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RESUMO 

Dados categorizados com estruturas complexas, resultantes de esquemas amostrais 

envolvendo conglomerados ou resultantes de respostas repetidas com as observações 

ocorrendo de forma agregada, têm sido frequente na literatura e têm gerado preocupações 

por parte dos pesquisadores, no que diz respeito aos métodos de estimação dos pariimetros 

de interesse. A realização deste trabalho tem por finalidade apresentar duas propostas 

aVlUlçadas: a metodologia da razão de médias provenientes de amostras complexas e as 

equações de estimação generalizadas para respostas conelacionadas, como novas 

alternativas para análise de dados não triviais. A motivação deste trabalho foi estudar essas 

novas furrarnentas e no que diz respeito às aplicações, dar uma contnbuição aos 

pesquisadores da área de saúde. 



ABSTRACT 

Categorical data with complex structures as a result of cluster sampling designs or 

repeated outcomes with observations occuring in some aggregated form, has been appearing 

recently in literature generating research and pubJícations directed to methods of estimation 

of parameters, considering the possible correlation among the grouped observations_ The 

purpose of dissertation is to present two advanced methodologies: a weighted regression 

method for analysis of multivariate categorical outcomes from cluster samples based on ratio 

means and the generalized estimatíng equations (GEE), extensions and diagnostics as new 

alternatives to analyse these non-standard data structures. The motívation for this study with 

respect to applícation was to contribute with new tools for research in the area of public 

health. 



Capítulo I 

Introdução 

Pesquisas têm sido a fonte principal de infunnação para reflexões, decisões e ações 

em difurentes áreas do conhecimento. No campo social, por exemplo, o governo tem 

necessidade de possuir uma visão acurada da população em termos de localização, 

características pessoais, quantidade e qualidade de vida, com o propósito de formular sua 

politica governamental de mndanças sociais. Já no campo da saúde, as pesquisas 

epidemiológicas visam o conhecimento sobre os determinantes do processo saúde/doença,. 

propondo medidas específicas de prevenção, controle ou erradicação de doenças e fornecendo 

indicadores que sirvam de suporte ao planejamento, administração e avaliação das ações de 

saúde (Almeida, 1990). Neste contexto, tanto nessas áreas quanto em outras, a Estatística 

aparece como uma ferramenta básica para a análise dos dados levantados e consequentemente 

o conhecimento da área de estudo. 

A variedade de métodos estatísticos relativamente novos) vem ao encontro das 

pesquisas metodológicas envolvendo dados com estruturas complexas que permitem levar 
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Capítulo I- Introdução 

em consideração planejamentos complexos que incluem respostas multivariadas, respostas 

correlacionadas, processos de amostragem em um ou múltiplos estágios, etc .. Nas áreas de 

saúde, particularmente no cenário epidemiológico, nos anos mais recentes, têm, havido 

propostas de pesquisas usando a busca da melhor compreensão dos possíveis futores que 

intervêm no processo saúde/doença. cujos planejamentos têm resuhado em dados levantados, 

cuja estrutura é não trivial. 

No âmbito da Estatística, técnicas infurenciais têm sido revisadas, aperfeiçoadas e 

estendidas na tentativa de complementar e produzir extensões de técnicas já existentes, que 

cada vez mais atendam às necessidades de conjuntos de dados complexos com respostas 

categorízadas. Essas estruturas complexas expressam o desenho do estudo ou a estratégia de 

coleta dos dados frequentemente empregada, podendo originar dependência entre as respostas 

pera subconjuntos de observayões com alguma característica comum de suas fontes. 

Exemplos de situações de dependência entre as respostas aperecem tanto nos estudos 

longitudinais com medidas repetidas quanto nos estudos com coleta que refletem amostragem 

por conglomerado. Em ambos os casos, as observações formam um subconjunto com possível 

corre""'ão intra-classe, podendo esses aglomerados de informações ser ou não tomados ao 

longo do tempo. 

O problema central na analise de dados de conglomerado é considerar a dependência 

entre as sub-unidades do conglomerado. Como consequência tem havido uma evolução para 

métodos mais sofisticados de análise, envolvendo por exemplo, extensões de modelos lineares 

generalizados, correções de estatísticas baseadas no plano amostrai, modelos hierárquicos, 

dentre outros (Rao & Scott, 1981, Wedderburn, 1974, Goldstein, 1987). 

O objetivo original deste trabalbo é apresentar duas propostas de análise de dados 

categorizados não triviais. Será dada ênfase a dados provenientes de amostras complexas, isto 

é, amostras que envolvem estratificação e/ou conglomerado, probabilidades distintas de 

seleção~ como também propostas que levem em consideração direta ou indiretamente possíveis 

correlações em respostas categorizadas repetidas. 

Este capitulo trata da relevância do processo de amostragem na estrutura dos dados, 

bem como a forma com que esses dados são apresentados, visando a esco1ha da técnica 
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Capitulo I- Introdução 

estatística mais adequada para análise. Também neste capítulo é apresentada uma revisão 

bibliográfica sobre os temas em questão e uma sinopse sobre os dados que serão analisados na 

tese. 

1.1 Considerações sobre dados categorizados 

Segundo Koch el ai. (1980), o p1an<tiamento da pesquisa é um dos detenninantes 

mais importantes na estratégia de análise estatística. pois orienta a ligação entre o que é 

observado e como pode ser interpretado. A definição dos objetivos, do processo de 

amostragem, da mensuração dos dados, as suposições necessárias para a generalização dos 

resultados e a detenninação do tipo de análise compõem, o corpo do planejamento de uma 

pesquisa. 

As considerações impmtantes na determinação da análise apropriada são o processo 

de mensuração e amostragem dos dados, bem como o objetivo da pesquisa. O processo de 

mensuração diz respeito à forma pela qual os dados são expressos e a maneira pela qual são 

obtidos. A forma pela qual os dados são representados pode ser classíficada de acordo com 

duas dimensões básicas : a escala de medida e a estrutura. A escala de mensuração da variável 

resposta expressa a natureza da infonnação disponível para a análise estatística. No caso de 

variáveis categorizadas, os dados incluem as classificações nominal, ordinal, enumeração 

discret~ entre outras. 

No que diz respeito à estrutura da resposta de interesse, ela pode ser univariada ou 

multivariada. 

A maneira pela qual os dados são coletados para levantamentos na área de saúde 

pode ser classificada de acordo com o modo de obtenção. Os questionários e entrevistas são 

os principais meios de coleta desses dados, que pode ser feita em uma única ocasião ou em 

duas ou mais ocasiões ou condições. Nesses tipos de coleta estão caracterizados, entre outros, 

os chamados estudos seccionais ou de corte-transversal e os estudos de medidas repetidas, 
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Capítulo I- Introdução 

respectivamente. Uma classe importante dos estudos de medidas repetidas é chamada de 

estudos longitudinais, nos quais as medições dos dados são feitas em intervalos de tempo ou, 

mais geralmente, sob duas ou mais condições. Esta classe por ser o tema principal da tese serâ 

abordada no decorrer deste capítulo e também nos outros capítulos deste trabalho. 

A outra importante consideração na determinação da anâlise é o processo de 

amostragem porque estabelece uma relação entre os dados e a população objetivo para a qual 

se deseja fuzer infurência. Dados categorizados surgem de diferentes estruturas de 

amostragem. Em geral os dados se enquadram em uma das três estruturas de amostragem: 

dados históricos, dados experimentais e dados de inquéritos amosttais (Koch et ai., 1980). 

Dados históricos são dados observacionais onde todos os elementos de uma certa 

população têm uma definição circunstancial, geográfica ou temporal Por exemplo: inclusão de 

todas as ocorrências de uma doença infecciosa numa determinada área. 

Dados experimentais são extraídos de estndos que envolvem alocação aleatória das 

unidades de investigação a tratamentos de interesse. Por exemplo: ensaios clínicos 

aleatorizados. 

Dados de inquéritos amosttais envolvem seleção aleatória de unidades de 

investigação de urna gnmde população especificada. Por exemplo: pesquisas de opinião. 

Pode existir urna combinação das duas formas anteriores, isto é, alocação aleatória de 

tratamentos a unidades de investigação selecionadas de wna amostra aleatória. A maior 

diferença nessas estruturas de amostragem é o uso da aleatorizJ>ção para obtê-las. Dados 

históricos não envolvem aleatorização, por esse motivo é dificil assumir que eles sejam 

representativos de uma população conveniente. 

V ale lembrar que a unidade de aleatorização pode ser simplesmente o indivíduo ou 

um conglomerado de indivíduos. Além disso, a aleatorização pode ser aplicada a 

subco"Qjuntos, chamados estratos ou blocos, com probabilidades iguais ou não. 

Ainda no processo de amostragem, o método de seleção mais comum é de 

amostragem aleatória simples, onde os indivíduos são escolhidos com igual probabilidade de 

seleção. Este método pode ser estendido para seleções de amestras separadas dentro de 

estratos pré-definidos. Neste caso as amostras são independentes umas das outras pelo futo de 
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Capítulo I- Introdução 

que cada unidade amostral ocorre em um único estrato. Todo método de amostragem que 

afaste a propriedade de independência entre as observações ou altere a equiprobabilidade dos 

elementos que compõem a população de estudo é considerado um delineamento complexo. 

Neste tipo de delineamento as unidades populacionais podem ser selecionadas 

envolvendo ambos, conglomerado e estratificação) bem como seleção em múltiplos estágios. 

A população pode ser estratificada dentro de vários subgrupos nos quais conglomerados de 

indivíduos devem ser escolhidos. 

As estratégias de análise inferencial de dados categorizados podem envolver testes de 

hipótese ou a modelagem Muitas questões em tomo de dados categorizados podem ser 

respondidas pelo direcionamento de hipóteses especl:ficas com referência à associação. Tais 

hipóteses frequentemente são investigadas com métodos de aleatorização. Também pode 

haver interesse em descrever a natureza da associação num conjunto de dados. Para isto, as 

técnicas de ajuste estatístico, utilizando estimação de máxima verossimilhança ou estimação de 

mínimos quadrados ponderados, são apropriadas para descrever esta variação em termos de 

um modelo estatístico parcimonioso. 

Koch et ai. (1975) e Freeman et a/. (1976) adaptaram a metodologia de mínimos 

quadrados ponderados descrita por Grizzle, Starmer & Koch (1969) para analisar inquéritos 

amostrais complexos considerando o efeito do planejamento sobre a estatística analisada, 

nesse caso a razão, por se tratar de uma medida adequada em métodos de amostragem 

complexos. Para aplicação desta metodologia é necessário que os dados sejam arranjados em 

urna tabela de contingência de modo que haja um particionamento dos indivíduos de acordo 

aos níveis das variáveis explanatórias, fornecendo assim. uma estrutura de estratificação 

homogênea Essas subdivisões devem ser identificadas como interseções dos níveis de diversas 

variáveis categorizadas. Se os valores da variável categoriz.ada são conhecidos a priori e 

incluídos no planejamento amostra4 então essas subdivisões são denominadas de estratos. 

Porém.,. em muitas populações complexas isto não é possível. Nesta situação as subdivisões 

são construídas após a amostra ter sido coletada recebendo a denominação de domfnios 

(Freeman & Brock, 1977). 
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Capitulo I- Introdução 

Como foi salientado anteriormente, a furma de obtenção dos dados é uma 

consideração importante pois identifica se a resposta de interesse foi observada em um único 

ou sucessivos pontos de tempo. Neste último, encaixam-se os estudos de medidas repetidas, 

os quais vêm recebendo bastante atenção devido, em grande parte, ao surgimento de pesquisas 

sobre métodos para tratar a dependência envolvendo respostas multivariadas categorizadas. 

De um modo geral, a pesquisa longitudinal envolve observações de um conjunto de 

unidades de investigação classificadas em difurentes sub-populações segundo um ou mais 

futores, ou tratamentos, ao longo de diversas condições de avaliação (como tempo, doses, ... ), 

que representam as unidades de observações (Singer & Andrade, 1986). 

A análise de dados longitudirulls apresenta algumas dificuldades. Por exemplo: a 

estrutura da dependência entre observações repetidas realizadas na mesma unidade de 

investigação. Um outro exemplo, a ocorrência de uma estrutura desbalanceada dos dados, 

resultante do não controle das circunstâncias em se obter as mensurações (Davis, 1993). 

Um outro aspecto importante diz respeito à tomada de decisão com relação ao tipo 

de modelo, por exemplo, marginal ou condicional, que seja mais relevante para objetivo do 

estudo. A interpretação dos parâmetros será diferente conforme a escolha do modelo. Além 

disso, tanto a interpretação como os valores dos coeficientes do modelo a serem estimados 

são vineulados à natureza da estrutura de dependência das observações repetidas. Importante 

mencionar que) com respostas categorizadas,. modelos não-lineares são comumente usados e 

os mesmos possuem uma estrutura na qual a resposta média não é separável da dependência 

entre observações repetidas como acontece em modelos lineares (Zeger, 1988). Assim, 

existem três distintas classes de modelos para análise de dados longitudinais: modelo marginal, 

condicional ou transicional e de efeitos aleatórios. 

O modelo marginal descreve a distnbuição da resposta média populacional em cada 

ocasião e a dependência dessas distnOuições sobre as características das covariáveis. Os 

paràmetros no modelo marginal caracterizam a dependência da resposta média populacional 

sobre as covariáveis. O modelo transicional descreve a distnbuição condicional de cada 

resposta como uma função explícita das respostas passadas e das covariáveis. Esse modelo 

combina as suposições a respeito da dependência da resposta sobre as covariáveis e da 
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correlação entre respostas repetidas em uma única equação. O modelo de efeitos aleatórios é 

muito útil quando o objetivo é produzir inferências em termos do individuo. Os parâmetros 

desse modelo descrevem como uma resposta esperada do individuo muda em função das 

mudanças nas suas covariáveis. 

