram utilizados neste trabalho.

2.1.1 Amostragem

A coleta de amostras para realizagao do VIGITEL] é feita por meio da telefonia fixa,
tendo sido considerada a telefonia mével a partir de 2023, com objetivo de obter dados

referentes a populagao com idade igual ou superior a 18 anos completos, residentes em
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domicilios com ao menos uma linha telefonica ativa. O processo de amostragem passou
por duas variagoes durante os 16 anos de pesquisa. Para as edicoes realizadas durante
os anos de 2006 a 2011, foi considerado um tamanho amostral maior ou igual a 2.000
entrevistados por cidade, possibilitando assim, uma estimativa com nivel de confianca de
95% e erro maximo de dois pontos percentuais, com excecoes em estimativas especificas,
onde foram assumidas proporc¢oes semelhantes de acordo com o sexo do individuo, que
originaram erros de até trés pontos percentuais. As edigoes referentes aos anos de 2012
a 2019 passaram a considerar amostras de menor tamanho, com 1.000 a 1.500 individuos
entrevistados por cidade. Esta excecao foi aceita apenas em regioes com menos de 50 mil
domicilios com telefonia fixa cadastrada e uma abrangéncia de telefones fixos inferior a
40% do total de residéncias, o que originou estimativas com erro maximo de trés pontos
percentuais, com excecoes das estimativas especificas por sexo, onde foram considerados
erros maximos de até 4 pontos percentuais. Ja nas duas ultimas edigoes, referente aos anos
de 2020 e 2021, o tamanho amostral foi reduzido para um minimo de 1.000 individuos
por cidade, gerando uma amostra que possibilite estimar a frequéncia dos fatores de
risco e protecao na populacao adulta ao nivel de confianca de 95% e erro maximo de
quatro pontos percentuais, considerando erros de até 5 pontos percentuais em estimativas
especificas que consideram proporcoes semelhantes de homens e mulheres na amostra.
Esta redugao gradativa resultou em uma leve diminuicao da volumetria dos dados durante
os anos de 2006 a 2019, porém gerou em uma reducao de aproximadamente 50% nos dados
durante as pesquisas realizadas nos anos de 2020 e 2021. A Tabela[I] contém a quantidade
de entrevistados em cada edicao do [VIGITEI] realizada. Devido a fatores externos, o
WIGITETL nao ocorreu durante o ano de 2022, tendo seu retorno durante o ano de 2023,

de forma semestral.

A primeira etapa de amostragem se origina com o sorteio de pelo menos 10 mil linhas
telefonicas para cada cidade de interesse, oriundas a partir do cadastro eletronico de
linhas residenciais fixas de empresas telefonicas. A partir da VIGITEL] realizada no ano
de 2021, as linhas telefonicas passaram a ser obtidas diretamente do cadastro eletronico
de linhas residenciais fixas da ANATEL. A primeira etapa tem como objetivo conhecer
a quantidade de residentes com idade igual ou superior a 18 anos para composicao da
amostra. Assim, no primeiro contato é perguntado o sexo e idade de todos os residentes.
As linhas coletadas passam por outro sorteio aleatério, onde sao agrupadas e divididas
em réplicas com tamanho de linhas igual a 200. Na segunda etapa, é realizada uma
validacao para verificar quais linhas telefonicas sao elegiveis para o sistema [VIGITEIL]

Telefones correspondentes a empresas, nimeros que deixaram de existir ou se encontram
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Tabela 1: Volumetria dos dados
Edi¢ao VIGITEL Volumetria

2006 54.369
2007 04.251
2008 54.353
2009 54.367
2010 54.339
2011 04.144
2012 45.448
2013 52.929
2014 40.853
2015 04.174
2016 53.210
2017 53.034
2018 52.395
2019 52.443
2020 27.077
2021 27.093

2023 (Primeiro semestre) 21.690

como fora de servico e linhas que nao responderam a seis tentativas realizadas durante dias
e horarios variados, incluindo finais de semana e horarios nao comerciais sao removidas
da amostra. Apds a identificacao de linhas elegiveis, é realizado um novo sorteio, para
definir qual residente com idade superior ou igual a 18 anos completos sera o individuo a
ser considerado para determinada residéncia. No relatorio realizado no ano de 2021, por
exemplo, foram realizadas 319.400 ligacoes telefonicas, que foram agrupadas em 1.597
réplicas com tamanho igual a 200. Destas ligacoes, 44.457 foram classificadas como
elegiveis, que resultaram em 27.093 entrevistas completas, indicando uma taxa de sucesso

de aproximadamente 61%.

2.1.2 Ponderacao

Para obter estimativas confiaveis, o VIGITEL] aplica peso aos individuos selecionados,
uma vez que parte da populagao nao tem a mesma probabilidade de ser selecionada para o
estudo. Desde 2012, o peso pos-estratificagao ¢ calculado pelo método Rake, que depende
do tamanho populacional em cada cidade, levando em conta a faixa etaria, o nivel de
instrucao e o sexo. A distribuicao de cada variavel sociodemogréfica estimada para cada
cidade é obtida a partir de projecoes que consideram a distribuicao da variavel nos Censos
Demogréficos de 2000 e 2010 e sua variagao anual média no periodo intercensitario. Mais

detalhes sobre a ponderacao e o método Rake podem ser vistos em Bernal et al.| (2017)).
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2.1.3 Estruturacao dos dados

Neste trabalho utilizou-se os dados obtidos pelo WIGITEIJ] em 2021 e no primeiro
semestre de 2023, resultando em um banco de dados com informacoes de 48.783 individuos.
Haviam mais de 200 colunas nos dados obtidos contendo informacoes de cada individuo
como cidade, idade, sexo, estado conjugal, grau de escolaridade, escolaridade em anos,
se dirige ou nao, peso, altura, entre outros. Por questoes computacionais e de tempo, o

banco de dados utilizado neste trabalho considerou parte dessas informagoes.

A varidvel resposta considerada foi o individuo estar ou nao obeso, resultando em
uma variavel binaria. Esta variavel nao existia na base obtida, mas foi possivel a sua
construcao através do peso e da altura, que existiam na base. Para isso, calculou-se
entao o de cada individuo, utilizando o peso em quilos do individuo dividido pelo
quadrado da altura em metros. Em seguida, classificou-se em obeso, todo individuo
com igual ou superior a 30 kg/m?. Foram excluidas da analise, participantes que
relataram estar gravidas, uma vez que o indicador nao considera o aumento de peso
devido ao desenvolvimento do bebé. As varidveis peso e altura passaram por um processo
de imputacao de dados faltantes por parte do VIGITEIL] utilizando a técnica hot deck.
Nesta imputacdo, foram selecionadas as varidveis sexo, idade, raga/cor e escolaridade de
cada individuo, tornando possivel a criacao de modelo que permite agrupar informacoes

de acordo com as varidveis selecionadas.

Foram selecionadas variaveis referentes a caracteristicas pessoais e sociais de cada
individuo, como sexo, faixa etéria, raga/cor, cidade de residéncia, estado conjugal e nivel
de escolaridade. Além disso, foram selecionadas variaveis e indicadores que representam

héabitos e acoes potencialmente relacionadas ao indicador obesidade.

O consumo de drogas licitas com potencial relacao a obesidade foi representado
pelo indicador de individuos fumantes, que considera individuos que fumam, mesmo
que esporadicamente. J& o consumo de bebidas alcodlicas foi categorizado ao selecionar
individuos que alegaram costume de ingerir este tipo de substancia. Outros indicadores
com potencial relacao com o [[MC foram considerados, como o consumo regular de frutas,
hortalicas e refrigerante, sendo classificado como regular, a ingestao desses alimentos em
uma frequéncia superior ou igual a cinco vezes semanais. O indicador representativo
do habito de utilizar aparelho celular e computador durante o tempo livre também foi

avaliado.

'Dados obtidos em |(https://svs.aids.gov.br/download/Vigitel /).
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Ap6s excluir os individuos que tinham algum dado faltante, a base de dados final ficou
com 29.571 individuos e 17 colunas sendo uma com a variavel resposta (se o individuo é
ou nao obeso), outra com o peso pds-estratificagdo e 15 varidveis explicativas (faixa etdria,
sexo, alcool, se faz exercicio fisico, raga/cor, fumante ou ndo, se usa computador/celular
no tempo livre, anos de estudo, estado civil, se tem ou nao companheiro, se teve ou nao
COVID-19, se tem ou nao plano de saude, se tem ou nao depressao, se consome ou nao

legumes/verduras, se consome ou nao frutas, se consome ou nao refrigerante).

2.2 Modelo de Regressao Logistica

Proposto por Nelder e Wedderburn! (1972), o Modelo Linear Generalizado Modelo
Linear Generalizado (MLG]) se trata de uma extensao dos Modelos de Regressao Lineares,
possibilitando trabalhar com uma varidavel resposta com distribuicao diferente da normal.

