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Pneumotdrax

Febre, hemoptise, dispnéia e suores noturnos.
A vida inteira que poderia ter sido e que nio foi.
Tosse, tosse, tosse.

Mandou chamar o médico:

— Diga trinta e trés.

— Trinta e trés ... trinta e trés ... trinta e trés ...

— Respire.

— O senhor tem uma escavagao no pulmao esquerdo e o
pulmao direito infiltrado.

— Entao, doutor, nao é possivel tentar o pneumotdrax?
-— Nao. A dnica coisa a fazer é tocar um tango
argentino.

Muanuel Bandeira



Agradecimentos

Em primeiro lugar quero agradecer ao Prof. Euclydes. Pela orientacio
da tese, sempre conseguindo colocar nas minhas certezas mais recentes germes
de divida, néo com o intuito de confundir, mas de provocar reflexao, questio-
namento das minhas “verdades” e conseqiientemente um conhecimento mais
amadurecido e mais s6lido. Pelo apoio que me deu nestes 4 anos, em todos
os periodos, especialmente aqueles de crise nos quais as vezes eu duvidava da
minha prépria capacidade de resistir s pressdes do curso. E especialmente,
pela amizade, pelo exemplo profissional de dedicagao, de ideal.

Quero também agradeder de maneira especial ao Prof. Anténio Car-
los do Patrocinio que, com grandes doses de paciéncia e diditica, me iniciou
no estudo formal do Célculo e da Algebra Linear nos nossos seminarios se-
manais, fazendo com que todos aqueles deltas e epsilons parecessem menos
misteriosos.

Agradego também a todos os docentes do departamento, que sem-
pre me deram todo o apoio, seja durante os cursos, seja nas questdes bu-
rocraticas, amenizando as dificuldades de um profissional da area de saide
. que se aventurou a cursar um mestrado em Estatistica. Quero mencionar
explicitamente aqueles que lecionaram as disciplinas que cursei: Gabriela
Stangenhaus, Ademir José Petenate, José Norberto W. Dachs, Sebastido de
Amorim, José Antonio Cordeiro, José Ferreira de Carvalho, Eugénia Charnet
¢ Regina Moran.

Ao Prof. Dr. Warren Winkelstein da Escola de Saide Publica da Uni-
versidade da Califérnia, Berkeley, agradeco pelos dados utilizados no exemplo
de aplicagdo, mediante autorizacdo do Prof. Dr. Richard Brand, da mesma
nstitwigao.

Pelo apoio financeiro para o cumprimento de meu programa de mes-
trado, agradeco ao Conselho Nacic:nal de Desenvolvimento Cientifico e Tec-



nolégico (CNPq), a Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado de Sdo Paulo
(FAPESP) e a Universidade Estadual de Campinas.

Aos funcionarios do departamento, agradeco, pela atencio, pela sim-
patia. Em especial a lara, que tanta dedicacido tem pelo Laboratdrio de
Estatistica. .

E, last, but not least, a Maristela, pela compreensio, pelo apono pela
cumpllcxdade, pelo amor. :



Indice

Lista de Tabelas ix
Lista de Figuras X
1 Introducao 1
2 Epidemiologia — conceitos fundamentais 5
2.1 Definicioeobjetivos . . . . . . . ... o oo 5
2.2 Medidas de freqiénciadas doengas . . . . .. ... .. L. 7
2.2.1 Incidéncia Cumulativa . . . . . .. .. ..o L. 7

2.2.2 Densidade de Incidéncia . . . . .. .. ..o L 8

2.2.3 Relagao enire as medidas de incidéncia . . . . . .. .. 12

224 Prevaléncia .. ... ... ... ... 000 14

2.2.5 Prevaléncia eincidéncia . . .. .. .. ..o 15

2.3 Medidasdeefeito . . .. ... .. ..o L 16
2.3.1 Medidas de efeito portazéo . ... ... ... ... .. 16
2.3.2 Medidas de efeito por diferenca . . . . .. .. ... .. 18-

2.3.3 Afragdoeiiologica .. ... ... 18

2.4 Os estudos epidemiolégicos . . . . . .. ... L oL 19
2.4.1 O estudo prospectivo . . . . . . ... ... 19

2.4.2 O estudo transversal . . . ... ... ... ... .... 21

2.43 O estudo retrospectivo . . . .. .. ... ... ... 21

2.5 Interagdo e confundimento . . . . ... .. ... ... ... .. 22

3 Modelagem dos estudos epidemiolégicos 25
3.1 O modelo logistico . . ... ... ... ... ... ... ... 26
3.2 A transformagao logistica. . . . . ... ... ... ... .., 27

vii



3.3 Aplicagao do modelo aos estudos epidemioldgicos . . . . . ..
3.3.1 As diferentes parametrizagdoes do modelo . . . . .. ..
3.3.2 O modelo logistico em estudos de caso-controle

4 Estimagao, testes de hipdtese e diagnéstico

4.1 A funcio de verossimilhanga . . . . .. ... ... ... .... _

4.1.1 Verossimilhan¢a nao condicional . . . . . . .. e
4.1.2 Verossimilhanga condicional . . . . ... ... ... ..
4.2 Qualidade de ajuste e escolha domodelo . . . . ... . .., ..
4.3 Diagnostico no modelo logistico . . . .. .. .. ... .. ..
4.3.1 Residuos e matriz de projecao em regressio logistica . .
4.3.2 Perturbagéesnomodelo . . . ... ... ... .. ...

5 Modelo logistico — uma aplicagéao -

5.1 Descrigao do conjuntodedados . . .. ... .. ... .....
3.2 Ajusteeescolhadomodelo. . . . ... .. .. ... L.
9.3 Diagnostico . . . . . . . L L. e e

Referéncias Bibliograficas
Apéndice A

Apéndice B

viil

39
39
39
42
44
47
48
50

53
54
54
61

69
71

79



Lista de Tabelas

2.1

2.2

3.1

5.1
5.2

5.3

5.4

Notacgao usada na definicdo de medidas de efeito a partir de
dados avaliados em termos de contagem de tempo-pessoa.
Notagao usada na definicio de medidas de efeito a pariir de
dados obtidos por freqiiéncias. . . . . . ... ..o

Dados referentes a uma resposta e uma exposi¢ao binarias na
forma de uma tabela 2 x 2.

Descrigao das varidveis de exposicao utilizadas no exemplo. . .

Valores da estatistica da razao de verossimilhanca para os mo-
delos ajustados. . . . . .. .. ... ... L

Valores do teste x? para a hipétese de que os parametros do
modelo 2s80 zero. . . .. . ... Lo

Valores do teste x? para a hipdtese de que os parametros do
modelo 5 sio zero e dos coeficientes da regressao. . . . . . ..

ix



Lista de Figuras

21

3.1

5.1
5.9
5.3
5.4

5.5
5.6

Comportamento de uma populagdo fixa em relagao a uma

doenga no decorrerdo tempo. . . . .. ... . L. 13
Grificodo logitode 8. . . . . . . . . . 28
Histograma da variavel PARCEIRO. . . ... ... .. .. .. 57
Histograma da variavel PARCLOG. . . . .. ... ... .. .. 58
Graficode g; X 2. . . . . .. ..o 62
Analise descritiva dos componentesde G%. . . . .. . ... .. 63
Grafico dos hi,' X Be o e e e e e e e e e e e e e e e 64
Grificode ¢! Xt. . .. .. ... 65



Capitulo 1
Intro ducao

Ha séculos, a Medicina vem tentando dar solugdo aos intimeros males
que atingem o ser humano. Recentemente, uma nova area tem assumido
um papel de importante colaboradora desse esforgo: a Epidemiologia, que,
ao contririo da pesquisa médica médica tradicional, voltada a um pequeno
grupo .de individuos, s¢ preocupa com a ocorréncia de doenca dentro da
populacido. Embora ji em 1662 John Graunt tenha realizado um estudo con-
siderado “epidemioldgico”, utilizando inclusive uma abordagem estatistica
para determinar taxas de mortalidade (Cornell, 1982 [4]), a estruturagao da
Epidemiologia como um corpo de conhecimento que pudesse caracteriza-la
como uma ciéncia sé ocorreu a partir deste século, mais precisamente a par-
tir de grandes estudos epidemiolégicos realizados durante e apds a Segunda

Guerra Mundial (Rothman, 1986 [19]).

Na opinido de Rothman, a Epidemiologia ¢ ainda um embrido. Apesar
de todo o crescimento que ela tem apresentado, varios fatos comprovam esta
afirmacao. O principal é que, ainda hoje, varios conceitos fundamentais da
Epidemiologia sdo objeto de discussio e controvérsia, para ndo se falar na
propria definigdo de Epidemiologia. Este é um fenémeno que nio se observa
nas ciéncias bem estabelecidas, onde a conceituagio basica ja é consenso.
Grande parte das dificuldades, segundo este autor, sao devidas a questdes
intrinsecas ao objeto do estudo epidemioldgico, as populagbes humanas. A
experimentagdo ocupa um lugar modesto na pesquisa epidemioldgica € a
maior parte da investigagao é feita com base em estudos observacionais. Além
disto, a ocorréncia do evento em estudo ¢, em geral, rara. Estes fatores
fazem com que a estimagdo de efeitos e a determinacao de associacdes causais

1
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2 . Capitulo 1. Introdugao

sejam tarefas dificeis e sujeitas a uma série de elementos complicadores, como
por exemplo, interagio e confundimento (confounding), de defini¢ao também
controversa.

Por outro lado, a Estatistica tem sido uma colaboradora importante
da Epidemiologia desde hd muito tempo. William Farr, encarregado da es-
tatistica médica da Inglaterra e Pais de Gales durante 40 anos, a partir de
1839, fez com que a aplicagdo de métodos estatisticos passasse a fazer parte
da rotina da investigagao epidemiolégica {Cornell, 1982 [4]). O grande avanco
‘que a Estatistica conheceu a partir da década de 1920, com os trabalhos de
Fisher, contribuiu para que a colaboragio entre estatisticos e epidemiologistas
fosse cada vez maior. Citando novamente Rothman (1986), nem sempre este
intercambio resultou positivo, visto que muitas vezes as técnicas estatisticas,
desenvolvidas a principio para outros campos. de investigacdo, foram utiliza-
das sern muita critica nos estudos epidemioldgicos. No entanto € inegavel que
a Epidemiologia também se beneficiou muito da parceria. Muitas técnicas
foram adicionadas ao seu arsenal de ferramentas e muitos estatisticos, com
o passar do tempo, comecaram a se dedicar exclusivamente & investigagao
epidemiologica, adaptando com critério as técnicas existentes e trabalhando
na criacao de ferramentas especificas. As técnicas de analise de dados ca-
tegoricos, por exemplo, tém se desenvolvido muito evido 3 demanda da pes-
quisa médica. Referéncias obrigatdrias nesse carmipo sao o artigo de Grizzle,
Starmer e Koch, de 1969 [7] e o livro de Bishop, Fienberg e Holland [2],
publicado em 1975. _

Na verdade, a Epidemiologia e a Estatistica sdo aliadas naturais. O
objetivo basico da Epidemiologia que é a quantificacdo do fendmeno doenca
em varios aspectos, faz com que o ferramental estatistico seja fundamental
para o planejamento e andlise dos estudos epidemioldgicos. Desta forma, a
formacao em estatistica é hoje fundamental para quem queira se intitular
epidemiologista, embora nio seja suficiente. E o fendmeno que observamos
hoje é a aproximacgao que ocorre em muitas universidades entre os grupos de
estatistica e epidemiologia. Com muita freqiéncia encontramos atualmente
epidemidlogos e bicestatisticos trabalhando num mesmo departamento ou em
departamentos distintos, mas dentro de uma mesma faculdade de Medicina
ou de Saiide Publica.

De toda forma, a preocupacao basica é a quantificagio da ocorréncia
da doenca nos seus varios aspectos, como Kleinbaum, Kupper e Morgens-
tern (1982 [10]) detxam claro na introdugio de seu livro “Epidemiologic Re-
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search”™. E é neste sentido que se desenvolve nosso trabalho. Buscamos
detalhar técnicas que permitam que os dados epidemioldgicos sejam traba-
lhados de forma quantitativa, que possam auxiliar o epidemiologista a ex-
trair o maximo de informacio dos seus dados. Gostariamos também que a
divulgacdo destas técnicas incentivasse o pesquisador a realizar estudos de
" cunho quantitativo, um passo adiante dos estudos qualitativos que apontam
-causas ou fatores de risco, ou ainda sugerem relaces entre tais fatores, m: s
~ gho incapazes de indicar em quanto tais ou quais fatores influem no agravo
em estudo.

Mais especificamente, este trabalho avorda a modelagem estatistica
de estudos epidemioldgicos, quando a resposta observada é binaria, utilizando
a fungao logito. Como detalharemos mais adiante, o Modelo Logistico é
extremamente interessante para a modelagem de estudos prospectivos e em
especial dos estudos retrospectivos. No Capitulo 2 abordamos os conceitos
fundamentais da Epidemiologia, que sio necessarios ao desenvolvimento das
idéias relacionadas & modelagem estatistica. A literatura utilizada constitui-
se basicamente de obras consagradas em Epidemiologia, como os trabalhos

de Miettinen, Kleinbaum et alii, Breslow & Day e Rothman. No Capitulo 3 -

fazemos uma breve discussio sobre modelagem estatistica dos estudos epide-

miolégicos e apresentamos o modelo logistico, suas principais caracteristicas .

matemadticas, diversas possibilidades de aplicagio em Epidemiologia e a jus-
tificativa para sua utilizagio com estudos de caso-controle. Este capitulo esta
baseado em Cox (1970 [5]) e em Kleinbaum et alii (1982 [9]) e a \iltima segdo
em um artigo de Prentice & Pyke de 1979 [17]. No Capitulo 4 desenvolvemos
um estudo mais técnico da verossimilhanga do modelo, técnicas de estimagio,
estatisticas para testes de hipdteses relacionados aos parametro do modelo
e introduzimos as idéias basicas para diagnéstico no modelo logistico. Além
das obras ja citadas sio utilizados os trabalhos de Bishop et alii (1975 [2]),
Fienberg (1977 {6]) e Pregibon (1981 [16]). Por fim, no Capitulo 5, traba-
lhamos um exemplo, de forma a demonstrar a aplicabilidade das técnicas
apresentadas e facilitar o trabalho daqueles que, eventualmente, queiram se
servir deste volume para aplicar esta modelagem a seus conjuntos de dados.

oy



Capitulo 2

Epidemiologia — conceitos
fundamentais

2.1 Definigao e ob jetivos

A Epidemiologia, que em seu inicio cuidava de dar suporte meto-
dolégico ao estudo e controle de epidemias, tem hoje um campo de agao bas-
tante vasto, que se estende s doengas infecciosas ou ndo, agudas e cronicas.
Mostra também uma grande preocupacio com os servigos de atengio 4 saide,
no tocante & sua avaliagdo e & avaliagio do impacto que medidas tomadas por
estes servigos tém sobre a satide da populacio (Kleinbaum et alii, 1982 {10]}.

A melhor definigio de Epidemiologia, segundo Rothman (1986 [19]), -
€ aquela atribuida a Gaylord Anderson: ¢ estudo da ocorréncia da doenga.
Qutras ciéncias podem se ocupar do estudo da doenca, interessadas em suas
manifestacbes clinicas ou métodos de cura, mas, a Epidemiologia se ocupa
da ocorréncia da doenga.

Este termo chave implica que o alvo da atencdo da Epidemiologia
é a populagdo. Afinal, sé se pode observar e analisar a ocorréncia de uma.
doenca em um contexto populacional, tanto que uma outra definicido corrente
de Epidemiclogia é: o estudo da doenga em relagdo ds populagies (Rose &
Barker, 1979 [18]). Assim, ao contririo da Medicina clinica, que se preocupa
com o individuo, a Epidemiologia se debrugarid sobre as populagbes para.
estudar a ocorréncia de doenga com o objetivo de:

J
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1. Determinar padrdes de ocorréncia das doengas segundo variavels geo-
graficas, soclais, econdmicas, antropomeétricas, etc., com a intengao
basica de tragar um perfil da situacao de saude da populacao.

2. Determinar padrdes de ocorréncia das doengas segundo fatores con-
siderados “de risco”, com o intuito de estabelecer quais deles efeti-

~vamente influenciam seu aparecimento e quantificar esta influéncia,
elucidando sua etficlogia.

3. Predizer a ocorréncia das doengas na populagio, possibilitando

4. Controlar a ocorréncia das doencas pela agao preventiva e pela ori-
entacio das acbes curativas (Kleinbaum et alii, 1982 {10]).

Dois termos foram usados freqiientemente na definicdo de Epidemiolo-
gia e na apresentagio dos seus objetivos: populacdo e doenga. E 1mp0rt.ante
que se discuta como o epidemiologista os entende.

A pesquisa epidemioldgica é sempre voltada para um determinado
grupo humano. Este grupo pode ser amplo, abrangendo toda a populagao
de um pais, por exemplo, quando se pesquisa a influéncia do habito alimen-
tar em afecgdes cardio-circulatérias. Mas também pode ser muito restrito,
como no caso de se estar interessado no efeito da inalacio de particulas em
trabalhadores de industrias cerimicas. Assim, podemos definir populagao
de uma forma concisa como sendo um determinado grupo, incluindo tanto
elementos sadios quanto doentes, sobre cuja saiide se pretende fazer alguma
afirmagao (Rose & Barker, 1979 [18]). Na verdade, este grupo, ou populagdo
alvo, n3o serd utilizado para o estudo e sim um subconjunto dele, que se
convencionou chamar de populacdo em estudo. E desta populagio que se vai
retirar uma amostra para que uma inferéncia estatistica possa ser feita.

