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RESUMO 

 

 

Entre as medidas de associação amplamente utilizadas em estudos epidemiológicos, o risco 

relativo é recomendado em relação à razão de chances. Através da abordagem frequentista, os 

métodos para estimar o risco relativo, como o modelo log-binomial ou o Poisson robusto, 

podem apresentar problemas de convergência ou produzir probabilidades acima de 1, no 

entanto, a abordagem bayesiana consegue ultrapassar esses obstáculos. Essa abordagem pode 

estar sendo subutilizada, pois é feita através da linguagem de programação em R, que 

necessita que o usuário tenha habilidades de programação. Neste trabalho, foi proposta a 

implementação de uma interface visual criada a partir do pacote Shiny, levando em 

consideração a contribuição de autores para estimar risco relativo por abordagem bayesiana. 

O Bayesian RR permite que, usuários sem conhecimento de programação, possam estimar o 

risco relativo para dados independentes com desfecho dicotômico. Ele é acompanhado por um 

guia passo-a-passo com os itens: carregar o banco, seleção do modelo, configuração do 

MCMC e resultados. 

 

Palavras-chave: Risco relativo. MCMC. Bayesiana. Shiny. Log-binomial. Interface.  

 



 

 

ABSTRACT 

 

 

Among measures of association widely used in epidemiological studies, the relative risk is 

recommended over the odds ratio. Through the frequentist approach, the methods to estimate 

relative risk, like the log-binomial model and the robust Poisson, can result in convergence 

problems or produce probabilities greater than 1, however, the Bayesian approach can 

overcome those obstacles. This approach may be underused because it’s done through the R 

programming language, which requires reasonable programing skills from the user. This 

paper proposes the implementation of such approach by creating of a visual interface build 

with the Shiny package and recent contributions of authors for the use of relative risk 

estimation by the Bayesian approach. The creation of the Bayesian RR allows that users 

without programming skills to estimate relative risk for independent data and binary 

outcomes. A step-by-step tutorial of its use (data upload, model selection, MCMC 

configuration and results) is presented also. 

 

Keywords: Relative Risk. MCMC. Bayesian. Shiny. Log-binomial. Interface.  
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1 INTRODUÇÃO 

 

Uma medida de associação amplamente utilizada em estudos epidemiológicos 

longitudinais é o risco relativo (RR), uma razão de probabilidades cuja interpretação é mais 

clara que a da razão de chances (RC), outra medida de associação comum em epidemiologia. 

DAVIES; CROMBIE; TAVAKOLI, 1998; LEE, 1994, entre outros autores recomendam o 

uso do RR ao invés da RC. 

Modelos estatísticos alternativos à regressão logística, como o modelo log-binomial ou 

o modelo Poisson com variância robusta, podem ser utilizados para a estimação do RR. 

Utilizando a abordagem da estatística frequentista, entretanto, existe a possibilidade de não 

ocorrer convergência do modelo log-binomial (BARROS; HIRAKATA, 2003). Recomenda-

se então utilizar o modelo Poisson (SPIEGELMAN; HERTZMARK, 2005), mas este 

ocasionalmente pode estimar probabilidades fora do intervalo 0 a 1 (BARROS; HIRAKATA, 

2003). 

A abordagem bayesiana como tentativa de ultrapassar os problemas de convergência do 

modelo log-binomial frequentista foi primeiramente apresentada por Chu e Cole (2010). 

Posteriormente, Torman e Camey (2015) apontaram vantagens da abordagem bayesiana, 

utilizando a linguagem de programação estatística R (R PROJECT, 2016), como solução 

unificadora para a estimação de RR em desfechos dicotômicos e politômicos. O método 

bayesiano necessita utilizar uma simulação do tipo Markov Chain Monte Carlo (MCMC) para 

aproximar a distribuição da posteriori. No entanto, programas tradicionalmente usados para 

MCMC, como WinBUGS, podem apresentar erros Monte Carlo grande, provenientes de 

autocorrelação ao gerar as simulações. Recentemente, Salmerón, Cano e Chirlaque (2015) 

propuseram uma rotina escrita puramente na linguagem R, que se apresentou eficaz na 

redução de erro de Monte Carlo e ainda na redução do tempo de processamento em 

comparação ao WinBUGS. 