Agresti (2015) classifica as trés componentes do modelo, sendo elas:

e Componente Aleatério do modelo, denotado por Y;, que consiste na variavel resposta

com distribuicao de probabilidade pertencente a familia exponencial para a i-ésima

unidade amostral. Sendo assim, a distribuicao de Y = (Yi,...,Y,)?, quando

dicionad t Stri = T pod ita d int
condicionada a um vetor paramétrico w = (7, ...,7m,)", pode ser escrita da seguinte
forma

n

f(Y|r) = a(Y)exp ZY b(m) + Y c(m) (2.1)

j=1

sendo b(.), ¢(.) e a(.) fungoes reais.

e Preditor linear, denotado por
p
Uizzxijﬁj, 1=1,...,n,
j=0

onde x;; representa o valor da j-ésima covaridvel (também chamada de varidvel
explicativa) observada em relacao a i-ésima unidade amostral, e ; um parametro
desconhecido, responsdaveis pelo efeito da j-ésima covariavel, 7 = 0,1,...,p. Em

forma matricial, o preditor pode ser reescrito como

n=Xg,



2.2 Modelo de Regressao Logistica 22

sendo n = (n1,...,m.)", B = (Bo, B1,--.,0,)" e X uma matriz de dimensdo n x
(p+1), chamada de matriz desenho ou matriz modelo, formada pelos elementos x;;,

1=1,...,nej=0,...,p.

e Funcao de ligacao, com objetivo de relacionar a esperanca da componente aleatério
ao preditor linear. Seja p; = E(Y;), o modelo linear generalizado faz uso da fungao
de ligagao mondétona e diferencidvel g(.), de forma que o modelo possa ser reescrito

CcOo1mo

g(pi) = i, i=1,..,n.

Pode nao existir uma unica funcao de ligacao possivel. Um critério de escolha desta
funcao pode ser usando a familia exponencial canonica e, nesse caso, a funcao de

ligacao pode ser escolhida da seguinte forma

g(pi) = b(m;). (2.2)

Para mais detalhes, veja Dobson e Barnett (2008)).

O modelo de Regressao Logistica consiste em um caso particular de [MLGl onde
a componente aleatéria possui uma classificagao binaria, geralmente utilizado em estudos
de caso-controle. De maneira geral, a componente aleatéria pode ser denotada como
Y; ~ Bern(m;), ou seja,

Y; = 1; em caso de sucesso
Y; = 0; em caso de fracasso

de forma que P(Y; = 1) = m e P(Y; = 0) = 1 — 7;, para a i-ésima unidade amostral.
Sendo assim, considerando uma amostra y = (yi,...,y,)’, tem-se que a fungao de
verossimilhanga é dada pela seguinte forma

n

(my) = [[a(1—m) Iy €{0,1}). (2.3)

i=1

Segundo Pessoa e Silval (1998), considerando pesos amostrais w = (wy,...,w,)T, a
funcao de verossimilhanca do modelo de regressao logistica passa a ser dada pela seguinte

forma

(my) = [[=7" (0 —m) % (y € {0,1})
=1

- HI(?/% € {0,1}) exp {Zw,yz In (1 i’ﬂ) 4 Zwi In(1 — W,)} . (2.4)
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Note que a funcao acima esta escrita na forma da familia exponencial, dada pela Equacao
em , sendo b(m;) = In <1fim>, c(m) =wiIn(l —m) e aly) =, (v € {0,1}).

A funcao de ligagao canonica utilizada para o modelo é a funcao logito, possibilitando

que o modelo seja escrito da forma

In ( i ) = = XlTﬁ, (2.5)
1-— 5

com X ZT = (1,241, %2, . . ., Tip), quando consideramos que ha intercepto, ou seja, um efeito
comum a todas as unidades amostrais. Sendo assim, a probabilidade de sucesso pode ser

reescrita em funcao das covariaveis da seguinte forma

exp(X B)

;= . (2.6)

" l+exp(X]B)
Note que no modelo de regressio logistica, o vetor paramétrico 7w = (my,...,m,)T é
desconhecido e é uma funcao de 8 = (fy, 51, ..., Bp). Logo, basta estimar 3, para ter .

2.2.1 Estimagao pontual de parametros sob a abordagem
classica

Os métodos mais utilizados sob a abordagem clédssica para estimar os parametros
desconhecidos sao: o de maxima verossimilhanca e o de minimos quadrados ponderados

iterativamente.

2.2.1.1 Meétodo da maxima Verossimilhanca

Sob 0 método da maxima verossimilhanca, o estimador pontual é obtido maximizando
a funcao de verossimilhanca. Maximizar o logaritmo da funcao de verossimilhanca é
equivalente a maximizar a propria funcao de verossimilhanca, ja que o logaritmo é uma
funcao mondtona crescente. Portanto, o ponto em que a funcao de verossimilhanca atinge
seu maximo é o mesmo ponto em que o logaritmo da funcao de verossimilhanca atinge

seu maximo.

A funcao de log-verossimilhanca é dada por

L(myy) = In(l(my))

= szyz In(m;) + Zwi(l — ;) In(1 —m;) (2.7)
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que, em fungao dos parametros 3, é dada por

Loy - z":%yi ln( exp(X7 ) ) +Zn:“i(1 —y) In (1 - ixigf;@m)

B exp(X; 3 B 1
- Z”’y’l (1+eprT )+szl ) (Hexp(X?ﬁ))

_ Zwiyi In (M) Zu)z yi—1) In (1+ exp(X78))
=1

= Zwi% X8 - Zwi In (1 + exp(XiTﬁ)) . (2.8)
i=1 =1

Definida a funcao, o método da maxima verossimilhanca consiste em encontrar
estimadores para cada ; que maximizem a fungao de log-verossimilhanca. Os candidatos
a minimos e maximos da funcao dos parametros desejados podem ser encontrados ao se
derivar parcialmente a funcao de log-verossimilhanca em relagao a cada componente de

3 e igualar o resultado a zero, da forma

Zw,szTﬁ szln 1+exp(XT6)) =0 (2.9)

=1

onde w; representa o peso via metodologia Rake da i-ésima observagao amostral, presente

no conjunto de dados.

Para verificar se os candidatos encontrados acima maximizam a funcao de log-
verossimilhanca, ¢é necessario aplicar a segunda derivada com objetivo de avaliar a
concavidade da funcao. O estimador sera considerado de maxima verossimilhan¢a quando

o valor da funcao gerado pela segunda derivada aplicada no candidato for menor que zero.

O sistema de equagoes obtido nao possui solucao explicita. Desta maneira, o resultado
¢ dado por meio do uso de métodos iterativos, como o método de Newton-Raphson e
o método de Fisher scoring. Segundo Morettin (2022), o método de Newton-Raphson
consiste em aproximar a funcao de log-verossimilhanca por uma funcao quadratica,
fazendo uso da matriz hessiana. Ja o método de Fisher scoring faz uso da matriz de

informacao de Fisher para maximizagao da funcao de log-verossimilhanca.
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2.2.1.2 Meétodo dos minimos quadrados ponderados iterativamente

O método dos Minimos Quadrados Ponderados Iterativamente (IRLS) consiste em
um algoritmo iterativo utilizado para estimacao dos parametros ajustados, sendo uma

aplicacao do método de Newton-Raphson.

1. Sao definidos valores iniciais para os parametros ﬁj(t), com t inicial igual a 0.

2. Sao calculadas a probabilidade de cada observacao, utilizando os valores definidos

no item anterior, de forma
___ep(XP)
" 14 exp(XTB)

3. E calculada a variancia de cada observagao, da forma V; = m;(1 — m;).

4. Sao definidas as variaveis respostas amostradas, denotadas como

p
Z Yi — T
Zi = 5]‘1'1‘]‘ -+ Wj
Jj=0

Vi

5. Em caso de Bj(tﬂ) — ﬁj(t) pequeno, serd aceita a convergencia do algoritmo. Caso

contrario, sera realizada mais uma iteracao, a partir do passo 2.

Para mais detalhes, consultar |Wood| (2006), |Dobson e Barnett| (2008)) e |(Chartrand e
Vil (2008).

2.2.2 Estimacao de parametros sob a abordagem Bayesiana

Tendo sido definida a funcao de verossimilhanca, a estimacao dos parametros sob a
abordagem Bayesiana é feita seguindo o teorema de Bayes, que implica na probabilidade
da ocorréncia de um evento dada a distribuicao a prior: dos parametros e a funcao de

verossimilhanca, da forma que:

p(Bly) = % x 1B y)p(B), (2.10)

onde B = (B, f1, ...5;) e distribuigao a priori, denotada por p(3), representa a adicdo de

um conhecimento prévio sobre os parametros a serem estimados.
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Quando nao se possui informacao prévia disponivel em relacao aos parametros a
serem estimados, convém utilizar uma distribuicao a priori nao informativa. Neste caso,
as estimativas pontuais e intervalares dos parametros desconhecidos sob a perspectiva

Bayesiana costumam ser semelhantes as obtidas sob a perspectiva cléssica.

Supondo que nao ha conhecimento prévio sobre os efeitos 3, uma distribuicao a priori

: . , o iid .
muito utilizada é a normal centrada em zero com uma variancia grande: 3; ~ N(0;0?),j =
0,...,p, de forma que as distribuicoes de todos os 3; sao independentes e identicamente

distribuidas.