A base dos métodos clássicos de análise de dados longitudinais pertence a respostas 

contínuas e consiste de modelos paramétricas que assumem uma estrutura de erro normal 

muhivariada. Koch e/ a/. (1977) furam os primeiros a desenvolver um procedimento geral 

para analisar respostas repetidas categorizadas baseado na metodologia de núnirnos qnadredos 

ponderados de Grizzle, Starmer & Koch (1969), através da especificação de um modelo 

marginal. Esta metodclogia pede a estratificação da amostra dentro de subgrupos que são 

homogêneos com respeito aos valores das covariáveis. Isto é, pelo futo da escala de 

mensuração ser categorizada, a formulação conceitual pode ser visualizada dentro do contexto 

de uma tabela de contingência (s x r), onde s são as sub-populações determinadas pela 

classificação cruzada de fàtores de interesse e r são os perfis da resposta muhivariada obtidas 

da classificação cruzada completa das variáveis respostas sobre o tempo. Duas limitações 

dessa metodologia são: a não inclusão de variáveis explanatórias continuas e a exigência de 

tamanho suficieotemente graode para as sub-populações. 

O procedimento· de equações de estimação generaliZBdas (Liang & Zeger 1986; 

Zeger & Liang 1986) é uma metodologia reeente para análise de regressão de medidas 

repetidas que pode usar variáveis explanatórias contínuas ou discretas. É um método semi­

paramétrica pois as equações de estimação foram deduzidas sem a especificação completa da 

distnbuição conjunta das observações, entretanto inclui a específicação de uma estrutura de 

correlação de- trabafuo. O vetor multivariado de respostas repetidas pode ser discreto ou 

contínuo. 

Quando a resposta de interesse é um vetor multivariado binário e o objetivo inclui 

não somente a descrição da dependência de cada resposta binária sobre as variáveis 

explanatórias como também a caracteriZBção do grau de associação entre essas respostas, 

pode-se utilizar uma outra metodologia recente, Regressão Logística Alternada (Carey et al., 

1993). Ainda muito pouco explorada, essa metodologia é um caminho alternativo às equações 
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Capítulo 1 - Introdução 

de estilnayão generalizadas de primeira e segunda ordem quando o tamanho dos 

conglomerados (número de respostas repetidas por individuo) torna-se muito grande. 

1.2 Revisão da literatura 

Dados categorizados com estruturas complexas, resultantes de esquemas amostrais 

envolvendo conglomerados em um ou mais estágios, têm sido frequentes na literatura e têm 

gerado preocupações por parte dos pesquisadores no que diz respeito aos métodos de 

estimação dos parâmetros de interesse. 

Rao & Scott (1981, 1984) propuseram um método para corrigir a estatlstica qui­

quadrado padrão em estudos com esquema amostrai complexo, estimando pesos como função 

do efeito do delineamento amostrai e usando os mesmos para corrigir esta estatística. Eles 

mostraram que a distribuição assintótica da estatística qui-quadrado é uma soma ponderada de 

variáveis aleatótias qui-quadrado independentes, onde os pesos são funções do efuito do 

delineamento amostrai. Brier (1980) apresentou uma modificação simples na estatística qui­

quadrado da razão de verossimilhança e na de Pearson pera ajustar dados de uma tabela de 

contingência obtida de uma amostragem de conglomerado. Bitrder (1983) propós um método 

de estimação assintótico da matriz de covariãocia dos perãmetros de regressão dentro da 

classe de modelos lineares generalizados para amostras de uma população finita de acordo ao 

delineamento amostrai complexo, utilizando linearização em série de Taylor. Outra estratégia, 

já citada anteriormente, é a metodologia da razão. Koch et ai. (1975), Freeman et a/. (1976), 

Landis et ai. (1987) são exemplos de alguns trabalhos que utilizam esse método juntamente 

com a metodologia de núnirnos quadrados ponderados. 

A análise de dados categorizados com estrutura complexa originada de medidas 

repetidas é também uma outra área de pesquisa muita ativa e novos desenvolvimentos têm 

surgido rapidamente. Em 1977, Koch et a/. adaptaram a metodologia GSK, originada por 

Grizzle, Starmer e Koch (1969), a experimentos com medidas repetidas. Neste cenário 

surgiram trabalhos para análise de dados longitndinais categorizados como: Stanish et ai. 
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(1978), Koch et a/. (1985), Landis et a/. (1988), Koch et a/. (1989), Koch et a/. (1992), 

dentre outros, baseando-se na metodologia de mínimos quadrados ponderados. Afora esta 

metodologia aparecem outros trabalhos, como por exemplo, Rosner (1984, 1989) que 

apresentou um modelo de regressão logistica politômica para controlar o efuito do 

conglomerado e de covariáveis específicas quando existe correlação entre as unidades dentro 

do conglomerado. Donner & Donald (1988) e Donner (1989) propuseram um ajustamento na 

estatística qui-quadrado para o teste de homogeneidade de proporções entre grupos de 

indivíduos quando as observações correlacionadas ou múltiplas são fuitas sobre cada 

individuo. Já Connoly & Liang (1988) sugeriram um procedimento baseado na classe de 

modelos de regressão logística condicional para dados binários correlacionados. A partir do 

final da década de 80 começaram a se intensificar na literatura artigos que utilizavam 

procedimentos semi-paramétricos na análise de dados longitudinais. 

Em 1986, surgiu o método das equações de estiruação generalizadas (EEG) de Liang 

& Zeger. As EEG são uma extensão das equações de estimação de modelos lineares 

generalizados para respostas muhivariadas. É um método semi-paramétrico pois as equações 

de estimação são deduzidas sem a especificação completa da distnbuição conjunta do vetor de 

resposta multivariado, necessitando apenas de suposições sobre o comportamento dos 

parâmetros de interesse e sobre a estrutura de correlação. Já Wei & Stram (1988) modelaram 

a distribuição marginal da resposta em cada tempo usando a classe de modelos lineares 

generalizados) obtendo assim coeficientes de regressão específicos em cada ponto de tempo. 

Segundo Zeger (1988), quando as covariáveis são dependentes do tempo, os métodos EEG e 

Wei e Stram apresentam estimativas dos coeficientes idênticas, usando uma estrutura de 

correlação de independência para as EEG. 

Stram, Wei & Ware (1988) desenvolveram modelos marginais com respostas ordinais 

repetidas, ajustando regressões separadas em cada tempo. Essa técnica pode ser considerada 

como um método semi-paramétrico para o modelo do logito cumulativo de respostas 

longitudinais e como caso especial de independência das EEG. 

Prentice (1988) estendeu o método das EEG para dados binários correlacionados 

com a fOrmulação de um segundo cof!iunto de equações de estimação, com o objetivo de 
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estimar também o parâmetro de associação, no caso a correlação. Zhao & Prentice (1990) 

identificaram a classe de modelos exponenciais quadráticos para dados binários 

correlacionados, onde a função escore das equações de estimação é a máxima 

verossimilhança, introduzindo a extensão das EEG de segunda ordem. Posteriormente, 

Prentice & Zhao ( 1991) estenderam a estimação dos parâmetros da média e covariância a um 

vetor geral de respostas muhivariadas. 

Lipstiz, Laird & Harrington (1991) modificaram as equações de estimação de 

Prentice (1988) para permitir modelos de associação entre medidas repetidas via o uso da 

razão de chances. Em 1992, Liang Zeger & Qaqish nomearam as EEG de Liang & Zeger 

(1986) de EEGJ (equações de estimação generalirnda de primeira ordem) e a extensão 

apresentada por Zhao & Preotice (1990) de EEG2, esta última é usada quando se deseja 

estimar também a correlação existente entre as medidas repetidas. 

Fitzmanrice et a/. (1993) propuseram um método no qual a verossimilhança completa 

é especificada com base na representação log-Iinear geral. Eles estudaram um modelo ntisto no 

qual os parâmetros de regressão descrevem a média marginal, porém, a associação é medida 

em termos da razão de chances condicionada a outras respostas. Contudo, a aplicação deste 

método é limitada a estudos onde o número de observações por individuo é igual. Carey et a/. 

(1993) formularam o modelo de associação em termos da razão de chances marginal, 

denominado Regressão Logística Alternada, evitando assim alguns problemas de restrições 

associados com correlações em dados binários além da fiicil interpretabilidade desta medida 

perante a razão de chances condicional Uma outra aplicação desta metodologia é encontrada 

em Katz et ai. (1993), onde estimou-se o grau de associação da diarréia em diferentes 

ambientes e inquéritos amostrais, com o objetivo de estimar o efeito do delineamento amostrai 

e o grau de ocorrência da diarréia em casas e vilas habitadas por criaoças na idade pré-escolar. 

Fitzrnllnrice (I 995) apresentou um modelo para dados de série de tempo binário no qual as 

respostas repetidas sobre cada indivíduo podem ser desigualmente espaçadas no tempo. Este 

procedimento modela a associação entre respostas binárias usando padrões de razão de 

chances exponencial, isto é, análogo aos métodos comumente usados para dados contúmos de 

série de tempo. O autor também utilizou a metodologia de Regressão Logística Alternada. 
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Heagerty & Zeger ( 1996) propuseram equações de estimação para analisar dados 

categorizados ordinais correlacionados através de dois modelos de regressão: modelo de odds 

proporcional para média marginal e um modelo logístico para a razão de chances marginal 

descrevendo associação entre pares de respostas. 

Ainda muito pouco explorado, o diagnóstico nas equações de estimação 

generalizadas começa a surgir na literatura, a exemplo, Preisser & Qaqish (1996), Ziegler & 

Armínger (1996), Ziegler et ai. (no prelo), com objetivo de medir a influência de um 

subconjunto de observações sobre os parâmetros da regressão estimada e sobre os valores 

estimados do preditor linear. 

A intenção neste trabalho não é comparar as metodologias existentes na análise de 

dados categorizados com estruturas complexas, seja no âmbito de medidas correlacionadas ou 

provenientes de esquemas amostrais complexos, e sim explorar as especificidades de duas 

destas metodologias avançadas da forma mais abrangente possíve~ que são: a metodologia da 

razão de médias provenientes de amostras complexas e as equações de estimação 

generalizadas (EEG) para respostas correlacionadas, tentando cobrir nos exemplos diferentes 

aspectos levantados pelos dados. Será explorada também, de maneira modesta, a metodologia 

de regressão logística alternada e a parte de diagnóstico nas EEG. É de interesse também, no 

que diz respeito às aplicações, dar uma contnbuição aos pesquisadores da área de saúde no 

sentido de obter uma mefuor visão dos fatores de tisco associados às difurentes enfennidades. 

O capitulo I! aborda o método de regressão ponderada para análise de 

conglomerados grandes de dados binários e discretos de amostras extraídas pelo processo de 

conglomerados a um e dois estágios, baseando~se na razão de médias e utilizando a 

metodologia de mínimos quadrados ponderados para modélar essa razão de médias. 

O capitulo Ill mostra um resumo da teoria das EEG e posstveis extensões na análise 

de dados categorizados correlacionados, além de uma breve explanação de diagnóstico nas 

EEG. 

O capitulo IV apresenta aplicações das técnicas abordadas nos capítulos li e III, 

utilizando os dados descritos na próxima seção deste capítulo, com programas computacionais 

realizado pelos próprios pesquisadores e pelos softwares já disponíveis no mercado. 
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Como o o~etivo deste trabalho é explorar as metodologias apresentadas de uma 

forma abrangente e também contnbuir para um maior subsídio aos pesquisadores da área de 

saúde. as respostas de interesse utilizadas nas diferentes análises são de caracter 

epidemiológico. 

1.3 Descrição dos dados 

Dois conjuntos de dados serão analisados neste trabalho. O primeiro conjunto refere­

se a um ensaio clínico aleatorizado, duplo-cego, placebo-controlado realizado pelo Instituto 

de Saúde Coletiva da Universidade Federal da Bahia, no período de dezembro de 1990 a 

dezembro de 1991, com o objetivo de avaliar o efeito da suplementação periódica de vitamina 

A sobre a morbidade e mortalidade em crianças menores de 5 anos - Estudo de Serrinha O 

segundo conjunto refere-se a um projeto realizado pelo Departamento de Hidráulica e 

Saneamento da Universidade Federal da Bahia, no período de agosto de 1989 a novembro de 

1990, com o objetivo de avaliar o impacto das ações de saneamento, em particular um sistema 

de coleta e transporte dos esgotos, na saúde da população da perífuría de Salvador - A!SAM. 

Com o propósito de uma maior interação entre as técnicas estatísticas descritas e a 

epidemiologia, bem como uma melhor compreensão do tema abordado nos estudos a serem 

analisados nesse trabalho, são feitas algumas considerações epidemiológicas acerca das 

doenças diarréicas. 

Dado que o processo saúde-doença se insere na complexidade dos fenômenos sociais, 

seu status está diretamente relacionado às condições ambientais domiciliares. As políticas 

públicas vohadas à mellioria e/ou ampliação da infra-estrutura urbana, com destaque para o 

sístema de abastecimento de àgua, coleta, acondicionamento e destinação dos dejetos liquidos 

e sólidos, tem implicações diretas sobre o processo de circuiação de determinados agentes 

(patógenos) causadores de doenças dependentes do meio hídrico para desenvolver o ciclo de 

transmissão. Várias enfermidades associam~se à deficiência e/ou ausência de saneamento, 
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destacando-se no conjunto das doenças as diarréias infuntis, as quais têm merecido a atenção 

de sanitaristas no mundo inteiro. 

A importância de estudos que enfuquem a associação entre indicadores sócio­

ambientais e de saúde através de indicadores de morbidade e mortalidade principabnente para 

doenças do grupo das infecto-contagiosas, revela-se na crescente produção de pesquisas, 

marcadamente nos paises em desenvolvimento. Embora haja consenso sobre a importância dos 

indicadores sócio-ambientais, há que se levar em conta as limitações, divergências conceituais 

e metodológicas que caracterizam esses estudos. 

Dentre inúmeras pesquisas, Costa e/ a/. (1980), estudando o padrão de mortalidade 

das crianças na fàixa etária de 7-14 anos em Salvador, observaram que as principais causas de 

morte foram atribuídas às diarréias. Concluíram que a maioria das mortes poderiam ter sido 

evítadas por medidas simples, envolvendo cuidados primários à saúde, saneamento e 

vacinação. 