 Apesar de estes avanços demonstrarem que a abordagem bayesiana é uma alternativa 

sólida e eficaz para o ajuste do modelo log-binomial, existe a necessidade de conhecimento 

específico de programação, como a linguagem R, o que pode ser um impedimento ao uso 

abrangente desse método. Pensando nessa barreira, a ideia central deste artigo é apresentar 

uma solução que diminua o espaço entre o usuário final, aquele que pode se beneficiar do uso 

desse tipo de análise, e a aplicação da técnica, através da criação de uma interface visual que 
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permita que, mesmo sem ter conhecimentos de programação, o usuário possa utilizar a 

solução bayesiana para estimar risco relativo por meio de um ambiente simples e intuitivo. 

 A construção desse aplicativo foi realizada principalmente usando o pacote shiny 

(CHANG, 2016a), idealizado para o desenvolvimento de aplicações em sintaxe R através da 

web. O pacote permite a construção de uma rotina que é traduzida para HTML, onde as 

interações com o usuário podem ser registradas como comandos que o console R utiliza para 

preencher o algoritmo. Esse algoritmo realiza a análise estatística sem que seja necessário 

programar o código diretamente, facilitando o processo de análise. Outro benefício 

apresentado pela utilização do pacote é a possibilidade de manter a interface em um 

repositório online, onde qualquer pessoa com um dispositivo compatível e internet possa 

utilizá-lo.  

 Neste artigo será detalhada a utilização do modelo log-binomial por meio da 

abordagem bayesiana, a proposta alternativa de MCMC em linguagem R, o pacote shiny e 

outros que compõem a construção da interface, assim como uma demonstração de como 

utilizar a aplicação desenvolvida com o objetivo de simplificar e difundir o uso do método 

bayesiano para estimar risco relativo. 

 

2 LOG-BINOMIAL 

 

O modelo log-binomial é um modelo linear generalizado com uma função de ligação 

log e resposta binomial. Inicialmente proposto por Wacholder (1986), o modelo surgiu como 

uma alternativa ao uso da regressão logística, com o objetivo de estimar o risco relativo, onde 

a variável dependente é o desfecho dicotômico de interesse.  

 

O modelo log-binomial é representado por: 

 

 

𝜃𝒊  =  𝑃 (𝑌𝑖  =  1 | 𝑋1𝑖, . . . , 𝑋𝑘𝑖)  =  𝑒𝑥𝑝(𝛽0 + 𝛽1𝑋1𝑖+. . . +𝛽𝑘𝑋𝑘𝑖) , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛 

 

 

onde 𝑌𝑖 é o desfecho binário para a 𝑖-ésima unidade, 𝑋1𝑖, …, 𝑋𝑘𝑖 são os valores dos 𝑘 

preditores, 𝛽0 é o intercepto do modelo e 𝛽1, ..., 𝛽𝑘 são os coeficientes dos 𝑘 preditores. O 

índice i varia de 1 até n, que é o tamanho da amostra, e exp(𝛽1), …, exp(𝛽𝑘) são os RRs 
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associados a cada um dos preditores presentes no modelo. Apesar de atraente, este modelo 

pode apresentar problemas de convergência se a estimação dos parâmetros foi feita pela 

abordagem frequentista. 

Encontram-se na literatura contribuições de autores como Torman e Camey (2015), 

onde é demonstrada a eficiência da abordagem bayesiana como maneira de contornar o 

problema de convergência do modelo log-binomial. A abordagem bayesiana é fundamentada 

nas distribuições de probabilidades dos parâmetros desconhecidos, onde informação anterior 

sobre esses parâmetros pode ou não ser incorporada através das distribuições à priori. O 

processo bayesiano utiliza a informação obtida em uma amostra observada para a função de 

verossimilhança e a priori, produzindo assim, a distribuição a posteriori, a partir da qual são 

feitas todas as inferências da análise. Como a distribuição a posteriori do modelo log-binomial 

não pode ser obtida de forma analítica, utilizam-se métodos computacionais como o MCMC 

para, de forma numérica, chegar à uma aproximação. 

 

3 MCMC 

  

 A utilização de MCMC, para computar distribuições a posteriori apresenta uma 

solução para a barreira analítica frequentemente encontrada na abordagem bayesiana. No seu 

uso é definido um algoritmo para a geração de valores simulados que, após certo número de 

iterações, serão considerados como provenientes da posteriori de interesse. Neste artigo será 

exemplificado o uso do MCMC através de interpretações dos resultados gerados para mais 

detalhes sobre MCMC, recomenda-se a leitura de Gilks, Richardson e Spiegelhalter (1996). 