Desta forma, a distribuicao a posteriori é dada por

p(Bly) < p(BI(B;y)

o8\ Ty en(XT8) \" exp(X78) \'7
: exp{_ 20° }H(uexp(X?m) (1_1+exp(X?ﬁ)) 211

=1

A distribuicao a posteriori, descrita acima é de dificil solugao. Sendo assim, para inferir
sobre o parametro (3 pode-se recorrer aos Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC).
Desta forma, obtém-se uma amostra da distribuicao a posterior: para realizar a inferéncia

Bayesiana.

2.2.3 Meétodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov

Os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov, também conhecidos por MCMC] se
tratam de métodos iterativos, que servem para amostrar de distribuicoes de probabilidade,
quando ¢ dificil ou impossivel amostrar diretamente dessa distribuicao, mas é possivel
construir uma cadeia de Markov que tem a distribuicao desejada como sua distribuicao

estaciondria.

Para explicar o método, considere que a distribuicao de interesse é a distribuicao a
posteriori, dada pela Equacao O método deseja construir uma cadeia de Markov de

primeira ordem, obtendo desta forma que

p(BY18Y, ... 7Y) = p(BW 8" Y), (2.12)

sendo B o valor amostrado na t-ésima iteracao. Ou seja, a distribuicdo de 8% depende

apenas do valor anterior amostrado, 8¢,

Para ser valida, a cadeia deve possuir determinadas propriedades, como a

homogeneidade, que consiste em dizer que as probabilidades se mantém as mesmas durante
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as iteracoes, irredutibilidade, de forma a garantir que qualquer estado pode ser atingido
com determinadas iteragoes, dado qualquer estado anterior e aperiodicidade, que garante

a nao existéncia de estados absorventes (EHLERS| 2003)).

Neste trabalho, serao descritos 3 métodos muito utilizados: Metropolis—Hastings,

Amostrador de Gibbs e Monte Carlo Hamiltoniano.

2.2.3.1 Algoritmo de Metropolis—Hastings

O Algoritmo de Metropolis-Hastings consiste em um método de amostragem
usualmente utilizado para se obter uma amostra de variaveis cuja distribuigao ¢ dificil
de se amostrar diretamente. De acordo com Hitchcock| (2003), o método faz uso de
uma distribuicao simples de ser amostrada, denominada distribuicao proposta, gerando
amostras dos parametros desejados, que serao aceitas ou rejeitadas de acordo com uma
regra de aceitacao. Assumindo que o parametro de interesse seja 3, a construcao do

algoritmo se d4 de acordo com as etapas listadas:

1. Escolhe-se um valor inicial arbitrdrio para o parametro 3, denotado por 3, sendo

este valor pertencente ao conjunto dos possiveis valores de 3.
2. Inicializa-se o contador de iteracoes t=1.

3. Utilizando o valor g¢=Y, gera-se um ponto B, candidato a novo ponto, de

acordo com uma distribuicao de probabilidade atribuida a ele, de forma que

B~ q(B718" )

4. Calcula-se a razao de densidades, denotada por 7, de forma que:

| (B ly)a(8" V|6 )
= 1,
! m"( FB D y)g(8'18%D)

onde f(.) é a distribuicdo de interesse e pode ser resumida apenas pelo ntcleo da

distribuicao.

5. Gera-se um valor aleatério da distribui¢ao uniforme continua no intervalo (0, 1),

U~U(0,1).

6. Caso v seja maior que U, assume-se que ,B(t) = (3% . Caso contrédrio, assume-se

Ig(t) — ﬁ(t—l)‘

7. Faz-se t =t + 1 e repete-se os passos de 3 a 7 até obter convergéncia.
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Segundo [Roberts e Rosenthal (2001), um algoritmo pode ser considerado eficaz para
a correta estimacao do valor do parametro quando sao aceitos aproximadamente 44% dos

valores gerados para o parametro, de acordo com o ntumero de iteragoes geradas.

2.2.3.2 Amostrador de Gibbs

Segundo Casella e George| (1992), amostrador de Gibbs se trata de um método de
MCMC| utilizado para gerar amostras de uma distribuicao multivariada, fazendo uso
da amostragem condicional. O método consiste em amostrar valores de cada varidvel
aleatéria condicionada as demais varidveis previamente amostradas. O processo de
amostragem ¢é repetido finitas vezes, de forma a atingir convergéncia para distribuicao

de interesse, a partir de um determinado ntimero de iteragoes.

Suponha que o vetor aleatério a ser amostrado seja dividido em K blocos, com cada

bloco contendo um vetor, uma matriz ou um escalar. Dessa forma, tem-se que

IBT = (/617/827"'7ﬁK)

com K < p blocos de varidveis. Seja ij = (B1;--,Bj-1,8j41,---,Bk) a colegao de

todas as variaveis de 3, excluindo o bloco 3.

O algoritmo do Amostrador de Gibbs é:

1. Defina valores iniciais para a varidvel 8 e denote isso por 8.
2. Inicialize o contador de iteragoes da seguinte forma: t = 1.

3. Gere valores para 3 das distribuigoes condicionais completas a posteriori:
—1 -1
BY ~ rBIBY ™, B )
t t t—1 t—1
B8y ~ [(B.18Y, 857V, B )

W o f(Be8Y, 80,81 y)

4. Incremente o contador de iteracoes fazendo t = t + 1 e repita os passos 3 e 4 até

obter convergeéncia.

As distribuigoes condicionais completas a posteriori (DCCP) sao proporcionais a

distribuicao a posteriori. FEste método é escolhido quando amostrar diretamente da
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distribuicao a posteriori nao é possivel, mas amostrar das DCCP’s é mais simples. Quando
parte das DCCP’s sao conhecidas e outras nao, costuma-se combinar o amostrador de

Gibbs com o Metropolis-Hastings.

2.2.3.3 Monte Carlo Hamiltoniano

Proposto por Duane et al. (1987)), o método de Monte Carlo Hamiltoniano consiste em
um algoritmo iterativo com objetivo de melhorar a eficiéncia de amostragem em relagao
aos demais algoritmos de [MCMUC], de forma que é utilizada a visao Hamiltoniana por meio

do gradiente da funcao de log-verossimilhanga a posteriori do modelo considerado.

Para o caso particular de um algoritmo de [MCMC, a funcao Hamiltoniana pode ser

escrita como

H(B,p) = —logf(B) + %pTMlp (2.13)

onde p representa o momentum da equacao Hamiltoniana, com distribuicao assumida

igual a N;(0,M) e M a matriz de covariancia.

O algoritmo faz uso de equacoes Hamiltonianas para garantir a melhor aceitacao
das amostras, de forma que as equagoes podem ser definidas pelas derivadas parciais de

primeira ordem iguais a

dp  OH(B,

dzt? _ _# = Vslog f(B),
B oHB.p)
i~ o P

onde Vglog f(3) representa o gradiente do logaritmo de densidade a posteriori. Mais

detalhes podem ser vistos em Thomas e Tu| (2021)) e Pérez (2021)).

2.2.3.4 Convergéncia dos estimadores

A convergeéncia de um algoritmo de pode ser avaliada por uma série de analises
graficas relacionadas as estimativas geradas pelo algoritmo realizado. E desejado que
uma sequencia de parametros amostrados nao possua correlacao entre si, garantindo
independéncia entre as amostras geradas. Esta andlise pode ser feita pelo grafico de
autocorrelagao, de forma que a correlagao entre o parametro é representada graficamente
pelas defasagens desta funcao de autocorrelagao, de forma que quanto maior a defasagem

(também chamada de lag), maior o nimero de parametros consecutivos correlacionados.
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Uma solucao para a correlagao se da pela inclusao de intervalos entre os parametros

amostrados, desconsiderando iteracoes que possuem correlacao entre si.

Apoés a garantia da nao correlagdao entre as amostras geradas, é possivel visualizar a
convergéncia dos parametros amostrados por meio do traco das cadeias de Markov geradas
pelo ajuste a posteriori dos parametros, de forma que é esperado que as amostras estejam
contidas em um intervalo minimo. Casos de nao convergéncia podem ser resolvidos ao se
considerar um maior numero de iteracoes. Por fim, pode-se observar o histograma dos
parametros estimados pelo ajuste a posteriori, de forma que é esperado simetria entre a
distribuicao a posteriori amostrada, além de uma menor densidade entre as caudas da

distribuicao, indicando baixa aceitacao de parametros considerados outliers.

Além das analises graficas realizadas, é possivel avaliar a convergéncia por meio de
estimativas pontuais. |Gelman e Rubin| (1992)) introduzem um diagndstico de convergéncia
para o algoritmo [MCMC] denominado R e usualmente utilizado para avaliar a convergencia
de multiplas cadeias. O R compara as estimativas entre e dentro da cadeias, de forma

que
Var(T)
%%

onde Var(T) é dado pela variancia das médias entre as cadeias geradas e W é a média

R:

das variancias dentro das cadeias.