Segundo Moraes ( 1996), diversas doenças estão relacionadas ao saneamento 

inadequado. O impacto da melhoria de uma intervenção de saneamento sobre a saúde infuntil 

tem sido estudado, embora poucos estudos tenham sido conduzidos em áreas urbanas. A 

incidência de diarréia, mortalidade, prevalência de inrecção intestinal por nematóides e, mais 

recentemente; o estado nutricional têm sido utilizados como indicadores de saúde para avaliar 

o impacto da melhoria no saneamento. Evidenciando o papel do saneamento, o autor referido 

realizou um estudo de base longitudinal em Salvador, comparando três grupos de 

comunidades com diferentes condições de saneamento. Nesta pesquisa observou-se que a 

incidência de diarréia i.nfàntil foi significativamente menor no grupo residindo em área saneada 

do· que entre os residentes em área desprovida de serviço de esgotamento sanitário. 

Além de verificar aspectos ambientais sobre a ocorrência de diarréias infantis, 

algumas pesquisas têm sido realizadas com o oijetivo de conhecer o papel da suplementação 

de vitamina A sobre esta doença. A redução expressiva na mortalidade fuce a suplementação 

com vitamina A, detectada por Sommer et a/. ( 1986) entusiasmou alguns estudiosos e 

organizações internacionais de saúde, fomentando, a partir da década de 80, o 

desenvolvimento de estudos de intervenção para validar essas descobertas e explicar o 
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mecanismo da redução da mortalidade, especialmente por diarréia e infucção respiratória. 

Apesar disso, o estudo mencionado acima foi alvo de discussões por se tratar de um estudo 

não aleatorizado, não cego e não placebo controlado. 

Um outro estudo de suplementação aleatorizado, duplo cego e placebo controlado, 

foi desenvolvido por West et al (1991) com crianças de Nepal (Sul da Ásia) de 6 a 72 meses 

de idade. A redução na taxa de mortalidade observada nesse estudo foi de 30% para a diarréia 

e disenteria no grupo suplementado. Outro estudo é o de Gbana (1993), que tem a 

peculiaridade de englobar áreas adjacentes em dois estudos concomitantes, com metodologias 

e objetivos diferentes. O estudo de sobrevivência avaliou o impacto do suplemento com 

vitamina A sobre a mortalidade de crianças de 6 a 90 meses de idade. A redução na 

mortalidade, em um período de 26 meses, para as crianças do grupo suplementado fui da 

ordem de 19% qnando comparada com aquelas do grupo controle. V ale ressaltar que este 

estudo não encontrou diferença na prevalência média e na duração da diarréia, nem na 

prevalência média de sarampo e de sintomas relacionados à infucção respiratória em crianças 

que receberam o suplemento que pudesse explicar a redução encontrada. 

O efeito protetor da suplementação com vitamina A na redução da morbidade infuntil 

foi também verificado por Barreto et ai. (1994). Esse estudo detectou que o suplemeoto 

mostrou maior impacto na redução da incidência dos episódios severos de diarréia para 

crianças do grupo suplementado, quando comparado com aquele verificado nas crianças do 

grupo placebo. Cabe comentar que os dois últimos estudos mencionados foram indicados 

como os melhores, juntamente com mais dois, no relatório de um encontro sobre vitamina A 

(Bellagio Meeting on VitaminA Deficiency & Cbildhood Mortality, 1993). 

21 



Capítulo I - Introdução 

1.3.1 Estudo de Serrinha 

O estudo foi realizado na cidade de Serrinha, a 170Km noroeste de Salvador, Bahia. 

É uma cidade situada na zona do senú-ãrido, possuindo cerca de 30.000 habitantes e 

caracterizada por apresentar clima quente e seco, além de chuvas irregulares. Os serviços de 

saúde de Serrinha são deficientes e aquém das necessidades de sua população. 

O desenho do estudo é do tipo longitudinal formado por uma coorte fixa, com o 

acompanbamenío de 1240 crianças de 6 a 48 meses, com o objetivo de testar o efuito da 

suplementação de vitamina A sobre a diarréia e a infucção respiratória aguda. As crianças 

foram aleatorizadas e receberam vitamina A ou placebo a cada 4 meses por um período de um 

ano. Elas foram visitadas três vezes por semana nos seus lares por entrevistadores que 

coletaram dados a respeito da ocorrência de diarréia, bem como o número de dejeções liquidas 

e amolecidas por períodos de 24 horas e também ittformações sobre ittfeeção respiratória. No 

caso de haver 3 ou mais dejeções liquidas/amolecidas uma investigação mais detalhada acerca 

de sinais de vônútos, presença de muco ou sangue nas rezes, fubre, uso de medicamento, uso 

de reidrateção oral, internação hospitalar, fui conduzida. No caso de ter havido relato de 

tosse, a frequência respiratória foi medida duas vezes. Se a criança apresentava um número 

médio superior a 40 bat./rnin ou se fosse observado chiado no peito, o caso era relatado e o 

pediatra do projeto investigava o episódio mais profundamente (Barreto et a/., 1994). 

No inícío do estudo as crianças foram selecionadas de acordo com os seguintes 

critérios: idade entre 6 a 48 meses; consentimento dos pais., não existência de xeroftahnia1 

ativa, não ocorrência de sarampo nos últimos 30 dias, e não terem recebido alta dose de 

suplementação de vitamina A nos últimos 6 meses ou, ainda crianças, com peso não inferior a 

60% daquele estabelecido pelo padrão do ''National Center for Health Statistics" para cada 

idade. Também foram coletadas informações sócio-econômicas da fim:úlia da criança 

O instrumento utilizado na pesquisa foi um questionário pré-testado para avaliar a 

sua consistência. O procedimento envolveu entrevistas domiciliares realizadas por 

entrevistadores de campo supervisionados, responsáveis cada um por 60 crianças (30 

1 Inflamação da córnea 
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visitas/dia), que utilizaram a técnica de três visitas semanais, onde furam coletados dados 

referentes à diarréia e à infecção respiratória. 

Definiu-se como diarréia técnica o registro de três ou mais dejeções liquidas e/ou 

amolecidas em um período de 24 horas, e delimitou-se como um novo episódio de diarréia o 

intervalo de três ou mais dias sem diarréia. O intervalo de tempo estabelecido encaixa-se nas 

recomendações sugeridas em outros estudos, (Morris et ai., 1994) e (Baqui et a/.,1991) 

As análises que serão apresentadas neste trabalho utilizarão somente uma parte dos 

dados coletados para este estudo. 

1.3.2 Estudo AISAM 

O projeto AISAM - Avaliação do Impacto das Medidas de Saneamento Ambiental 

em Áreas Pauperizadas de Salvador - estuda os efeitos dos futores ambientais, particularmente 

soluções de baixo custo para o transporte de excretas/esgotos sanitàrios, nas doenças 

diarréicas! infecções por nematóides e estado nutricional. 

O estudo fui conduzido em àreas urbanas pauperizadas da periferia de Salvador, 

precisamente na Bacia do Rio Camurujipe, no período de agosto 1989 à novembro de 1990. 

Esta bacia atinge um total de 39 quilômetros quadrados, habitados por uma população de 

cerca de 800 mil pessoas de baixa renda, distnbuídas em 34 agrupamentos ou comunidades. O 

Rio Camurujipe é o maior (15km de extensão) e o mais importante coletor de Salvador, para 

onde afluem tanto os excessos de chuvas quanto os afluentes de águas servidas, domésticas e 

industriais. 

Segundo Moraes (1996), a metodologia utilizada para o estudo estratificou a àrea em 

três grupos de acordo com o tipo de intervenção de saneamento: comunidades que não 

tiveram nenhum tipo de medida adotada para o destino dos dejetos (Grupo 1 - Controle), 

outro cuja solução empregada para o esgotamento sanitário foi wn sistema composto de 

rampas e escadarias drenantes2 (Grupo 2) e o terceiro que, além destas, conta com uma rede 

2 As rampas e escadarias drenantes, oom interior oco, funcionam como escoamento das águas de chuvas, 
circulação de pedestres e, neste caso, como solução de esgotamento sanitário. 
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coletora específica para os esgotos sanitários (Grupo 3). Três comunidades em cada grupo 

foram selecionadas ao acaso de uma lista de todas as comunidades, resultando assim num total 

de 9 comunidades. Em cada comunidade cerca de 120 casas furam selecionadas, ao acaso, de 

uma lista de todas as casas, para alcançar o tamanho da amostra proposto (130 crianças 

abaixo de 5 anos e 210 entre 5 a 14 anos para cada comunidade). 

O desenho do estudo é do tipo longitudinal formado por uma coorte de 1162 crianças 

menores de 5 anos e pelo acompanhamento também de 1893 crianças de 5 a 14 anos. 

Os instrumentos utilizados na pesquisa furam questionários pré-testados para levantar 

informações de saúde, demográficas, sociais, econômicas, flsicas e antropológicas, aplicados 

por entrevistadores de campo supervisionados. 

Em particular, para o estudo da morbidade de diarréia, todas as crianças menores de 

5 anos com perda da consistência usual das fezes e aumento da frequência de evacuações 

foram notificadas pelas mães ou guardiãs da criança. Para tal fui utilizado um questionário 

com registro diário através de um calendário quinzenal com a fOtografia da criança, onde as 

mães eram estimuladas a marcar diariamente com o sinal .. + .. ou ~·-" se cada uma das suas 

crianças apresentara ou não diarréia naquele dia. T arnbém foram levantadas informações da 

causa e dos sintomas de diarréia e tratamento aplicado. Durante cada período de 2 

semanas. pesquisadores de campe visitavam duas vezes a casa da criança para entrevistar e 

verificar se a mãe estava usando o calendário. Reuniões com os líderes e as mães de cada 

comunidade furam realizadas antes da coleta dos dados. com o objetivo de expor a 

importância do estudo, além de padronizar a percepção das mães quanto aos sintomas de 

diarréia. 

Um episódio de diarréia foi definido como um ou mais dias com diarréia separado de 

qualquer outro episódio por pelo menos 2 dias livres do sintoma de diarréia. 

Do ponto de vista estatístico, essas duas bases de dados enquadram-se perfeitamente 

na análise de dados com estruturas complexas. Seja na questão da maneira pela qual os dados 

são obtidos ou pelo processo de amostragem desses dados. Será dada ênfàse a questão da 

medida repetida na pesquisa longitudinal, como também a questão de dados gerados por 

pesquisas envolvendo planos amostrais complexos. 
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A seguir será apresentada a metodologia de núnimos quadrados ponderados para 

medidas do tipo razão. 
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Metodologia de Mínimos Quadrados 

Ponderados para Medidas do Tipo Razão 

2.1 Introdução 

Grizzle, Starmer e Koch, em 1969, propuseram um método alternativo ao de máxima 

verossimilhança para análise de dados categorizados com base na teoria de modelos lineares e 

mínimos quadrados ponderados, hoje conhecido como método GSK. O objetivo da análise, 

descrito resumidamente, é a modelagem de tabelas de contingência multi-dimensionais geradas 

a partir de classificações cruzadas de variáveis qualitativas, juntamente com testes de hipóteses 

apropriados. 

O método de mínimos quadrados ponderados propõe uma metodologia bastante 

ampla na modelagem de dados categorizados. As estimativas obtidas podem ser um vetor de 

proporções, escores médios ou outras funções mais complicadas dos dados. A escolha da 

função de resposta baseia-se em alguns critérios, tais como: objetivo da pesquisa, fucilidade 

computacional na estimação dos parâmetros e busca do melhor ajuste para o modelo linear. 
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A idéia geral é modelar a distribuição da variável resposta (representada nas colunas 

de uma tabela de contingência), entre os níveis das variáveis explanatórias (representada pelas 

linhas da tabela), sob uma estrutura de amostragem aleatória estratifieada. Esta metodologia 

pode ser facilmente adaptada não somente para estruturas de amostragem mais complexas 

como também para lidar com variáveis de respostas múltiplas, isto é, medidas repetidas. 

Koch et a/. ( 1977) descrevem a aplicação da metodologia de minimos quadrados 

ponderados para medidas repetidas de dados categorizados. Em aplicações desse tipo o 

interesse geralmente detém-se na análise da distribuição marginal da resposta em cada ponto 

de tempo ou condição. Nesse caso, vão existir múltiplas funções por grupo e a estrutura de 

correlação induzida pelas medidas repetidas deve ser levada em consideração. A estrutura de 

covariáncia baseada na distribuição muhinomial é uma candidata natural para lidar com a 

correlação das medidas repetidas. 

Quando um inquérito amostrai envolve uma estrutura complexa de seleção de 

unidades amostrais em dois ou mais estágios é necessário que os métodos estatísticos para 

analisar tais dados incorporem essa estrutura de amostragem. Koch et a/. (1975) e Freeman et 

a/. (1976) adaptaram a metodologia de minimos quadrados ponderados para analisar dados 

muhivariados com estrutura complexa considerando o eJilito do planejamento amostrai sobre a 

estatistica de interesse. Já Landis et a/. (1987) usaram esta mesma metodologia para modelar 

logitos cumulativos com planejamento amostrai complexo. 

A metodologia de minimos quadrados ponderados é baseada no modelo 

E A (f)= X~ onde X é a matriz de planejamento, ~ é o vetor de parâmetros de regressão e 

F é uma função de interesse. Para amostras complexas, F pode ser um vetor de estimativas do 

tipo razão, que são funções dos estimadores de Horvitz-Thompson para totais populacionais 

(Da;ies, 1994 ). 

Nas seções seguintes, serão abordadas a metodologia básica do método GSK, a título 

de revisão, e extensões. 
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2.2 Análise em tabela de contingência 

O conjunto de observações de dados categorizados pode ser resumído numa tabela 

de contingência, que é uma representação resultante da classificação cruzada de duas ou mais 

variáveis categorizadas. 

Suponha que existem s sub-populações indexadas por i~I,2, ... ,s das quais se extraem 

amostras independentes de tamanho ni e sejaj=l,2, ... ,r o índice que representa os níveis ou 

categorias da variável resposta ou dependente em cada sub-população. 

O esquema descrito acima pode ser resumido em uma tabela de contingência sxr : 

Tabela I: Forma bidimensional de uma tabela de contingência genêrica 

Sub- Níveis de Resposta Total 

população I 2 3 ........ r 

1 y, Y12 Y" ...... " Y1' DL 

2 Y21 y, y, ........ y,, Dz . 

3 Y>1 y, y, ........ y,, l1:J . 

. : . . : . . 
. 

s y,l y,, y,, ....... y, "'· 
Total n., n, n, ........ n, n. . 