Programas como o WinBUGS, ou sua variante em código aberto OpenBUGS, utilizam 

um esquema MCMC baseado em amostragem de Gibbs para as simulações. No entanto, para 

o modelo log-binomial, tal esquema pode gerar erros Monte Carlo grandes, onde os valores 

simulados apresentam autocorrelação que, ao final do processo, prejudicam a aproximação 

numérica. Partindo desse problema, Salméron, Cano e Chirlaque (2015) propuseram uma 

solução que visa diminuir o erro de Monte Carlo, consequentemente aumentando a precisão 

da aproximação. Para isso os autores sugerem uma reparametrização utilizando o modelo 

Poisson, onde os parâmetros originais 𝛽 do modelo log-binomial são substituídos por outros 𝜃 

cuja matriz de covariâncias é aproximadamente uma matriz identidade, reduzindo assim, a 

autocorrelação dos valores simulados. Além disso, foi criado um algoritmo MCMC 

específico, baseado em Metropolis-Hastings com distribuição Cauchy truncada, para simular 
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a posteriori, onde é levada em consideração a troca de parâmetros proposta. Através de testes 

com dados reais e simulados, os autores concluiram que a proposta apresentada era mais 

eficaz não apenas para a redução da autocorrelação mas também no tempo de processamento. 

  

4 SHINY 

  

 O shiny, concebido em 2012, é um pacote que permite a construção de aplicações de 

web através da linguagem R, sem requerer qualquer tipo de conhecimento em HTML, 

javascript ou outras linguagens comumente utilizadas na internet. Apesar de ser relativamente 

recente, já existe uma gama de aplicativos e ferramentas estatísticas desenvolvidas que 

empregam o pacote e seus derivados, como o shinydashboard (CHANG, 2016b), que 

permite a criação de painéis estruturados em HTML.  

 Ele é utilizado principalmente como meio de visualização de dados ao vivo, onde o 

usuário pode manipular pequenas configurações e obter um retorno, geralmente por meio de 

gráficos ou tabelas, após as intervenções realizadas na interface. Diversos artigos exploram a 

implementação de mecanismos de visualização usando R e shiny em áreas como 

farmacologia (WOJCIECHOWSKI; HOPKINS; UPTON, 2015), psicologia (ELLIS; 

MERDIAN, 2015), agronomia (PERONDI et al, 2015) e análise geoespacial (JAHANSHIRI; 

SHARIFF, 2014). 

 Usufruindo de propriedades comuns na internet atual, como layout fluido ou 

responsivo, que permite que a interface seja adaptável ao formato do dispositivo físico em que 

é acessado, o pacote permite ampla implementação e utilização sem precisar de grandes 

arquivos, devido à simplicidade e compatibilidade do HTML e por ser totalmente concebido 

em sintaxe R, que é basicamente um arquivo de texto. 

O aplicativo é composto de duas partes principais: a primeira é a interface para o 

usuário (user interface - ui), em que são definidas as propriedades de layout, podendo incluir 

arquivos externos, como imagens ou .CSS (Cascading Style Sheets) que são regras de 

formatação do HTML, e elementos do ambiente, como botões, menus, áreas para gráficos, 

áreas para textos e controles em geral manipulados pelo usuário. A segunda parte diz respeito 

aos processos que serão executados pelo servidor (server) com ligação ao console R; as 

sintaxes e algoritmos utilizados ao executar o programa podem ser carregados nesta seção. A 

aplicação dessas rotinas depende das definições do usuário feitas na interface. Por exemplo, 



15 
 

ao se escolher uma variável para a qual será criado um gráfico, é disparado um comando de 

mudança para o servidor que irá retornar o resultado para a área de visualização na interface. 

Por padrão (default), todas as interações entre programa e usuário são 

automaticamente processadas. No entanto, dependendo do grau de complexidade do 

aplicativo, utiliza-se uma propriedade do pacote chamada reactive, que permite definir todas 

as ligações entre a ação, execução e a exibição dos resultados. A sua utilização permite que as 

ações sejam executadas de forma ordenada e respeitando os comandos do usuário, 

principalmente em casos onde o método vai além da demonstração de gráficos simples. 