Valores iguais a 1 indicam convergéncias entre as cadeias executadas. Ja valores
superiores a 1 indicam potencial dependéncia entre as cadeias, sendo necessaria a

realizacao de mais iteragoes.

2.2.4 Estimativa intervalar

Na abordagem cléassica, a estimativa intervalar é realizada por meio do intervalo de
confianca para cada parametro estimado. O primeiro passo se da pelo calculo do erro
padrao de cada parametro, definido como a raiz quadrada da variancia do parametro Bj
estimado, ou seja, SE = \/var(ﬁj). Encontrado o erro padrao, o intervalo de confianca
de 100(1 — a)% sera definido como:

IO,Bj;IOO(lfa)% = [B] - 21—%SE§ Bj + 21—%SE]

onde z;_g é o quantil de uma distribuicao normal padrao com probabilidade acumulada

igual a 1 — § e SE ¢ o erro padrao.



2.2 Modelo de Regressao Logistica 31

J4 na abordagem Bayesiana, a estimativa intervalar é dada pelo intervalo de
credibilidade a posteriori. Diferente da interpretacao classica, o intervalo de credibilidade
se propoe a determinar a regiao a posteriori de maior densidade centrada a média.
Desta forma, o intervalo de credibilidade é dado pelos limites da distribuicao a posteriori

centrada no parametro médio estimado, com probabilidade igual a 100(1 — «)%.

2.2.5 Interpretacao dos parametros

A interpretacao de cada parametro g; ¢ realizada por meio da razao de chances e para

calcular isso, é necessario falar antes do conceito de chance.

A chance ou odd representa a razao entre a probabilidade de um evento ocorrer e a
probabilidade de nao ocorrer. Para interpretar o efeito das covaridveis, incluiu-se nesta
Subsecao a dependéncia destes valores na distribuicao dos dados. No modelo de regressao

logistica, a chance é dada por

OPD = py—opx) 1om XA (2.14)

Uma chance igual a 1 indica que m; = 1 — 7;, e neste caso, é dito que ha uma chance
de sucesso para uma chance de fracasso. Uma odd maior que 1 indica maior chance de

sucesso enquanto uma odd inferior a 1 indica uma maior chance de fracasso.

Jé a razao de chances, também denominada como odds ratio representa a razao entre a
chance de dois grupos. No caso da regressao logistica, o grupo sucesso, representado pelos
individuos classificados como obesos e o grupo fracasso, representado pelos individuos

classificados como nao obesos. Dessa forma tem-se que a razao de chances é dada por

P(Y;=1|8,2;1=21,....,T; j—1=Tj—1,Tij =1,&; j41=Tj41,--,Ti p=Tp)
OR — P(Y;=0|8,2i1=x1,...,%; j—1=Tj—1,Ti; =1,T4 j41=Tj41,0.,Ti, p=Tp)
P(Y;=1|B,xi1=1,...,%; j—1=%; 1,85 =0,T4 j 4 1=Tj41,...,Ti, p=Tp)
P(KIO B,zﬂ:aﬁl,..A,Ii’j_lzm]-_l,rijZO,mi7j+1:mj+1,...,mi,p:xp)

ODD(fZl =T1y.. -, Ljj-1 = Tj—1,Ti5 = 1,331'7]'_,_1 =Tj41y---,Lijp = $p)
OR =
ODD(ZEZl =T1y.. -, Ljj-1 = Tj—1,Ti5 = 0, LTijr1 = Tj4ly -, Tip = IL‘p)
p p
= exp | fo+ 55+ Z 1 — Po — Z By | = exp(B;). (2.15)
I=1;1#5 I=L1#5

Assim, a razao de chances serd dada por exp(/f3;), onde um valor igual a 1 indica que a
variavel independente x; nao possui efeito sobre a probabilidade do evento. J4 uma razao
de chances superior (ou inferior) a 1 indica que a varidvel independente xz; esté associada

ao aumento (a reducao) de 100 * [exp(f;) — 1]% nas chances de ocorréncia do evento.
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2.2.6 Testes de hipdteses classicos

Nesta Subsecao, serao apresentados testes de hipoteses necessarios para justificar a
necessidade da remocgao de parametros que nao agregam valor ao modelo ajustado por
meio da abordagem classica, garantindo que todas os parametros sejam significativos
ao modelo ajustado. Outro modo de avaliar a necessidade de remogao do parametro é
por meio de sua significancia, que pode ser avaliada pelo intervalo de confianga, no caso
classico e intervalo de credibilidade no caso Bayesiano, sendo intervalos que contenham o

ndmero zero como um critério para remocao ou tratamento da variavel.

2.2.6.1 Teste de Wald

O teste proposto por Wald (1943) consiste em avaliar o grau de significancia do
parametro [3;. E considerado significante qualquer parametro nao nulo, ou seja, diferente
de zero, assim a hipé6tese nula pode ser denotada como Hy : §; = 0 e a hipdtese alternativa

como H; : 3; # 0. Ja a estatistica de teste ¢ dada por

W= 5—3E SE =\/Var(f;) (2.16)

com Bj igual ao parametro amostrado e SE o erro padrao deste parametro. A estatistica
do teste segue uma distribuicao qui-quadrado com 1 grau de liberdade. Para este trabalho,
parametros testados que resultem em um p-valor menor que 0,05 serao considerados

significativos, levando a rejeicao da hipétese nula.

2.2.6.2 Teste da razao da verosimilhanca

O teste de razao de verossimilhanca consiste em comparar dois modelos diferentes
em um mesmo conjunto de dados. A ideia geral é verificar se a exclusao de um ou mais
parametros 3; afeta na significancia do modelo. O teste considera como hipdtese nula o
modelo sem os parametros que serao avaliados e como hipdtese alternativa o modelo com
todos os parametros [3; estimados. A estatistica de teste é calculada com base na funcao

de log-verossimilhanca de ambas hipéteses, sendo

RV = —2In (W—y)> (2.17)
(B;y)
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onde ly(B3; y) representacao a func¢ao de log-verossimilhanga sob a hipdtese nula e [;(3; y)

a funcao de verossimilhanca sob a hipdtese alternativa.

A estatistica segue uma distribuicao qui-quadrado com os graus de liberdade dados
pela diferenca entre as quantidades de parametros consideradas em ambas hipdteses. Para
este trabalho, a hipotese nula sera rejeitada nos casos em que o teste resulta em um p-valor
menor que 0,05. Nesses casos, a exclusao de um ou mais parametros presentes interfere na

eficiencia do modelo, sugerindo seguir com o modelo com todos os parametros ajustados.

2.2.7 Critérios de comparagao entre modelos

2.2.7.1 Critério de Informacao de Akaike

O Critério de informagcao de Akaike, proposto por |Akaike (1974) consiste em um uma
medida de comparagao entre modelos de regressao onde os parametros sao estimados por

meio do nmétodo de méxima verossimilhanca. O critério é definido como:

AIC = —2Inl(B;y) + 2k (2.18)

onde l(ﬁ;y) é a funcao de verossimilhanca aplicada no EMV B e k é o numero de
parametros do modelo. Um valor de Critério de informagao de Akaike (AIC) baixo indica
melhor equilibro entre o ajuste e a complexidade do modelo, sendo um fator de escolha

ao se comparar diferentes ajustes.

2.2.7.2 Critério de Informacao de Desvio

Proposto por [Spiegelhalter et al.| (2002), o Critério de Informagao de Desvio (DIC])
corresponde a uma generalizacao do[AIC] sendo uma medida de comparacao entre ajustes

de modelos de regressao Bayesianos onde os parametros da distribuicao a posterior:
amostrados sao obtidos por MCMCl

O critério faz uso da estatistica desvio, denotada como:

D(B) = —2lnl(B;y) + C (2.19)

de forma que I(B;y) é a funcao de verossimilhanca para um dado conjunto de dados

observados y e C' uma constante dada.

Ja o critério é definido como:
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DIC = D(B) +pp = D(B) + 2pp (2.20)

onde D(B) é o desvio médio a posteriori do modelo, D(3) é o desvio da média a posteriori
do modelo e pp é o numero efetivo de parametros no modelo, calculado pela diferenca

entre o desvio médio e o desvio da média a posteriori.

Um valor de DIC baixo indica equilibrio entre o ajuste dos dados e a complexidade

do modelo, sendo um critério para escolha em detrimento de outros ajustes considerados.
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3 Analise de Resultados

O presente capitulo esta dividido de maneira que a Secao (3.1 contém informagoes
relacionadas a andlise descritiva dos dados, considerando a ponderacao via método Rake
realizada pelo VIGITEL a fim de aproximar os resultados amostrados com a populacao
das capitais brasileiras no ano de 2021 e no primeiro semestre de 2023. Ja a Secao
contém todo o processo de ajuste dos dados via regressao logistica classica e Bayesiana,
incluindo a capacidade de estimacao e qualidade de ajuste de cada modelo. Para verificar
a capacidade de estimacao de cada ajuste, foram realizadas simulacoes considerando
parametros preestabelecidos, descritos na Subsegao 3.2.1] J4 as Subsegoes e
descrevem todo o processo de ajuste dos dados na abordagem classica e Bayesiana,

respectivamente.