As principais distribuições utilizadas na modelagem probabilística de tabelas de 

contingência são a distribuição multinomial e a de Poisson. No caso da distnOuição de 

Poisson as caselas são independentes que diferem da situação da multinomial, porém esses 

modelos probabilísticos estão intimamente associados entre si (Breslow & Day, 1987). Os 

parâmetros que indexam essas distnbuições possuem estimadores consistentes, não viciados e 

assintoticamente normais. Essas propriedades assintóticas propiciam a utilização do método 

delta no cálculo da distribuição assintótica de funções particulares desses estimadores. 

Considere o conjunto de dados categorizados apresentado na tabela acima. Os totais 

marginais nh n2_, ...• n~. constituem os tamanhos de amostra em cada sub-população e as 
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variáveis aleatórias y íJ em cada case la representam o número de indivíduos na amostra 

correspondente à sub-população i que apresentam a resposta j. Essas amostras são 

conceitualmente representativas de sub-populações infinitas e as tend.ências de cada indivíduo 

em apresentar aj~ésima resposta são consideradas mutuamente independentes. 

Considerando válidas as afirmações acima, o vetor aleatório 

' ' 
Y =(y

0
,y12 , •.• ,yu) tem distribuição multinomial com parâmetros n1. e '!i =(tr 11 , •.• ,tru) 

onde try é a probabilidade de um individuo selecionado ao acaso da i-ésima sub-população 

apresentar aj-ésima categoria da resposta. A função de probabilidade de [ é 

" 1t~!l 
P(r;, = y", ... ,Y;, = Y,,)=(n,)!TI( "; 1 }=I Yij ' 

' ' 
com LYíJ = ni. e L 1l' !f = 1, tru e(O,l) para todo i=l,2, ... , s ej=l,2, ... , r. 

j,J j=l 

O estimador não viciado para o parâmetro 1t1J é a proporção amostrai 

(2.1) 

' 

S nd . . . d é -( )' -(Y;I y, y•) . e oassnn,aestnnattva o vetor~; .e;- p 11 .Pa·····Pu - -,-, ... ,- paraal-
. n~-. nn. nir 

ésima sub-população, i=l,2, ... , se os elementos da matriz de variância-covariância são: 

cuja estimativa é v(p )=Pu(!- Pu) 

" n ' 

(2.2) 

(2.3) 

Cov( Pu, p,1 ) = O para i" i' (sub-populações independentes). (2.4) 
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Portanto o vetor de parâmetros das s sub-populações é denotado por 

' . 
~=(ai, .. .,;r~) e a estimativa da proporção amostrai é .e=(pí.PÍ·····P;) . 

Então, 

f"t(;rJ Om om 0~, 

om [,(!C,) 0~, om 
E(p)=!r e V(p)= = y( !C) (2.5) 

om om om U!r.J 

é wna matriz bloco diagonal com elementos [;(!')=na diagonal principal para i=1,2, ... ,s, 

onde cada 

-Jri21ftl 

-:r1,1CI1 

é a matriz de variância-covariância da í-ésirna sub-população. 

Em notação matricíal·escreve-se 

(2.6) 

onde p n, é uma matriz diagonal com os elementos f! i na diagonal. 

Uma vez óbtidas as estimativas das funções desejadas, Fj(p).F2(p}, .... F,(p), um 
- - -

estimador consistente da matriz de variância-covariância de f é a matriz uxu de fonna 

ilf('!) 
, onde H_ = ---:-! 

Ô1t 
(2.7) 

é a matriz das derivadas parciais de 1' ordem de funções F calculadas em p. 
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Quando as funções fX r J são não-lineares em r, usa-se o método de linearização 

em série de Taylor, no qual se decompõe a função f( 1f) em torno de r até o termo de 1' 

ordem, ou seja, 

, onde O~Jt- ~)-> oo, quando - -

n
1 

---i- oo, i=l,2,3, .... ,s e a estimativa da matriz de variância--covariância de f é dada por 

Se as sub-populações, furmadas pela classificação cruzada dos niveis das variáveis 

explanatórias, têm tamanhos de amostras suficientes, então a variação entre as funções de 

respnsta pode ser exanúnada por um modelo de regressão linear com mínimos quadrados 

ponderados: 

(2.8) 

onde E A(,) representa o valor esperado assintótico de f (r), .r é wna matriz uxJ de 

especificação do modelo, de posto completo t -5, u e f! é um vetor txl de parâmetros 

desconhecidos que descrevem a variação entre as funções respostas. 

2.2.1 Estimação e testes de hipóteses 

A estimativa de mínimos quadrados ponderados de p, !J , e sua matriz de variância-

covariância t'! são dadas por: 
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(2.9) 

(2.10) 

Segundo Koch e lmrey ( 1985), Q tem distribuição assintoticamente normal 

multivariada com vetor de média EA(Q)= f3 e variância !',. sendo este um estimador 

consistente para VA ( Q) . 

O ajuste do modelo pode ser verificado através da estatística de Wald, ou seja, 

(2.11) 

Sob a hipótese nula de que o modelo é adequado, Qw tem distribuição x' com (u-t) graus de 

h'berdade para sub-populações moderadamente grandes, isto é, n,. <: 25. 

Se o modelo f.('!)= _:r f! descreve satísfutoríamente a variação entre os elementos 

de f(~), pode-se direcionar questões a respeito dos parâmetros com o uso de teste de 

hipóteses. Cada hipótese pode ser escrita na forma H0 : Çf!=Q. A estatística de teste 

empregada é a de Wald, expressa da seguinte forma, 

Qc =(Çf)'(Ç!',ÇT'(ÇQ), (2.12) 

onde Qc tem distribuição x.' com graus de liberdade igual ao número de linhas linearmente 

independentes de C, sob a hipótese nula. 

Valores preditos com base no modelo adotado são obtidos por f = _:r Q , e a matriz 

' de variância-covariância correspondente estimada por : r f= ~r~ 4 . 

A metodologia básica apresentada acima pode fucilmente ser adaptada a estudos com 

medidas repetidas desde que seja preservada a estrutura geral dos dados numa tabela de 
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contingência. Por exemplo: se wna variável resposta com C níveis categorizados é medida em 

t pontos de tempo ou condições, os r perfis de resposta multivariada formados pela 

classificação-cruzada serão r=C'. Assim podem existir t(C-1) proporções marginais 

correlacionadas. logitos generalizados ou cumulativos ou mesmo t escores médios 

correlacionados (se a resposta é ordinal). E a representação na tabela será: 

Tabela 2: Tabela de contingência para dados com medidas repetidas 

sub-

população 

1 

1 

1 

2 

2 

2 

s 

s 

s 

Indivíduos 

dentro das 

subpopulações 

1 

2 

llJ 

1 

2 

n, 

1 
2 

1 

Ym 

Ym 

Yu"l 

Y:nt 

Yln 

Tempos ou Condições 

2 

Ym 

Y122 

Yu .. ~ 

Ys21 

Ys21 

t 

Ytt! 

Y1r2 

onde y !ik representa a resposta do k-ésirno indivíduo na i-ésima sub-população para a j-ésima 

condição; i= 1,2, .. . ,s ;j = 1,2, ... ,te k = 1,2, ... ,n1 • As respostas possíveis de cada Yv> são 
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indexadas por c= O,l,2, ... ,C para a classificação do correspondente individuo dentro de 

alguma das (C+l) categorias de uma escala ordinal, nominal ou binária (C=!). 

2.3 Razão de médias para análise de dados binários de uma 

amostragem aleatória por conglomerados 

Nos dias de boje, inclusive por razão das fucilidades computacionais, encontra-se 

disponível ao pesquisador uma vasta gama de procedimentos estatísticos para análise de 

dados. Porém, a escolha não cuidadosa do método a ser implementado pode levar a que os 

resultados obtidos indiquem ou resultem em inferências erradas sobre a população em estudo. 

Em particular, o papel da amostragem num determinado estudo deve ser levado em 

consideração quando da escolha do método de análise, pois a complexidade do desenho 

amostra! está frequentemente conectada com a complexidade do procedimento de estimação. 

É comum em diversas áreas como a de saúde, pesquisa de mercado e ciências sociais, deparar· 

se com estudos onde a variável resposta de interesse é categorizada e possui uma estrutura de 

amostragem envolvendo conglomerados em um ou mais estágios. 

É sabido que se as estimativas são baseadas em amostragem probabilística complexa, 

e suas varíâncias são frequentemente diferentes daquelas baseadas em amostragem aleatória 

simples e, também, que a estratificação pode ajudar a reduzir a variabilidade, enquanto que a 

técnica de conglomerado e a probabilidade de seleção desigual podem aumentar esta 

variabilidade. Por outro lado, em muitas pesquisas, a técnica de conglomerados é a que cabe 

pela estrutura dos dados na população. Ao se utilizar medidas ou estimativas do tipo razão, 

esta variabilidade pode ser controlada, principalmente quando existir variação no tamanho dos 

conglomerados (Hansen et ai., 1953). Também o uso do peso de amostragem, que reflete 

algumas características do delineamento como, por exemplo, a probabilidade de seleção 

desigual, vem ajudar (Landis et ai., 1982). 

34 



Capítulo li - Metodologia dos MQP para Medidas do Tipo Razão 

Métodos de estimação de razão têm sido historkamente usados não somente na 

análise de dados com estrutura complexa (Koch et a/., 1975, Freeman et ai., 1976 e Landis et 

ai., 1987), onde o interesse é estimar taxas ou proporções para subgrupos populacionais 

definidos pela classificação cruzada de variáveis explanatórlas, como também em situações 

para manusear dados fultantes (Stanish et ai., 1978). Recentemente Lavange et ai. (1994) 

propuseram o uso do método da razão multivariada para análise de densidades de incidência 

em um estudo observacional de infecção respiratória baixa em crianças durante o seu primeiro 

ano de vida Este método é válido desde que amostras de tamanho grande estejam disponiveis 

para assegurar esta análise. O método da razão é usado por Snyder (1993) para produzir 

estimativas da resposta média geral e erro-padrão, levando em consideração a variação 

aleatória no tamanho da amostra relativo ao procedimento de amostragem por conglomerado. 

Para o caso de medidas repetidas, o método da razão pode ser facilmente estendido, porém 

nenhuma informação a respeito da estrutura de dependência é fornecida. 

O estimador da razão de médias, seu erro-padrão e um teste estatistico assintótico 

para contrastes de duas ou mais razões de médias serão abordados (Snyder, 1993). Estas 

idéias serão estendidas para um vetor de razões de médias (ou um vetor do log de razões de 

médias), correspondendo à classificação cruzada de covariáveis categorizadas para serem 

modeladas usando o método dos mitdmos quadrados ponderados. 

Primeiramente, será apresentado o método da razão para estimar urna proporção 

proveniente de uma amostra de conglomerados a um estágio. Em seguida, uma extensão deste 

método para razão oriunda de variáveis discretas, correspondente à classificação cruzada de 

covariáveis categorizadas, será apresentada na forma de subseções. As covariáveis podem 

representar as características do conglomerado como um todo ou das subunidades dentro do 

conglomerado. Por fim, mostra~se este método para a situação de uma amostragem de 

conglomerado em dois estágios. 
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2.3.1 Definição da razão de médias 

O estimador da razão de médias para a média populacional geral por elementos de 

um atributo de interesse é definido nesta seção para observações de uma resposta binária de 

indivíduos numa amostragem de conglomerados a um estágio ou mesmo para medidas 

repetidas de um indivíduo num estudo longitudinal. O método de amostragem assumido para 

os conglomerados é amostragem aleatória simples com reposição (ou equivalentemente sem 

reposição para uma população grande). Embora a notação usada nesta seção pareça ser 

complexa, sua utilidade dar-se-à nas seções seguintes. 

Seja i =I, 2, ... ,No índice referente aos conglomerados amostrados,j =1, 2, ... , M, o 

índice referente aos elementos no i-ésimo conglomerado, t =l, 2, ... , vu o indice das 

observações múltiplas do j-ésimo elemento. N representa o número de conglomerados 

selecionados, Mj o número total de elementos no i~ésimo conglomerado e v11 o número total 

de observações potenciais para o j~ésimo elemento no í-ésimo conglomerado. 

Sejam Y'i' uma resposta binária, que assume o valor l se a t-ésima observação pera o 

j-ésimo elemento no i-ésimo conglomerado é relevante e tem o atnbuto de interesse e O caso 

contrário, e Xy1 uma resposta binária, que assume o valor 1 se a t-ésima observação para o j~ 

ésimo elemento no·i~ésimo conglomerado é relevante (ou observada) e O caso contrário. Em 

algumas aplicações, todas as observações para cada indivíduo são relevantes e nesse caso~ 

Xifr =1. 

Define-se 

M, "'!i 

. :r; ; n:r,, 
i"'ll"'l 

como o número total de observações relevantes com o atnbuto e o número total de 

observações relevantes para o i-ésimo conglomerado, respectivamente. Como o método de 

amostragem é aleatório simples com reposição, os vetores ( Y; .. , Xí._ ) são independentes e 

identicamente distribuídos. 
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O estímador da razão de médias para a proporção de observações com o atributo 

para todos os conglomerados é definido como: 

N 

í,Y, /N 
R= ~I .. 

Í,X1)N 

y 
- onde 
X 

i"" I 

N 

"'Y "" ,_ -y i"l =-- e 
N 

(2.13) 

R pode ser entendido como o número médio estimado por conglomerados de ocorrências de 

observações relevantes com o atributo, dividido pelo número médio estimado por 

conglomerados de ocorrências relevantes, ou ainda a proporção estimada de ocorrências com 

o atributo de interesse entre observações relevantes. 