Outra vantagem da utilização do shiny é a possibilidade de publicar de forma 

gratuita o aplicativo desenvolvido. Para usuários cadastrados no shinyapps.io1, é possível 

hospedar a sua interface no repositório permanente. Além disso, como o pacote é uma 

iniciativa do RStudio, pode-se realizar sua publicação de forma rápida e eficaz através do 

próprio programa. 

 

5 BAYESIAN RR 

  

 O aplicativo Bayesian RR2 é uma interface visual desenvolvida na linguagem R, 

utilizando os pacotes shiny e shinydashboard para a construção do ambiente e sua 

tradução para HTML. O projeto foi concebido para simplificar a maneira do usuário realizar 

uma análise bayesiana para estimar RR, de forma que sua utilização não necessita de domínio 

de programação. O processo de análise foi dividido em quatro estágios, sendo o primeiro o 

envio dos dados que serão analisados, seguido da construção do modelo pelo usuário, 

definição dos requisitos do MCMC e o armazenamento dos resultados obtidos.  

 Para compor a porção do aplicativo que realiza o MCMC, foi utilizado o script em R 

desenvolvido e disponibilizado por Salméron, Cano e Chirlaque (2015), com uma correção 

que substitui o modelo Poisson, descrito originalmente, pelo modelo Poisson com variância 

robusta. Com essa alteração foi necessário a inclusão do pacote sandwich (LUMLEY; 

ZEILEIS, 2015). Para a análise de diagnóstico do MCMC e sumário dos resultados, o pacote 

coda (PLUMMER et al., 2015) foi adicionado, enquanto o pacote mcmcplots (CURTIS 

et al, 2015) foi usada para a criação dos gráficos. Finalmente, para possibilitar que o usuário 

realize o download dos resultados obtidos, utilizou-se o pacote rmarkdown (ALLAIRE et 

                                                 
1 Disponível em: <https://www.shinyapps.io/>. 
2 Disponível em: <http://goo.gl/Da1Ufr>. 
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al., 2016) e um arquivo .Rmd auxiliar para a construção do relatório que pode ser salvo tanto 

no formato .PDF como no formato .DOC. O relatório contém o modelo, definições do 

MCMC, gráficos e resultados gerados durante a sessão de uso do aplicativo. 

 Algumas medidas foram tomadas para incentivar o fluxo de uso da interface, dado que 

a navegação no menu lateral não segue uma ordem predefinida, algumas etapas só são 

permitidas caso o usuário tenha realizado o seu pré-requisito. Qualquer etapa do processo só 

pode ser realizada após o envio do banco de dados para o programa, assim como a execução 

da análise só é permitida após todos os parâmetros e configurações terem sido definidos. 

Essas medidas têm como objetivo evitar que o processamento seja iniciado com qualquer 

atributo vital faltando. Além disso, todas as etapas contam com um quadro auxiliar de ajuda 

sobre como utilizar aquele setor do ambiente. 

O programa foi concebido para dados independentes com desfecho binário, sem a 

possibilidade de definir conhecimento anterior dos parâmetros, isto é, apenas com prioris não-

informativas, e com geração de apenas uma cadeia MCMC. Essas limitações são provenientes 

da sintaxe de Salméron, Cano e Chirlaque (2015). Tendo em vista o vocabulário comum em 

estudos e aplicações de análises dessa natureza, assim como desejando maior alcance de sua 

utilização, todo o programa foi concebido em inglês. 

Para ilustrar a utilização do programa, será apresentado um guia passo-a-passo, 

utilizando um banco de dados3 adaptado de Hosmer e Lemeshow (1989). Este banco com 567 

registros é referente à dados de crianças recém-nascidas e o objetivo é avaliar a associação 

entre nascer com baixo peso e vários confundidores e preditores protenciais. O banco contém 

14 variáveis, detalhadas no anexo A, e o desfecho de interesse é a variável “bpn” (baixo peso 

ao nascer). 

 

5.1 Carregar banco de dados 

 

Na tela inicial, ou primeira aba do menu (File Upload), se faz o upload do arquivo do 

banco de dados. O formato aceito é o .CSV (Comma-separated values), escolhido pela 

simplicidade e alta compatibilidade. O arquivo deve ser uma tabela simples contendo as 

variáveis nas colunas e as observações nas linhas (Figura 1), sendo que o desfecho de 

interesse pode assumir apenas valores 0 ou 1 e os preditores categóricos devem ser em 

formato string ou codificados para a representação binária das categorias (variável dummy). 