A escolha da populacio alvo é feita em funcio do interesse do pes-
quisador. Sua defini¢do pode ser de carater geografico, como moradores de
uma determinada cidade; ocupacional, como trabalhadores exercendo deter-
minada atividade; etario, como todas as criancas abaixo de 2 anos de idade,
etc. O fundamental € que a definigdo seja precisa € permita que se saiba com
clareza quais individuos pertencem a esta populagao. :

Por outro lado, doenga deve ser entendida de uma forma ampla.
Em geral, o termo doenca designa uma afecgao que provoca algum tipo de
dano ao individuo, sendo a definigio estrita do termo bastante controversa.
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No contexto deste trabalho entendemos doenga corao qualquer manifestagao
encontravel na populacao que seja de interesse do pesquisador. Assim, pode-
se estar interessado na ocorréncia de sarampo, mas, também pode-se querer
estudar, por exemplo, o estado de imunidade de uma populagao apds um
programa de vacinagdo em massa. Ou seja, embora estejamos usando o termo
doencga, este tanto pode ter o sentido tradicional, como pode ser entendido
como uma outra manifestacio qualquer, relacionada a saide do individuo,
que seja de interesse. |

Uma outra caracteristica da Epidemiologia €, visto que se busca en-
tender como uma doenca ocorre em uma populagio, a necessidade de estudar
tanto os individuos doentes como os sacs. A medida de ocorréncia de doenga
mais corriqueira € uma razio entre o nimero de doentes observados e a soma
do numero de doentes e ndo doentes. Desta forma, para a Epidemiologia,
os individuos livres do agravo em questao sio tdo importantes quanto os
doentes.

2.2 Medidas de freqiiéncia das doencas

Para alcancar os objetivos da Epidemiologia fazem-se necessarias me- -

didas que quantifiquem a ocorréncia de uma doencga na populagio. Existem
muitas medidas que sio utilizadas num contexto geral ou em sitnagbes es-
pecificas. Abordaremos aqui apenas as 3 fundamentais, das quais as outras
sao, de alguma forma, derivadas: a incidéncia cumulativa, a densidade de
incidéncia € a prevaléncia.

2.2.1 Incidéncia Cumulativa .

Esta é a medida mais comumente usada na descrigdo da freqiiéncia
de uma doenca. Considere uma determinada populagio fixa, isto é, uma
populacido em que ndo hi entrada de novos individuos durante a observagao
e da qual s0 saem individuos acometidos pelo agravo de interesse. Esta
populagao é observada de um instante {o 2 um instante {;. No instante ¢, esta
populagdo tem Ny individuos sdos. Define-se como incidéncia cumulativa a
razao entre o nimero de casos novos de doenca (D) observados neste intervalo
de tempo (At = {; — {3) e o tamanho da populagdo no instante inicial de
observagdo. Esta medida é uma proporgio e pode ser interpretada como uma
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estimativa do risco, isto é, da probabilidade de se adoecer neste intervalo de
temnpo {Morgenstern et alii, 1980 [14]):

Rm =ICx; = 2 . (2-1)
No

A incidéncia cumulativa varia de 0 a 1, é adimensional ¢ depende
intrinsecamente do tempo de observacio Af. Quanto maior este tempo,
maior deve ser a proporgio observada, e vice-versa, pois varia-se o tempo
em que ar pessoas estiveram sob risco. Por isso, a medida é apresentada
indexada por At e quando usada na pratica deve ser sempre acompanhada

da especificacao do tempo de observacéo.

- Esta medida, apesar de simples, apresenta algumas dificuldades ao
ser aplicada em situagOes reais. A suposi¢do de populagdo fixa implica que
todos os individuos que estavam presentes no inicio da observagio ficaram até
o final do periodo ou sairam por terem adquirido a doenca em questdo e que
nenhum nove individuo entrou na populagdo observada durante o intervalo.
Em primetro lugar, nio ¢ dificil que individuos adoegcam ou rmorram por
outras causas que nio a de interesse durante a observagio, especialmente se
este periodo se torna longo. De uma forma bastante rigida, um individuo nao
deveria ser incluido no denominador a nao ser que tivesse sido observado por
todo o periodo ou que tivesse adoecido pela causa de interesse. Se alguém
sai do estudo antes de seu término por outras causas, nio se sabe se este
individuo desenvolveria ou néo a doenga no tempo restante de observagio.

- Além disso, é comum em estudos prolongados que os individuos sejam
incluidos no grupo observado ao longo de um certo periodo, o que faz com que
cada um participe do estudo durante um intervalo de tempo diferente. Neste
caso, 0 uso da férmula 2.1 para estimar o risco claramente nao ¢ satisfatério,
visto que trata de maneira igual contribuicdes diferentes de cada individuo
para o experimento. Assim € que se buscou uma outra medida de incidéncia
que superasse estas deficiéncias: a densidade d¢ incidéncia.

2.2.2 Densidade de Incidéncia

Apresentamos esta medida com a designacio proposta por Miettinen
(1976 [12]). Outros a chamam de taza de incidéncia ou for¢a de morbidade.
Ela ¢ definida como a razéo entre o nimero de casos novos (D) observados
durante o periodo de estudo e o tempo total de observagio constituido pela
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soma dos tempos com que cada individuo contribuiu para a pesquisa. Se
temos N individuos que foram observados durante o estudo, cada um tendo
sido observado por um tempo t;, temos que a densidade de incidéncia ¢

D
DI = E?{:ﬁ-‘ .

(2.2)

A densidade de incidéncia deve ser estudada com cuidado, visto que
nao é uma medida com caracteristicas usuais - ela nao é uma proporgao e
nao da idéia de risco. Seu nu.nerador é constituide por uma freqiiéncia e seu
denominador por uma medida de tempo, de sorte que sua dimensionalidade
é 1/tempo (¢7'). A interpretagio nio é imediata, mas uma comparagio com
velocidade é pertinente. A densidade de incidéncia pode ser vista como uma
“velocidade média” de ocorréncia da doenga. Quanto maior esta “veloci-
dade”, maior sera a for¢a de morbidade da doenga.

- Para deixar claro que o tempo com que se trabalha nesta medida
nao é o tempo ordinario, mas o tempo vivido por um grupo de pessoas
observadas, este denominador costuma ser referido como uma medida de
tempo-pessoa’. Uma determinada quantia de tempo-pessoa pode ser obtida
de varias formas. Dez anos-pessoa podem ser obtidos pela observagao de 10
pessoas por 1 ano ou pela observagio de 20 pessoas por 0,5 ano. Ou seja, nao
importa quanto tempo se leva para realizar o estudo, mas quanto tempo de
experiéncia individual se observou. Desta forma, a densidade de incidéncia
traz a nogao de temporalidade embutida e nio hé necessidade de se fazer
referéncia ao periodo de estudo ao se apresentar a medida como resultado de
uma investigagao. :

O intervi.lo de variagdo desta medida € de 0 a infinito. Para que a
densidade de incidéncia seja 0, basta que nio se observe nenhum caso de
doenga durante o estudo. Conforme se observe um niimero crescente de
casos em intervalos curtos de tempo o valor observado crescerd, chegando a
infinito numa situagio tedrica de grande nimero de casos em um intervalo
extremamente curto de observagao (e.g., uma explosao atdémica). Lembrar

do comportamento da fungio 1/t para ¢ nao negativo facilita a compreensao
desta questao.

1 Preferimos este, ao invés do termo mais fregiiente em portugués, pessoa-tempo, por
acreditarmos que, além de ser uma traducio melhor do termo original person-fime, trans-
mite com mais clareza o conceito envolvido.
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A diferenca entre a densidade de incidéncia e a incidéncia cumulativa
estd no denominador. Em vez de se usar uma contagem dos individuos
da populacio, a densidade de incidéncia usa tempo. Teoricamente, esta
mudanga resolve os problemas apresentados anteriormente. Nao hi mais
dificuldade no tratamento de individuos que entraram depois do inicio da
observagio ou sairam antes, pois o que sera levado em conta é o tempo com
que cada elemento contribul para o total de tempo-pessoa de observagio.
Num estudo prospectivo, onde se tenha controle total dos individuos que
entram e saem do grupo observado, nio hi dificuldade em se obter a medida
total de tempo-pessoa. Como indicado em 2.2, basta se somar a contribuigao
individual de tempo para cada elemento que participou do estudo.

Existem outras situagbes, no entanto, em que a obtengio do deno-
minador nao é tio simples. Se nosso interesse recai sobre uma populagao
muito grande, em que o controle preciso é impossivel, teremos que encontrar
meios para aproximar o total de tempo-pessoa. Conceitualmente, podemos
imaginar a experiéncia de tempc-pessoa de 2 tipos distintos de populagdo:
uma populagio fire e uma populagio dinimica (Rothman, 1986 {19]).

Populagio fixa, como }4 comentamos, é aquela em que nio hi en-
trada de novos individuos durante a observacio e sé ocorre a saida deles por
acometimento pelo agravo de interesse. Neste caso, o calculo do total de
tempo-pessoa se faz de maneira similar ao caso apresentado anteriormente.
Visto que a contribui¢do individual de tempo equivale ao intervalo que vai
do inicio do estudo até o momento do aparecimento da doenca no elemento,
em geral nio se tem dificuldade de determini-la de forma exata.

- Contrariamente, numa populacio dinamica, isto é, numa populagio
em que os individuos entram e saem a qualquer momento, torna-se compli-
cado manter um controle individual para um grupo grande. Acontece que na
maioria dos casos reais, trabalhamos com populagdes dindmicas, sujeitas a
miltiplas causas de morbidade e mortalidade, a migracoes e a natalidade. Na
tmpossibilidade de se manter controle rigido sobre cada individuo, temos que
langz~ mao de meios que nos permitam aproximar o total de tempo-pessoa
vivido pelo grupo durante o intervalo de interesse.

Uma das suposicoes que se faz com freqiiéncia € de que a populagio
de interesse seja estdvel. Isto significa que as forgas que provocam entrada ou
saida de individuos na populagio estdo em equilibrio, de forma que o niimero
total de pessoas ndo se altera no decorrer da observagdo. Se esta suposigio é
aplicavel, o cdlculo do total de tempo-pessoa fica muito simplificado, sendo
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apenas o produto do nimero de pessoas pelo tempo de observacdo e temos

D
= — _ 2.3
b1 N At (2:3)

onde NV € o tamanho da popula¢io e At o tempo de observagio.

Analise de componentes seqiienciais

O acometimento ou a morte por uma determinada doenga pode ser
visto como resultado de uma seqiiéncie de eventos patogénicos. Desta forma,
¢ razoavel supor que seja possivel decompor taxas globais em parcelas refe-
rentes a estes eventos. O mais freqiiente é subdividir o periodo em que o
individuo est4 sob risco de contrair uma doenga até sua.morte (supondo gue.
nido ha riscos competitivos) em 2 periodos. O primeiro vai da exposigio até
a ocorréncia da doenga e o segundo deste momento até a morte. Queremos,
entdo, relacionar a taxa de mortalidade por esta causa com a densidade de
incidéncia e com a taxa de letalidade da doenca (Morrison, 1979 [15)).

Por taxa de mortalidade, estamos designando a densidade de incidén-
cia de mortes pela causa em questdo. Taxa de letalidade é a densidade de
incidéncia de mortes entre os doentes e chamamos simplesmente e densidade
de incidéncia aquela da ocorréncia da doenca em questao.

Suponha uma populacio fixa que é acompanhada até = morte do
ultimo individuo. A densidade de incidéncia ser:

N N N 1

: ih;lts’ %’ I'Y_-.-lti NT

onde T é a média das contribuicdes individuais de tempo-pessoa.

Ou seja, densidade de incidéncia, neste caso também taxa de mortali-
dade, corresponde & inversa do tempo médio até a morte. Por exemplo, uma
DI = 0,04/ano-pessoa corresponde a uma esperanca de vida de 25 anos. Se,
em vez de morte, nos detivermos no aparecimento da doenga, esta relagio
continua valida, sob algumas condigbes. Em geral, exige-se que a populagao
em estudo seja estdvel e gque a densidade de incidéncia seja constante para
cada grupo etirio.

Dividindo o tempo até a morte em dois intervalos, um até o apareci-
mento de doenga e outro até a morte podemos escrever T = T3 + T, sendo _
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Ty o tempo médio até o aparecimento de doenga e T; o tempc médio en-
tre o adoecer e a morte. Pelo que j4 foi visto podemos escrever a taxa de

mortalidade M como ) :

_ - T - T+ Ty
Mas, acabamos de mostrar que T} pode ser interpretado como o in-

verso da densidade de incidéncia, assim como T, po de ser v1sto como o inverso
da taxa de letalidade (L). Nossa relacio final serd

(2.5)

1 1
M=o——_ = 2.6
T+ T bl—l+% (2.6)

Concluimos que, conhecendo a duragio média da doenca e o tempo
médio até adoecer, pode-se estimar a taxa de mortalidade por aquela causa,
respeitadas as suposi¢des colocadas acima. Mais do que isso, conhecemos a
relacdo entre medidas importantes da doenca.

2.2.3 Relacao entre as medidas de incidéncia

E possivel, também, relacionar a incidéncia cumulativa com a den-
sidade de incidéncia. Considere Ny o tamanho de uma populagio fixa de
individuos sadios no instante inicial de observagio ty, € N; o tamanho dela
no instante ¢. Neste intervalo [t,, {] a incidéncia cumulativa é

No — N, N,
S S L 2.7
N Sl1Tw 27

- A densidade de incidéncia no intervalo {t,t+ At} pode ser escrita como,

—AN
2.8
DI~ 7 (2.8)
onde —AN = —(N, — N;) € o niimero de casos novos no mtervalo e N, At

representa a area hachurada na Figura 2.1 e é uma aproximacio da medida
de tempo-pessoa do intervalo. Fazendo At tender a zero, podemos escrever,
usando a notagao do calculo diferencial,

—dN

DI = N, dt

(2.9)
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Figura 2.1: Comportamento de uma pepulagio fixa em relagdo a uma doenga

no decorrer do tempo.

dN
—Dldt = —.
t N,

Integrando ambos os lados de ¢y a £,

t ' t 1
- [ DLat= jt 77 4N = log(N,) ~ log(No),

aplicando a fun¢do exponencial e usando a relagdo 2.7 temos

t 4
exp (— A DI, dt) = %;

1
1C, = 1— exp (_ f DI, dt) .
0

Esta relagdo (2.12) pode ser estimada por

IC;=1—exp (—Z_DI{At;‘) ,

=1

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

se garantirmos que a soma dos intervalos Af; resultam no intervalo
AT = [ty,1] € que a densidade de incidéncia em cada At; é constante.



14 Capftulo 2. Epidemiologia — conceitos fundamentais

Se a densidade de incidéncia é constante para todo o intervalo AT,
entdo a relagdo pode ser simplificada para

IC;=1—exp (—DI ZAt;)

i=1

IC; =1—-exp(—DIAT). (2.14)
A expansio em série de Taylor de ¥ € ;
0 g1 g2
A TRATRE R

Para um z pequeno, 1 + z ji é uma boa aproximacio de e*. Assim,
substituindo em 2.13, temos

IC =~ 1- (1 -3 DI, At,-) =Y DLAYt; . (2.15)
i=1 i=1
Ou, para. DI constante em AT,
IC; = DIAT . (2.16)

Estas relages entre as medidas de incidéncia s3o importantes, na
medida em que nem sempre é possivel obter uma estimativa direta de uma
delas. Assim, através do conhecimento de uma, pode-se estimar a outra.

2.2.4 Prevaléencia

Define-se prevaléncia como a proporgio de uma populagao que estd
acometida por uma determinada doenca em um certo instante no tempo.
Ao contrdrio da incidéncia cumulativa, que é uma medida tomada em um
intervalo de tempo, a prevaléncia é a proporgao de doentes em um deter-
minado momento. Por isso, também é chamada de prevaléncia pontual A
prevaléncia num tempo ¢ é dada por

C, .
Ny’
onde C; € o numero de doentes na populagio no instante ¢ e V; o tamanho
desta populagio.

Esta medida nos da uma estimativa da probabilidade de um individuo
estar “ioente naquela populacio e naquele instante. Como veremos adiante,

a prevzléncia depende da densidade de incidéncia e da duragio média da
doenga.

P, = (2.17)
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2.2.5 Prevaléncia e incidéncia

O conceito de populagio estavel pode ser estendido para o comporta-
mento da populagao em relagdo a uma doenga. Assim, se o nlimero de pessoas
que adoece é o mesmo das pessoas que se curam, dizemos que a populacdo
€ estdvel em relagdo a doenga de interesse (Rothman, 1986 [19]). Supondo
que isto seja verdade para uma determinada populacdo, temos, usando (2.16)
.que o ntimero de pessoas que adoece num determinado periodo de tempo é
DIAt({N—C), onde DJ ¢ a densidade de incidéncia da doenga, At o periodo
de t~mpo, N o nimero de pessoas da populacio e C o niimero de doentes.
Da mesma forma, o niimero de pessoas que se curam neste mesmo periodo
serd DI’ AtC, onde DI' € a densidade de incidéncia de cura. Pela suposigao
de equilibrio da populagio, o nlimero de pessoas que adoecem € o mesmo das
que se curam, 0 que equivale a

DIAt(N —C)=DI' At C. (2.18)

_Usando relagbes ja estudadas (2.4), podemos dizer que DI’ = 1/T,
onde T' é o tempo médio de duragao da doenga. Substituindo e rearranjando,

C _  CJ|N
(N-C)  1-(C/N)

Ou seja, o odds de prevaléncia (prevalence odds) é igual & den-
sidade de incidéncia multiplicada pela duragio média da doenga. Através
desta relagéo fica facil encontrar uma boa aproximagio para a prevaléncia,
no caso de doengas raras. Quando ha poucos doentes na populagio, o odds
de prevaléncia se aproxima da prevaléncia e temos

C 3 , |
P= < DIT. (2.20)

=DIT. (2.19)

Determinando a relagdo exata entre prevaléncia e densidade de in-
cidéncia encontramos que

C DIT
=== —— 21
N 14(DIT) (2:21)
ou, determinando a densidade de incidéncia a partir da prevaléncia,
P 1
Di=—— = 2.22

lembrando que a suposigao feita é de que a populagio em estudo é estavel.
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2.3 Medidas de efeito

As medidas estudadas na se¢ao anterior visam quantificar a ocorréncia
da doen¢a numa determinada populagdo. No entanto, a maior preocupagao
da Epidemiologia estd em estabelecer relagbes causais e quantificar a in-
fluéncia dos fatores detectados como sendo importantes na modificagio do
risco de adoecer. Para atingir este objetivo, a idéia basica é comparar a
ocorréncia de doenca entre uma populagio exposta a 1 ou mais fatores e
outra considerada de referéncia, isto é, nao exposta ou exposta ao fator em
niveis considerados “normais” ou basais. :

Ha basicamente 2 maneiras de se medir a influéncia do fator na ocor-
réncia de doencga: pela razdo entre medidas de frequéncia ou pela diferenca
entre elas. Alguns autores, como Rothman (1986 [19]) chamam as medidas de
efeito calculadas pela diferenca de medidas de efeito absoluto e as calculadas
pela razdo de medidas de efeito relativo.