A matriz de covariância estimada correspondente á estimativa da razão é calculada 

via aproximação da série de Taylor de primeira ordem, isto é, o estimador da variância de R 

pode ser calculado notando que R é uma função não linear de duas estatisticas, podendo assim 

ser expandida via série de Taylor em torno de Jk = E(X) e 11r =E(Y) como segue: 

R= l'r +- 1 -(Y-p,J-~'{ (X-px}+O(Yi.J-
f.ix f.Jx f.Jx 

(2.14) 

O valor esperado assintótico de la ordem em série de Taylor para R. EA. (R), é 

I' r = (}, a razão de médias na população. 
f.Jx 

f.J 1 - -R= _r + -{(Y -I}X)- (I' r - IJp x )} + O(Yi.). 
f.Jx f.Jx 

A variância de R, baseada na linearização em série de Taylor é 

R) l' f.Jr ){var(Y) 2cov(Y,X) var(X)} 
V( = - 2 - + 1 

J.ix Jlr J.lxJlr flx 

1 - -
=-

2 
{var(Y -(}X)}. 

f.ix 

Um estímador consistente para V(R) é dado por 

(2.15) 
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v( R)= R
2 
{si_ 2sxr + s}} (2.16) 

N y2 YX X 2 

= 1 f (l';. - RX,)' , onde 
NX't=l N-1 

- 2 
s;=fO';- Y) 

i=! N-1 

S
2 -~(X, - X)2 
X- ,t... • 

i=l N-1 

S 
-~(X 1 -X)(Y, -Y) 

xr-~ . 
i"'I N-1 

Em muitas situações o interesse pode ser comparar duas ou mais razões de médias 

para subgrupos definidos pelos níveis das características dos conglomerados. Por exemplo, 

comparar a prevalência de diarréia entre o grupo vitaminado e o p1acebo. Então uma 

estatística que pode ser usada com este propósito, isto é, comparar duas razões R e R' 

é a seguinte: 

[In( RI R')J' 
Q= {v[ln(RI R')]}' ,onde (2.17) 

[I (RI R')] v( R) v( R') Q é • . S dist 'b . - . dame v n :;:; - 2- + --2-. a estatística core, e tem n u1çao aprox:una nte 
R R' 

qui-quadrado com 1 grau de liberdade para amostras grandes, sob a hipótese nula de que o 

quociente de R e R' é 1. 

Agora, quando se quer comparar duas ou mais razões de médias para subgrupos 

definidos pelos níveis de urna característica referente a um mesmo conglomerado, a estatística 

usada é a mesma, apenas uma modificação é feita na variância estimada, isto é, 

[In( R I R')]' 
Q= (v[ln(RIR')})'' 

onde v[ln(RIR')j= v( R')+ v(R?_zcov(R,R'). 
R R' RR' 
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O intervalo de confiança de {1-a)% para a estimativa da razão de taxa, !i, é dado 
R' 

(2.18) 

Se o interesse for além de uma simples estimativa pontual, ou comparações de duas 

ou mais razões de médias, isto é, o ajuste de algum modelo, pode~se, por exemplo, ajustar um 

modelo log-linear para as razões estimadas com o propósito de testar a significãncía dos 

efeitos das covariãveis, aplicando o método dos mfnimos quadrados ponderados. Este tópico 

será abordado ainda neste capítulo. 

Num estudo longitudinal, onde as medidas repetidas de um indivíduo formam um 

conglomerado, o método da razão descrito até aqui pode ser usado desde que os indivíduos 

do estudo tenham sido selecionados ao acaso com reposição da pop~o alvo. Esta é a única 

suposição fuita até o momento. Nota-se que nenhuma suposição da estrutura de correlação 

entre as observações repetidas de um indivíduo é considerada no cálculo do estitnador da 

variância. 

Na verdade, para cada indivíduo calcula-se um desvio das suas observações repetidas 

em relação a uma média geral ponderada, obtendo-se assitn uma medida única para cada 

indivíduo. Ou seja, denotando i como individuo e j = 1, ... , mj como as observações 

" repetidas. M = L m1 é o número total de observações no estudo, e portanto para cada 
(,oj 

indivíduo temos 

~ m, M-
e X ="(X --X). 

l L. !J 
i""l m; 

(2.19) 

Logo, o estimador da variância de R é o mesmo mencionado anteriormente, isto é, 

1 ~ ,. • 2 
v(R)= ,L-01 -RX,) . 

n(n-I)X '"J 
(2.20) 
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2.4 Extensão da razão de médias para resposta discreta de uma 

amostragem por conglomerado 

Tendo como motivação a estrutura dos dados dos estudos descritos em 1.3 e pela 

utilidade de quantidades como incidência de um evento durante um período de seguimento ou 

densidade de incidência ou prevalência de uma doença em estudos epidemiológicos, a 

metodologia desenvolvida resumidamente na seção anterior, e apresentada em Snyder (1993), 

é estendida para análise de resposta discreta bivariada de conglomerados. Aqui, outras 

definições para o estimador da razão de médias podem ser usadas para estimar quantidades 

similares de variáveis discretas ou contínuas de interesse. Como tais medidas expressam uma 

razão de soma de variáveis aleatórias, sem a suposição de uma distribuição exata dessas 

variáveis, o método descrito anteriormente fornece um caminho para estimar e modelar tais 

medidas, ajustando-as às variáveis explicativas ou fatores de risco de interesse. 

A seguir é apresentada a metodologia para o caso de razão de variáveis aleatórias 

discretas. V ale lembrar que os dois coryuntos de dados mencionados no capítulo I servirão de 

base para ilustração desta metodologia e serão analisados no capítulo N. 

i. AISAM- Avaliação do Impacto das Medidas de Saneamento Ambiental em Áreas 

Pauperizadas de Salvador. Pesquisa desenvolvida no periodo de Agosto de 1989 a 

Dezembro 1990, tendo como objetivo avaliar o impacto das ações de saneamento 

na saúde da população de Salvador, cuja área de estudo encontra-se na periferia. 

íi, SERRINHA- Ereito da Suplementação de Vitamina A na Diarréia e Infeção 

Respiratória Aguda. Pesquisa desenvolvida na período de Dezembro de 1990 a 

Dezembro de 1991 na cidade de Serrinha, com o objetivo de avaliar a redução na 

morbidade de crianças. 
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As duas pesquisas diferem quanto ao processo de amostragem, porém, as medidas a 

serem utilizadas no método da razão são semelhantes. Como a densidade de incidência é uma 

razão de soma de duas variáveis aleatórias, o método de estimação da razão representa bem 

essa medida epidemiológica. 

2.4.1 Definição de razão de médias para respostas discretas 

O estimador da razão de médias para representar a média populacional de uma 

quantidade de interesse será definido nesta seção para observações discretas provenientes de 

uma amostragem por conglomerados, com tamanhos diferentes, a um estágio. 

No estudo de Serrinha i ~ 1, 2, ... , N, representa o índice dos conglomerados 

amestrados (no exemplo seriam as crianças). Assim N representa o número total de crianças 

selecionadas para o estudo. 

Sejam 

ií = variável discreta que assume um determinado valor se o i-ésimo conglomerado 

apresenta a condição de interesse; 

X = variável discreta que assume um determinado valor se ocorre a observação do i R 

ésimo conglomerado. 

Para os dados de Serrinha a condição de interesse é se a criança apresentar episódio 

de diarréia, isto é, apresentar 3 ou mais dejeções liquidas I amolecidas no período de 24 horas 

seguido de um íntervalo de pelo menos 3 dias sem diarréia. Portanto 

Y; = número de episódios de diarréia para a i-ésima criança selecionada; 

X,= número de dias de acompanhamento da i--ésima criança selecionada 

Define-se 

i=l i=l 
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onde Y é o número total de episódios de diarréia e X é o número total de crianças-dia no 

estudo. 

Como o método de amostragem é aleatório simples com reposição, os (Y, JJ são 

independentes e identicamente distribuídos. O estimador da razão de médias para a medida 

epidemiológica de interesse, é definido como: 

(2.21) 

Na verdade, o estimador da razão definido no contexto da medida de interesse, para os dados 

em questão, expressa uma quantidade mais ampla, isto é, urna taxa. 

Para este conjunto de dados, R é interpretado como a densidade de incidência de 

diarréia entre todas as crianças selecionadas no estudo, ou ainda, o número de episódios por 

crianças-dia de acompanhamento. 

Já com relação ao estudo AISAM, considere i ~1,2, ... , No fudice que representa os 

conglomerados amostrais, j = 1 ,2, ... , M; o índice de todos os elementos no i-ésimo 

conglomerado amostrado e t=l,2, ... , vy o índice das observações múltiplas do j-ésimo 

elemento no i-ésimo conglomerado. Assim N é o número de conglomerados selecionados, no 

caso as comunidades, M1 é o número de elementos no i-ésimo conglomerado, isto é, número 

total de domicílios na comunidade i e vil é o número de observações múltiplas, isto é, número 

de crianças potenciais por domicilio j na comunidade i. 

Sejam, 

YiJI variável discreta que assume um determinado valor se a t-ésima observação para 

o j-ésimo elemento do i-ésimo conglomerado apresentar a condição de interesse; 

Xy1 variável discreta que assume um determinado valor se a t-ésima observação para 

o j-ésimo elemento do i-ésimo conglomerado estiver presente na quinzena de 

acompanhamento. 
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Para este exemplo a condição de interesse é se a criança apresenta 1 ou mais dias de 

diarréia detectada pela mãe, separado de qualquer outro episódio com pelo menos 2 dias livres 

do sintoma. Portanto, 

Yvt número de episódios de diarréia paxa a t*ésima criança do j-ésimo domicilio na i­

ésima comunidade; 

Xyrnúmero de quinzenas observadas para a t-ésima criança do j-ésimo domicilio na i­

ésima comunidade. 

Como cada quinzena representa um período de 14 dias fixos e houve 26 quinzenas de 

acompanhamento no estudo, pode-se transformar Xijt no número de dias de acompanhamento. 

Definindo então 

M;"íi 

x, =14LLx., 
1""1"'1 

como o número total de episódios de diarréia para a i-ésima comunidade e o número total de 

crianças-dia de acompanhamento no estudo, respectivamente. 

Uma vez que o método de amostragem é aleatório simples com reposição, os 

(Y, ,X, ) são independentes e identicamente distribuídos. O estimador da razão de médias 

para a medida epidemiológica de interesse é definido como: 

N 

LY, IN 
··c=-'-' -­R=-N 

LX,)N 
i=l 

y 

X 
(2.22) 

R pode ser interpretado como a densidade de incidência de diarréia geral ou, ainda, o número 

de episódios por crianças-dia no estudo. 

De forma análoga à descrita anteriormente, a representação de R numa série de 

Taylor de primeira ordem em relação a média populacional (p,.p.) é a mesma de (2.14). 

Assim a variància de R e seu estimador são dados por (2.15) e (2.16), respectivamente. 
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Existe interesse em considerar as seguintes idéias: examinar separadamente as 

possibilidades de se calcular a razão de médias de acordo com o delineamento amostrai 

apresentado na seção 2.4.2 e, posteriormente, o cálculo da razão de médias para os subgrupos 

definidos pela classificação cruzada das características do delineamento amostrai 

simultaneamente, objetivando assim a formul""ão de um modelo de regressão para as razões 

de médias, seção 2.4.3. 

2.4.2 Estratificação da razllo de médias pelas caracteristicas do delineamento 

amostrai 

A razão de médias pode ser calculada separadamente para subgrupos de observ""ões 

correspondentes à classificação cruzada dos níveis das covariáveis que representam o 

conglomerado, ou das que representam os elementos dentro do conglomerado, ou ainda das 

que representam as unidades de análise. Nesta situação, o método de amostragem assumido é 

amostragem aleatória estratificada com reposição. Para o estudo na cidade de Salvador 

(AISAM), a razão de médias pode ser calculada utilizando somente as características dos 

conglomerados (comunidades) ou para alguma caracteristica, que representa os elementos 

dentro do conglomerado, isto é, os domicílios, ou ainda para as características referentes às 

crianças do domicilio selecionado. Assim, por exemplo, a razão de médias pode representar as 

comunidades sem nenhuma intervenção de saneamento (Grupo 1) ou os domicílios com piso 

de terra ou as crianças do sexo masculino. 

Seja então, h =1 ,2, ... , H o índice referente aos estratos formados pela classificação 

cruzada das características dos conglomerados. No estudo em questão, uma característica que 

pode ser considerada para o conglomerado é o tipo de saneamento disponível nas 

comunidades; i =1,2, ... , Nh, o fndice dos conglomerados amestrados no estrato h,j =1,2, ... , 

Mh1 , o índice de todos os elementos no i~ésimo conglomerado do estrato h, e t = 1 ,2, ... , vhii , 

o índice das observações múltiplas para o elemento j no conglomerado i do estrato h. Assim H 
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representa o número de estratos formados por uma característica dos conglomerados (no caso 

H =3), N11 o número de comunidades amostradas no estrato h, M,u representa o número de 

domicilies no i~ésimo conglomerado do estrato h e vny o número total de crianças potenciais 

por domicílio j no conglomerado i do estrato h. 

Sejam, 

Y11yr variável discreta que assume um determinado valor se a t-ésima observação para 

o j-ésimo elemento no i-ésirno conglomerado do h-ésimo estrato apresentar a condição de 

interesse; 

Xnift variável discreta que assume um determinado valor se a t-ésima observação para 

o j-ésimo elemento no i-ésimo conglomerado do h-ésimo estrato estiver presente na quinzena 

de acompanhamento. 

Da mesma fonna descrita anteriormente, a condição de interesse é se a cnança 

apresenta 1 ou mais dias de diarréia detectada pela mãe, separado de qualquer outro episódio 

de pelo menos 2 dias livre do sintoma. Assim, 

Yhur = número de episódios de díarréia para a t-ésima criança do j-ésimo domicilio na 

i-ésima comunidade na h-ésima condição de saneamento; 

XhiJr = número de quinzenas observadas para a t-ésima criança do j-ésimo domicilio na 

i-ésima comunidade na h-ésima condição de saneamento. 

Define-se 

M, •l; 

e x., =14,LL:x,., 
j:JJ;J 

onde Yh, .. é o número total de episódios de diarréia na i-ésima comunidade da h-ésima 

condição de saneamento e XJu __ é o número total de crianças-dia observadas na i~ésima 

comunidade da h-ésima condição de saneamento. 