                                                 
3 Disponível em: <https://goo.gl/Aa6EAy>. 

https://goo.gl/Aa6EAy
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Recomenda-se que a codificação do arquivo seja UTF-8 (8-bit Unicode Transformation 

Format).  

 

Figura 1. Banco de dados baixopeso.csv, primeiras e últimas linhas 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Para carregar o arquivo no programa, deve-se clicar no botão “Browse”, aguardar a 

abertura de uma janela de navegação, escolher o arquivo desejado e clicar em “Abrir”. Uma 

visualização será disponibilizada em “Data View” (Figura 2). Caso o arquivo pareça 

desconfigurado, é possível trocar as opções na leitura do arquivo, indicando se ele contém 

cabeçalho com os nomes das variáveis (Header) ou não, o tipo de separação das colunas - 

vírgula (Comma), ponto-e-vírgula (Semicolon) e espaçamento (Tab), e a marcação de strings - 

nenhum (None), aspas duplas (Double) e aspas simples (Simple). 

 

Figura 2. Aba “File Upload” com banco carregado 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 
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5.2 Seleção do modelo 

  

A segunda etapa a ser realizada é a definição do modelo na aba “Model Selection” 

(Figura 3). Após carregar o banco de dados no aplicativo, as variáveis automaticamente 

ficarão disponíveis para seleção, de acordo com as colunas do arquivo. Então se deve 

selecionar o desfecho dentre as opções que ficam listadas em uma caixa de seleção clicável. 

No caso do exemplo escolhemos a variável “bpn” que indica a presença (bpn=1) ou ausência 

(bpn=0) do baixo peso ao nascer. 

Para a seleção das variáveis independentes, que irão compor o modelo, é utilizado o 

mesmo processo de seleçã, podendo ser selecionadas várias variávias. Caso seja necessário 

excluir algum dos preditores escolhidos, basta selecionar a varável no modelo e apertar a tecla 

“Delete” ou utilizar a tecla “Backspace”. Neste exemplo, foram adicionadas as seguintes 

variáveis: “fumo”, “ui”, “NCTG3CAT”, “idade”, “pmum”, “hppd” e “ht”. 

 

Figura 3. Aba “Model Selection” com variáveis selecionadas 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

5.3 Configuração do MCMC 

  

O último passo antes de realizar a análise é a configuração do MCMC. Na aba 

“MCMC” do aplicativo (Figura 4) é possível definir todos os itens necessários para a geração 

da cadeia de simulações. No campo longchain se define o tamanho da cadeia a ser executada, 

com valores variando entre 1.000 e 100.000. O burn-in indica o número de iterações iniciais 

que serão descartadas da cadeia para obtenção das estimativas. Esse item é utilizado para 
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remover valores iniciais da cadeia antes das operações para obter a convergência. Neste 

campo pode ser definida a porcentagem do longchain que será utilizada, deslizando o botão 

na régua disponível para tal. 

Caso seja necessário, recomenda-se a utilização do thin para casos onde permanece 

algum grau de autocorrelação na cadeia. O thin pode ser definido entre 1 e 100, e implica que 

só será utilizado para obtenção de estimativas um valor a cada bloco de tamanho definido pelo 

thin. Por exemplo, se o thin for definido como 10, somente serão utilizados os valores da 

cadeia dos passos 10, 20, 30,... e assim por diante, sendo descartados os demais passos. 

Nessa aba também é possível definir uma semente (seed) para a análise. O padrão é 

não ter uma semente definida durante a sessão do ambiente R, mas, ao indicar uma, é possível 

repetir as estimativas geradas na análise em outro momento, ou caso a sessão seja reiniciada, 

usando-se o mesmo valor como semente. Para esse campo pode ser digitado qualquer número 

inteiro positivo. Seguindo com o exemplo usamos a seguinte configuração do MCMC: 

longchain (10.000), burn-in (1.000), thin (10) e seed (12345). 

 

Figura 4. Aba “MCMC” com parâmetros definidos 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

5.4 Realização e resultados da análise 

 

 Na etapa final, ao selecionar a aba “Analysis”, pode-se conferir antes da análise o 

modelo escolhido na aba “Model Selection” e todas as definições da aba “MCMC” (Figura 5). 

Também é possível optar por realizar o download automático do relatório em dois formatos: 

.PDF e .DOC. Se essa opção estiver selecionada, o programa abrirá uma nova janela do 

navegador para salvar o relatório no formato preferencial. É importante que o bloqueador de 
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pop-up do navegador esteja desativado, permitindo que o download ocorra automaticamente. 