2.3.1 Medidas de efeito por razao

A razdo entre taxas médias é chamada de razdo de densidades de
incidéncias e é definida pela expressio:

- DI,  d]L;
ROk = 55y = dfTo

(2.23)

cujos elementos sao identificados na Tabela 2.1 que mostra os dados obtidos
pela observagio de k + 1 populagdes. O indice zero identifica a populagio de
referéncia e os indices de 1 a &k as k populagdes expostas a diferentes niveis
do fator ou fatores.

A medida varia de 0 a infinito, sendo que valores menores que 1 indi-
cam uma associagao negativa entre exposigio e doenca (“prote¢do” ), valores
matores que 1, uma associagdo positiva (“risco”). Valores em torno de 1
indicam auséncia de associagdo, o que chamaremos de hipdiese de nulidade
(Ho).

A razao de medidas de risco é chamada de risco relaiive e definida
como

IC,' d,'/n,'
RR; = 2 =
ICQ dg/ng

(2.24)
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Tabela 2.1: Notagido usada na definigio de medidas de efeito a partlr de
dados avaliados em termos de contagem. de tempo-pessoa.

Categorias de exposigao

0 1 ... Lk Total
Casos novos dp d; dy D
Tempo-pessoa Ly Iy L L

Tabela 2.2: Notagdo usada na deﬁm(;ao de medidas de efeito a partir de

dados obtidos por freqiiéncias.

Categorias de exposi¢ao
0 1 ... Lk Total

Casos novos  dy  d; d;, D
Nao casos bu b] bk B
Total g My N ng N
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cujos elementos estdo definidos na Tabela 2.2 que mostra a notagio para
dados obtidos a partir de freqiiéncias.

O risco relativo também varia de 0 a +oo e o valor que indica ndo
associagdo é a unidade. O risco relativo pode ser interpretado como quantas
vezes € maior o risco de se adoecer devido & exposicao em questao. Rothman
(1986 {19]) apresenta uma variacio desta medida que é RR; — 1, que é cha-
mada de acréscimo de risco. Esta medida nos informa em quanto aumenta
o risco quando da exposigao ao fator.

A comparagao de prevaléncias se faz pela medida chamada razdo de
prevaléncias que é calculada de modo similar ao risco relativo.

2.3.2 Medidas de efeito por diferenca

As medidas de efeito calculadas por diferenga sao encontradas pela
subtracao do valor encontrado para a populagio de referéncia do valor en-
contrado para o i-ésimo grupo exposto.

A diferenga de densidades de incidéncia é definida como:

DDI; = DI; - DIy = (%) - (%) (2.25)
i 0

com os elementos definidos na Tabela 2.1. O valor que corresponde a hipdtese
de efeito nulo é zero, sendo que a medida varia de —o0 2 +o0.

A diferenca de incidéncias cumulativas, ou risco atribuivel, é definida
como:

: Ty o

Veja a Tabela 2.2. |

Esta medida mostra qual a parcela do risco existente para o i-ésimo
grupo € de responsabilidade exclusiva da exposigao. '

A diferenca de prevaléncias é calculada de modo anilogo ao risco
atribuivel.

2.3.3 A fracao etiolégica

Esta medida combina diferenca e razio, de forma a dar uma medida
do incremento absoluto na incidéncia da doenca, proporcional a incidéncia
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no i-ésimo grupo exposto. A fracio etioldgica é definida como
DI, — DI,

FE = DI

(2.27)

2.4 Os estudos epidemiolégicos

Pode-se desenvolver uma pesquisa usando basicamente dois tipos estu-
dos, os experimentais e os nao-experimentais ou observacionais. O primeiro
tipo de estudo se caracteriza pelo fato do pesquisador ter o controle do pro-
cesso, principalmente no que diz respeito & atribuicdo dos tratamentos as
unidades experimentais. No segundo, ao contririo, o pesquisador ndo tem
liberdade nesta atribuicio, devendo se limitar a observar grupos que por
vontade prépria ou por contingéncia de uma situac¢ao se enquadram em um
determinado tratamento. E muito simples realizar um experimento quando
se guer estimar o efeito de um fertilizante no crescimento de uma planta. Nao
hé qualquer problema em se escolher um pedaco de terra, delimitar parcelas,
plantar ai a espécie escolhida e, aleatoriamente, determinar quais receberao o
fertilizante e quais ndo. Na area biomédica, por outro lado, isto em geral nac
é simples. A ndo ser em alguns casos especificos, como pesquisa terapéutica,
nio é viavel ou ético se atribuir tratamentos aos individuos do estudo. Nao
se pode escolher uma centena de pessoas para a seguir sortear metade delas,
determinando-se que fumem 20 cigarros por dia nos proximos 10 anos. Pro-
vavelmente muitas delas se recusariam, mas ha uma limitacgio ética evidente
no caso. Nio se pode deliberadamente expor pessoas a qualquer fator que
sabida ou supostamente aumente seu risco de adoecer. Também nio se pode
realizar um experimento para verificar se a raca é um fator de risco para.
a hipertensio, por razdes Obvias. Assim € que a maior parte da pesquisa .
biomédica é feita com base em estudos observacionais.

- Ha uma grande variedade de desenhos para estes estudos. Kleinbaum
et ahil (1982 {10]) relacionam 15 desses desenhos. Nos deteremos apenas
nos 3 bdsicos, que sao o estudo prospective, o estudo transversal € o estudo
retrospectivo.

2.4.1 O estudo prospectivo

O estudo prospectivo — também chamado de estudo de coortes ou
follow-up — é um desenho em que se conhece o estado de exposigio aos fatores
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em estudo de cada um dos individuos no inicio do periodo de observagao.
Estes individuos s3o entdo acompanhados por um determinado periodo de
tempo, quando a ocorréncia de um ou mais tipos de doengas serd anotada.
Na populagdo a ser observada estardo apenas pessoas que reconhecidamente
nio apresentam o agravo de interesse, isto é, que podem vir a adoecer (ser
casos) durante a observagao (Kleinbaum et ali, 1982 [10]).

'

U estudo prospectivo-pode ser estritamente prospectivo, histérico
ou misto. O primeiro caso é o prospectivo tipico, onde as coortes (grupos
de pessoas a serem aacompq-nhadas) _ao montadas e observadas a partir deste
momento, no presente. E o estudo que mais se assemelha a um experi-
mento. No prospectivo histérico, todas as informagdes sao obtidas através
de registros, eventos que ocorreram no passado. Pode ocorrer também uma
mistura, onde as coortes sdo formadas com informagdes pregressas e alguma
observacéo ainda é feita nas pessoas remanescentes.

Existem duas qualidades importantes neste tipo de estudo. A primeira
€ a questdo da temporalidade. Conhece-se a exposi¢ao de inicio e se observa
em que momento ocorre a doenga. Isto permite conhecer a evolugdo natural
da doenga. Pode-se saber nao apenas quantas pessoas adoeceram durante
os n anos de observagdo, mas de que forma. isto é, se as mortes ocorreram
rapidamente, no inicio do periodo, se gradualmente ou se muito lentamente,
ao final da observagdo. O estabelecimento desta seqiiéncia temporal é muito
importante para a definigdo de uma etiologia. A outra qualidade reside no
fato de que as densidades de incidéricia para cada nivel de exposi¢do, as-

" sim ‘como as incidéncias cumulativas, sio diretamente estimédveis (Rothman,

1986 [19}).

Os estudos prospectivos, por outro lado, sio sabidamente ineficientes
quando a doenga em estudo é rara. Neste caso, para que seja observado
um numero minimo de casos, o estudo devera contar com grandes coortes
ou se estender por um longo periodo de tempo. FEste prolongamento do
estudo acaba por causar outros problemas. QO maior estd no seguimento dos

.individuos, que tendem, com o passar do tempo, a sair do estudo devido a

morte por outras causas, migracio, mudanca de enderego ou simplesmente
recusa de se apresentar para exame. Qutra questdo é, para coortes fixas, o
envelhecimento destas, o que provoca efei:os dificeis de serem estimados ou
controlados.
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2.4.2 O estudo transversal

Estudos transversais sdo executados a partir da escolha de apenas
uma amostra da populagio alvo. Os individuos escolhidos sao submetidos
a inquérito, de forma a se conhecer sua condigio em relagao a doenca e em
relagdo aos fatores em estudo. Como toda a populagio é usada no estudo,
incluindo pessoas doentes e saudaveis, e a informacao obtida se refere a um
momento (um corte) no tempo, 2 proporgao de doentes obtida é a prevaléncia.
Por isso este estudo também é chamado de estudo de prevaléncia. Uma ca-
racteristica importante do estudo transversal é que tant~ o fator ou fatores
em estudo como a situacao em relagio a doenca de interesse sdo aleatoros.
No processo de amostragem ndo se fixou nenhuma caracteristica para dirigir
o processo de amostragem, que foi feito de apenas uma populagao, diferente
do que ocorre no prospectivo e no retrospectivo, onde pelo menos 2 subpo-
pulacdes sio amostradas. Esta particularidade confere algumas propriedades
estatisticas aos estudos transversais, como a possibilidade de se medir cor-
relagdo entre o fator e a doenga. Segundo Kleinbaum et alii {1982 [10]) este
tipo de estudo é freqiientemente utilizado para se estabelecer novas hipéteses
etiologicas.

2.4.3 O estudo retrospectivo

O estudo retrospectivo, também chamado de estudo de caso-controle,
parte da classificacio dos individuos de acordo com sua situagdo em relagao
a doenca em estude. Os individuos sdo classificados como doentes (casos)
ou ndo do-ntes (controles), podendo haver mais de um grupo de controles.
A partir disto, a condigéo de exposi¢ao ao fator em estudo serd determinada
retrospectivamente.

Os estudos de caso-controle sdo, em geral, mais ficeis e mais baratos
de serem realizados do que os prospectivos. Isso se deve, em grande parte, ao
fato de que podem ser feitos com dados ja coletados, registrados em arquivos
como prontudrios médicos ou atestados de ébito. Além disto, o periodo de
estudo costuma ser menor e nao ha, de regra, observagao ou seguimento de
pacientes. A maior desvantagem deste tipo de investigacdo esta na auséncia
de temporalidade, que dificulta o estabelecimento de uma relagao causal. A
estimacdo de medidas de freqiiéncia também apresenta dificuldades. A pri-
meira informacdo que se tem é em relagéio a condigdo do individuo em relagdo
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a doenga, ou seja, doente ou nao doente. A partir disso, a informacdo so-
bre exposigao é pesquisada. Portanto, a proporcao =stimavel é a de expostos
para as populagdes de casos e controles, ou seja a prubabilidade de exposigao,
dada a condigio de doenga.

Sem nenhuma informacic adicional é impossivel estimar a probabi-
lidade de adoecer condicional! a exposicio. Se a incidéncia cumulativa da
doenga na populagido geral é conhecida, se torna possivel de estimar esta
probabilidade usando propriedades da probabilidade condicional. Neste caso,
om termos da estimacido da incidéncia cumulativa, os estudos prospectivo e
iie caso-controle se equivalem.

Outra grande dificuldade do caso-controle é que casos e controles
pruvem de populagbes diferentes. Cabe, entao, ao pesquisador assegurar
a comparabilidade destes 2 grupos em relagio a fatores de risco extrinsecos
(variaveis de confundimento) e a outras fontes de distor¢do. Esta tarefa é
complexa € muitas vezes polémica. A idéia que norteia a escolha do grupo de
referéncla € a que ele seja o mais proximo possivel da populagao de casos, ndo

havendo necessidade que este grupo seja representativo da populagao geral
(Rothman, 1986 [19]}. '

2.5 Interacao e confundimento

Lstes dols conceitos sio usados muito freqiientemente nos textos epi-
demiolégicos, revestindo-se de grande importancia. Ndo obstante, ainda sdo
alvos de controvérsia, especialmente o de confundimento.

Interag@o ¢ um conceito estatistico classico e 4 usado em Epidemi-
ologia em sua forma original. Suponha que 2 fatores, A e B, influenciem
o aparecimento de determinada doenga. Por simplicidade, admitamos que
temos 2 niveis de cada fator, de forma que temos 4 grupos com diferentes
niveis exposi¢do: nao exposto aos 2 fatores (grupo 00), exposto somente ao
primeiro (grupo 10), exposto somente ao segundo (grupo 01) e duplamente
exposto (grupo 11). Se, para cada nivel do fator B, o efeito da exposigao
ac fator A for diferente, diz-se que ha interagao. O conceito de interacio
é fortemente dependente do modelo adotado {Kleinbaum et alii, 1982 [10]).
Assim, dependendo de qual seja a medida de efeito escolhida, interagio tera
uma interpretacdo um pouco diferente.
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Se a medida de efeito de interesse é o risco relativo, entdo ocorrerd
interagao quando os riscos relativos para o fator A em cada nivel de B forem
diferentes. Ou, ao contrario, se estes riscos relativos forem iguais, diz-se que
nao ha interagio. Se chamamos de 8; a probabilidade de adoecer no grupo 1,
a hipétese de nio interacdo sera

6o b
— = 2.28
boo o ( _ )
que & equivalente a expressao
I _ bo o (2.29)

oo - Boo boo

que representa um modelo multiplicativo. Isto é, na auséncia de interagao, o
risco relativo da dupla exposigao € igual ao produto dos riscos relativos das
exposigoes simples.

Se a medida de efeito escolhida é a diferenca de riscos, interacao é
definida como riscos atribuiveis diferentes para o fator A em cada nivel de
B, o que leva a expressao

610 — boo = 011 — O (2-30)
para definir a hipotese de ndo interagio. Esta expressio é equivalente a
611 — 800 = (610 — O00) + (601 — Go0) (2.31)

que corresponde a um modelo aditivo, ou seja, o risco atribuivel a dupla ex-
pusigdo é igual a soma dos riscos atribuiveis as exposigdes simples na auséncia
de interagao. : -

O conceito de confundimento ainda é alvo de alguma controversia.
Uma definicdo simples, wtil para um entendimento preliminar do conceito é
dada por Kleinbaum et alii (1982 {10]). Ela diz que confundimento corres-
ponde a ocorréncia de tendéncia na estimativa da relagao entre exposigio e
doenca, que pode acontecer quando este efeito estd misturado com o efeito de
variaveis extrinsecas ao problema. Dependendo do tipo de associagdo cntre
as variaveis de confundimento e exposi¢io e doenga, a assoclagio entre estas
duas tltimas pode ser super ou subestimada (Breslow & Day, 1980 [3]).

Um fator, para ser considerade como de confundimento, precisa pre-
encher determinados requisitos. Primeiramente, o fator deve ser preditivo
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da doenga entre os nao expostos, isto é, deve haver associagao entre fator de
confundimento e doenca entre os nao expostos. Além disso, deve haver asso-
ciagao entre o fator de confundimento e exposi¢do, assim como entre o fator
e a doenga, condicionalmente ao controle de todos os outros fatores sendo
estudados (Miettinen & Cook, 1981 [13]). Desta forma, uma varidvel de con-
fundimento deve ser, por si s6, preditora da doenca, independentemente da
expo:icao em estudo. Se, retirado o efeilo da exposi¢ao, a associagao entre
fator de confundimento e doenca desaparece, isto significa que esta associacao
depende inteiramente daquela entre exposi¢ao e doencga, nao caracterizando
este fator —omo de confundimento.



Capitulo 3

Modelagem dos estudos
epidemiolégicos

Uma das principais preocupagoes em Epidemiologia é a determinagao
do risco de adoecer para um individuo em determinadas sub-populagdes € a
comparagao destes riscos, como ja comentamos na secio 2.3, onde apresen-
tamos as maneiras mals frequentes de se comparar riscos.

Num estudo prospectivo o estado de exposigio de cada individuo numa
populagdo a 1 ou mais fatores de interesse é conhecido. Tem-se também
informagio sobre outras varidveis que se quer controlar, como fatores de
confundimento. O vetor que contém as informacgdes sobre a condi¢io de
exposicao e sobre estas outras variaveis de interesse, denominados de forma
geral como fatores em estudo, para o i-ésimo individuo, sera denominado X;.
Denominaremos por Y; a varidvel aleatéria bindria que indicard se o i-ésimo
individuo adoece ou nao durante a observacio. Esta varidvel assume o valor
0 se o i-ésimo individuo nao adoece e 1 se o i-ésimo individuo adoece. Por
convengac, teremos n individuos observados e p fatores em estudo. Assim,
podemos definir o risco de adoecer de um individuo como sendo

PY;=1}X;)=6. (3.1)

O que se prelende é modelar a probabilidade 8; de adoecer em funcdo
dos fatores conhecidos. A forma mais simples de se estabelecer esta relagio
é usando um modelo linear:

PY,=1|X)=0,=004+ XuB+ XuaBo 4+ ... + X1 5p (3.2)

25
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onde os 3’s sdo os parametros do modelo € 0s Xi; sdo valores conhecidos
da exposi¢io do i-ésimo individuo ao j-ésimo fator em estudo. Apesar de
ser simples, este modelo apresenta algumas dificuldades. A mais séria (Cox,
1970 [5]) se refere ao fato de 6; ser uma probabilidade e estar restrito ao
intérvalo (0,1). E possivel que se encontrem valores ajustados para §; fora
deste intervalo, quando sao calculados a partir dos estimadores de quadrados
minimos. QOutro problema a ser considerado é que a variancia dos ¥}, além de
nio ser constante, depende de §;, que é a esperanga de Y;. Vejaque ¥; =0, 1
e Y;? = Y e portanto, :

Var(Y;) = E(Y?) - E(Y) = 6:(1—6,). (3.3)

.Além disso, analisando a prépria esséncia dos fendémenos em estudo, nao é
razoavel supor que a probabilidade de adoecer varie de ) a'1 linearmente
numa determinada faixa de exposigio. Uma variagdo de acordo com uma
curva sigmdéide, do tipo de uma curva dose-resposta, parece bem mais ve-
rossimil. De acordo com esta curva, a probabilidade de adoecer cresce len-
tamente com a exposi¢ao até um determinado valor, a partir do qual ha um
crescimento rapido, voltando a ser lento conforme a probabilidade se apro-
xima de 1. Observe a Figura 3.1.