O estimador da razão de médias para a medida epidemiológica de interesse é definida 

como 
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Um intervalo de confiança ao nível de (l-a) pata a razão 
8

' , baseado em amostras o,. 
grandes, é dado por 

(2.29) 

Alternativamente, a razão de médias pode ser calculada para subgrupos definidos 

pelos níveis das características dos elementos, isto é, os domicílios. Para o estudo AISAM, as 

incidências de diarréia podem ser calculadas separadamente, por exemplo, para domicllios que 

tratam água (fervida ou filtrada) ou para os que não tratam água, ou as incidências de diarréia 

podem ser calculadas pata domicllios com sanitário ou sem sanitário. É importante lembrar 

que, neste caso, as razões de médias são correlacionadas urna vez que podem ser provenientes 

do mesmo conglomerado. 

De forma similar ao inicio desta seção, define-se como i ~ 1 ,2, ... ,No mdice referente 

aos conglomerados amostrais (as comunidades selecionadas), j = 1 ,2, ... ,.M1 o IDdice dos 

elementos (domicílios) selecionados no i...ésimo conglomerado, t =1,2, ... , vy o índice das 

observações múltiplas (crianças menores de 5 anos) do elemento j no conglomerado i, e k 

~1,2, ... , K o índice de alguma característica do domicilio. Assim, N é o número de 

comunidades selecionadas, M, é o número de domicílios na i-ésirna comunidade, v,j o número 

total de crianças potenciais para o domicilio j na comunidade i, e K é o número de níveis de 

uma ou mais características referente ao domicílio. 

As variáveis discretas concernentes a esta condição são construídas da seguinte 

forma: 

Yi.i:ft número de episódios de dlarréia para a t-ésima criança do j-ésimo domicilio do 

tipo k da i-ésima comunidade; 

Xi.yr número de quinzenas observadas para a t-ésima criança do j-ésimo domicilio do 

tipo k da i-ésirna comunidade. 

Define-se então, 
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N 

Ll).,)N 
R - ~ii-;o-1 __ 
h-N ==-

"i,X.,! N X; 
(223) 

1=1 

A quantidade R; é a incidência de diarréia da h-ésima condição de saneamento, ou 

ainda, o número de episódios por crianças-dia para h-ésima condição de saneamento. Para os 

dados do AISAM, R; pode ser, por exemplo, a incidência de diarréia para as comunidades sem 

nenhuma intervenção de saneamento. 

O valor esperado assintótico de R, na série de Taylor de primeira ordem, E, (R, ) é 

f1Jry =e, 'a razão de médias na população do h-ésimo estrato. 
f1Ju 

A representação de R, numa série de Taylor de primeira ordem em relação a média 

populacional (f./l<r ,f11u) dos (Y,, ,x,,) é dada por: 

f1 1- p-
R, =__& +-(Y, - f1;r )- ~r (X h- f1;x )+0(7},). 

f1 hX f1 /oX f1 hX 

(2.24) 

A variância de R; , baseada no método de linearização da série de Taylor, é dada 

abaixo: 

V(R,;=("hY)'{Var~Y;) 2Cov(Y;,X;) + Var(!•)}· 
PhX PhY fJ.hX!Jhr J.ihX 

(2.25) 

Um estiraador consistente para V(R;) para grandes amostras é dado por: 

v(R ) = Ri {s~r _ 2shXY + sit} 
' N _, Y X _, 

h Yh h h Xh 

(2.26) 

onde 

46 



Capítulo Il- Metodologia dos MQP para Medidas do Tipo Razão 

N 

sw =I( X;; - X;)(lí,; - Ji,;jN, -I, 
i""l 

N, 
X;= Í..X;;./N,. 

í= I 

Um estimador para grandes amostras de V (In R,J baseado na Jinearização da série de 

Taylor é dado por 

(I R) - v( R,) 
vnh- 2. 

R, 
(2.27) 

Um intervalo de confiança ao nível de (l-a) para ~. baseado em grandes amostras é 

ex1lnR, ±z 1 _~[v(R,)X]}· (2.28) 

Do mesmo modo como descrito anteriormente, pode existir o interesse em comparar 

duas ou mais razões de médias para subgrupos definidos pelos níveis da característica dos 

conglomerados. Para o conjunto de dados AISAM, pode ser de interesse comparar as 

incidências de diarréia entre as comunidades sem nenhuma e com alguma intervenção de 

saneamento. 

Um teste estatístíco baseado em grandes amostras pode ser utilizado para comparar 

duas razões de médias R. e R;·, e é dado por 

d [I ( R~ )]-{v( R,) v(R,,)} on e v n R - 2 + 2 • 
h' Rh Rh' 

Sob a hipótese 

nula de que o quociente de Rh e Rh' é 1, a estatística Q, tem aproximadamente uma 

distribuição qui-quadrado com um grau de liberdade para grandes amostras. 
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como o número total de episódios de diarréia por domicilio do tipo k na i·ésima comunidade e 

o número total de crianças-dia observadas para domicílios do tipo k na i-ésima comunidade 

respectivamente. 

Os vetores O'tr. ,Xif_, ... ,iít..,Xi.t)' são também independentes e identicamente 

distribuídos, como consequência do método de amostragem para o conglomerado ser 

aleatório simples com reposição. O estimador da razão de médias para a medida 

epidemiológica de interesse é definido abaixo: 

N 

D;.jN y 
y - _,_;•pl __ _ 
.. ,-N =x· z.x .. ; N 

(2.30) 

Rk neste caso é a incidência de díarréia para domicílios do tipo k, ou número de episódios por 

crianças-dia para domicílios do tipo k. Por exemplo, Rt pode ser a incidência de diarréia para 

os domicílios com sanitário ou para os domicílios com piso de terra. 

O valor esperado assintótico de R, na série de Taylor de primeira ordem, EA{R>) é 

fltr = () , a razão de médias para a k-ésima sub-população. 
flkX 

A representação de Rx. numa série de Taylor é dada por: 

R,= e, +B, (Y,- f.!. >r) e, ( Xt- flkX) +O(!/,;}. 
j.J kf f.J kX 

(2.31) 

A variância de R,, baseada no método de linearização da série de Taylor, é dada por: 

V(R,)=(f.I.")'{V(~,) 2Cov(Y,,X,) + V(:•)}· 
J1 kX f.J kY J1 tr J.i.v.: J.l kX 

(2.32) 

uma vez que (Yik.., XJ:) são independentes e identicamente distribuídos. Um estimador para a 

variância de Rk é dada por: 
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v(R)=R~{sir 
.t N -2 r. 

2s s
2 

} =~m~ + _g_ onde 
YtX.t x; ' (2.33) 

N 
2 - '/ skY =LO;, -r,; N-!, 

io"l 

N 

si,. =L( X., -X.;'/N-1, 
i"'l 

s= = II x., -x.;o;. - Y.;' /N -1, 
i"'! 

- N r, =LY,,jN, 
{:e! 

A covariância de R, e Rt·, baseada na linearização da série de Taylor, é dada por: 

Cov(R,.R,.J "e,e,.{cov0\'\\· J _ Cov(Y,,x,.) _ CovrY•· ,x,; + Cov(X,,x,. ;} (Z.34) 
P-k.Yflk'Y f..lkYiLk'Y f..lkYilk'Y llkYilk'Y 

uma vez que (Yít__ ,x;k.. ,Y.·.t· .. ,Xi~· .. )' são independentes e identicamente distribuídos. Um 

estirnador da Cov(R,,R,.) é dado por 

onde 
;<,' 

su·r =L o;, - Y,;o;,. - y,. )/N -I, 
i=! 

N 

smx =LIY,,. -Y,·)(X, -X,J/N-1, 
/o=\ 

N 

skk'X =L( X,, -X,)(Xik' -X•·J/N -!. 
í•d 

Sk'kYX 

r;.x, 
S;;.·x } + , x.x •. (2.35) 
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Havendo interesse em comparar duas ou mais razões de médias para subgrupos 

definidos pelos níveis das características dos domicllios, utiliza-se a mesma estatística Q 

apresentada anteriormente. 

Razões de médias podem ser também calculadas para subgrupos de observações 

definidos pelos rúveis de uma ou mais caracteristicas das crianças. Para o estudo A!SAM, as 

incidências de diarréia podem ser determinadas, por exemplo, para crianças do sexo masculino 

ou feminino separadamente. Sendo assitn, define-se 

l'íjtt como o número de episódios de diarréia para a t-ésima criança com característica 

I do j-ésimo domicilio da i-ésirna comunidade; 

Xytt como o número de quinzenas observadas para a t-ésima criança com 

característica I do j-ésimo domicilio da i-ésima comunidade. 

E, 

MJ''!.r 
Y,J = í: L r,, e 

j=lt;1 

M, v,j 

Xu. = l4í:í:X,1, 
j=lt=! 

onde Y 1 .. 1. é o número total de episódios de diarréia para crianças do tipo I na i-ésima 

comunidade e Xu. é o número total de crianças-dia para crianças do tipo I na i-ésima 

comunidade. 

O estimador da razão de médias para a medida epidemiológica de interesse é 

(2.36) 

assi:m. a quantidade Rt é a incidência de diarréia para crianças com característica 1, ou número 

de episódios por crianças-dia para crianças com a característica l. Para exemplificar, R1 pode 

ser a incidência de diarréia para crianças do sexo feminino. 
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A esperança e variãncia assintóticas de R1 e a covariância entre Rt e Rr podem ser obtidas 

substituindo o fudice k e k ·das fonnulas anteriores por I e I ', 

2.4.3 Subgrupos de razão de médias definidos pelos niveis das características das 

comunidades, domicílios e crianças 

Razões de médias também podem ser calculadas para subgrupos de observações definidas 

pela classificação cruzada (ou cruzamentos) dos níveis das características dos conglomerados, dos 

elementos dentro do conglomerado e dos indivíduos simuhaneamente. Este cruzamento poderá ser 

feito caso exista um número adequado de observações em cada sub-população de interesse para 

assegurar a (log) normalidade dos estimadores das razões de médias. 

Sejam h =1,2, ... ,H o índice referente aos níveis das características dos conglomerados, 

i = 1,2, ... .,N-,.. o índice referente aos conglomerados amostrais no estratos (as comunidades 

selecionadas); k=1~2, ... , K o índice dos rúveis das características dos elementos dentro dos 

conglomerados; I =1,2, ... ,L o índice dos níveis das características dos .individuos;j =1,2, ... , Mhi o 

índice dos elementos estudados no conglomerado i do estrato h,· t::::J,2, ... ,v.~~y· o IDdice das 

observações múhiplas por eleinento j no conglomerado i do estrato h. Então Nh é o número de 

comunidades selecionadas no h-ésímo estrato, M~ti é o número de domicílios na i-ésima 

comunidade do h-ésimo estrato, vhy é o número total de crianças potenciais para o domicílio j na 

comunidade i do estrato h, K é o número de niveís do tipo de domicilio, L é o número de níveis da 

característica da criança e H é o número de estratos formados por uma característica das 

comunidades. 

Sejam 

Y1uqtr número de episódios de diarréia para a t-ésima criança com característíca l do j~ 

ésimo domicilio do tipo k na i-ésima comunidade do estrato h; 

XM;tr número de quinzenas observadas para a t-ésima criança com característica I do j­

ésimo domicilio do tipo k na i-ésima comunidade do estrato h. 
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Define-se 

e 

onde Y luJJ é o número total de episódios de diarréia para crianças com característica I de 

domicílios de tipo k na i-ésima comunidade do h-ésimo estrato ou condição de saneamento e Nítl. 

é o número total de dias observados para as crianças com característica I de domicílios de tipo k 

na i-ésima comunidade do h-ésimo estrato ou condição de saneamento 

Também para cada estrato h, os vetores (YMu ,Xna.J. , ... , YniK.L. ,XJuK.L ) são 

independentes e identicamente distnbuídos como conseqüência do método de amostragem 

aleatório simples, com reposição, assumido para os conglomerados. Então a razão de médias para 

a medida epidemia lógica de interesse é: 

(2.37) 

A quantidade Rw é a densidade de incidência de diarréia, ou número de episódios por 

crianças-dia em crianças com a característica I do domicilio do tipo k para a comunidade com a 

característica h. Por exemplo, Rhkl pode ser a incidência de diarréia para crianças do sexo 

masculino cujo domicilio tem sanitário nas comunidades sem nenhuma intervenção de saneamento. 

Abaixo é apresentada a formulação matricial para o cálculo das razões de médias para 

subgrupos de observações definidas pelo cruzamento dos níveis das características das 

comunidades, domicílios e crianças, simuhaneamente. 

Seja f =(Jhi,gt1 ,Xhtkjlr)' uma observação bivariada dlscreta onde YM~:. 1 11 e ~ikJII são 
-hik,jlt 

respostas discretas descritas acima. 

Sejam 
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f =(/ ,/ , ... ./ ) e 
- hill - hi12 - hiKL 

N; 

L. f 
f f«l - hi 

N, ' 

Para cada h, os f são independentes e identicamente distnbuídos como conseqüência 
- hi 

do método de amostragem assumido aleatório simples, com reposição, para os conglomerados. 

Um estimador não viciado da matriz de variância-covariância de f é dado por: 

_, _, _, 

então 

onde BL() é uma matriz bloco diagonal, e E­
f 
• 

-, 

(2.38) 

(2.39) 

são os blocos com seus elementos na diagonal. 

Portanto, o vetor de razões de médias , ou ainda o vetor de incidência de diarréia, 

resultante da classificação cruzada dos rúveis das características das comunidades, domicílios e 

crianças pode ser escrito como: 

R= R =expAlnf, 
-hkl - ---

(2.40) 

onde J!=[l-l]®IHKL e IHKL é a matriz identidade HKLxHKL e® é o símbolo para o 

produto Kronecker. 
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Usando aproximação por série de Taylor de primeira ordem determina-se a matriz de 

variância-covariância estimada de ~ , ou seja, 

onde (2.41) 

e D e D -· são matrizes diagonais com os elementos de R e f como seus respectivos elementos • ~ • f • 

diagonais. 

2.5 Regressão ponderada com razão de médias 

Comparações de razões de médias correspondentes ao cruzamento dos nlveis das 

características das comunidades, domicllios e crianças podem ser examinadas. Além disso, alguns 

desses níveis das características citadas acima podem ser correlacionados. Portanto, o estudo 

simultâneo dos efeitos dos níveis das características dos mesmos pode ser feito utilizando um 

procedimento de regressão, considerando inclusive interações entre duas ou mais características 

de interesse. 