Se o download automático não estiver selecionado, haverá a opção para fazê-lo manualmente. 

 

Figura 5. Aba “Analysis” antes de rodar análise 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Após a confirmação das configurações, basta clicar no botão “Run analysis” para 

iniciar a análise estatística. Enquanto estiver processando, o programa irá mostrar uma 

mensagem de espera no canto inferior direito da janela. No momento que a análise for 

finalizada, os resultados serão demonstrados na mesma página. Entre os resultados estão os 

seguintes gráficos de diagnóstico do MCMC: trace da cadeia, densidade e autocorrelação para 

os coeficientes do modelo. Também se encontram os tamanhos efetivos da cadeia, as 

estimativas pontuais e intervalos de credibilidade para os coeficientes e para os riscos 

relativos calculados. Além disso, são apresentados dois testes de convergência (Geweke e 

Heidelberg-Welch), que serão descritos na próxima seção. Estes resultados serão 

exemplificados a seguir. 

 

5.5 Interpretação dos resultados 

  

Os gráficos de trace dos resultados mostram o comportamento das simulações geradas 

para cada parâmetro do modelo. As cadeias foram criadas com o tamanho definido pelo 

longchain (10.000), sendo cada gráfico representativo ou do parâmetro do intercepto (título 

“(Intercept)”) ou do parâmetro de um dos preditores do modelo criado.  

No exemplo utilizado, nota-se que as cadeias apresentam, de forma visual, um 

comportamento estável ao longo das iterações. No caso do coeficiente do preditor 

“hppdNenhum” (Figura 6) é notável uma diferença no início da cadeia, mas o burn-in 

definido acaba corrigindo o problema de forma conservadora. A partir do ponto 1.000, a 
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simulação parece estar explorando a distribuição de forma equilibrada, indicando um bom 

gráfico de trace. As outras variáveis apresentam as mesmas propriedades, mesmo sem a 

remoção dos valores iniciais (burn-in). 

 

Figura 6. Gráfico de trace para o preditor “hppdNenhum” 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Nos gráficos de densidade dos resultados, podemos observar a distribuição a 

posteriori, estimada não-parametricamente, para cada um dos coeficientes do modelo. 

Distribuições com formatos não muito suaves podem indicar problemas nas definições do 

MCMC. A interpretação é como a de qualquer gráfico de densidade, onde os valores com 

maior ocorrência apresentam um volume maior abaixo da curva. No caso do preditor “idade” 

(Figura 7), observamos que os valores entre 0,99 e 1 são os de maior probabilidade a 

posteriori. 
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Figura 7. Gráfico de densidade para o preditor “idade”

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

  

Os gráficos de autocorrelação ajudam a avaliar a independência entre os valores 

gerados, informação importante para o diagnóstico do MCMC, já que a autocorrelação deve 

ser inexistente. Estes gráficos indicam o tamanho do thin a ser utilizado. Para o nosso 

exemplo podemos, observar que o valor escolhido para o thin, igual a 10, será o suficiente 

para garantir essa propriedade, pois as autocorrelações estão próximas a zero a partir desse 

ponto. Esta constatação foi observada para todos os preditores escolhidos. A Figura 8 exibe os 

gráficos de autocorrelação para os preditores “ui” e “idade”, como ilustração. 
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Figura 8. Gráficos de autocorrelação para os preditores “ui” e “idade”

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 As estimativas geradas dos parâmetros do modelo gerado estão localizadas no bloco 

“Coefficients” (Figura 9). Inicialmente, em “Effective Size”, está o tamanho efetivo da cadeia, 

que é o cálculo do número de valores simulados, para cada preditor, que não apresentam 

autocorrelação. Idealmente os valores devem estar próximos do número indicado em “Sample 

size per chain”, que aparece no “Summary”. As estimativas pontuais e intervalares são 

listadas no “Summary”. Nesse bloco, já foi removido o valor do burn-in e aplicado o thin, 

como indicado no texto inicial do “Summary”. As estimativas pontuais da média (coluna 

Mean) e desvio-padrão (coluna SD) encontram-se na primeira parte do “Summary”, enquanto 

a mediana (coluna 50%) pode ser encontrada na segunda parte, juntamente com o intervalo de 

95% de credibilidade, obtido pelos valores nas colunas 2.5% e 97.5%. Após a aplicação do 

thin, se os valores do Naive SE e Time-series SE forem próximos, há indícios de que a 

autocorrelação remanescente foi removida satisfatoriamente. Chu e Cole (2010) recomendam 

que a mediana seja utilizada como estimativa pontual dos parâmetros do modelo log-

binomial. 