3.1 Analise Descritiva

A amostra final possui 29.571 individuos e considerando os pesos rakes é como
se tivesse 49.950.734 individuos. Todas as analises foram feitas usando o peso rake.
Aproximadamente 22,9% dos individuos amostrados eram obesos. Em relacao ao perfil
sociodemogréfico, foram consideradas as varidveis Sexo, Faixa Etaria, Raga/Cor, Estado
Civil e Anos de Estudo. Foi possivel identificar que a amostra é composta por sua maioria
de adultos (73,2%), com raga/cor parda (44,1%) e branca (39,7%), solteiros (48,8%),
casados ou em uniao estével (41,9%), além de individuos com pelo menos nove anos de

estudo (77,5%).

A anélise do percentual de obesidade de acordo com o perfil sociodemografico presente
na Tabela[2]sugere que a faixa etdria do individuo possui relagao com a obesidade, de forma
que individuos adultos estao mais propensos a serem obesos. Ao se considerar a variavel
raga/cor, observa-se que individuos de raga/cor preta possuem uma maior propor¢ao de

obesos, seguidos de individuos com raga/cor diferente das trés consideradas.
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Ao se considerar o Estado Civil, foi possivel verificar que individuos casados ou em
uniao estavel possuem maior probabilidade de serem obesos, contrapondo individuos
solteiros, que possuem menor probabilidade. Por fim, observa-se que os anos de estudos
se opoem a obesidade, sendo a propor¢ao de individuos obesos com até 8 anos de estudo

maior que individuos com mais anos de estudo.

Tabela 2: Distribuicao dos dados ponderados do VIGITEL e proporcao de obesos de
acordo com o perfil sociodemografico durante o ano de 2021 e primeiro semestre de 2023

Perfil Sociodemografico Geral (%) Obesos (%)
Sexo

Feminino 51,4 23,0

Masculino 48,6 22,8
Faixa Etaria

Jovem (18 a 24 anos) 14,6 12,7

Adulto (25 a 64 anos) 73,2 25,3

Idoso (65 em diante) 12,2 21,1
Raga/Cor

Branca 39,7 21.8

Parda 44,1 22.6

Preta 14,2 26,6

Outros 2,0 25,7
Estado Civil

Solteiro 48,8 20,1

Casado ou Uniao Estéavel 41,9 26,1

Separado, Divorciado ou Viivo 9,3 23,3
Anos de Estudo

0 a 8 anos 22,5 24.8

9 a 11 anos 41,6 23,3

12 anos ou mais 35,9 21,3

Entre as variaveis que representam habitos e fatores com potencial relacao a obesidade,
representadas na Tabela [3] observa-se que a proporgao de obesos é consideravelmente
maior em individuos que tiveram depressao. Por outro lado, a pratica de exercicios fisicos
e o consumo de cigarros se mostraram contrarias a obesidade, sendo a proporcao de
obesos para estes grupos menor que a proporc¢ao geral. Verifica-se também que os habitos
alimentares também se mostraram relacionados a obesidade, de maneira que a proporcao
de obesos que alegaram consumir legumes, verduras ou frutas de forma regular ¢ menor
que a proporcao de obesos que alegaram consumir refrigerante. Outros fatores também
demonstraram relagao com a presenca de obesidade, como o diagnodstico positivo para
Covid.
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Tabela 3: Distribuicao dos dados ponderados do VIGITEL e proporcao de obesos de
acordo com potenciais habitos e fatores relacionados a obesidade durante o ano de 2021
e primeiro semestre de 2023

H3ibitos e Fatores Geral (%) Obesos (%)
Consumo de bebidas Alcodlicas

Sim 54,5 22,0

Nao 45,5 24,0
Consumo de cigarro

Sim 10,2 17,4

Nao 89,8 23,5
Pratica de exercicio fisico

Sim 58,9 19,4

Nao 41,1 28,0
Uso de celular/computador no tempo livre

Sim 81,2 23,8

Nao 18,7 22,7
Teve COVID

Sim 29,6 25,1

Nao 70,4 22,0
Plano de Saide

Sim 42,8 21,6

Nao 57,2 23.9
Depressao

Sim 11,5 28,3

Nao 88,5 22,2
Consumo de Legumes ou Verduras

Sim 74,4 22,4

Nao 25,6 24.5
Consumo de Frutas

Sim 69,3 22,2

Nao 30,7 24.6
Consumo de Refrigerante

Sim 29,1 24,9

Nio 70,9 22.1
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3.2 Ajuste do Modelo de Regressao Logistica

Nesta Secao, serao descritos todos os processos para o ajuste dos dados reais e
simulados, por meio da abordagem Classica e Bayesiana. Os ajustes foram realizados
por meio do ambiente de desenvolvimento integrado RStudio, que faz uso da linguagem
de programacao R Core Team (2023). Para o ajuste cldssico, foi utilizado o pacote survey.

J& para o ajuste Bayesiano, foi considerado o pacote rstanarm.

3.2.1 Ajuste dos dados simulados

Com intencao de garantir a eficiéncia de ambos os ajustes, foi realizada uma simulacao
dos conjuntos de dados. A base utilizada para simulacao foi gerada de maneira aleatoéria
com quatro covariaveis oriundas de uma distribuicao de Bernoulli de tamanho 10.000
cada com probabilidade de sucesso igual a 0,6, 0,3, 0,5 e 0,2, respectivamente. J& os
efeitos das covariaveis foram gerados de uma distribuicao normal com média igual a zero
e variancia igual a um. As distribuicoes utilizadas para gerar os parametros a serem
estimados resultaram no vetor de parametros 8 = [0,2102; —0,2909; 1, 4036; —0, 7508]7".
Ja a varidavel que representa o peso de cada amostra foi gerada de uma distribuicao
exponencial com média 1.000, garantindo assim valores consideravelmente grandes e nao

negativos.

O primeiro ajuste realizado foi o ajuste pela abordagem classica. Ao analisar os
resultados obtidos por meio da funcao svyglm do pacote survey, descritos na Tabela
[], foi possivel observar que os valores estimados se aproximaram do real valor de cada
parametro, de forma que o valor a ser estimado esteve contido em todos os intervalos
de confianga, ao nivel de 95%. Em relacdo a significancia dos parametros, todos os

parametros se mostraram significantes (p-valor < 0,05).

Tabela 4: Valores reais, valores estimados, intervalo de confianca e p-valor da estatistica
de Wald para os parametros considerando o ajuste do modelo de regressao classica para
os dados simulados

Parametro Valor real Valor estimado Intervalo de confianga P-valor
Bo (Intercepto) 0,2102 0,229 [0,1054; 0,3526] 0,0003

b1 -0,2909 -0,264 [-0,3972; -0,1307] 0,0001

Ba 1,4036 1,2831 [1,1377; 1,4284] 0

B3 -1,9892 -1,9858 [-2,1272; -1,8444] 0

Ba -0,7508 0,7104 [-0,8804; -0,5403] 0
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Para abordagem Bayesiana, foram realizados trés ajustes distintos, com distribuicoes
a priori independentes iguais a §; ~ N(0;0,01) para o primeiro ajuste, 5; ~ N(0;1)
para o segundo ajuste e 3; ~ N(0;1000) para o terceiro ajuste, com j = 1,...,4. Para o
intercepto, foi atribuida a distribuigdo a priori 5y ~ N(0;6,25) em todos os ajustes. A
estimagcao foi realizada por meio de um algoritmo de MCMC] com quadro cadeias de 5.000
iteragoes para cada ajuste, onde as 500 primeiras iteracoes foram consideradas iteragoes
de aquecimento. A estimativa pontual foi dada pela média das iteracoes consideradas,
enquanto a estimativa intervalar considerou o limite inferior e superior da distribuigao a

posteriori centrada a média, com probabilidade igual a 95%.

A convergéncia dos algoritmos realizados pode ser confirmada pela medida da
estatistica R, presente nas Tabelas @ e , onde valores iguais a 1 indicam convergeéncia.
A andlise grafica presente nas Figuras [} [ e [3] confirma esta convergéncia, de forma
que o traco de todas as cadeias se mostrou convergir para um determinado intervalo.
Ao se analisar os gréaficos de autocorrelagao presentes nas Figuras [, [] e [0 foi possivel
verificar que de maneira geral, nao existe dependéncia entre os valores seguidos das
iteragoes realizadas. Alguns lags foram identificados, porém nao foi necessario a inclusao
de intervalos nas cadeias, uma vez que os ajustes se mostraram eficientes na estimagao

dos parametros 3; avaliados.

Diferente do ajuste classico, os intervalos de credibilidade estimados nao continham
os valores reais dos parametros a serem estimados, devido a amplitude reduzida destes
intervalos. Apesar disso, os ajustes Bayesianos também se mostraram eficientes para
estimar os parametros definidos na simulacao, uma vez que as estimativas paramétricas
geradas ficaram préximas do real valor de cada parametro. Por conta do grande niimero de
observagoes, as diferentes especificacoes a priori nao possuiram um impacto consideravel

nos ajustes realizados.