O método de regressão para as razões de médias ( ou funções das razões de médias ) é 

possível utilizando a metodologia de Grizzle, Starmer & Koch (1969) (GSK) e extensões desta, 

como discutido em Koch et ai. ( 1985). Este método de regressão será apresentado nas próximas 

seções deste capítulo. 
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2.5.1 Um modelo linear para R 

Seja lJ = ( R111 , ... , R w:r )' um vetor de razões de médias para sub-populações definidas 

pela classificação cruzada dos níveis das características que representam as comunidades, os 

domicílios e as crianças, ou seja, um vetor de dimensão HxK.xL, onde H representa o número de 

estratos formados por mna característica das comunidades, K o número de rúveis de uma 

característica do domicílio e L o número de níveis de uma característica da criança. Um modelo 

linear para lJ é dado por : 

(2.42) 

onde EA() denota o valor da esperança assintótica, X a matriz de planejamento HKL x J.i , e j3 

um vetor f.l x 1 de parâmetros desconhecidos a serem estimados. A matriz de variância-covariância 

de R , V , deve ser estimada consistentemente por (2.41). O estimador de mínimos quadrados 
- -R 

ponderados !z de fJ é dado por: 

(2.43) 

Em grandes amostras, o estimador !!_ tem aproximadamente uma distribuição norma] 

com 

e a correspondente matriz de covariância para cada estimado r consistente é 

v =rx' v-' xr'. b ~ ~ .• 
- R 

(2.44) 

(2.45) 

O ajuste do modelo em (2.42) pode ser verificado através da estatística de mínimos 

quadrados ponderado dos resíduos 
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(2.46) 

Quando o modelo em (2.42) é válido, Q tem aproximadamente uma distribuição qui­

quadrado, com (HKL-p) graus de liberdade, assumíndo que todos os HKL subgrupos apresentam 

tamanhos de amostras grandes. 

2.5.2 Um modelo linear para log(R) 

Seja f = (F, 11 ,. .. , FuKL )' = ( log Rlll , ... , /og RuKL)' = l~g /1 um vetor do log das 

razões de médias correspondendo às sulrpopulações definidas pelo cruzamento dos níveis H, K e 

L das características dos conglomerados, dos elemento e dos indivíduos, respectivamente. Uma 

estimativa para a matriz de variância-covariância de f.. , baseada na série de Taylor, é dada por: 

(2.47) 

onde D é uma matriz HKL x HKL, com os elementos do vetor R na diagol18.4 e V é a 
-R -R 

estimativa da matriz de covariância para B dada em (2.41 ). O vetor de funções f pode ser 

ajustado usando a metodologia GSK, descrita na seção anterior. 

2.6 Razão de médias para resposta discreta de uma amostragem de 

conglomerados em dois estágios 

A seção 2.4 trata de- um método estatístico para analisar respostas discretas bivariadas 

selecionadas de urna amostra de conglomerados em um estágio. Ou seja, todos os elementos de 

cada conglomerado selecionado são incluídos na análise. É claro que isto só é possível quando não 
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existe um aho custo extra na coleta e manutenção das informações de todos esses elementos. Esta 

seção abordará a metodologia de análise de respostas discretas bivariadas selecionadas de uma 

amostragem por conglomerado em dois estágios. Isto é, cada conglomerado selecionado na 

amostra é sulramostrado. Modificações do método descrito anteriormente surgirão devido à 

necessidade de técnicas analfticas complexas para análise de conglomerados sub--amostrados. Por 

exemplo, será usado um total amostral ponderado para estimar os totais dos conglomerados. O 

uso de ponderação evita o vício da estimativa do total Como anteriormente, serão abordados a 

questão da amostragem em dois estágios com estratificação, com a formulação matricial para a 

razão de médias e um modelo log~linear utilizando mínimos quadrados ponderados. Um breve 

resumo da amostragem por conglomerado em 2 estágios juntamente com o estimador adotado 

para este trabalho encontra-se no apêndice A. 

2.6.1 Definição da razão de médias para resposta discreta 

O processo de amostragem de conglomerados em dois estágios reflete a proposta do 

estudo AISAM, onde as comunidades foram selecionadas por uma amostragem aleatória simples, 

com reposição, no primeiro estágio, e os domicílios foram selecionados pela amostragem aleatória 

simples, sem reposição, no segundo estágio. E assim foram coletadas as informações de todas as 

crianças de O a 5 anos no domicilio amostrado. 

Sejam i ==1,2, ... .No índice referente às comunidades selecionadas,) =1,2, ... ,n, o índice 

dos domicílios selecionados e t =1,2, ... ,Vy· o índice das observações de crianças para o domicilio 

j na comunidade i. Assim N representa o número de comunidades selecionadas f }1.-'=9 ), n, 

representa o número de domicílios amostrados na i-ésirna comunidade ( em torno de 120 

donllcilios por comunidade) e vy· o número de crianças no domicilio j na comunidade i {cerca de 

130 por comunidade). 
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Define-se 

Y;;t2 número de episódios de diarréia para a t-ésima criança do j-ésimo domicilio 

amostrado da i-ésima comunidade selecionada~ 

x;,12 número de quillzenas observadas para a t-ésíma criança do j-ésimo domicilio 

amostrado da i-ésima comunidade selecionada. 

O subíndice 2, em Y yf2 e X..Va, enfàtiza que essas variáveis aleatórias resultam de um 

processo de amostragem de conglomerado em dois estágios. 

Define-se também 

como sendo o número médio de episódios de diarréia para a i-ésirna comunidade e número 

médio de dias observados para a i-ésíma comunidade, respectivamente. As medidas Yr..2 e 

Xi .. 2 são provenientes de uma amostragem de conglomerado em dois estágios, portanto 

devem ser acrescidas de um peso de amostragem a fim de evitar o vício em tais medidas, pois 

os conglomerados podem diferir muito quanto aos seus tamanhos. 

Assim, 

v 
e w

1 
= -'- é o peso de amostragem onde v, é o número total de elementos do i-ésimo 

<piv+ 

conglomerado selecionado, vT é o número total de elementos na população e tp; é a 

probabilidade de selecionar o i-ésimo conglomerado. Esse peso de amostragem serve para 

corrigir o estirnador da média por conglomerado tomando-o um estimador não-viciado para a 

média geral. 

1 Esses estirnadores são idênticos ao estirnador Z1 apresentado no apêndice A 
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Corno o método de amostragem para os conglomerados é aleatório simples, com 

reposição; (Y, .. 2w,X, __ 2w) são independentes e identicamente distribuídos. Assim o estimador 

da razão de médias dos conglomerados (média geral) é : 

(2.48) 

R1w é uma estimativa do número médio de episódios de diarréia por crianças-dia de 

acompanhamento. 

Utilizando a notação matricial, R2w pode ser formulado da seguinte fonna 

_ n, 1 my 

f =L:-Lf 
- . ,n ' ,-i2 )"' í "' ljt2 

f =wf ,. e 
í2w i2 

"-LI 
f 

i=l- i2w 

2w N 

Então R2• é dado por 

R2w =exp.jlnf 
2w 

onde 1 = [1,-1). (2.49) 

A representação de R1w em série de Taylor da média populacional )..l = (J..!.y,)..lx}' de 

(F; • .X,,) é dada por 

!'r l ,-; !'r -
R1w =-+-r} 2w- f.lr) ---(X 2w - fJx) +O( YxJ · 

Jlx f.lx J1 xz 
(2.50) 
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A esperança assintótica da representação de Rl». na série de Taylor de primeira 

ordem. EA(R) é JJy = B, a razão de médias na população. O estimador da variância de R2 ... 

"" 
baseado na linearização em série de Taylor, é dado por: 

(2.51) 

X f -f )'. (2.52) 
2• 

Observa-se que a expressão (252) depende de wl. Mais especificamente, esta 

expressão depende do conhecimento do número total de elementos no conglomerado i (v, ), 

da probabilidade de selecionar o conglomerado i ( (/)1 ) e do número total de elementos na 

população (v-). Na prática algumas dessas quantidades não são conhecidas. Certos esquemas 

de amostragem evitam a necessidade de conhecer alguma ou todas essas quantidades para 

análise. Duas opções serão discutidas à seguir. 

1 
Seja <pi =r a probabilidade de seleção de conglomerados dentro da amostra usando 

runostragem aleatória simples com reposição no primeiro estágio, e n uma probabilidade 

constante de selecionar elementos dentro de cada conglomerado no segundo estágio. Assim, a 

l 
probabilidade de seleção comum para cada elemento na população é dada por <p = r 1t' onde 

n é uma probabilidade fixa de selecionar um elemento em cada conglomerado, garantindo 

assim que os conglomerados estejam igualmente representados na amostra, isto é, n é uma 

probabilidade proporcional ao tamanho dos conglomerados, n =!!L. 
v, 
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Portanto 

1 n, 
q> = -- onde n1 = nv1 r vi 

. . li vi nir lSto m1p ca que wi = -- ~ --
<piv+ nv+ 

ou, 

( <p, ~;),então 

(2.53) 

A expressão acima é similar a expressão da seção 2.4.3, exceto que aqui a sorna 

sobre j inclui somente indivíduos selecionados ao acaso dentro da amostra no segundo 

estágio. Logo a estimativa de R é a mesma descrita na_ seção 2.4, embora a matriz de 

variãncia-covariância dependa do número total de elementos dentro de cada conglomerado. V1• 

Neste esquema, contudo, deve-se conhecer v1 e além disso, atnbuir um valor para n, 

sendo esta sua principal desvantagem< 

Um outro esquema de amostragem que evita a especificação de quantidades 

. v 
populacionais na análise é o planejamento "alto-ponderado". Seja tp M =_H_ a probabilidade 

v, 

de selecíonar um conglomerado M no primeiro estágio. Isto é, os conglomerados são 

selecionados proporcionalmente ao tamanho. Seja também n rnn número de elementos 

constante selecionado de cada conglomerado i amostrado, i =1,2 .... .,N, no segundo estágio. 
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Então a probabilidade comum de seleção para cada indivíduo é dada por <p = cp,n = 2_.!:._, 
v+ v.r 

V 1 VI' 
mas w = --= --= 1 ('Pu = "'' pois um conglomerado M =i fui selecionado). 1 mv V-

Ti + -' V 

v ' + 

Neste esquema é necessário que se conheya o tamanho de cada conglomerado a fim 

de determinar 'PM. 

Portanto 

(2.54) 

e os métodos desenvolvidos na seção 2.4.3 podem ser usados para conglomerados sub­

arnostrados sem modificação. 

2.6.2 Subgrupos de razões de médias para resposta discreta definidos pelos 

níveis das características dos conglomerados, das subunidades dentro do 

conglomerado e das unidades de análise 

A proposta de dois estágios se aplica à base de dados em questão. Seja então: 

h = 1 ,2, ... , H o indice referente aos estratos formados pela condição de saneamento 

das comunidades; 

k =1,2, ... , K o índice dos níveis da característica do domicilio, por exemplo, 

presença ou não de sanitário no domicílio; 

1 = 1 ,2, ... , L o índice dos rúveis da característica da criança; 

i =1,2, ... , N, índice dos conglomerados (comunidades) amostrais no h-ésimo 

estrato; 
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j = 1 >2• ... , nh; o índice dos domicílios selecionados na i-ésirna comunidade do h-ésimo 

estrato; 

t = 1 ,2, ... , Vh!.t índice das crianças do j-ésimo domicilio na i-ésima comunidade do h­

ésimo estrato. 

Onde Nh é o número de comunidades selecionadas no h-ésimo estrato, nlti é o número 

de domicílios selecionados na i-ésirna comunidade do h-ésirno estrato, H é o número referente 

as condições de saneamento das comunidades, K é o número níveis de uma característica dos 

domicílios e L é o número de nfveis de uma característica da criança.. 

Define-se 

YhikJir2 número de episódios de diarréia para a t-ésima criança com característica I do 

j~ésimo domicilio do tipo k na i-ésima comunidade do estrato h (resultante de uma 

amostragem de conglomerado em 2 estágios); 

Xhikjltl número de quinzenas observadas para a t-ésirna criança com característica 1 do 

j-ésimo domicilio do tipo k oa i-ésima comunidade do estrato h. 

Sejam, 

-· 
f =(f ,f 

hi2 - hi112 

f =w,,J 
hi2w hil 

e 

-· , ... ,f )', 
- hiKL2 

onde 

É importante observar que o peso de amostragem agora se refere não somente ao 

conglomerado selecionado como também ao estrato que o mesmo pertence, não alterando, 
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entretanto. sua furma de calculá-lo (na aplicação os estratos estão igualmente representados, 

pois o número de conglomerados selecionados dentro dos estratos foi uniforme). 

Um estimador consistente para a variância de f é dado por 
h2w 

(2.55) 

Sejam também 

-· -· f =(f , ... ,f )' (2.56) 
- 2w - 12w - H2W 

e 

v =BLh ). -f 
~211' ~uw 

Assim, o vetor de razões de médias resultante da classificação cruzada das 

características das comunidades, domicílios e crianças pode ser escrito como 

R =exp,jJn[ 
2w 2W 

(2.57) 

onde 4 = [1-1] ®I HKL e I é a matriz identidade HKL x HKL e ® é o súnbolo para o 

produto Kronecker. 

Usando expansão em série de Taylor de primeira ordem detennína-se a variância 

estimada de R 

v 
R 
- 2w 

2. 
• ou seja, 

H onde (2.58) 
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2.7 Regressão ponderada com razão de médias para resposta discreta 

O exame simultâneo dos efeitos dos níveis das características das comunidades, 

domicílios e crianças na razão de médias pode ser realizado através do procedimento de 

regressão, além da condição de avaliar interações entre duas ou mais algumas dessas 

características. É importante frisar que a combinação de duas ou mais características a nível de 

domicílio ou criança pode ser usada para representar um nível na construção do vetor de 

razões. 