3.1 O modelo logistico

O modelo que tem se mostrado mais adequado para a modelagem que
se pretende € o Modelo Logistico. O nome vem da transformacdo que se faz

da probabilidade de adoecer 9;:

logito (8;) = log (1 f" 9‘) : (3.4)

sendo, ao longo deste trabalho, log(.) o logaritmo natural.
O modelo logistico € linear no logito de §;, sendo escrito como

] r
A = log (1_?@) =fo+ > Xl (3.5)

a=]

parat=1,2,...,n.
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Vamos definir algumas matrizes de forma que nos seja possivel utilizar
uma nota¢io rais simples.

Bo log (Tglﬁ)
Bip+yxy = | Anx1) = E
By log (2;)
1. 11 00 T1p
1 Ty .- Tap )
Xinx(p+1) = (3.6)
1 Trd .- Tpp |

Usando a notagio matricial, o modelo logfstico definido em (3.5) é
escrito como

b:
: =\=X 3.7
log (1 - 9‘_) A = X8, | (3.7)

onde X; é um vetor que confém a i-ésima linha de X.
Escrevendo a expressio acima em fungao de 6,

o, ,
g, = exe(XiB)

8; = exp(Xgﬁ) —6; eXP(X:ﬁ)
8:(1 + exp(X!B)) = exp(X;B)

e exp(XIB) |
P(Y._llX,)_G,_——-u———I_]_exp(sz (i=12,...,n). (3.8

3.2 A transformacgao logistica
Para dar uma idéia melthor do que esta acontecendo com os parame-

tros neste modelo, faremos um rapido estudo da transformacao logistica, cujo
grafico pode ser visto na Figura 3.1. Para isto, usaremos sua forma geral

A=10g(1—i—a), R/ |
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Figura 3.1: Gréfico do logito de 6.

Esta fungao é também conhecida como o logito de . Seu dominio é

o intervalo (0,1} e sua imagem ¢é a reta real. Esta fungio ¢ biunivoca, visto
que sua derivada
dX 1

e~ 0(1-6)
¢ sempre positiva para § € {0, 1), o que caracteriza uma fungdo estritamente
crescente. Isto significa que cada ponto do intervalo (0,1) é levado a apenas
um “ponto do intervalo (400, —oo) pela fungioe logito. - _

~ Pelo exposto, fica claro que esta transformacio resolve o principal
problema do modelo linear comum. O parametro A varia'em todo o ®, nao

apresentando mais os problemas de estimagdo que § oferecia por estar restrito
ao intervalo (0,1).

(3.9)

3.3 Aplicagao do modelo aos estudos epide-
miolégicos |

O modelo logistico é muito versatil, permitindo que praticamente to-
das as situagoes de interesse do pesquisador possam ser modeladas. Neste
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Exposicado
sim nao
Doente dl dg
Nao Doente | n1 — d; | no — dp
Total ' 1 ng

Tabela 3.1: Dados referentes a uma resposta e uma exposigdo bindrias na
forma de uma tabela 2 x 2.

trabalho nos restringiremos a estudar o modelo com uma variavel resposta,
bindria. Na literatura, alguns autores apresentam a extensic do modelo
logistico para respostas politémicas (e.g. Prentice & Pyke, 1979 [17]). Mos-
traremos a seguir como pode ser construido este modelo para uma variedade
de situagdes (a partir de Kleinbaum et alii, 1982 [9]), desde a mais simples,
com apenas uma variavel de exposigdo bindria, até€ casos em que se incluem
no modelo varidveis de estratificacdo, interagdo e confundimento. Inicial-
mente estaremos assumindo que temos um estudo prospectivo para analisar,
onde os parametros de interesse, incluindo os riscos relativos, séo diretamente
estimdveis. Em seguida estenderemos estes resultados também aos estudos
de caso-controle.

3.3.1 As diferentes parametrizagdes do modelo
O caso 2 x2

Este é o caso mais simples, onde temos wma variavel resposta binaria,
que indica se o i-ésimo individuo adoeceu (Y; = 1) ou nao (¥; = 0) e apenas
uma variavel de exposi¢io, também bindria, que indica se o i-ésimo individuo
faz parte do grupo exposto (X; == 1) ou do nio exposto (X; = 0). Esta
situagio gera como resultado uma tabela de contingéncia 2 x 2, exemplificada
na Tabela 3.1. Neste caso temos n; individuos expostos e ng individuos nao
expostos, d; individuos adoeceram entre os expostos e d; adoeceram entre os
nao expostos.

Assumimos que o evento de um individuo adoecer ou nao durante o

periodo de observagdo, representado pela variavel aleatdria Y;, representa um
ensaio de Bernoulli com probabilidade de sucesso 8; (se estivéssemos consi-
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derando um estudo de caso-controle a variavel que teria carater aleatério
seria a que indica o nivel de exposigdo). Supomos também que a probabi-
lidade de adoecer é igual para os individuos dentro de cada um dos grupos
de exposi¢do. Como neste caso temos apenas 2 grupos, teremos apenas 2
probabilidades diferentes de adoecer:

fp = P(Yi=1|X;=0) (3.10)

fp=P(Y;=1|X;=1). (3.11)

0O modelo logistico neste caso é escrito da seguinte forma:
logito [P(Y; = 1| X)) = Bo+ B Xi, (3.12)
o que para X; = 0 simplifica para a expressio

A = logito [P(Yi = 1] X; = 0)] = logito(0g) = Bo  (3.13)

e para X; =1,
Ag = logito [P(Y; = 1 | X; = 1)] = logito(8g) = Bo+ B (3.14)

Colocando as expressdes acima em funcdo dos parametros do modelo,
temos que

: )
Bo = logito (93) =log (1 —EHE) : (3.15)

4

B = logito (8g) — logito(65)

_ Oz 85
Pr=log (1 haE) ~log (1 —95)

B = log (%{%) . (3.16)

Isto é, o parametro 1 corresponde ao log da razdo de odds das pro-
babilidades de adoecer entre os expostos e os nao expostos. O parametro fg
corresponde simplesmente ao logito da probabilidade de adoecer entre os nao
expostos.

e que
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Testar a auséncia de associagio entre exposigdo e doenga significa
testar que a probabilidade de adoecer entre os expostos é a mesma que aquela
entre os néo expostos, ou seja, § = fg, o que no modelo logistico corresponde
a testar que f; = 0, que € equivalente a testar que a razéo de odds em (3.16)
é igual a 1. :

Até agora vimos algumas medidas de efeito que sdo comparagdes en-
tre densidades. de incidéncia, incidéncias cumulativas ou prevaléncias. No
modelo logistico surge uma outra medida, que é a razdao de odds. Define-se
como odds! de uma probabilidade o quociente entre esta probabilidade e seu
complementar:

P
odds(p) = —— 3.17
s(p) =1 " ( . )
Chamaremos de razio de odds o quociente entre o odds da probabilidade de
adoecer para um determinado grupo exposto e o0 odds da probabilidade de
adoecer para o grupo de referéncia (nio exposto). Assim, a razdo de odds
da exposigao F é

- fr/(1 —6g) _ 95'(1 —0g)
0p/(1—6g) 0g(1 -05)

No caso de auséncia de efeito da exposicio, a razdo de odds é igual a 1.
Valores maiores que a unidade indicam risco e menores, protegao. Varios
autores tentam comparar a razio de odds ao risco relativo (RR}, tentando

interpreti-la como uma aproximagao deste. Mostra-se facilmente a partir de
(3.18) que

ROg (3.18)

1-40z
1-6g

ROg = RREp x (3.19)
Portanto, quando se trabatha com doengas raras, a fragao em (3.19) se apro-
xima de 1 e a razdo de odds é uma boa aproximagao do risco relativo. Inde-
pendentemente de aproximar ou néo o risco relativo, a razdo de odds € uma
‘medida de efeito que sempre concorda com ele em relacao a dire¢do do efeito.
Ou seja, sempre que o risco relativo indicar um aumento do risco de adoecer
ou uma diminuigao deste risco, a razdo de odds apontara na mesma diregéo,
embora a amplitude do efeito indicada pelas 2 medidas possa ser diferente.

!Como ainda nio se encontrou uma tradugio apropriada em portugués, usaremos o
termo original do inglés.
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Dois fatores de exposi¢io bindarios

Neste caso estudamos dois fatores de exposicao, X; e X,, que po-
dem assumir valores 1 ou 0, conforme o individuo esteja ou nio exposto ao .
respectivo fator. Da mesma forma que no caso anterior, supomos que a pro-

babilidade de adoecer em cada um dos grupos de exposigio seja igual para
todos os seus individuos. Definimos

0; =P(Y =1| Xy =i,X,=j) (3.20)
© 85 (1 — o) |
o Yl ~ Goo) _
RO;; = =0, (3.21)

de forma que 8y é a probabilidade de adoecer de um individuo ndo exposto
aos dois fatores, portanto pertencente ao grupo considerado basal em termos
da exposigao.

O modelo logistico para este caso pode ser escrito como

Ai= Bo+ Xa b+ Xiz P2 ' (3.22)

No entanto, o maior interesse neste caso esta em estudar a interagio entre
os dois fatores, que em (3.22) ndo foi considerada. Ha varias formas de se
modelar interagao (definida na segao 2.5). A mais simples e que conduz a um
modelo de interagao multiplicativo de facil interpretacdo é usada no modelo
a seguir:

Ai = Bo+ Xi B+ Xig B2 + Xy Xig Ba- (3.23)
Agora a pergunta que se faz é se a interagao ¢ diferente de zero, o que equivale
a testar f3 = 0. Calculando os parametros do modelo de forma similar ao
caso anterior, encontramos que

Bo = logito (0n0) (3.24)
ﬂl = log(ROm) (3.25)
B; = log( ROw) (3.26)
' ROn
B3 = log (m) (3.27)

de maneira que testar 85 = 0 equivale a testar ROy; = ROy X ROy;. Esta
expressdo revela que o modelo logistico é um modelo multiplicativo, ou seja,
os efeitos se combinam de forma multiplicativa na auséncia de interacido e a
presenga desta é sinal de um afastamento da situagdo de multiplicagdo dos
efeitos.
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Um fator bindrio com estratificacac

No planejamento e anilise de estudos epidemiolégicos é muito comum
o uso de estratificacdo para controlar fatores que, embora nio inferessem ao
pesquisador diretamente, podem influir no risco de adoecer e falsear con-
clusdes se ndo forem devidamente controlados. Por exemplo, é muito comum
que se estratifique por idade, um fator que muito freqiientemente altera a

probabilidade de adoecer. Os fatores usados para estratificagio nao terdo-

seus efeitos quantificados nem testados, visto que esta técnica serve para
controlar ou retirar o efeito do fator. Assim é que os fatores usados para
estratificacdo sdo aqueles cujos efeitos sao conhecidos pelo pesquisador, que
tem interesse de controld-los seja para reduzir a variancia do modelo, seja
para eliminar os efeitos de confundimento do fator sobre outras varidveis em
estudo. ‘

Supomos que temos os individuos em estudo divididos em 1 estratos,
com apenas um fator bindrio de risco. O modelo logistico, na forma mais
geral, é escrito como

/\:'3 = 1303 + X:' ﬁls (328)

‘onde 7 indica o individuo e s o estrato. Este modelo propde que nio apenas
o risco basal (do grupo mndo exposto) se altera de um estrato para outro
(Bos diferentes), como também o efeito provocado pela exposi¢io varia entre
estratos (f;,) diferentes. Isto é, a exposigao tem um efeito de magmtude
diferente dentro de cada estrato e a razdo de odds entre expostos e nao
expostos para o estrato s serd exp(/,). Se supomos que o efeito da exposi¢io
é constante dentro dos estratos, havendo variacio apenas no risco basal de
adoecer, um modelo mais simpies pode ser proposto:

’\is = ﬁﬂs + Xi ﬂl- : : (3'29)

Agora a razdo de odds entre expostos e ndo expostos em cada extrato é cons-
tante, igual a exp(B,), revelando que os riscos relativos se mantém constantes
entre estratos. ' '

Cabe ressaltar que varios autores acreditam que a inclusdo no modelo
das varidaveis usadas para estratificacio resulta em analises mais eficientes,
principalmente devido a redugido do niimero parametros. Veja, por exemplo,
que se tivermos 5 faixas etarias correspondendo a § estratos, no modelo
mais simples teremos 6 parametros a serem estimados e no modelo completo,
10. A inclusido da idade no modelo como fator implicard no acréscimo de

b
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4 parimetros. Assim, o nimero de parametros sera igual no primeiro caso, -
mas bem menor no segundo. Além disso, se a varidvel a ser controlada for
continua, ela pode ser incluida no modelo como tal, evitando a perda de
informacio que semnpre ocorre quando se discretiza uma varidavel. -

‘Modelo com varidveis de confundimento e interagoes

Neste exemplo, incluiremos no modelo varidveis de confundimento e
interagdes entre estas variaveis e a varidvel de exposicdo binaria. As varidveis
de confundimento podem ser continuas ou discretas. Para maior clareza, usa-
remos a letra F para a varidvel de exposicdo, que pode assumir os valores ()
ou 1 e C; para as p varidveis de confundimento. As ¢ interagfes serdo denota-
das por W;, funcgdes de E e das C;. Por exemplo, W; = EC,, Wy, = EC, C,.
Retiramos tambérm os indices relativos ao individuo, por simphicidade, insis-
tindo que a relagao deve ser considerada para cada um deles. O modelo é
escrito como ' , . )

A=Bo+EB+Y.Civi+ Y W;é; (3.30)
. _£=1 : =1
e inclui p 4+ ¢ + 2 parametros.

Finalizando esta secdo, observamos que embora nestes exemplos te-
nhamos usado apenas variiveis de exposicio bindrias, o modelo permite que
- sejam usadas variiveis discretas ou continuas. Toda vez que uma variavel
discreta com m niveis for utilizada, sera necessdrio que se inclua no modelo
m—1 pardmetros, sendo que a matriz de regressio, nas colunas corresponden-
tes a estes parimetros conterd 0 ou 1, de forma a incluir o parametro correto
no modelo. O nivel considerado basal serd representado por zeros nas m — 1
colunas da matriz. Por exemplo, uma exposicao com 3 niveis necessitara de
2 parametros, 3 e f2. As respectivas colunas da matriz do modelo conterdo
0, 0 para o nivel basal, 1,0 para o nivel intermedidrio e 0,1 para o nivel alto
da exposicdo. Se a varidvel for continua, apenas um parametro seri usado e a
matriz do modelo conterd uma coluna com os valores observados da variavel
para cada individuo.

3.3.2 O modelo logistico em estudos de caso-controle

Nos estudos de caso-controle as probabilidades de adoecer nao sao
diretamente estimdveis, como ja mostramos anteriormente. Desta forma, ndo
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é imediato supor que o modelo logistico, que propde um modelo para uma
fungio do risco de adoecer, seja aplicavel a este tipo de estudo. Prentice e
Pyke (1979 [17]) mostraram que nio s6 o modelo logistico pode ser aplicado
aos estizdos de caso-controle, como, do ponto de vista deste modelo, eles sao
equivalentes aos estudos prospectivos. .

 Primeiramente, notemos que, embora os riscos nao sejam estimaveis
no caso-controle, existe uma medida de efeito que é: a razio de odds. No
caso-controle, estima-se a probabilidade de se observar o vetor de exposigao
X, dada a presenca ou auséncia de doenga: P(X | Y). A razio de odds
entre uma determiuada exposi¢io Xe a exposicao basal X, € escrita como

_P(Y =1]|X)[1- P(Y =1| X,)

= 31
| ROx = by =1 [ X (= P¥ =1] X)) (3:31)
que, usando a relagdo da probabilidade condicional
_ _, PX=z|Y=1)PY=1)
PY=1|X=2)= P(X = 2) (3.32)
pode ser reescrita como
ROx“P(XH/:l) P(X,|Y =0) (3.33)

TPX|Y=0PX,|Y=1)

sendo que todas estas probabilidades sio estimaveis num estudo caso-controle.
Lembrando que os parametros do modelo logistico sdo razdes de odds ou
funcoes delas, ja se pode ter uma pista da aplicabilidade do modelo aos es-
tudos de caso-controle.

Depois de mostrar esta equivaléncia, Prentice e Pyke (1979 [17]) de-
duzem o modelo induzido pelo modeélo logistico para um estudo prospectivo
quando os dados provem de um estudo retrospectivo e mostram que este
modelo também é da forma logistica. Em seguida, calculam a equacio de
verossimilhanga para os 2 modelos, de forma a poder compara-las. A veros-
similhanca obtida para o modelo com dados prospectivos €

o _ _IT% exp(fo + XiB)

- : (3.34)
" IT [+ exp(fo + XiB)]
E para o modelo com dados retrospectivos temos

"I [+ exp(B5 + XiB)] i
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O resultado acima é mostrado nesta forma por Kleinbaum et alii
(1982 [9]). Ele ¢ fundamental, pois, daf se depreende que as verossimilhangas
sa0 proporcionais, isto é, a razio entre as 2 equagdes de verossimilhanga ¢
uma constante, ndo depende dos parametros. Isto significa que, essencial-
mente, a informagao contida num estudo prospectivo e num caso-controle do
ponto de vista do modelo logistico é a mesma. No processo de estimagdo
por Mdxima Verossimilhanga a fungio'de verossimilhanga ¢ maximizada em
relagdo aos parametros, usando-se os dados da amostra obtida. Os valores
encontrados neste processo serdo usados como estimativa dos pardmetros de
interesse. Assim, a fungio de verossimilhanga é o inico es0 de ligagao entre a
amostra (espago amostral) e os parametros (espaco paramétrico). Conside-
ramos um experimento estatistico como a realizacao de um ensaio que inclui
um determinado procedimento de amostragem. Se ocorre que 2 experimentos
estatisticos diferentes apresentam fungbes de verossimilhanga iguais ou pro-
porcionais, isto significa que a informagao que cada experimento traz sobre
os parametros é equivalente a do outro. Ou seja, qualquer dos experimentos
traz a2 mesma informagio sobre os parimetros de interesse. Prentice & Pyke
(1979 {17]) mostram ainda que os estimadores dos parametros e da matriz de
variancia e covariancia sao os mesmos em ambos os modelos, como esperado.