Tabela 5: Valores reais, valores estimados e intervalo de credibilidade para os parametros
considerando o ajuste do modelo de regressao Bayesiana para os dados simulados com
distribuicao a priori ; ~ N(0;0,01)

Parametro Valor real Valor estimado Estimativa intervalar
Bo (Intercepto) 0,2102 0,229 [0,2281; 0,2299]

51 -0,2909 -0,264 -0,2649; -0,263]

5o 1,4036 1,283 [1,282; 1,284]

B3 -1,9892 -1,9857 [-1,9867; -1,9847]

Ba -0,7508 -0,7103 [-0,7115; -0,7091]
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Tabela 6: Valores reais, valores estimados e intervalo de credibilidade para os parametros
considerando o ajuste do modelo de regressao Bayesiana para os dados simulados com
distribuigdo a priori 3; ~ N(0;1)

Parametro Valor real Valor estimado Estimativa intervalar
Bo (Intercepto) 0,2102 0,229 [0,2281; 0,2299]

51 -0,2909 -0,264 [-0,2649; -0,263]

Ba 1,4036 1,283 [1,282; 1,2841]

B3 -1,9892 -1,9858 [-1,9868; -1,9848]

B -0,7508 -0,7104 [-0,7116; -0,7092]

Tabela 7: Valores reais, valores estimados e intervalo de credibilidade para os parametros
considerando o ajuste do modelo de regressao Bayesiana para os dados simulados com
distribuicao a priori ; ~ N(0;1000)

Parametro Valor real Valor estimado Estimativa intervalar
Bo (Intercepto) 0,2102 0,229 [0,2281; 0,2299]
51 -0,2909 -0,264 [-0,2649; -0,263]
5o 1,4036 1,283 [1,282; 1,2841]
53 -1,9892 -1,9858 [-1,9868; -1,9848]
B4 -0,7508 -0,7103 [-0,7116; -0,7092]
Bo (Intercepto) B B2

0.2314
-0.262
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Figura 1: Traco das Cadeias de Markov para o ajuste a posteriori dos dados simulados

dos parametros com distribuicao a priori Normal com média igual a 0 e variancia igual a
0,01
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Figura 2: Traco das Cadeias de Markov para o ajuste a posteriori dos dados simulados
dos parametros com distribuicao a priori Normal com média igual a 0 e variancia igual a
1
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Figura 3: Traco das Cadeias de Markov para o ajuste a posteriori dos dados simulados
dos parametros com distribuicao a prior: Normal com média igual a 0 e variancia igual a
1000
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3.2.2 Modelo de Regressao Logistica Classico

Inicialmente, foi realizado um ajuste do modelo de Regressao Logistica classico que
considerou todas as variaveis analisadas descritivamente, sendo o p-valor obtido pelo teste
de Wald um fator de exclusao ou tratamento das variaveis, onde foram desconsideradas
significativas aquelas varidveis cujo p-valor ficou abaixo de 0,05. As varidveis sexo,
consumo de bebidas alcodlicas, uso de celular ou computador no tempo livre, escolaridade,
plano de satde, consumo de legumes e verduras, consumo de frutas e consumo de
refrigerante foram desconsideradas por nao possuirem significancia no modelo ajustado.
As varidveis Raga/Cor e Estado Civil foram tratadas, onde Raga/Cor passou a classificar

os individuos como pretos ou nao pretos e Estado Civil como solteiros ou nao solteiros.

Um segundo ajuste foi realizado desconsiderando ou tratando todas as variaveis nao
significativas, resultando nas estimativas da tabela[8. Foi possivel analisar que segundo o
teste de Wald, todas as varidveis passaram a ser significativas (p- valor < 0,05), mostrando
eficiéncia no tratamento e remocao das variaveis do primeiro ajuste. A qualidade do
segundo ajuste também pode ser verificada ao se considerar o [AIC] obtido em ambos os
ajustes, de forma que o ajuste com as variaveis nao significativas removidas ou tratadas
obteve um [AIC] igual a 31046 enquanto o modelo com todas as varidveis obteve um valor

igual a 31100, justificando a escolha do segundo modelo realizado.

Ao se analisar os valores referentes as razoes de chance, descritos na Tabela [9] foi
possivel observar que a faixa etaria possui grande influéncia no diagnostico de obesidade,

de forma que individuos adultos possuem 101% de chance a mais de seres obesos, ao se
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Tabela 8: Valores estimados, estimativa intervalar e p-valor da estatistica para os
parametros considerados no ajuste do modelo de regressao cléssica

Variavel Parametro estimado Estimativa Intervalar: 95% p-valor
Intercepto -1,5116 [-1,6258; -1,3989] 0
Faixa Etaria: 0,6994 [0,6011; 0,7993] 0
Adulto

Faixa Etaria: 0,3320 [0,2014; 0,4631] 0,0166
Idoso

Exercicio -0,4611 [-0,517; -0,4053] 0
Fisico

Raga/Cor: 0,2609 [0,1846; 0,3365] 0,0077
Preta

Fuma -0,465 [-0,5659; -0,366] 0
Estado Civil: -0,2064 [-0,2663; -0,1467] 0,0049
Solteiro

Covid 0,1397 [0,0797; 0,1995] 0,0392
Depressao 0,3308 0,2487; 0,4122] 0,0003

comparar com individuos jovens. A raga/cor do individuo também possui relagao parecida,

onde individuos pretos possuem aproximadamente 30% a mais chances de serem obesos.

O diagnéstico de depressao seguiu o mesmo comportamento, de forma que individuos

deste grupo tiveram 39% a mais de chance de serem obesos.

Em relacao as variaveis que reduziram a chande de obesidade, foi possivel destacas

a pratica de exercicios fisicos, habito de fumar e o estado civil solteiro, de forma

que individuos destas categorias possuiram uma chance de nao serem obesos igual a

aproximadamente 37% para os dois primeiros casos e 18% para o estado civil solteiro,

em relacao aos demais.

Tabela 9: Razao de chances e estimativa intervalar da razao de chances para os parametros
considerados no ajuste do modelo de regressao classica

Variavel Razao de chances % Estimativa Intervalar: 95%
Intercepto 77,94 [-80,32; -75,31]

Faixa Etaria: Adulto 101,25 (82,41; 122,39]

Faixa Etaria: Idoso 39,38 [22,31; 58,90]
Exercicio Fisico -36,94 [-40,37; -33,32]
Raga/Cor: Preta 29.8 [20,28; 40,01]

Fuma -37,19 -43,21; -30,65]
Estado Civil: Solteiro -18,65 [-23,38; -13,64]

Covid 14,99 18,30; 22,08]
Depressao 39,20 [28,24; 51,01]
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3.2.3 Modelo de Regressao Logistica Bayesiano

Foram realizados trés ajustes considerando todas as variaveis presentes no modelo
completo, onde fB; ~ N(0;0,01) para o primeiro ajuste, 5; ~ N(0;1) para o segundo
ajuste e ; ~ N(0;1000) para o terceiro ajuste, com j = 1,...,p. J& para o parametro
referente ao intercepto, foi considerada a distribuicao a priori Sy ~ N(0;6,25) em todos
os ajustes. Observa-se que o primeiro ajuste tende a considerar uma maior informagao
obtida por meio da distribuicao a priori, uma vez que possui menor variancia em relacao
aos demais. Ja a distribuicao a prior: do terceiro ajuste possui a maior variancia dentre

as prioris consideradas, garantindo maior influéncia do conjunto de dados.

A estimacao dos parametros foi realizada por meio do algoritmo de Monte Carlo
Hamiltoniano, considerando 5000 iteragoes e 4 cadeias cada. As 500 primeiras iteragoes
foram consideradas iteragoes de aquecimento, sendo descartadas do ajuste. A estimativa
pontual de cada parametro Bj foi dada pela média de cada distribuicao a posteriori
estimada, enquanto a estimativa intervalar considerou os quantis de menos densidade,

com probabilidade igual a 95%.

Verificou-se convergéncia do algoritmo de [MCMUC] presente nas Figuras [7 [§ e
9, de forma que o trago de todas as cadeias apresentou convergéncia para 0 mesmo
intervalo. Esta convergéncia se confirma ao se verificar que os valores de R para todos os
parametros estimados, presentes nas Tabelas [10] [[1] e [12] de forma que todos resultaram
em 1, diagnosticando convergéncia para todas as cadeias e descartando a necessidade da
realizagdo de mais iteragoes. As fungoes de autocorrelagao, presentes nas Figuras [I0] [I1]e
indicam que, de forma geral, nao existe dependéncia entre valores gerados em iteragoes
consecutivas. Algumas excecoes puderam ser verificadas, como por exemplo, a variavel
Raga/Cor:Outros na figura 12 que indica uma potencial relacao entre uma sequéncia de
até cinco iteragoes. Por serem casos isolados com autocorrelacao apenas nos lags iniciais,
nao foi considerado nenhum tratamento, uma vez que o ajuste se mostrou eficiente na

estimagao dos parametros.