 



24 
 

Figura 9. Resultados dos coeficientes do modelo 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

As informações do bloco “Relative Risk” (Figura 10) seguem o mesmo padrão do 

bloco “Coefficients”, mas nesse caso estão apresentadas as exponenciais dos coeficientes, ou 

seja, os valores de RR para cada um dos preditores. Para o coeficiente “uiSim”, o intervalo de 

credibilidade não contém o valor 1, assim fornecendo evidências da associação do preditor 

com o desfecho neste modelo. Nesse caso, utilizando a mediana como estimador do RR, tem-

se que o risco do bebê nascer com baixo peso para mulheres com irritabilidade uterina é 

32,98% maior do que o risco para mulheres que não apresentam essa característica, quando os 

valores dos outros sete preditores forem os mesmos (ou controlando pelos demais sete 

preditores). 
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Figura 10. Resultados dos riscos relativos do modelo 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 O output dos resultados mostram ainda com dois testes de diagnóstico de convergência 

do método MCMC que fazem parte do pacote coda (PLUMMER et al., 2015). Inicialmente 

os blocos com os testes de convergência estão minimizados; para expandir, basta clicar no 

símbolo “+” no canto superior direito de cada bloco. 

 O primeiro teste é o Geweke (Figura 11). O teste consiste em selecionar duas frações 

não sobrepostas da cadeia gerada para cada parâmetro, os primeiros 10% e os últimos 50%, e 

realizar uma comparação das médias dessas duas frações através de um teste de hipóteses. A 

estatística de teste apresentada é uma estatística Z que tem distribuição normal padronizada. 

No exemplo, para nenhum parâmetro há diferença significativa a 5% (valor crítico 1,96) entre 

resultados das duas frações (todos valores Z < 1,96), ou seja, por este teste a convergência 

parece estar adequada. 
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Figura 11. Teste de diagnóstico de convergência Geweke 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

O segundo teste de diagnóstico de convergência disponível nos resultados é o de 

Heidelberger e Welch (Figura 12), que por definição da função do pacote coda utiliza 

parâmetros eps = 0.1 e significância 5%. Esse teste é dividido em duas partes. Na primeira 

calcula-se uma estatística que testa a hipótese nula de que a cadeia de Markov é estacionária. 

Para isto são feitos descartes percentuais de valores iniciais da cadeia e procede-se o teste até 

a hipótese não ser rejeitada ou alcançar 50% de descarte. Se for necessário chegar aos 50% de 

descarte, existe indício de que uma cadeia MCMC maior deve ser gerada. Todos os preditores 

do exemplo passaram na primeira parte do teste (“passed”, coluna “Stationarity test”). 

Também na coluna ao lado está o valor-p para cada um dos preditores (coluna p-value). 

Na segunda parte do teste, é calculado o intervalo de confiança de 95% para a média 

com a porção da cadeia que foi considerada estacionária e metade da amplitude desse 

intervalo é comparado com a estimativa pontual da média. Caso a razão entre esses valores 

seja menor que eps, se considera que há convergência (“passed”). Se o valor for maior, 

recomenda-se aumentar o tamanho da cadeia. Os valores utilizados para a razão eps podem 

ser encontrados nas colunas “Mean” e “Halfwidth”, para o exemplo todos os preditores 

passaram no teste de Heidelberger e Welch. 
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Figura 12. Teste de diagnóstico de convergência Heidelberger e Welch 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

5.6 Opções post hoc 

  

 Após finalizar a análise, existem opções adicionais para o usuário. Como salvar o 

relatório exposto na página, selecionando entre as opções de arquivo disponíveis e clicando 

no botão “Download”. Além disso, se os resultados não forem satisfatórios, a análise pode ser 

reconfigurada fazendo alterações na aba “Model Selection” e também na aba “MCMC”. Uma 

vez redefinida alguma propriedade, é necessário voltar à aba “Analysis” e executar a análise 

novamente. Para encerrar o Bayesian RR, basta fechar o navegador. Após a finalização do 

programa, todos os dados temporários como os resultados e  banco de dados são 

automaticamente excluídos do servidor. 