Estes resultados nos permitem, de forma definitiva, usar o modelo
logistico tanto para os estudos prospectivos quanto para os retrospectivos
e ainda afirmam que estes estudos sio equivalentes quando analisados por
este modelo. Por essa razio, o modelo logistico € uma ferramenta muito
poderosa na analise epidemioldgica, refor¢ando a importancia dos estudos de
caso-controle e facilitando sua anélise. |

Por outro lado, se estes 2 tipos de estudos s3o equivalentes, podese
questionar onde estd a tao referida superioridade dos estudos prospectivos,
Observemos que o modelo logistico nio leva em conta a temporalidade, isto é,
o momento de ocorréncia dos eventos de interesse. Este é um dado que estd,
disponivel nos estudos prospectivos e é o que diferencia estes dos estudos de
caso-controle. A informagio de como os individuos adoecem no decorrer da
observagio nio ¢ levada em conta no modelo logistico, assim, se a maioria
dos individuos adoece logo no inicio da observacio ou 56 no fim do periodo,
isto ndo altera o problema do ponto de vista deste modelo. Portanto, fica
claro que é necessirio um outro tipo de anélise que leve em conta o tempo
de observacdo até adoecer para que toda a informagio contida num estudo
prospectivo seja utilizada,
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As 2 equegdes acima trazem uma pequena modificagao da notagio
que estamos usando, separando o parametro §p da expressio (X! ) para
enfatizar que este parametro nio é exatamente igual nos estudos prospectivo
e caso-controle. Ja vimos que, no prospectivo, S, € o logito da probabili-
dade de adoecer entre os ndo expostos. No caso-controle, este parametro
estd confundido com outras quantidades que dependem da fragio amostral
(Breslow & Day, 1980 [3]). Devido a este fenémeno, este parametro perde
sua interpretabilidade neste caso.



Capitulo 4

Estimacao, testes de hipétese e
diagndstico

4.1 A funcao de verossimilhanca

4.1.1 Verossimilhanca nao condicional

Para encontrar os estimadores dos parametros do modelo logistico va-
mos estudar sua fungao de verossimilhanga, buscando estatisticas suficientes.
A funcéo de verossimilhanga é a funcioe de probabilidade da distribuicio vista
como uma funcio dos pardmetros para respostas fixadas (Bickel & Doksum,
1977 {1}). A fungio de verossimilhanga do estudo em questao é

LB,y)= [l P¥%=1]|X) ][ P¥i=0|X)  (41)

{z:¥;=1} : {i:}’;:o}

B 1
L(ﬁ y) = ’ Y- B
. {"’gl} 1+ X fiv=0} 1 + XiB

n Ye n 1 11—y .
H{He“"ﬁ} E{He"fﬁ} B
n { ﬁ}.‘:":

) [T {1 + exfig}y' ., {1 . eX,f,@}l“y

39
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_exp {Eu yi(XiB)}

= {1+e 5ﬁ}

Se estabelecermos que os casos (Y; = 1) sBo os primeiros n, mdlwduos,
podemos simplificar a equagdo anterior para :

L(B,y) =

linha de X. Esta equa¢do é a mesma daquela. apresentada em (3. 34{ Eon
pequenas alteragbes de notagio.

Continuando a buscar as estatisticas suficientes retomamos a equag
(4.2) € escrevemos

X By
n {1+ eXBY
BX'y - BT
I {1+ eXB) M, {1 + 5P}

L(ﬂsY)=

onde

XY

Tpapn =XY=| |,
’
X(y Y
'T,:XES)Y:E}X,-,Y,- (s=0,1,...,p).
t=

onde X(;) € o vetor que contém a j-ésima coluna de X.

Pelo teorema da fatoragdo de Neyman (Bickel & Doksum, 1977:{1],
pg. 65), as T, sdo estatisticas suficientes e a partir delas poderemos encontrar
as estatisticas Otimas. Se comparamos o modelo logistico com o modelo
de regressao linear, veremos que as estatisticas suficientes para este modelo
envolvem estatisticas idénticas as T, e ainda a soma de quadrado do residuo.
Isso indica que o modelo logistico tem mais semelhancas com o modelo de
regressao linear sob teoria normal do que poderia parecer & primeira vista

(Cox, 1970 [5]).
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Encontradas a fun¢io de verossimilhanga e as estatisticas suficientes,
encontrar os estimadores do vetor de parametros 8 é um problema de calculo.
A dificuldade apresentada pelo modelo logistico fica clara com a equagio
(4.4): ela nio é linear nos parAmetros. Porisso ndo é possivel uma solugio
explicita para os parametros, a nio ser em casos especiais muito simples. Em
geral, eles tém que ser encontrados através de métodos numéricos iterativos,
como o métodc de Newton-Raphson, por exemplo. Néo nos deteremos neste
detalhe 'da estimagao. '

Os estimaaores de Mdéxima Verossimilhanga na tabela 2 x 2

O modelo logistico no caso em que temos uma resposta binaria e uma
exposigao biniria, que resulta numa tabela 2 x 2, estd descrito no Capitulo 3,
a partir da pagina 29. Nesta secio mostraremos os estimadores de Maxima
Verossimilhanga dos parametros deduzidos nas equagdes (3.15) e (3.16).

As matrizes utilizadas para descrever o modelo sio:

1 0 Ap
X(nxz) = B= Po AI( x1 = (4.7)
nx2) 1 1 B 1) Ag
Xi=(1 0), 1=1,2,...,70
X!=(1 1), t=ng+1,...,n
As estatisticas suﬁcieni_gJes para este caso sao:
T.=X,Y (s=1,2)
¢ portanto,
=YY D= )Y Y . (4.8)
=1 t=ng+1 :

Para encontrar os estimadores de Mdxima Verossimilhanga dos pa-
rametros, igualaremos as estatisticas suficientes as respectivas esperancas

(Bickel & Doksum, 1977 [1], pg. 102 e.106).
eﬁu eﬁo+ﬁ1 _
M s e T et

T =

(4.9)
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eﬁo+ﬁl 410
= M T ehorhi (4.10)

Agora, note que T} = dp+d, (Tabela 3.1) e que T, = d;. Dai podemos
escrever ) .
eﬁu+ﬁl ebo . hath
+n —
]_ + eﬁO'l"ﬁl ]_ 4 e.GD ]_ + efoth

by B

‘ng 1+ ebo
d_ G
no—do

ﬁo=10g(

Substituindo em (4.10),

e (4.11)

) | | (4.12)

ng — dp

eﬁ.l ....d.‘ﬂ_
=, —no—do
1+ ef ‘ﬂTdEE

d; (no — du)
dy (ﬂl — dl)

B =log (M) (4.14)

= (4.13)

do (731 - dl)

E interessante notar que os estimadores de Mdxima Verossimilhanga
dos parametros descritos nas equacdes (3.15) e (3.16) sdo simplesmente a
substituicio dos estimadores de Maxima Verossimilhan¢a de f; nas respecti-
vas expressoes. '

4.1.2 Verossimilhanga condicional

- Uma alternativa & estimacio dos parametros por Maxima Verossimi-
thanga (ndo condicional) é a utilizagdo da verossimilhanga condicional. Esta
opcio é importante na medida em que a estimagdo apresentada na segdo
anterior se torna inadequada quando o nimero de parametros do modelo
se torna muito grande em relagdo & quantidade de dados disponiveis. Tipi-
camente, isto acontece quando os dados sdo finamente estratificados, sendo
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pequeno nimero de observacoes em cada estrato. Este tipo de estratificagio
é freqilente nos estudos de caso-controle, onde um grande nimero de fato-
res de confundimento tém de ser controlados. Para estes casos, a estimacio
através da verossimilhanga condicional se torna indicada, em vista de que esta
técnica permite que o parametro §) seja eliminado, dlmmumdo o nimero de
parametros a serem estimados.

Consideramos um estudo de caso-controle, sendo TYy--.yTp O8 s vetores
com os fatores em estudo observados para os n = n; +ng casos mais controles.
A verossimilhanca condicional é calculada a partir da probabilidade de que
os primeiros n; dos vetores x; observados realmente sejam casos, Jado que
exatamente n; dos n individuos observa.dos sdo casos. Esta probabilidade
pode ser escrita como

s*"l P(Y =1 ' -'B,) H:’I.-n.;+l P(Y = 0 I 3:,’)
ST P(Y = 1] 24) TFopyin P(Y = 0 25}

(4.15)

onde o numerador & a probabilidade de se observar esta seqiiéncia especifica
de casos e controles e exatamente n; casos. Ou seja, o numerador de uma
probabilidade condicional (P[An B]). Como o evento “observar exatamente
esta sequéncia de n; casos e ny controles” implica (estd contido) no evento
“obter exatamente n; casos”, a probabilidade em questio é a mesma daquele
de se observar a referida seqiténcia. O denominador € a probabilidade de se
obter uma seqiiéncia com exatamente n; casos, que é calculada somando-se
as probabilidades da ocorréncia de todas as seqiéncias que satisfazem esta
condigdo. A soma em u da equagio tem este significado, isto &, a soma para

n wa s . -
todas as ( n ) seqiiéncias que contém os n; casos. Usando a transformacio
1

logistica (3.8) obtemos a forma final da verossimilhanca condicional,

11ex13(X?';3"’) .
= {2, exp(X56°)}

Le(B,y) = (4.16)

onde X7 ¢ a i-ésima linha da matriz X sem o primeiro 1 e 8" o vetor 8 sem
ﬁo- ' .

Notemos que a verossimilhanca condicional ndo depende de By, que foi
eliminado pelo processo de permutagio. Assim, ela permite a eliminagao de
um parametro molesto (nuisance), no estudo caso-controle, e maior acurdcia
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na estimacgio dos pardmetros de interesse. Por outro lado, o cilculo do de-
nominador fica rapidamente inviabilizado conforme crescem os valores de n
e ny. Mas nesse caso, com amostras de tamanho considerdvel, o processo
anterior de estimacio é confidvel. Desta forma a estimagdo dos parametros
do modelo logistico parece estar resolvida, dependendo agora apenas de al-
goritmos eficientes que permitam a resclucio numérica do problema. -

4.2 Qualidade de ajuste e escolha do modelo

Uma vez obtidos os estimadores de Maxima Verossimilhanca, o passo
seguinte € usa-los para fazer inferéncias estatisticas sobre as relacbes entre
exposi¢ao e doei ja em estudo. Nesse momento, hi ainda 2 tarefas que o pes-
qnisador deve realizar. Em primeiro lugar, deve-se escolher um determinado
modelo entre todos os possiveis. Em geral, parte-se do modelo completo, ou
saturado, que contém todos os efeitos principais e interagoes e tenta-se sim-
plifica-lo a0 méximo, eliminando os pardmetros responsaveis pelas interagbes
e efeitos que nao se mostrarem importantes. Pode-se também partir de um
modelo minimo e ir-se adicionando fatores até que os restantes nao sejam
relevantes, ou mesmo usar uma técnica que misture estes dois procedimen-
tos. Qualquer que seja o método escolhido, a maneira de se decidir se um
parametro fica ou nio no modelo final é semelhante. Para tal, é necessdrio
que facam testes de hipdtese, em geral seqienciais, sobre os parametros.
Existem varios procedimentos para realizar estes testes. Discutiremos a se-
guir a estatistica de Wald, a estatistica dos escores eficientes € a estatistica
da razao de verossimilhanca.

Suponhamos que o vetor de p+ 1 pardmetros do modelo estd partici-
onado em dois sub-vetores com ¢ e r parametros respectivamente, de forma
que 8’ = (81, B3) € que temos interesse em testar a hipdtese Hp : 3, = 0.
Denotaremos por 3 o vetor com os estimadores de Maxima Verossimilhanga
dos parametros do modelo sem restrigdes e By, o vetor de estimadores de
M3axima Verossimilhanga dos parimetros do modelo sob Hy.

O vetor dos escores eficientes é definido como o vetor que contém as
derivadas primeiras da fun¢ao de verossimilhanga em relagao aos parametros,

-t

U (8) = 5508 L(B) (417)
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onde L{B) é a fungio de verossimilhanga para um modelo com vetor de
parametros 3.
A matriz de informagdo de Fisher é definida como

1)=& (3‘%” (ﬁ)) — v (), (@18

onde V! (B) é a matriz de varidncia e covaridncia de 8. Denotaremos por -
I(B) a matriz de informagao observada, isto é, quando 8 = 8.
Em seguida apresentamos as estatisticas que s@o usadas para testar a

hipétese Hy : 8, = 0.
A estatistica de Wald
A estatistica de Wald & definida como
| B, Vi (B) B, (4.19)
onde 172;1 (f'l) ¢ a por¢io da mairiz de varidncia e covaridncia correspondente
aos r parametros que estio sendo testados. Esta estatistica tem uma distri-
buicdo assintética x? com r graus de liberdade sob Hj,.
A estatistica dos escores eficientes
Esta estatistica ¢ definida como
U (Br,) I (Bg,) U (Br,) (4-20)
que também tem distribuigfio assintética x? com r graus de liberdade sob
H,. '
A estatistica da razdo de verossimilhanca

Esta estatistica € a mais utilizada das 3, sendo definida como

Gfﬁ%) = —2log (L—If-?g;—)) . (4.21)

Esta estatistica também tem distribuicdo assintética x? com r graus de Ii-
berdade sob Hqy. Ela & apresentada por Pregibon (1981 [16]) com o nome de
desvio (deviance, D).
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Quando se ajustam modelos em seqiiéncia, especificamente modelos
hierdrquicos embutidos, as diferencas entre as estatisticas G* dos modelos
também tém distribuigao x?, de forma que estas diferengas podem ser usadas
para a escolha do melhor modelo para um determinado problema.

Modelos hierarquicos séo aqueles que contém todos os termos de me-
nor ordem relacionados com um de ordem superior presente no modelo. Por
- exemplo, se a interagio X; X, estd presente, obrigatoriamente os fatores X
e X, estarao. Ou, se a interacio X; X; X3 estiver presente, também estarao
as interagdes X; X,, X; X3, X3 X3 e o0s respectivos efeitos principais. Estes
modelos sio quase sempre utilizados na analise de dados por questoes de in-
terpretagio, pois, se as interagoes forem analisadas em termos de contrastes,
elas envolverdao sempre contrastes dos efeitos principais (Fienberg, 1977 [6]).

Modelos hierarquicos embutidos sio conjuntos de modelos contidos
um no outro, sequencialmente. Por exemplo,

(1) A=B+XiB+XaB.+ X X355 .‘ |
2) A=Bo+ X1+ X5 (4.22)
(3) A=F+Xip

s3o modelos h1erarqu1cos embutidos. Neste caso, a diferenca Gy — Gy tem
distribuigdo x® com 1 grau de liberdade. E G’2 G%l) tem distribuigao x?
com 2 graus de liberdade.

Agora observemos que a estatistica G* do modelo (3) € escrita como

G(a) —2log (L g;) (4.23)

e que a estatistica G? de (2) é escrita como

Gy = ~2log (%%) e

e que a diferenca entre estas estatisticas é

Gt~y = 210 (L2) [omg (L2)] a2

~2log L(3) — (—2log L (2)). (4.26)

ou seja,
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Isto significa que a diferenga entre as estatisticas da razéo de verossimilhanca
para 2 modelos embutidos é igual & diferenga entre seus logaritmos da veros-
similhanca do modelo. O log da verossimilhanga néo tem uma distribuicao
determinada, mas, as diferengas, como ja vimos, tém.

4.3 Diagnéstico no modelo logistico

Nesta se¢io abordamos de forma objetiva as idéias bésicas que nos
permitem fazer diagndstico em regressio logistica. Apresentaremos basica-
mente técnicas e medidas sugeridas por Pregibon (1981 [16]). Artigos mais
recentes podem ser consultados para um aprofundamento no assunto: Land-
wehr, Pregibon & Shoemaker (1984 [11]), Kay & Little (1986 [8}) e Williams
(1987 [20]).

Apbs se ter ajustado um modelo logistico a um conjunto de dados, o
interesse que se tem é de avaliar se este modelo esta adequado. Basicamente,
podem ocorrer dois problemas: podem existir observacées que sdo muito
mal ajustadas, isto é, o valor observado estd distante do ajustado, ou podem
existir observagdes que, sozinhas, influenciam o ajuste de forma radical. Para
o primeiro caso, denominamos estas observagbes de aberrantes e observamos
que o problema se localiza na resposta, em geral se constituindo de uma
resposta distante das outras. Para o segundo caso, chamamos as observagoes
de influentes. O problema, agora, se localiza no espago de desenho (matriz
X)) e em geral se constitui de um vetor de fatores distante dos demais, de
forma que provoca fortes alteracdes no ajuste.

Nos modelos lineares sob teoria normal, ja se tem bem estabelecido
um conjunto de procedimentos para diagnéstico e se conhece bem a dindmica
dos problemas. Para se detectar pontos aberrantes usam-se, basicamente,
os residuos, que neste caso tém definicio clara. Grandes residuos indicam
observagdes aberrantes, que, em geral, nio tém grande influéncia sobre o
ajuste. Os pontos influentes tém a caracteristica de trazerem os valores ajus-
tados para sua vizinhanga, de forma que, geralmente, apresentam pequenos
residuos, mas, sua representacio na matriz de proje¢ao é importante. Vere-
mos a seguir que o comportamento do modelo logistico é semelhante acs de
teoria normal nestes aspectos.