A anélise da distribuicao a posteriori, presente em forma de histogramas nas Figuras
e indicaram uma aproximacao a districao unimodal e simétrica, indicando
qualidade no ajuste e garantindo a nao existéncia de viés ou subgrupos distintos.
As distribuicoes a posterior: também se mostraram bem concentradas nas respectivas
médias, gerando caudas curtas, o que indicou uma baixa aceitacao a valores outliers.
Esta evidéncia se confirmou ao se analisar a amplitude consideravelmente pequena dos

intervalos de credibilidade.
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Por fim, foi observado nas Tabelas e [12] que os parametros estimados de cada
um dos ajustes ficaram préximos, indicando que as distribuicoes a priori consideradas
trouxeram pouca ou nenhuma informacao para a distribuicao a posteriori. Por conta
do grande numero de observagoes, as diferentes especificagdoes a priori nao possuiram
um impacto consideravel nos ajustes dos dados. Devido aos intervalos de credibilidade
nao contemplarem o ntumero zero, todos as varidveis ajustavas foram consideradas
significativas, uma vez que ao nivel de confianca de 95%, nao ha evidéncias para justificar
que alguma das variaveis se mostrou nao significativa nos ajustes realizados, de forma que

todas varidveis possuem relacao com a obesidade.

Tabela 10: Estimacao pontual, estimativa intervalar e valor da estatistica R para os
parametros com distribuicao a priort Normal com média 0 e variancia 0,001

Variavel Parametro estimado Estimativa Intervalar: 95% R
Intercepto -1,5086 [-1,5125; -1,5047] 1,0
Faixa Etaria: 0,722 [0,7196; 0,7244] 1,0
Adulto

Faixa Etaria: Idoso 0,3966 [0,3933; 0,4] 1,0
Sexo: Masculino 0,0786 [0,0772; 0,08] 1,0
Alcool 20,0353 [:0,0367; -0,0339)] 1,0
Exercicio Fisico -0,416 [-0,4174; -0,4146] 1,0
Raga/Cor: Outros 0,1278 [0,1233; 0,1324] 1,0
Raga/Cor: Parda -0,0223 [-0,0239; -0,0209] 1,0
Racga/Cor: Preta 0,2329 [0,2309; 0,2349] 1,0
Fuma 20,4992 [:0,5016; -0,4967] 1,0
Celular ou 0,0158 [0,0139; 0,0177] 1,0
Computador

Escolaridade: 12 -0,0832 [-0,0853; -0,0811] 1,0
anos ou mais

Escolaridade: 9 a 0,0171 [0,0153; 0,019] 1,0
11 anos

Estado Civil: -0,0892 [-0,0916; -0,0867] 1,0
Separado,

divorciado ou

Viavo

Estado Civil: 10,2203 0,2218; -0,2188] 1,0
Solteiro

Covid 0,1673 [0,1658; 0,1689] 1,0
Plano de Saide -0,0611 [-0,0626; -0,0596] 1,0
Depressao 0,3516 [0,3496; 0,3536] 1,0
Legumes ou -0,0489 [-0,0505; -0,0473] 1,0
Verduras

Frutas -0,0372 [-0,0388; -0,0357] 1,0
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Tabela 11: Estimacgao pontual, estimativa intervalar e valor da estatistica R para os
parametros com distribuicao a priort Normal com média 0 e variancia 0,01

Variavel Parametro estimado Estimativa Intervalar: 95% R
Intercepto -1,5287 [-1,5326; -1,5248] 1,0
Faixa Etaria: 0,7386 [0,7361; 0,741] 1,0
Adulto

Faixa Etaria: Idoso 0,4191 [0,4157; 0,4226] 1,0
Sexo: Masculino 0,0797 [0,0784; 0,0811] 1,0
Alcool 20,0346 [:0,036; -0,0332] 1,0
Exercicio Fisico -0,4172 [-0,4186; -0,4158] 1,0
Raga/Cor: Outros 0,1352 [0,1305; 0,1399] 1,0
Raga/Cor: Parda -0,0211 [-0,0227; -0,0196] 1,0
Racga/Cor: Preta 0,236 [0,2339; 0,238] 1,0
Fuma -0,5082 [-0,5107; -0,5057] 1,0
Celular ou 0,0183 [0,0163; 0,0202] 1,0
Computador

Escolaridade: 12 -0,083 [-0,0851; -0,0809] 1,0
anos ou mais

Escolaridade: 9 a 0,0183 [0,0165; 0,0202] 1,0
11 anos

Estado Civil: 20,0921 [:0,0945; -0,0896] 1,0
Separado,

divorciado ou

Viavo

Estado Civil: -0,2186 :0,2201; -0,2171] 1,0
Solteiro

Covid 0,168 [0,1666; 0,1695] 1,0
Plano de Saide -0,0616 [-0,0631; -0,0601] 1,0
Depressao 0,3559 [0,3539; 0,358] 1,0
Legumes ou -0,0495 [-0,0511; -0,0479] 1,0
Verduras

Frutas 20,0372 [:0,0387; -0,0357] 1,0
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Tabela 12: Estimacao pontual, estimativa intervalar e valor da estatistica R para os
parametros com distribuicao a priort Normal com média 0 e variancia 1

Variavel Parametro estimado Estimativa Intervalar: 95% R
Intercepto -1,5289 [-1,5329; -1,525] 1,0
Faixa Etaria: 0,7387 [0,7363; 0,7412] 1,0
Adulto

Faixa Etaria: Idoso 0,4194 [0,4159; 0,4228| 1,0
Sexo: Masculino 0,0797 [0,0783; 0,0811] 1,0
Alcool 20,0346 [:0,036; -0,0332] 1,0
Exercicio Fisico -0,4172 [-0,4186; -0,4157] 1,0
Raga/Cor: Outros 0,1354 [0,1306; 0,14] 1,0
Raga/Cor: Parda -0,0211 [-0,0226; -0,0196] 1,0
Racga/Cor: Preta 0,236 [0,234; 0,238] 1,0
Fuma -0,5083 [-0,5107; -0,5057] 1,0
Celular ou 0,0183 [0,0164; 0,0202] 1,0
Computador

Escolaridade: 12 -0,083 [-0,0851; -0,0808] 1,0
anos ou mais

Escolaridade: 9 a 0,0184 [0,0165; 0,0202] 1,0
11 anos

Estado Civil: 20,0921 [:0,0946; -0,0896] 1,0
Separado,

divorciado ou

Viavo

Estado Civil: -0,2186 :0,2202; -0,2171] 1,0
Solteiro

Covid 0,168 [0,1665; 0,1695] 1,0
Plano de Saide -0,0616 [-0,0631; -0,0601] 1,0
Depressao 0,356 [0,354; 0,358] 1,0
Legumes ou -0,0495 [-0,0511; -0,0479] 1,0
Verduras

Frutas 20,0372 [:0,0388; -0,0357] 1,0




8.2 Ajuste do Modelo de Regressdo Logistica

Intercepto Faixa Etaria: Adulto Faixa Etaria: Idoso
0.744
0.4244
~1.5251 0.741
0.4204
-1.5301 0.738
0.4161
-1.5351 0735
0.4124
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Sexo: Masculino Alcool
0.0824 -0.032 -0.4151
0.0814 -0.4161
-0.034
0.0804 -0.4174
0.0794 - 4
0,036 0.418
0.0781 _0.4194
0.077 -0.038 -0.420
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Raga/Cor: Outros Raga/Cor Parda RagalCor: Preta
0.14514 ~0.018
: 0.2400 1
0.1404
-0.020 0.23751
0.1354
0.23501
-0.022
0.1301
0.23251
0.125 -0.024
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Fuma Celular ou Computador Escolaridade: 12 anos ou mais
0504 0.022
-0.0801
-0.5061 0.020
-0.0821
-0.508 1 0.018
0,510 -0.0841
0.016
-0.5124 -0.086 1
0.014
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Escolaridade: 9 a 11 anos Estado Civil: Separado, Divorciado ou Vitivo Estado Civil: Solteiro
0.0224 —0.0875 -0.216 1
0.0201 ~0.0900
-0.2184
0.0181 -0.0925
0016 02201
: —0.0950
0.014
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Covid Plano de Saude Depressao
0.1714
0.360
0.1701
-0.060
0.1691 0.3581
01681 0.356 1
-0.062
0.1674
0.354 4
0.1661
0.165 ~0.064 0.352+
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Legumes ou Verduras Frutas Refrigerante
0.1491
-0.048 1 -0.036 0.1481
0.1474
-0.0504 -0.038 0.1461
0.1454
-0.052 -0.040 0.1444
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000

Cadeia

49

Figura 7: Trago das Cadeias de Markov para o ajuste a posteriori dos parametros com

distribuicao a priort Normal com média 0 e variancia 0,01
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Figura 10: Funcao de autocorrelacao das amostras geradas para o ajuste a posterior: dos
parametros com distribuicao a priori Normal com média 0 e variancia 0,01
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Figura 12: Funcao de autocorrelacao das amostras geradas para o ajuste a posteriori dos
parametros com distribuicao a priori Normal com média 0 e variancia 1000
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A anélise da influéncia dos fatores sociodemograficos e potenciais héabitos relacionados
a obesidade, descrita nas Tabelas [13] e [15] foi realizada considerando a razao de
chances de cada parametro ajustado. Foi observado que a estimativa intervalar para
todos os ajustes realizados nao contemplou a razao de chances igual a 100%, indicando
que todas as variaveis possuem relacao positiva ou negativa com a obesidade. Ao se
considerar a estimativa intervalar dos trés modelos ajustados, foi possivel concluir que
entre as variaveis sociodemograficas, a idade do individuo possui influéncia positiva com
a obesidade, sendo individuos adultos com 109% a mais de chance de serem obesos.
Ja para individuos idosos, a chance é aproximadamente 52%. Em relagdo a Raga/Cor,
observa-se que individuos pretos possuem maior chance de serem obesos, sendo esta chance
igual a aproximadamente 27%, ao se comparar com individuos brancos. O diagnéstico
de depressao também se mostrou relacionado a obesidade, uma vez que individuos deste

grupo possuem 43% a mais de chance de serem obesos.