 

6 CONCLUSÕES 

  

 Neste trabalho foi proposta e desenvolvida uma solução visual, interativa e amigável 

para a aplicação da abordagem bayesiana na estimação do risco relativo, para dados 

independentes e desfecho binário com a intenção de facilitar e difundir esse método 

estatístico. A construção desta interface foi possível utilizando a linguagem de programação R 

e pacotes de desenvolvimento e análise, baseado em inovações propostas recentes 

(TORMAN; CAMEY, 2015 e SALMERÓN; CANO; CHIRLAQUE, 2015). 
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Entre as vantagens dessa proposta está a facilidade de uso da interface construída, já 

que o usuário não necessita ter qualquer noção de programação para executar uma análise 

feita em R, onde tradicionalmente qualquer ação é feita através de linhas de comando. Além 

disso, essa linguagem de programação é aberta, o que facilita na sua disseminação e permite 

que outras pessoas contribuam para o melhoramento do console, pacotes e programas 

construídos a partir dela, sem o custo geralmente alto embutido na aquisição de softwares 

estatísticos. 

Outra vantagem desta solução é o fato de que, para seu uso, é necessário somente 

acesso à internet e um dispositivo eletrônico que permita o envio do arquivo que contém o 

banco de dados. Devido à natureza do programa base utilizado, a execução do aplicativo se 

demonstrou eficaz mesmo para cadeias com número elevado de iterações, que exigem um 

maior tempo de processamento. Não foi de interesse comparar a diferença do tempo de 

execução do programa localmente ou remotamente, pois um fator de influência no tempo de 

execução é a velocidade de conexão do usuário. 

O maior, e talvez único, problema que pudemos observar nesta solução, foi a 

possibilidade de desconexão do servidor durante o uso da ferramenta. Esse fato pode decorrer 

tanto de problemas da conexão do usuário, como do servidor remoto gratuito utilizado para 

hospedar o aplicativo. Caso a desconexão do servidor seja frequente, é recomendado que o 

usuário realize o download dos arquivos4 que compõem a interface e a execute no console R 

de seu computador local, as instruções de como proceder encontram-se junto aos arquivos. O 

Bayesian RR pode ser expandido para incorporar a análise de dados que tenham dependência 

e/ou desfecho politômico, bem como agregar outros aspectos  da análise, por exemplo, 

diagnósticos de relação linear (nos parâmetros 𝛽) entre preditores quantitativos e o desfecho. 

 

  

                                                 
4 Disponível em: <https://goo.gl/PXuR8b>.  
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ANEXOS A – DICIONÁRIO DO BANCO BAIXO PESO 
 

Nº VARIÁVEL NOME DA 

VARIÁVEL  

RÓTULO DOS VALORES  

1. Identificação do recém-nascido ID - 

2. Peso do nascido (em gramas) peso_bebe Quantitativa 

3. Baixo peso ao nascer bpn 0 = Não 

1 = Sim 

4. Número de consultas da mãe no 1º 

trimestre da gestação 

nctg Quantitativa 

5. Idade da mãe (em anos) idade Quantitativa 

6. Peso da mãe no último período 

menstrual (em libras) 

pnum Quantitativa 

7. História/número de partos prematuros hpp Quantitativa 

8. Hábito de fumar na gestação fumo 0 = Não  

1 = Sim 

9. História de hipertensão ht 0 = Não  

1 = Sim 

10. Presença de irritabilidade uterina ui 0 = Não  

1 = Sim 

11. Raça/cor da mãe raca 1 = Branca  

2 = Negra  

3 = Outra 

12. Peso da mãe no último período 

menstrual (em quilos) 

pnumkg Quantitativa 

13. Variável dicotômica indicadora da 

experiência (ou não) de parto 

prematuro prévio 

hppd Se hpp = 0 → hppd = 0 (Nenhum) 

Se hpp > 0 → hppd = 1 (1 ou mais) 

14. Variável categórica representando a 

frequência de visitas ao médico no 

primeiro trimestre da gestação, 3 

categorias, construída a partir de 

NCTG 

NCTG3CAT Se nctg = 0 → NCTG3CAT = 1 (Nenhum) 

Se nctg = 1 → NCTG3CAT = 2 (Um) 

Se nctg ≥2 → NCTG3CAT = 3 (Duas ou 

mais) 

 

 

 