O objetivo desta abordagem é apresentar medidas que permitam a
identificagio destas observagées problemdticas a partir de quantidades que
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sejarm disponiveis num ajuste por Mdxima Verossimithanca através dos paco-
tes estatisticos mais comuns. Desta forma, mesmo que as medidas nido sejam
calculadag diretamente pelo programa, pode-se detertmna.—la.s com alguma
mampulagao dos elementos disponiveis.

4.3.1 Residuos e matriz de_projegéo,:'___em regressao
logistica ‘ -

Para o diagnéstico em regressio logistica, parte-se de elementos equi-
valentes aos residuos e 4 matriz de projecio dos modelos sob teoria normal.
No nosso caso, os residuos néo séo definidos de forma iunica. As duas for-
mas mais interessantes, segundo Pregibon (1981 "[16]) 330 08 componentes .
do x? de Wald ¢ os componentes da estatistica da razdo ‘de verossimilhanca.
Para a notagdo supomos que temos £+ 1 populagoes (ou caselas) que contém
n; (i =0,1,...,k) elementos, de forma que "5 n; = n e que a resposta ¥
é bmormal, podendo variar de 0 a n; (veja a Tabela. 2 2)

O x? de Wald pode ser escrito como

e onbp
: g nib1-6) e _;a..(_4.27)

sendo que seus componentes s30

(4.28)

parai=20,1,... k. Segundo o modelo logistico §; = exp(X! B)/ [1+exp( X! ﬁ)]

A esta.tlstlca da razdo de verossimilhanca pode ser escrita na forma

k

k . .
=3 g =3 ~2llog Li(6:) ~ log L(6})] (4.29)

t=D

onde 83 sio os parametros do modelo irrestrito (ou saturado). Para cada
popula.(;a.o 82 = d;/n;. O log da verossimilhanga pode ser calculado pela
€XPressao

log Li(0) = d; logr9+( —d;)log(1 - 8). (4.30)
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Os componentes g; sdo calculados como

gi = (~1)%<8) V3 \/iog Li(0;) — log Li(0}) (4.31)
para i = 0,1,...,k. O sinal do componente é determinado pelo fato de

‘o valor observado da probabilidade da casela ser maior {+) ou menor (—)

“do que o valor ajustado. Isto é determinado na expressio acima através
da designaldade logica do expoente de —1, que assume o valor 1 quando
verdadeira e 0 quando falsa. '

A matriz de projecio andloga para o modelo logistico é
H = VI/2X (X'VX)~1 X'V1/2 (4.32)

que é exatamente igual & matriz que aparece num ajuste por quadrados
minimos ponderados e onde V é uma matriz diagonal que contém as varian-
cias dos ;. Ou seja, v = n; §; (1= 4 ;). A diferenca importante que ha entre
este modelo e o de quadrados minimos ponderados é que aqui a matriz V é
obtida a partir do ajuste e nio tem qualquer influéncia nele, enquanto que
la, esta matriz d2 pesos as observagées, diminuindo a influéncia daquelas que
- tenham grande variancia. :

Do ponto de vista computacional é interessante que se faga uma trans-
formacio na expressio anterior. Vamos fazer W = V/2X. Reescrevendo a
expressao, temos

H=WWW)1lw | (4.33)
de forma que podemos encontrar os elementos da diagonal da matriz de
projecdo usando a seguinte expressio:

hi = W: (W'W) 1 W, T (4.34)

onde W; é a i-ésima linha de W e W, € a i-ésima coluna de W’. O calculo
direto dos elementos da diagonal de H reduz muito o uso de memdria do
computador e também o tempo de processamento, visto que se formos cal-
cular a matriz de projegio inteira, estaremos trabalhando com uma ma.trlz
quadrada de dimensao &+ 1.

De posse dos residuos e da matriz de projecdo, podemos agora fazer
uma analise semethante ao caso de teoria normal. Grandes residuos devem in-
dicar pontos mal ajustados ou aberrantes. Da mesma forma, grandes valores
da diagonal de H devem indicar observagdes influentes no ajuste. Segundo
Pregibon (1981 [16]), estas regras sio confirmadas na prdtica, podendo ser
utilizadas para o diagnostico de observagoes influentes ou aberrantes.

e o
UNICAME |
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4.3.2 Perturbacoes no modelo

Embora as medidas apresentadas na segdo anterior nos déem informa-
goes importantes, elas sio incapazes de mostrar com clareza o impacto de
cada observacio nos diversos aspectos do modelo ajustado. Desta forma,
desenvolvemos a seguir a idéia de causar pequenas perturbagoes no modelo
escolhido, de forma a avaliar com maior detalhe a importancia de cada ob-
servacdo (populagio ou casela). -

A verossimilhanga do modelo pode ser reescrita de forma a permitir

que sejam dados pesos a cada observagao: ' S

k - ’ ;
Lw(ﬁay) = ]_:_[ wy L(ﬁ:yi)' - (4'35)

Assim, é possivel introduzir pequenas alteragbes no modelo variando-se o
valor dos w;. Para se estudar uma determinada observagao, fazemos

_J w parai=m
hat _{ 1 caso contrario (4.36)

com w variando entre 0 e 1.
Os novos parametros do modelo sdo obtidos maximizando a verossi-
milhanca (4.35) através do método usual. O problema desta abordagem é
que o custo computacional é elevado, principalmente quando o niimero de
observagbes é relativamente grande, visto que para estudar todas as k4 1
observacdes teremos que ajustar k + 1 modelos. Na tentativa de reduzir este
custo, propbe-se que sejam usadas estimativas dos parametros obtidas depois
de apenas uma iteragio do processo, que é iniciado com os estimadores do
modelo usual. A grande vantagem destes estimadores, chamados estimadores
de um passo, ¢ que eles podem ser determinados a partir de expressoes fe-
chadas de dados disponiveis do ajuste inicial. O vetor de estimadores de um
passo obtidos da perturbacao da m-ésima observagio é determinado através
da expressdo

A1 s (X'VWYT X s, (1 —w)

B (w)=p8— .

[1— (1 — w)hmm]

onde W é uma matriz diagonal que contém os w; como descritos em (4.36)
Con = ym_nmgm-

(4.37)
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Se queremos estudar o efeito da retirada de uma observagio no ajuste,

igualamos w,, a 0 e a variagdo no vetor de parametros provocada por esta
retirada é

AnB = (XVX) X5 /(1 = hynm)- (4.38)

Pregibon (1981 [16]) propde a avaliagio do grifico de Amﬁ}/ep(ﬁj) X m.
Através deste grafico se consegue identificar as observagbes que causam ins-
tabilidades nos parametros Bj- .

Embora muito tempo do computador tenha sido economizado usando-
se estes estimadores de um passo, observe que se o nimero de parametro
do modelo ¢é grande, teremos também muitos graficos para examinar, visto
que temos um para cada parametro. Desta forma, seria util encontrar uma
medida que informasse sobre a influencia de cada observagio no conjunto dos
pariametros. De posse desta medida, apenas um gréfico daria idéia de quais
observagdes causam instabilidades no vetor de parametros.

A medida proposta se baseia na idéia de que

—2[log L(B,y) — log L(B,y)] = c (4.39)

descreve o limite de uma regido de confianga para o parametro 8. O célculo
desta equacio no ponto 8 = ,@(U) produz a medida ¢,,, da influéncia do
ponto m no vetor de parametros 3. )

Realizando as aproximagoes necessirias e usando 51(0) como estima-
dor de B(0), apresentamos a medida '
1 X2, hmm
c,, = ———-—-—-—-(1 o (4.40)
Novamente se sugere a analise da medida em gréafico de ¢}, X m ou ainda um
grafico contra os valores ajustados (.R) '

As medidas apresentadas aqui podem ser calculadas sem grande di-
ficuldade a partir da matriz de desenho X, do vetor de respostas Y e do
vetor de estimadores de Mdxima Verossimilhanga dos parametros 8. Um
programa que permita a execugio de operagdes matriciais, como o IML (In-
teractive Matriz Language) do SAS, permite que os cdlculos sejam feitos
usando praticamente as mesmas expressoes mostradas aqui. No capitulo 5
apresentaremos algumas sugestdes que possam facilitar ao usuario néo es-
pecializado o calculo de tais medidas, de forma a incentivar que os modelos
ajustados passem por uma analise critica mals severa.



Capitulo 5

Modelo logistico — uma
aplicacao

Neste capitulo apresentamos a anélise de um conjunto de dados real
com o intuito de ilustrar as técnicas apresentadas e apresentar um roteiro
basico de analise pelo qual pesquisadores nio estatisticos possam se guiar ao
realizar modelagens em seus dados. O conjunto escolhido contém dados de
uma fase de uma grande pesquisa sobre AIDS realizada na Califérnia, EUA.
Os dados foram gentilmente cedidos pelos pesquisadores da Universidade da
Califérnia para utilizacio didatica. O estudo que gerou os dados € um estudo
retrospectivo. Os casos sao 08 pacientes que apresentaram sorologia positiva
para o virus da AIDS e os controles aqueles com sorologia negativa. Como
exposicio foram estudadas originalmente 9 varidveis que descrevem o uso de
agulhas compartithadas para injegio endovenosa, exposigdo a transfusdes de
derivados de sangue, mimero de parceiros sexuais € varias praticas sexuais
dos entrevistados. Para tornar a andlise um pouco mais simples, algumas
variaveis que se mostraram menos importantes em uma avaliacdo inicial fo-
ram retiradas e ficamos com 6 variaveis de exposicio.

Toda a analise foi realizada através do pacote SAS, versdo 6.03, ins-
talado em um microcomputador PC-XT. Também foi utilizado, em alguns
momentos, o SAS instalado em um computador de grande porte, IBM 3090,
através de ligacao micro—grande porte gerenciada pelo prépric SAS do mi-
cro. Vale ressaltar que o uso do grande porte se deu apenas com o intuito
de reduzir o tempo de processamento, visto que todos os programas rodados
sdo suportados pela versio do PC. Os modelos foram ajustados usando-se o

53
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procedimento CATMOD. Para o célculo da diagonal da matriz de projecio,
usada para diagnéstico, foi usado o mddulo IML que permite que operagdes
matriciais sejam executadas diretamente, de forma interativa.

5.1- Descricao do conjunto de dados

O arquivo contém informagao de 816 homens entrevistados. Destas,
777 observagdes sao utilizdveis, visto que ndo hd falta de informacio em
neshuma das variaveis. O agravo em estudo € o resultado da sorologia para -
AIDS (HIV), que foi anotada como negativo (0) ou positivo (1). Dos 6
fatores de risco estudados, 5 sio bindrios e um, ndmero de parceiros sexuais
nos ultimos 2 anos, quantitativo. Os nomes e a descrigio destas varidveis se
encontra na Tabela 5.1. As varidveis binarias foram codificadas sempre como
0 para a resposta negativa e 1 para a afirmativa.

Originalmente as varidveis que aqui apresentamos como binirias es-
tavam subdivididas em 5 classes. Por exemplo, a variivel que informa sobre
o entrevistado ter sido penetrado pelo seus parceiros admitia as respostas
nenhum, um, alguns, quase todos ou todos. Mas, desta forma, a resposta
fica relativizada, pois o individuo ‘pode responder que foi penetrado por to-
dos os parceiros e o mimero de parceiros é 1, enquanto que outro que di
a mesma resposta teve muitos parceiros. Entdo preferimos adotar a versdo
bindria destas variiveis, de forma que elas indicam uma pratica e a questio
quantitativa fica por conta da varidvel que informa o nimero de parceiros.

5.2 Ajuste e escolha do modelo

Inicialmente ajustamos um modelo contendo todos os efeitos princi-
pais das varidveis em estudo. O resultado é claramente insatisfatorio, o que se
conclui pela estatistica G2, de valor muito elevado (modelo'1 da Tabela 5.2).
A primeira tentativa de melhorar o ajuste foi no sentido de fazer uma trans-
formagao na variavel niimero de parceiros (PARCEIRO). Estas contagens, em
geral, tém distribui¢do muito assimétrica, concentrada em torno dos valores
mais baixos. Assim, tentamos uma transformagao logaritmica. A varidvel
PARCLOG foi calculada como log(PARCEIRO+1). A adi¢éo de 1 ao nimero
de parceiros é feita para se evitar problemas numéricos ao calcular, eventu-
almente, o logaritmo de 0. A avaliacio do efeito da transformacio pode ser
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Tabela 5.1: Descricdo das varidveis de exposi¢do utilizadas no exemplo.

Nome da varidvel Descrigéo Tipo

PARCEIRO . Numero de parceiros nos quantitativa
altimos 2 anos

AGULHA Agulha para injecio endo- binaria

venosa compartilhada nos
altimos 5 anos
RETOENTB Parceéiro penetrou no reto do binaria
entrevistado nos altimos 2
ancs
RETOPARB Entrevistado penetrou no binaria
reto do parceiro nos ultimos
2 anos
MAORETB Introdugio da méo ou pu- bindria
nho no reto do entrevistado
_ _ nos ltimos 2 anos
_ARTRETB .  Introdugao de artefatos no bindria
: reto do entrevistado mnos
ultimos 2 anos




56 Capftulo 5. Modelo logistico - uma aplicagao

Tabela 5.2: Valores da estatistica da razio de verossimilhanga para os mo-
delos ajustados.

Modelo Varidveis presentes GL G* PROB
1 PARCEIRO, AGULHA,-RETOENTB,IBE- 244  306.31 0.0041

TCOPARB, MAORETB, ARTRETE
' 2 PARCLOG, AGULHA, RETOENTE, RETO- 244 263-57 0.1859
PARB, MAORETB, ARTRETB
3 parcLoc, acuLna, rETOENTB, RETO- 243 260.54  0.2098
PARB, MAORETB, ARTRETB, MAGARTR
4 PARCLOG, AGULHA, RETOENTR, RETO- 245 264.74 0.1844

PARB, MAQARTB

5 . PARCLGG, AGULHA, RETOENTE, MAC- 246 266-96 0.1713

ARTB

6 Mod 5 + AGULHA*RETOENTB, acu- 242 263.60 0.1620

LHA"MACARTB,

MACGARTB*RETOENTE,

AGULHA*MAQARTE*RETOENTH

7 Mod 5 + AGULEA*FARCLOG _ 245 264.79 0.1838
8 Mod 5 + RETOENTE*PARCLOG - 245 264.46 0.1876
9 Mad 5 + MAQARTB*PARCLOG v 245 265-69 0.1737

feita pelos histogramas das Figuras 5.1 € 5.2. O novo modelo (2) foi ajustado
com esta variavel substituindoe PARCEIRQ. A melhora do ajuste é enorme,
como mostra o G? do modelo. Qutras transformacoes do ndmero de parceiros

foram tentadas, como a raiz quadrada, mas nio lograram melhor resultado
que o logaritmo.

O passo seguinte foi explorar a possibilidade de se descartar algumas
das variaveis do modelo. Os testes x* para a hipotese do parametro ser zero
sdo um bom indicativo das varidveis candidatas a serem retiradas. A decisdo
final sempre foi tomada com base em testes da razio de verossimilhanga, pela
diferenga dos G? de dois modelos embutidos. A tabela dos x? para o modelo 2
(Tabela 5.3} indica 3 varidveis como passiveis de retirada: ARTRETB, MA-
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.
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Figura 5.2: Histdgra.ma da varidvel PARCLOG.
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Tabela 5.3: Valores do teste x? para a hipétese de que os pardmetros do
modelo 2 séo zero.

Variavel GL QUI.QUADRADO PROB
INTERCEPT 1 "96.80 0.0001
PARCLOG 1 58.17  0.0001
AGULHA 1 9.68 0.0019
RETOENTB 1 32.01 0.0001
RETOPARB 1 1.96 0.1618
MAORETB 1 3.63  0.0568
ARTRETB 1 1.61  0.2042

ORETB e RETOPARB. A varidvel MAORETB apresenta um p=0,057, no
limite para um teste de significincia de 5%. A varidavel ARTRETB ja apre-
senta um p bem maior (p=0,204). Como estas 2 variaveis provavelmente
descrevam um risco originado por traumatismo retal, tentamos substitui-las
por apenas uma variavel que fol gerada como sendo MAOARTB=ARTREB
ou MAORETB. Isto é, esta nova variavel assume valor 1 quando uma das
duas € 1 e valor 0 quando as duas séao 0. Um novo modelo foi ajustado
incluindo esta varidvel (modelo 3). Em seguida retiramos as duas varidveis
originais (modelo 4). Fazendo o teste, temos que G, — G(3) = 4,20 que tem
distribuicio x* com 2 graus de liberdade e portanto o teste é néo significante
a 5% — aceitamos que as duas varidveis retiradas sejam zero.

A préxima varidvel a ser examinada ¢ RETOPARB, que pelo x?, nao
estd sendo importante no modelo. Assim o modelo 5 foi ajustado sem esta
variavel. O teste da razao de verossimilthanga G2 (5)~ G(4 = 2,22, que também
é nao significante a. 5% e 1 grau de liberdade. Observando a Tabela 5.4 com
- 08 x? das varidveis vemos que nio h4 mais nenhuma a ser retirada. Vencido
este passo, estudaremos a conveniéncia da inclusao de algumas interagtes no
modelo. .

Para estudar as interagGes, foram ajustados os modelos de 6 a 9. As
diferengas dos G? em relagio ao modelo 5 mostram que em nenhum caso a
diferenca foi significante. A anélise dos x? das novas varidveis também nio
indica que qualquer delas possa ter maior importancia para o modelo. Assim,
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Tabela 5.4: Valores do teste x? para a hipdtese de que os pardmetros do
modelo § sdo zero e dos coeficientes da regressdo.