Ao se considerar as variaveis que reduzem a chance de obesidade, foram destacadas
a pratica de atividade fisica regular, o habito de fumar e o estado civil solteiro, de forma
que essa varidveis reduzem a chande de obesidade em 34%, 40% e 20% respectivamente.
As demais varidveis possuem uma razao de chances proximas de 100%, sendo pouco
significativas na relagao com a obesidade. Ja o intercepto nao possui interpretacao, sendo

desconsiderado na anélise.
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Tabela 13: Razao de Chances e estimativa intervalar da razao de chances para os
parametros com distribuicao a priort Normal com média 0 e variancia 0,01

Variavel Razao de Chances % Estimativa Intervalar: 95%
Intercepto -78,32 [-78,40; -78,23]
Faixa Etaria: Adulto 109,29 [108,78; 109,80]
Faixa Etdaria: Idoso 52,06 [51,54; 52,59]
Sexo: Masculino 8,30 [8,15; 8,45]
Alcool -3,40 [-3,54; -3,26]
Exercicio Fisico -34,11 [-34,20; -34,02]
Raga/Cor: Outros 14,48 [13,94; 15,01]
Raga/Cor: Parda -2,09 [-2,24; -1,94]
Racga/Cor: Preta 26,61 [26,36; 26,87]
Fuma -39.84 -39,99; -39,69]
Celular ou 1,84 [1,65; 2,04]
Computador

Escolaridade: 12 anos -7,97 [-8,16; -7,77]
ou mais

Escolaridade: 9 a 11 1,85 [1,67; 2,04]
anos

Estado Civil: -8,79 [-9,02; -8,57]
Separado, divorciado

ou Viuvo

Estado Civil: Solteiro -19,64 [-19,76; -19,52]
Covid 18,30 [18,12; 18,48
Plano de Saide -5,97 [-6,12; -5,83]
Depressao 4275 [42,46; 43,04]
Legumes ou Verduras -4,83 [-4,98; -4,68]
Frutas -3,65 [-3,80; -3,51]
Refrigerante 15,75 [15,57; 15,92]
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Tabela 14: Razao de Chances e estimativa intervalar da razao de chances para os

parametros com distribuicao a priori Normal com média 0 e variancia 1

Variavel Razao de Chances % Estimativa Intervalar: 95%
Intercepto -78,32 [-78,41; -78,24]
Faixa Etdaria: Adulto 109,33 [108,81; 109,85]
Faixa Etaria: Idoso 52,10 [51,57; 52,62]
Sexo: Masculino 8,30 [8,15; 8,45]
Alcool -3,40 [-3,54; -3,26]
Exercicio Fisico -34,11 [-34,20; -34,01]
Raga/Cor: Outros 14,49 [13,95; 15,02]
Raga/Cor: Parda -2,09 [-2,24; -1,94]
Racga/Cor: Preta 26,62 [26,36; 26,88]
Fuma -39.85 -[39,99; -39,69]
Celular ou 1,85 [1,65; 2,05]
Computador

Escolaridade: 12 anos 7,97 [-8,16; -7,77]
ou mais

Escolaridade: 9 a 11 1,85 [1,67; 2,04]
anos

Estado Civil: -8.80 [-9,02; -8,57]
Separado, divorciado

ou Viuvo

Estado Civil: Solteiro -19,64 [-19,76; -19,52]
Covid 18,30 [18,12; 18,47]
Plano de Saide -5,97 [-6,11; -5,83]
Depressao 4276 [42,47; 43,05]
Legumes ou Verduras -4,83 [-4,99; -4,68]
Frutas -3,65 [-3,80; -3,51]
Refrigerante 15,75 [15,58; 15,92]
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Tabela 15: Razao de Chances e estimativa intervalar da razao de chances para os
parametros com distribuigao a priori Normal com média 0 e variancia 1000

Variavel Razao de Chances % Estimativa Intervalar: 95%
Intercepto -78,32 [-78,41; -78,24]
Faixa Etdaria: Adulto 109,33 [108,82; 109,83]
Faixa Etaria: Idoso 52,10 [51,58; 52,62]
Sexo: Masculino 8,30 [8,15; 8,45]
Alcool -3,40 [-3,54; -3,26]
Exercicio Fisico -34,11 [-34,20; -34,02]
Raga/Cor: Outros 14,49 [13,95; 15,03]
Raga/Cor: Parda -2,09 [-2,24; -1,94]
Racga/Cor: Preta 26,62 [26,36; 26,88]
Fuma -39,85 [-40,00; -39,70]
Celular ou 1,85 [1,65; 2,05]
Computador

Escolaridade: 12 anos -7,96 [-8,16; -7,77]
ou mais

Escolaridade: 9 a 11 1,85 [1,66; 2,04]
anos

Estado Civil: -8.80 [-9,03; -8,57]
Separado, divorciado

ou Viuvo

Estado Civil: Solteiro -19,64 [-19,76; -19,51]
Covid 18,30 [18,12; 18,48
Plano de Saide -5,97 [-6,12; -5,83]
Depressao 4276 [42,48; 43,04]
Legumes ou Verduras -4,83 [-4,99; -4,68]
Frutas -3,65 [-3,80; -3,51]
Refrigerante 15,75 [15,57; 15,92]
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4 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo analisar e identificar potenciais fatores
sociodemograficos e habitos relacionados a presenca de obesidade em individuos residentes
nas capitais brasileiras e no Distrito Federal, fazendo uso da base de dados disponibilizada
pelo VIGITETI no ano de 2021 e no primeiro semestre de 2023. Para isso, foram realizados
ajustes de modelos de regressao logistica sob as abordagens classicas e Bayesianas.
Para a abordagem Bayesiana, foram consideradas distribui¢oes a priori com variancias
distintas, de forma a observar se a significancia da distribuicao a priori iria influenciar

significativamente no ajuste.

De maneira geral, os ajustes refletiram o que havia sido analisado descritivamente,
indicando que as variaveis com maior proporcao de obesos foram significativas na equacao
dos modelos de regressao logistica ajustados por ambas visdes. Algumas variaveis com
grande percentual de obesos nao se mostraram significativas nos ajustes, como a Raga/cor:
Outros, que pode ser justificada por conta do tamanho amostral pequeno. J& variaveis
como Faixa etaria, Estado civil e Pratica de exercicios fisicos se mostraram fortemente

relacionadas a obesidade, sendo destas faixas as maiores proporcoes de obesos.

Em relacao aos ajustes sob as abordagens classica e Bayesiana, observou-se
aproximagao dos valores estimados de cada parametro, sendo um forte indicativo de
que as distribui¢oes possuiram pouca influéncia na distribui¢ao a priori, mesmo no casos
de prioris muito significativas, podendo ser justificado devido ao tamanho da amostra
ponderada disponivel. Diferente do ajuste classico, o ajuste Bayesiano considerou todas
as variaveis do modelo, por considerar intervalos de credibilidade com pouca amplitude.
Apesar disso, as variaveis descartadas no modelo classico apresentaram pouca contribuigao
com o diagnédstico dos modelos Bayesianos, uma vez que a razao de chances destas variaveis
tiveram valores proximos de 1. Por conta da similaridade da estimagao dos parametros,

a razao de chances para cada variavel se mostrou muito proxima.
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Identificou-se que dentre as variaveis sociodemograficas, os individuos adultos sao
aqueles com maior chance de serem obesos, seguidos de individuos de cor preta. Entre as
demais varidaveis, observou-se que o diagnéstico de depressao possui influéncia no aumento
da chance de obesidade. A pratica de atividade fisica se mostrou eficaz no combate a
obesidade, seguida do hébito de fumar e do estado civil solteiro. Ja as outras variaveis
consideradas tiveram pouca relacao com a obesidade em si, nao tendo sido consideradas

relevantes para a analise.

A relacao entre as variaveis analisadas e a presenca de obesidade é bem ampla,
podendo estar relacionada a diversos fatores sociais e econOmicos para 0s grupos
pertencentes as variaveis relacionadas. Uma revisao literaria em torno destes fatores
se faz necessaria, para melhor entendimento da relacao destes grupos com a obesidade,

auxiliando na justificativa do resultado apresentado por este trabalho.
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