Varivel B exp(f) GL QUI-QUADRADO PROB
INTERCEPT -2.63  0.07 1 1105.09  0.0001
PARCLOG 053 170 1 63.30  0.0001
AGULHA 1.22 339 1 10.21 0.0014
RETOENTB 1.21 335 1 36.74 0.0001
MAQARTB 0.52 1.68 1 6.55 0.0105

ficamos com o modelo 5 como o modelo mais simples que melhor se ajusta
aos dados observados.

O modelo 5 parece concordar com o conhecimento atual sobre con-
taminagdo pelo virus da AIDS. As variaveis que aparecem com malor peso
no ajuste séo aquelas que indicam intensidade de relagbes homossexuais, ou
seja, o nitmero de parceiros masculinos € o fato do entrevistado ser penetrado
ou nio pelos parceiros. Em seguida aparece a questdo da partilha de agulhas
para injegdo endovenosa, fator que hoje ganha destaque em alguns centros.
E finalmente um fator que deve representar um risco coadjuvante a relagao
‘homossexual pela acio traumatica, que é o uso de artefatos ou da méo para
introdugdo anal. Nao se pode esquecer que estes dados foram obtidos em Sao
Francisco, Califérnia, onde existe uma comunidade homossexual numerosa.

" Em termos quantitativos, podemos avaliar o acréscimo de risco para
cada um’dos fatores em estudo através da exponencial dos pardmetros ajus-
tados para cada fator. O miimero de parceiros é o principal fator de risco,
apresentando um coeficiente de 0,53. Se lembrarmos que o niimero de par-
ceiros em escala logaritmica vai até préximo de 7, a razao de odds para esta
variavel serd de até exp (7 x 0,53) = 40,85 para um individuo com grande
numero de parceiros. Em seguida, AGULHA ¢ RETOENTB apresentam
uma razao de odds em torno de 3,4 para exposicio. A menor razao de odds
fica por conta de MAOARTB, com 1,68. Mais uma vez, a analise estd de
acordo com o conhecimento atual sobre AIDS, que revela que a promiscuidade
representada pelo niimero de parceiros sexuais e pelo uso de agulhas com-
partithadas por varias pessoas tem se constituido no fator mais importante
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para a transmissdo. Vemos também que o fato do. individuo ser penetrado
pelo parceiro constitui um risco adicional importante, enquanto que penetrar
o parceiro nao. Por fim, wm risco coadjuvante é associado a pratica da in-
troducao anal de artefatos ou da mao ou punho, que deve aumentar o risco
de contaminagdo por agao traumadtica, facilitarido a entrada do virus.

Outro aspecto interessante do ajuste diz respeito i transformagio
que se revelou apropriada para a varidvel PARCEIRO. A transformagio lo-
garitmica produz o efeito de expandir os valores baixos e comprimir forte-
mente os valores altos. A escala linear vai de 0 até préximo de 1000, sendo
o meio da escala ocupado pelo valor 500. Os dados em escala logaritmica
vao de 0 a préximo de 7, sendo 3,5 o meio da escala, ou 32 parceiros. Isto
significa que, na verdade, o maior aumento do risco se di com niimero inter-
mediario de parceiros, sendo que o aumento do niimero de parceiros de 400
para 1000 (6 para 7 em log, aproximadamente} ¢ menos.importante que o

“aumento de 1 para 7 parceiros (0,7 para 2 em log, aproximadamente). Este
fato é intensificado pelo fato de estarmos em escala logistica.

Os programas ntilizados para o ajuste dos modelos estdao no Apén-

_dice A e as listagens completas das saidas do computador estio no Apén-
dice B.

5.3 Diagndstico

Apés a escolha do modelo mais adequado aos dados, ¢ importante
que se faca uma avaliacdo critica dos resultados para que se tenha certeza
de que o modelo nao estd sendo perturbado por algumas das observagoes.
Para isso, calculamos algumas quantidades descritas no capitulo anterior, na
secao 4.3: os g;, 08 Xy, 08 h;; € 08 ¢f. Os programas utilizados para o cilculo
desses elementos estao no Apéndice A. Os resultados sdo apresentados em
forma de graficos. A Figura 5.3 apresenta o grafico dos g; contra o nimero
da observagio e a Figura 5.4, uma analise descritiva dos g;. A Figura 5.5
apresenta o grafico dos elementos da diagonal de H contra o nimero da
observagdo. A Figura 5.6 apresenta o grafico dos ¢! conira o niimero da
observagao. '

O grafico que apresenta os componentes da estatistica da equagio de
verossimilhanca (g¢;) mostra que nio hi observagdes muito distanciadas das
outras. Quatro observacbes se situam um pouco mais distantes (93, 103,



Capitulo 5. Modelo logistico — uma aplicacao

62

PRI IR

+ +
#*
+
44 +
+ + oty
+ + 4+ + 4 .
+ ++ ' #
+ 4+ h
+ ++ ++
+
+ + +
- +
+t +,+ .
- +
+
+
+
++ + +
+ +,.t +
+ + e L7
+ ++ 4
-+ . +
+ +
+

or

+ oy +
+
+ +
+ “+ +
+ ¢++¢+++++ + Ty ot
+ o+ -+
P T +¢..+++++.n+. e g
S U . +++f+ + 7
+ + Ty R +++++
+
+ ¥ :
+ +
+ +
+ +
+ 4 + +
+ + +
+ +
+ +
+ 4 + *e
: + +
AN +
+
+ +
+
+

300
Observacao i

200

Figura 5.3: Gré,ﬁco de g; x ¢.



5.3. Diagnostico

UNIVARIATE PROCEDURE

Variable=GI

N o 261 Sum Wgts
Mean 0.066333 Med

5td Dev 1.031218 Variance
Skewness -0.57852 Kurtosis
Uss 266.957 (55

cv 1654.618 5td Mean
T:Mean=0 1.019092 Prob>|T|

Extremes
Lowest Obs Highest
-2.89117¢( 245) 1.738377¢(
-2.87306( 113) 1.779321¢(
-2.28492( 138) 1.941333(
-2.15783( 248) 2.222968(
~2.08573( 177) 2.327207(
Histogram
2. 25+x '
, e skskakok
o Aok o e ofe ok o sk e ol ofe e ok

o Aok sl o sk sk o ok ook o ook o ok e sk dckcaoR RO
L ARRiRoRoR R Ak kR kIR R A koK Kok -
=0, 25+ %Kk koK
, Akok ok kKoK ok
o 3 o ek e o ok ok sk ok ok
BITEITTTY

s e e, T S
* may represent up to 2 counts

Figura 5.4: Analise descritiva dos componentes de G2,

251
0.353579
1.063411
-0.44905
265.8526

0.06509
0.3091

Obs
25)
68)
14)

103)
83)

L=l & -

27
65
56
18
22
28
18

63



Capitulo 5. Modelo logistico - uma aplicacéo

64

300
Observacao i

Figura 5.5: Grafico dos by x 2.



5.3. Diagnostico

300

Observacao i

200

100

0.5

< R N
- o o

Figura 5.6: Gréfico de ¢} x <.



66 Capitulo 5. Modelo logistico ~ uma aplicagao

113 e'245), mas ndo parecem constituir problema. Uma discreta tendéncia
descendente aparece neste grifico, indicando que, talvez, uma outra trans-
formagio pudesse melhorar um pouco mais o ajuste. Aparentemente ha uma
discreta tendéncia de residuos positivos para valores baixos de PARCLOG
e negativos para valores altos. Uma analise descritiva dos d; aparece na Fi-
gura 5.4 e mostra que eles tém uma distuibuigdo préxima da normal com
média 0 e varidncia 1. Veja o grifico probabilistico normal no Apéndice B. -

O grifico dos elementos da diagonal de H (A;;) apresenta 2 observagoes
destacadas, a observagao 5 e a 194. O grafico dos ¢} apresenta 3 observagdes
destacadas: 5, 103 e 113. A observacio 5 se repete nos 2 graficos, apresen-
tando-se como a mais influente no ajuste. Vejamos o valor das variaveis em
estudo para estas observagdes:

R
P E M
A A T A -
R G 0 @ T C p
c U E A C A R

0 L L N R T S8 E

B D H T T A O D

S G A B B L S -

5 0.69315 0 1 ¢ 26 3 0.25916
103 3.04452 0 0 o0 -10 & 0.26453
113 3.04452 &t 1 1 2 0 0.87301
194 4.61512 0 1 0

20 16 0.73446

A observagdo 5 apresenta um niimero baixo de parceiros, e valor 1
apenas para RETOENTB. A observagio 103 apresenta um namero médio de
parceiros e  para as outras varidveis e a observag¢do 113, também um ntimero
médio de parceiros e 1 para as outras variaveis. A observagido 194 apresenta
um nimero relativamente alto de parceiros e 1 .apenas para RETOENTB.
Nao ¢é dificil perceber que sao todas pontos extremos no espago de desenho,
o que confere esta caracteristica de grande influéncia. O cuidado que deve
se ter com estas observagoes € de se certificar da correcio das respostas aos

ok
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questionarios, para evitar que pegienos erros possam provocar grandes al-
teracoes no modelo. Por outro lado, se os dados estido corretos, nio € licito
retirar estas observagbes do conjunto de dados, visto que, por sua influéncia
no ajuste sdo importantes e carregam muita informagao proporcionalmente
as outras observagdes visto que estdo relativamente solitarias no espago de de-
senho, trazem informagao sobre grupos de individuos que as outras variaveis
ndo trazem. Como afirma Pregibon (1981 {16}), o intuito desta andlise ndo é
criar modelos utépicos e artificiais pela retirada dos pontos que se mostram
mal ajustados ou influenites, mas sim identificar o8 pontos que apresentam
um impacto substancial no ajuste.
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Apéndice A
Listagem dos programas

Neste apéndice apresentamos as listagens comentadas dos programas
utilizados para a anélise do conjunto de dados apresentada no Capitulo 5.
Toda a parte computacional foi realizada com o SAS, quase todo o tempo ro-
dando em um microcomputador do tipo PC-XT. Um IBM 3090 foi utilizado
eventualmente com o intuito apenas de reduzir o tempo de processamento,
visto que toda a analise pode ser realizada no PC.

Para ajustar um modelo de regressio logistica através do SAS, utiliza-
se o procedimento CATMOD. Este procedimento é genérico, permitindo o
ajuste de varios modelos para dados categdricos, como o modelo log-linear € o
modelo logistico ajustado por quadrados minimos ponderados. Para o ajuste
por Maxima Verossimilhanca, as opgdes ML ¢ NOGLS devem ser utilizadas.
O programa a seguir ajusta o modelo 1 da Tabela 5.2:

title 'Modele 17;
proc catmod data=baseline;
population parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb;
direct parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb;
model hiv=parceiro agulha retoentb retoparb maocretb artretb
/ nogls ml noprofile;
run; quit;

A declaragdo POPULATION define quais varidvels servirdo para a divisao
dos dados em populagbes distintas. Se esta declaracao for omitida, as po-
pulagdes serdao criadas a partir das varidveis citadas na declaragio MODEL.
Isto pode nao ser conveniente quando modelos sequenciais estao sendo ajus-
tados e queremos sempre cemparar com ¢ mesmo modelo saturado. A de-
claracao DIRECT faz com que as variaveis incluidas no medelo sejam coloca-

71
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dzs na matriz de desenho diretamente, sem a criagio de varidveis indicadoras.
Assim, temos total controle da matriz de desenho. Se nosso exemplo tivesse
variaveis com mais de 2 niveis, terfamos que criar as varidveis indicadoras
necessarias.

A seguir, criamos um novo conjunto de dados que contém as varidveis
do anterior mais a variavel PARCLOG: _ ‘

data baselin2;
set baselin2;
parclog=log(parceiro+l);
if parceiro=. or agulhas. or retoentb=. or retoparb=. or
macretb=. or artretb=., then delete;
run; '

e aproveitamos para retirar do arquivo as observagdes que contém alguma
varidvel com dados registrados como faltante (missing), visto que estas ob-
servagoes nao sao utilizadas no ajuste do modelo.

A seguir ajustamos o modelo 2 e criamos a varidvel MAQARTB:

proc catmod data=baselin2;
population parceiro agulha retoentb retoparb maoretdb artretb;
direct parceire agulha retoentb retoparb maoretb artretd
parclog;
model hiv=parclog agulha retoentb retoparb maoretd artretb
/ nogls ml noprofile;
run; quit;

data baselin2;
set baselin?;
maoartb=(maoretb=1 or artretb=1);
output;

Tun; '

E em seguida ajustamos os modelos de 3 a 9:

-

title ’Modelo 3’;

proc catmod data=baselinZ;
population parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb;
direct parceiro agulha retoentb retoparb macretb artretb

P
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parcleg macartb;
model hiv=parclog agulha retoentb retoparb maoretb artretb
maoartb / nogls ml noprofile;
run; quit;

title ’'Modelo 4’;
- proc catmod data=baselin2; : :

population parceirc agulha retoentb retoparb maoretb artretb;.

direct parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb
parclog maoartb;-
mode] _hiv=parclog agulha retoentb retoparb macartb
/ nogls ml noprofile;
Tun; quit;

title 'Modelo 5°;
proc catmod data~baselin2;

population parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb;

direct parceiro agulha retoentb retoparb macretd artretb
parclog maoartb;
model hiv=parclog agulha retoentb maoartb
/ nogls ml noprofile;
run; quit;

title 'Modelo 6°;
proc catmod data=baselin2;

population parce1ro agulha retoentbd retoparb maoretb artretb;

direct - parcglro agulha retoentb retoparb maoretb artretb
parclog maocartb;
model hiv=parclog agulha|retoentb|maocarth
/ nogls ml noprofile;
run; quit; '

title ’Modelo 7’
proc catmod data=baselin2;

population parceiro agulha retoentb retoparb macretb artretb;

direct parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretbd
parclog maocartb;

e
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model hiv=parclog agulha retoentb maoartb aguiha*parclog
/ nogls ml noprofile;
run; quit;

title ’Modelo 87;

proc catmod dafa=base1in2;
population parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb;
direct parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretd '

parclog macartb; '
model hiv=parclog agulha retoentb maocartb retoentb*parclog
/ nogls ml noprofile;
run; quit;

title ’Medelo 97,
proc catmod data=baselinZ;
population parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb;
direct parceiro agulha retoentb retoparb maoretb artretb
parclog macartb;
model hlv—parclog agulha retoentb macartb macartb*parclog
/ nogls ml noprofile;
run; quit;

Agora apresentamos 0s programas utilizados para calcular as medi-
das de diagnéstico. Como o conjunto de dados original apresentava uma
Iinha para cada das 777 observacdes validas e temos apenas 251 populacdes
(caselas), vamos compactar o arquivo de modo a termos apenas uma linha
para cada populagio. Isto possibilita que as probabilidades a.]usta.da.s seja:rn
“associadas a cada populagio sem dificuldade.

proc summary nway data=baselin2;
class parclog agulha retoentb retoparb maoretb artretb
macartb; '
var hiv;
output out=basesumm n=total sum=casos;
Tun;

Para que os dados nesta forma possam ser utilizados pelo CATMOD,
é necessario que a varidvel resposta binaria seja recriada e uma variavel com
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pesos (niimero de casos ou controles) seja calculada a partir do niimero de
casos e do total de cada populagao:

data basesum?2;
set basesumnm;
hiv=0; peso=total-casos; output;
hiv=1; peso=cascs; output; '
run;

Agora estamos prontos para rodar o modelo escolhido come melhor e
~ pedir que as probabilidades ajustadas sejam gravadas em um arquivo (BA-
SEPRED). As vari4veis da declaragio POPULATION devem ser exatamente
as mesmas e na mesma ordem das colocadas na declaracao CLASS do pro-
cedimento SUMMARY, de forma que as populagbes formadas estejam na
mesma ordem.

proc catmod data=basesum?;
weight peso;
population parcleg agulha retoentb retoparb maoretb artretb
maoartb; _ : '
direct parclog agulha retoentb retoparb maoretb artretb
macarth;
response / out=basepred;
model hiv=parclog agulha retoentb maocartb
/ nogls ml noprofile noiter;
run; quit;

O arquivg criado tem mais informagées do que desejamos, assim vamos
apagar as linhas que contém informagdes que nao dizem respeito a probabili- -
dade de adoecer e conservar apenas as varidveis que nos interessam ( PRED_ -
e SAMPLE.):

data Basepred;
set basepred;
if _number_"=2 then delete;
keep _sample_ _pred_;

run;

Agora vamos associar as probabilidades ajustadas pelo modelo 5 ao
conjunto de dados compactado, de forma que tenhamos todas as informagdes
necessarias para calcular as medidas de interesse:
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data basesumnm;
merge basesumm basepred;
run; '

Finalmente, calculamos as medidas ¢; e x; e algumas outras varidveis
auxiliares: - ' '

data basesum3;
set basesumm;
freqoba=casos/total;
logverhO=casos*log(_pred. ) + (total-casos)*log(l-_pred_);
if casos=0 or casos=total then logverhi=0; '
else logverhi=(casos*log(freqobs) +

(total-casosg)*log(l-freqobs));

g2i=-2%(logverh0-logverhi);
gi=(~1)*x(freqobs<_pred_)*sqrt(g2i);
vii=total*_pred_*(1-_pred.);
xi=(casos-(total*_pred.))/sqrt(vii);
output;

run;

Para calcular os elementos da diagonal da matriz de projecao, é muito
mais facil utilizar um pacote que faga calculos matriciais. Mesmo assim,
a matriz de covaridncia, na maioria dos casos, ndo caberd na memdria do
computador. Assim, usamos um artificio para calcular apenas a diagonal da
_ matriz de proje¢ao e nao a matriz inteira. Isto &€ muito mais eficiente em
termos de utilizacio de memdria e de tempo de precessamento. No nosso
caso utilizamos o IML, linguagem acoplada ao SAS. '

proc iml wrksize=90;

use basesum3.var{_pred_ total casos parclog retcentb agulha
maoartb viil};

read all var{parclog agulha retocentb macartb} into x;

read all var{total} into fregq;

. read all var{vii} into v;

read all var{_pred_} into pc;

close basesum3;

x=j (nrow(x),1) [ Ix;
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v=sqrt(v);

x1lv=j(ncol(x),nrow(x));

xl=x*;

do i=1 to nrow(xlv);
do j=1 to mcol(xlv);

xlvli,jl=x1[i,jI*v[j,1];

end; '

end;

s=inv(xlv*xlv‘);

hii=j(nrow(x),1);

do i=1 to nrow(x);
hii[i,1])=x1v[,i] ‘*s*x1v[,i];

end;

create diagh from hii (lcolname=\{hii\}();
edit diagh; setout diagh;

append from hii,;

close diagh;

quit;

Os elementos da diagonal de H foram colocados num arquivo de nome
DIAGH, que agora pode ser mesclado ao nosso arquivo principal:

data basesum3;
merge basesum3 diagh;
run;

Finalizando, calculamos os valores dos ¢}

data basesum3;
set basesum3l;
cli=(xi**2%hii)/((1-hii)*x2);
run;
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computador

Modelo 1

CATMOD PROCEDURE

RESPONSE: HIV
WEIGHT VARIABLE:
DATA SET: BASELINE

RESPONSE LEVELS (R)=
POPULATIONS (s)=
TOTAL FREQUENCY (N)=
OBSERVATIONS (0BS)=

ANALYSIS OF VARIANCE TABLE

e

INTERCEPT
PARCEIRD
AGULHA
RETDENTB
RETOPARB
MAORETB
ARTRETB

LIKELTHOOD RATIO

79

DF  CHI-SQUARE PROB
1 59.186 0.0001
1 15.39 0.0001
1 11.34 0.0008
1 32.33 ¢.0001
1 . 5.87 0.0154
1 4.62 0.,0316
1 3.16 0.0754
244 306.31 0.0041

2
261
777 .
777
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ANALYSIS OF INDIVIDUAL PARAMETERS

- _ STANDARD  CHI-
EFFECT PARAMETER ESTIMATE  ERROR  SQUARE  PROB

INTERCEPT 1 1.7014 0.22121 59.16 0.0001
" PARCEIRO 2 =-.005051 .0012876 15.39 0.0001
AGULHA 3 -1.26181 0.374659 11.34 0.0008
RETOENTB 4 -1.1333 0.199327 32.33 - 0.0001
RETOPARB 5 -0.512 0.21125 5.87 0.0154
MAORETB 6 -.836819 0.389409 4.62 0.0316
ARTRETB 7 -0.36805 0.20701 3.16 0.0754
Modelo 2
CATMOD PROCEDURE
RESPONSE: HIV RESPONSE LEVELS (R)= 2.
WEIGHT VARIABLE: POPULATIONS (s)= 251
DATA SET: BASELINE _ TOTAL FREQUENCY (N)= 777
OBSERVATIONS (OBS)= 777
ANALYSIS OF VARIANCE TABLE
SOURCE . DF CHI-SQUARE  PROB
INTERCEPT 1 96.80 0.0001
PARCLOG 1 £8.17 0.0001
AGULHA 1 9.68 0.0019
RETOENTB 1 32.01 0.0001
RETOPARB 1 1.96 0.1618
MAORETB 1 3.63 0.0568
ARTRETB 1 1.61 0.2042

LIKELIHOOD RATIO 244 263.57  0.1859
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ANALYSIS OF INDIVIDUAL PARAMETERS

STANDARD CHI-
EFFECT PARAMETER ESTIMATE ERROR SQUARE PROB
INTERCEPT 1 2.77568 0.282123 96.80 0.0001
PARCLOG 2 -.b512095 ,0671446 58.17 0.0001
AGULHA 3 -1.19638 0.384524 9.68 0.0019
RETOENTE 4 -1.15974 (.204973 32.01 0.0001
RETOPARB 6 =.307062 0.21947 1.96 0.1618
MADRETB 6 ~.75T7123 0.397469 3.63 0.0568
ARTRETB 7 -.272361 0,214494 1.61 0.2042
Modelo 3
CATMOD PROCEDURE
RESPONSE: HIV RESPONSE LEVELS (R)= -2
WEIGHT VARIABLE: _ POPULATIONS (8)= 251
DATA SET: BASELINE TOTAL FREQUENCY (N)= 777
OBSERVATIONS (OBS)= 777
ANALYSIS OF VARTANCE TABLE
SOURCE DF CHI-SQUARE PROB
INTERCEPT 1 96.70 0.0001
PARCLOG 1 57.53 0.0001
AGULHA 1 9.88 0.0017
RETOENTB 1 31.43 0.0001
RETOPARB 1 1.90 0.1680
MADRETEB 1 0.64 0.4252
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ARTRETB 1 1.52 0.2182
MAOARTB i 2.32 0.1278

LIKELTHOOD RATIO 243 260.54 0.2098

ANALYSIS OF INDIVIDUAL PARAMETERS

STANDARD CHI-

EFFECT PARAMETER - ESTIMATE ERROR SQUARE  PROB.
INTERCEPT 1 2.7756 0.282262 96.70 0.0001
PARCLOG 2 -.509212 .0671325 57.53 0.000t
AGULHA 3 -1.20869-- 0,38444 9.88 -0.0017
RETOENTB 4 -1.15238 0.205564 31.43 0.0001
RETOPARB 5 =-.302995 0.219759 1.90 0.1680
MAORETB 6 =-.356388 0.446966 0.64 0.4252
ARTRETB 7 1.40796 1.14339 1.52 0.2182
MAOARTB 8 =-1.77043 1.16277 2.32 0.1279
Modelo 4
CATMOD PROCEDURE
RESPONSE: HIV RESPONSE LEVELS (R)= 2
WEIGHT VARIABLE: POPULATIONS (s)= 251
" DATA SET: BASELINE . TOTAL FREQUENCY (N)= 777
OBSERVATIONS (0BS)= 777
ANALYSIS OF VARIANCE TABLE
SOURCE DF CHI-SQUARE PROB
INTERCEPT 1 97.62 0.0001

PARCLOG 1 57.89 0.0001
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9.96 0.0016
30.94 0.0001
2.20 0.1377
6.45 0.0111

1 264.74 | 0.1844

ANALYSIS OF INDIVIDUAL PARAMETERS

STANDARD CHI-
ERROR SQUARE  PROB

————— v — A T - i S e AL S g, s, B o e N .t L S L L N S S B S o e A —

. AGULHA 1
RETOENTB 1
RETOPARB 1
MAGARTB 1
LIKELIHOOD RATIO 245

EFFECT PARAMETER ESTIMATE
INTERCEPT 1 - 2.78753
PARCLOG 2 -.510359
AGULHA 3 -1.20716
RETOENTB 4 -1.13971
RETOPARB 5§ -.325416
MADARTB 6 -.512237

Modelo

CATMOD PROCEDURE .

RESPONSE: HIV
" WEIGHT VARIABLE:
DATA SET: BASELINE

0.282132 = 97.62 0.0001
.0670796 57.89 0.0001
0.382533 §.96 0.0016
0.204812 30.94 0.0001
0.219224 2.20 0.1377
0.201677 6.45 0.0111

5

RESPONSE LEVELS (R)= 2

POPULATIONS (38)= 251

TOTAL FREQUENCY (N)= 777
OBSERVATIONS (OBS)= 777

ANALYSIS OF VARIANCE TABLE

SOURCE : ' DF
INTERCEPT 1
PARCLOG 1

CHI-SQUARE PROB

105.09 0.0001
63.30 0.0001

83
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AGULHA 1. 10.21 0.0014
RETOENTB i 36.74 0.0001
MADARTB 1 6.55 0.0105

LIKELTIHOOD RATIO 246 266.96 0.1713

ANALYSTS OF INDIVIDUAL PARAMETERS

STANDARD CHI-

EFFECT PARAMETER ESTIMATE ERROR SQUARE PROB
INTERCEPT 1 2.62562 0.256122 105.09 0.0001
PARCLOG 2 -.527215 .0662666 ) 63.30 0.0001
AGULHA 3 -1.223 0.382698 10.21 0.0014
RETOENTB 4 -1.20983 0.199586 36.74 0.0001
MAOARTB 5§ -.515477 0.201451 6.55 0.0105%
Modelo &
CATMOD PROCEDURE

RESPONSE: HIV RESPONSE LEVELS (R)= 2
WEIGHT VARIABLE: POPULATIONS (S)= 251
DATA SET: BASELINE . IUTAL FREQUENCY (N)= Ti7

. : OBSERVATIONS {0BS)= 777

ANALYSIS OF VARIANCE TABLE
SOURCE DF CHI-SQUARE PROB

INTERCEPT 1
PARCLOG ' 1 63.18 0.0001
AGULHA 1
RETUENTB 1
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AGULHA*RETOENTB
MACARTB
AGULHA*MADARTB
RETOENTB#*MAOARTB

AGULHA*RETQENTB*MAUARTB

LIKELIHOOD RATIOD

ANALYSIS OF

EFFECT PARAMETER  ESTIMATE
INTERCEPT - 1 2.64293
PARCLOG 2 -0.52927
AGULHA 3 .0881907
RETOENTB 4 =-1,22596
AGULHA*RETOENTE 5 -1.68459
MADARTB 6 =-1.14695
AGULHA*MADARTB 7 -13.1757
RETOENTB*MAOARTB 8 0.674881
AGULHA*RETOENTB*MADARTB 9 13.6203
Modelo 7

INDIVIDUAL PARAMETERS

CATMOD PROCEDURE

RESPONSE: HIV
WEIGHT VARIABLE:
DATA SET: BASELINE

[ T e B o B - S - B 0 B o I e IO o

85

2

251

1.51 0.2196

2.30 0.1291

0.00 0.9765

0.74 0.3907

0.00 0.9757

263.60 0.1625
STANDARD CHI-

ERROR SQUARE
0.262873 101.08
.0665849 63.18
1.21909 0.01
0.21085 33.81
1.38047 1.51
0.755767 2.30
446.506 0.00
0.786229 0.74
446 .507 0.00
RESPONSE LEVELS (R)=
POPULATIONS (8)=

TOTAL FREQUENCY (N)=
OBSERVATIONS (0BS)=

777
777
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ANALYSIS OF VARIANCE TABLE

SOURCE DF  CHI-SQUARE PROB
INTERCEPT 1 98.23 0.0001
PARCLOG 1 55.78  0.0001
AGULHA L , 1 . 0.01 0.9323 -
RETOENTB 1 36 .67. 0.0001
MAOARTB 1 6.61 0.0101
AGULHA*PARCLOG 1 1.87 0.17.5
LIKELIHOOD RATIO 245 264.79 0.1838
ANALYSIS OF INDIVIDUAL PARAMETERS
STANDARD CHI-
EFFECT - PARAMETER ESTIMATE ERROR SQUARE PROB
INTERCEPT i 2.56199 0.258499  98.23 0.0001
PARCLOG 2 -.504704 .0675759% 55.78 0.0001
AGULHA 3 .0841235 0.990356 0.01 0.9323
RETQENTB 4 -1.20826 0.199521 36.67 0.0001
MADARTB 5§ -.518885 (.201751 6.61 0.0101
AGULHA*PARCLOG 6 -0.47175 0.34496 1.87 0.1715
Modeln B
CATMOD PROCEDURE
RESPONSE: HIV ' RESPONSE LEVELS (R)= 2
WEIGHT VARIABLE: POPULATIONS (8)= 261
DATA SET: BASELINE TOTAL FREQUENCY (N)= 777

OBSERVATIONS (OBS)= 777
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ANALYSIS OF VARIANCE TABLE

SOURCE " DF  CHI-SQUARE PROB
INTERCEPT 1 29.14 0.0001
PARCLOG 1 7.49 0.0062
AGULHA 1 10.07 0.0015
RETDENTB . 1 1.38 0.2400
MAQARTB i 6.08 0.0137
RETOENTB#PARCLOG 1 2.53 0.1114

LIKELTHOOD RATIO 245 264 .46 0.1876

ANALYSIS OF INDIVIDUAL PARAMETERS

STANDARD  CHI-

EFFECT PARAMETER ESTIMATE ERROR SQUARE  PROB
INTERCEPT 1 2.12312 0.393331 29.14 0.0001
PARCLOG 2 -.350145 0.127907 7.49 0.0062
AGULHA 3 -1.2179 0.38379 10.07 0.0015
RETOENTE 4 ~-.539562 0.459197 1.38 0.2400
MAOARTB & -.501227 0.203269 6.08 0.0137
RETOENTB*PARCLOG 6 -.,238802 0.149993 2.83 0.1114
Modelo &
CATMOD PROCEDURE
RESPONSE: HIV RESPONSE LEVELS (R)= 2
WEIGHT VARIABLE: POPULATIONS (s)= 251
DATA SET: BASELINE TOTAL FREQUENCY (N)= 777

OBSERVATIONS (OBS)= 777

37
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ANALYSIS OF VARIANCE TABLE

SOURCE DF  CHI-SQUARE PROB
INTERCEPT 1 95.46  0.0001
PARCLOG 1 54.96  0.0001
AGULHA 1 10.28  0.0013
RETOENTB 1 36.74  0.0001
MACARTB 1 4.28  0.0385
PARCLOG*MAOARTB 1 1.29  0.2553
LIKELIHOOD RATIO 245 265.69  0.1737

ANALYSIS OF INDIVIDUAL PARAMETERS

STANDARD CHI~

EFFECT PARAMETER ESTIMATE ERROR SQUARE PROB
INTERCEPT 1 2.74564 0.281018 95.46 0.0001
PARCLOG 2 -.568652 .0767078 54.96 0.0001
AGULHA 3 -1.22404 0.381823 10.28 0.0013
RETOENTB 4 -1.21765 0.200884 36.74 0.0001
MAOARTB 5 -1.0308 0.497986 4.28 0.0385

6 0.174128% 0.153078 1.29 0.2553

PARCLOG*MADARTB

4
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89

Moments
N _ 251 Sum Wgts 251
Mean 0.066333 Sum 16.64947
Std Dev 1.031218 Variance 1.063411
Skeuness -0.57862 Kurtosis  ~0.44905
038 266.957 (85 265.8526
Ccv 1684.618 Std Mean 0.08509
T:Mean=0 1.019092 Prob>|T}| 0.3091
Sgn Rank 1613 Prob>{5| 0.1617
Num "= 0 251
Quantiles(Def=5)
100Y% Max 2.327207 99% 1.941333
75% Q3  0.801867 95% 1.398005
50% Med 0.383579 90% 1.158646
- 25% Q1 -0.87676 10% -1.48755
0% Min -2.89117 5% -1.72546
1}, -2.28492
Range 5.218376
03-01 1.675628
Mode 0.351048
Extremes
Lowest Obs Highest Obs
-2.89117¢( 245) 1.738377( 25)
-2.87306( 113) 1.779321( 68)
-2.28492( 138) 1.941333( 14)
-2.15783( 248) 2.222988( 103)
-2.08573( 177) 2.327207( 93)
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UNIVARIATE PROCEDURE

Variable=XI
Moments
N 2561 Sum Wgts - 251
Mean 0.012083 Sunm 3.035445
Std Dev  0.987407 Variance = 0.974972
Skewness -0.818 Kurtosis 1.106168
Uss 243.7796 CSS 243.7429
cv 8164.834 Std Mean 0.062325
T:Mean=0 0.19403% Prob>|T| 0.8483
Sgn Rank 1293 Prob>|s| 0.2623
Num "= 0 261
Quantiles(Def=5)

100% Max 2.401082 99y 1.879137
75% Q3 0.647919 95% 1.287257
50% Med 0.290381 90% 0.978081
25% Q1  -0.71614 10% ~-1.37053

0% Min -3.76367 5% -1.69642
_ 1% -3.04279

Range 6.164753

G3-Q1 1.364055

Mode 0.252102

Extremes
Lowest Obs Highest Obs

-3.76367( 245) 1.820204( 88)

-3.70793( - 113) 1.849958( 93)

-3.04279¢( 248) 1.879137( 25)

-2.79345¢( 177) 2.337994( 14)

-2.31882( 138) 2.401082( 103)
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UNIVARIATE PROCEDURE

Variable=HII

Moments
N 251 Sum Wgts 251
Mean 0.01992 Sum 5
Std Dev 0.018487 Variance 0.000342
Skewness 2.5646 Kurtosis 10.65042
Uss 0.185043 (SS 0.085442
cv 92.80433 S5td Mean 0.001167
T:Mean=0 17.07138 Prob>|T| 0.0001
Sgn Rank 15813 Prob>|s| 0.0001
Num "= 0 251
Quantiles(Def=5)

100% Max 0.147375 99% 0.081336
75% Q3  0.027384 95% 0.056337
50% Med 0.013714 90% 0.041794

25% Q1 0.007365 10% 0.0061

0% Min 0.002901 6% 0.004231
1% 0.002906

Range 0.144475

Q3-01 0.020018

Mode 0.007672

Extremes
Lowest Obs Highest Obs

0.002901( 85) 0.068723( 87)

0.002906( 97) 0.07291( 21)

0.002906( 96) 0.081336( 157)

0.002917¢ 82) 0.107042( 194)

0.002945( 75) 0.147375¢( 5)
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Variable=CiI

N

Mean
Std Dev
Skewness
Uss

cv
T:Mean=0
Sgn Rank
Num "= 0

100% Max
75% Q3
50% Med
25Y% Q1

0% Min

Range
= Q3-0Q1
Mode

Lowest
.169E-7(
.000019¢(
.000027(
.000055(
.000074(

QO O SO W

UNIVARIATE PROCEDURE

Moments

251
0.024083
0.063031
5.605067
1.138908
261.6171
6.055788

16813

251

Sum Wgts
Sum

Variance
Kurtosis
Cs8

Std Mean
Prob>|TI
Prob>|S|

Quantiles(Def=5)

0.56747

99%
0.018883 95%
0.00558 90%
0.00139 10%
4.169E-7 5%
1%
0.56747
0.017483
0.000578
Extremes
Obs Highest

89) 0.225534(
38) 0.290574(
28) 0.377374(
64) 0.484915(

2561)

0.56747(

251
6.047262
0.003973
37.76948
0.993213
0.003978

0.0001
0.0001

0.377374

0.11015
0.050035
0.0005678
0.000293
0.000027

Obs
245)
21)
103)
113)
5)

93