2.7.1 Mudelo para log(R) 

Seja f=(Fin·····FHKL)' =log}l um vetor do log das razões de médias, 

correspondendo às sub-populações definidas pelo cruzamento dos rúveís dos H tipos de 

estrato, k tipos de domicílios e L características das crianças. Uma estimativa para a matriz de 

covariância de f ,baseada na série de Taylor, é dada por: 

V =D'1 V D-1 

~f _8_-!i_!i 
(2.59) 

onde D é uma matriz HKL x HKL com os elementos do vetor R na diagonal, e V é a 
-R -R 

estimativa da matriz de covariância para J1 dada em (2.41 ). O vetor de funções f pode ser 

ajustado utilizando a metodologia GSK. junto com sua matriz de covariância descrito nas 

seções 2.5.1 e 2.5.2. 

De-pendendo do tipo de vetor de razão que o pesquisador tem interesse pode-se 

modelar o logito de R. Assim, f = ( Fj ll, ... , F wa )' = /og it Jl = 1[1( /1)- /Jy(l- Jl) e a 

variância neste caso seria v = D'1 
[ D r' v [ D T' D-'. 

-f - ~ - 1-!S -8 - l-~ - !5 

A seguir, no próximo capitulo é apresentada a metodologia das EEG. 
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Equações 

Extensões e Diagnóstico 

de Estimação As 

3.1 Introdução 

Generalizadas, 

Em estudos longitudinais, nos quais a variável resposta é contínua, o método de 

análise comumente usado envolve modelos lineares com erros correlacionados. Já com resposta 

discreta contendo dependência, poucas técnicas são disponíveis devido, em parte, a falta de 

uma distnbtúção discreta muhivariada tão flexlvel quanto a normal muhivariada, que é a base 

da teoria de modelos lineares. A dificuldade fundamental na alláiise de dados longitudinais 

discretos refere-se às interpretações dos coeficientes nos modelos de regressão, pois estas são 

vinculadas a suposições a respeito da natureza da dependência no tempo, ou seja, diferentes 

suposições a respeito da fonte de correlação levam a distintas interpretações. O mesmo não 

acontece com modelos lineares, pois embora a estimação dos parâmetros nesse modelo deva 

considerar a correlação dos dados, as interpretações dos coeficientes de regressão são 

independentes da estrutura de correlação adotada. Segundo Diggle et ai. (1994), existem três 
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estratégias com alicerce em modelos lineares generalizados para analisar dados longitudinais: 

modelo marginal, de efuitos aleatórios e condicional ou transicional. A escolha do 

procedimento a ser utilizado deve ser cuidadosa, pois depende do olljetivo do estudo, do tipo 

de desenho, da natureza das variáveis, bem como a escolha da funte de correlação. 

Com os modelos de efeitos aleatórios e transicional é possível estimar os parâmetros 

desconhecidos na regressão usando o método de máxima verossi:rnilbança ou até máxima 

verossimilhança condicional Com dados normais, os dois primeiros momentos determinam 

completamente a verossimilhança na modelagem marginal, porém, o mesmo não acontece com 

outros membros da classe de modelos lineares generalizados. Nesse caso, para determinar a 

verossimilhança completa são necessárias suposições adicionais de momentos de ordem 

superior, porém, a verossimilhança torna-se intratável devido à presença de muitos parâmetros 

de perturbação. Por esta razão, uma solução em problemas desse tipo é usar o mérodo de 

Equações de Estimação Generalizadas (EEG) que especifica somente a distribuição marginal e 

uma matriz de variância-covariãncia de trabalho para o vetor de observações repetidas. 

Liang & Zeger ( 1986) e Zeger & Liang (1986) apresentaram um procedimento 

unificado para respostas continuas e discretas, baseado nas EEG para a estimação dos 

parâmetros de regressão, sem a especificação da verossimilhança completa e sim com 

suposições do comportamento dos parâmetros de. interesse. Esta metodologia é uma extensão 

muhivariada da quase-verossimilhança, onde somente a relação entre a função do valor 

esperado da resposta e o preditor linear (função de ligação) e a relação entre a variãocia e a 

média, além do parâmetro de escala, necessitam ser eapecificadas. Esta técnica produz 

estimativas consistentes e assintoticamente nonnais sob a especificação correta da função de 

ligação. 

Prentice (1988) fol'!llllliwu uma extensão das EEG criando equações de estimação 

para o parâmetro de correlação, permitindo assim que o mesmo fosse avaliado em função das 

covariáveis. Zbao & Prentice (1990) e Prentice & Zbao (1991) identificaram uma classe de 

modelos exponenciais quadráticos para a qnal uma EEG particular é a equação escore. Na 

verdade este é um método ahernativo para modelar parâmetros marginais de uma distribuição 

binária multivariada através de uma transformação dos parâmetros de uma distribuição 
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condicional em parâmetros marginais. 

Liang et a/. (1992) espe<:íficaram a dependência do tempo em termos da razão de 

chances marginal, descrevendo um conjunto equivalente de equações para estimação dos 

parâmetros da média e associação marginal simultaneamente. Eles denominaram de equações 

de estimação generalizadas de segunda ordem (EEG2). A medida que o tamanho do 

conglomerado aumenta, as EEG2 tornam-se menos atrativas computacionalmente e, como 

caminho alternativo, Carey et a/. (1993) desenvolveram um procedimento chamado Regressão 

Logística Alternada (RLA), que caracteriza a dependência em termos da razão de chances e usa 

as EEG de primeira ordem para estimar os parâmetros de regressão. 

Uma breve ilustração de têcnicas de diagnóstico nas equações de estimação 

generalizadas será apresentada com o~etivo de medir a influência do conglomerado ou das 

observações sobre as estimativas dos parâmetros do modelo de regressão. 

A metodologia das EEG, juntamente com algumas de suas extensões e diaguóstico, 

será abordada no decorrer deste capítulo. 

3.2 Fundamentos 

Fisher (1921) propõs a noção de verossimilhança como um método de estimação e 

como um critério para comparar duas hipóteses rivais a serem testadas. 

A verossimilhança desempenha um papel central nos estudos teóricos de inferência 

estatística. Entretanto, em muitas situações práticas, esta metodologia tradicional não é 

satisfatória e pode até mesmo apresentar resultados fà.laciosos, como por exemplo quando o 

número de· parâmetros de perturbação é da ordem de grandezado número de ()bservações. 

Para contornar situações como esta, surgiram extensões da definição de verossimilhança, as 

chamadas pseudo-verossimilhanças, que podem ser mais satisfatórias na ínferéncia de 

problemas complexos. Essas extensões tem como principal oQjetivo reduzir a dimensão do 

vetor de parâmetros de perturbação. 

Um tipo de pseudo-verossimilhança que não exige o conhecimento da função de 

distribuição dos dados e sim a noção de relações funcionais para os seus dois primeiros 
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momentos é a quase-verossimilhança. A importância da teoria de quase-verossimilhança é que 

se pode estimar parâmetros, realizar testes de hipóteses e construir regiões de confiança de 

forma similar à teoria de verossimilhança, supondo porém, restrições mais fracas para os dados, 

ou seja, considerando apenas relações funcionais para os seus dois primeiros momentos no 

lugar de uma família de distribuiçãn (Cordeiro, 1992). 

Outro método de estimação amplamente difundido e aplicável sob suposições dos dois 

primeiros momentos é o de minirnos quadrados. É sabido que no caso da fumilia normal as 

estimativas de máxima verossimilhança e de mínimos quadrados coincidem. 

Godambe (1991) mostrou que as semelhanças entre os métodos de estimação: máxima 

verossimilhança, mínimos quadrados e varillncia minima não-viciada, quando estudados 

completamente, atendem à uma teoria de estimação na qual combina-se o poder desses três 

métodos e ao mesmo tempo eliminam-se suas limitações. Esta teoria, fui denominada de teoria 

de Função de Estimação. 

Urua função de estirnaçãn g é uma função dos dados e de parâmetros desconhecidos B 

de interesse. Essa função é construída de modo que sua raiz, quando existe, é uma estimativa 

do parâmetro envolvido, isto é, g(y,ê) =O. Liang & Zeger (1995) argumentam que as funções 

de estimação são uma ferramenta útil para minimizar a influência dos parâmetros de 

perturbação, isto é, urna estratégia alternativa a qual permite combinar os dados e parâmetros 

desconhecidos em urna função de estimação, especificando somente parte da distribuição de 

probabilidade. Por exemplo: no modelo logístico linear para dados longitudinais, necessita-se 

especificar somente a média e a covariância das observações repetidas para cada indivíduo 

numa função de estimação. Godarnbe (1960) estabeleceu um critério de otiroalidade para as 

funções de estimação pertencentes a uma classe de funções de estimação não-viciada 

(E [ g(y, ê )] =O '<iS) com objetivo de que as raízes dessas funções possuissem boa' 

propriedades assintóticas. 

Quando se fala em Modelos Lineares Generalizados sabe-se que a estimação dos 

parâmetros de interesse pela funçân de verossimilhança é possíveL Esta estratégia de estimação 

é ótima no sentido que a solução das equações escores tem variância minima assintótica entre 

todas as estimativas que são obtidas de equações de estimação não-viciadas. Ainda no contexto 
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de modelos lineares generalizados, caso a restrição de que a distnbuição marginal dos dados 

pertença à família exponencial seja relaxada de maneira que a variância possa ser urna função 

arbitrária da média, tem-se então os modelos de quase-verossimilhança introduzidos por 

Wedderbum (1974). Para estes modelos, uma equação quase-escore é deduzida via função de 

quase-verossimilhança (McCullagb & Nelder, 1989) e os estimadores obtidos como solução 

dessa função quase-escore são ótimos no sentido que eles têm variância mínima entre a classe 

de estimadores lineares não-viciados. Sendo assim, a função quase-escore é uma função de 

estimação ótima no sentido de Godambe (1960). 

Seja Yi a resposta do i~ésimo entre k indivíduos, e Xy o valor da }ésima variável 

explanatória para o i-ésimo individuo, j=l,2, .. .,p. O Modelo Linear Generalizado (MLG) 

tem como objetivo descrever a dependência da resposta média /J; = E(y1) sobre as variáveis 

explanatórias. Modelos de Regressão Poisson, Logístico e Linear silo todos casos especiais de 

modelos lineares generalizados que dividem as seguintes características: Primeiro, a esperança 

de yi' J.lp é assumida estar relacionada ao vetor de p covariáveis x1 =(xn,x12 , •.• ,xip)' 

através de uma função de ligação, monótona e diferenciável, isto é, 

h(p,)= x, 'p. (3.1) 

Segundo, a variância de Yi é uma função especificada de sua média na forma 

V(y1)=v1 = (>v(!J;), (3.2) 

onde v() é denomineda função de variáncia e (>, futor de escala, é urna constante conbecida 

para alguns membros da família de modelos lineares generalizados, enquanto para outros é um 

parâmetro adicional a ser estimado. 

Terceiro, cada classe de modelos lineares generalizados corresponde a um membro da 

fumilia de distribuição exponencial, com uma função de densidade da forma 

f (y,9 1) = exp{[}'l, - a(9,}] I~+ c(y,$J). (3.3) 

O parâmetro ~ é conhecido como parâmetro natural e está relacionado a JJ..·. por 

àa(O,) 82 a(9,) 
fl, = é() I e v ( y,) = a'e I + • 

Em qualquer modelo linear generalizado, os coeficientes de regressão fJ podem ser 

71 



Capítulo III - As EEG, Extensões e Diagnóstico 

estimados pela solução da mesma equação de estimação dada abaixo 

' 

U(fi)=~(~) v,-'[y, -l't(fi)]=O. (3.4) 

-A solução ~, que é uma estimativa de máxima verossimilhança, pode ser obtida por 

mínimos quadrados reponderados iterativamente. Uma propriedade importante da fiunilia de 

modelos lineares generalizados é que a função escore S (p) depende somente da média e 

variância dey,. Wedderburn (1974) foi o primeiro a mostrar que a equação de estimação (3.4), 

equação escore, pode ser usada para estimar coeficientes de regressão para uma função de 

ligação e variância independentemente de corresponder a um membro particular da família 

exponencial. Ele denominou S(PJ de equação quase-escore. Pode ser dificil decidir qual deve 

ser a distribuição populacional, mas a forma da relação variância - média é muito mais fãcil de 

ser postulada. Em dados longitudinais, um firtor relevante é a estrutura de correlação existente 

no vetor de respostas repetidas e uma proposta que tem recebido considerável atenção nos 

últimos anos, já com diversas extensões, é das equações de estimação generalizadas (EEG) de 

Liang & Zeger ( 1986). Na verdade esta metodologia é uma extensão dos modelos de quase­

verossimilhança que pennite que a correlação dentro do conglomerado (conjunto de 

observações pertencentes a mesma unidade de análise) seja incorporada na estimação dos 

parâmetros de um modelo de regressão através do uso de uma matriz de correlação de 

trabalho. 

3.3 Metodologia das EEG 

Em muitos estudos longitudinais, a questão de interesse pode ser formulada no contexto 

de análise de regressão, onde relaciona~se a variável resposta com as variáveis explanatórias 

sem esquecer, entretanto, de considerar a estrutura de correlação existente das respostas 

repetidas. Em geral a escolha do modelo deve depender não apenas da natureza da variável e 

do tipo de desenho, mas também, do objetivo do estudo. Diferentes questões levam a diferentes 
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ajustes de modelos para o mesmo conjunto de dados. Alguns objetivos são satisfeitos pelo 

modelo de efeitos aleatórios, por exemplo, no qual os coeficientes de regressão medem a 

influência direta das variáveis explanatórias sobre as respostas para cada particular indivíduo. 

Outros objetivos são melhor alcançados pelo modelo transicional ou condicional, nos quais o 

efuito das co variáveis sobre a mudança individual é modelado através da resposta condicionada 

a respostas passadas. Já outros silo atingidos pelo modelo marginal, que descreve como a 

resposta média entre indivíduos muda com as covariáveis, ou ~a, quando os parâmetros de 

interesse silo taxas ou médias populacionais. Zeger et a/.(1988) deduziram relações existentes 

entre os parâmetros do modelo marginal e de efeitos aleatórios. 

Baseado na utilidade para estudos epidemiológicos, na vantagem em se ajustar a 

regressão de Y sobre X, bem como a associação entre observações repetidas, este capitulo 

descreverá a modelagem marginal apoiando-se no uso das equações de estimação generalizadas 

(EEG) para estimar coeficientes de regressão, além da metodologia de regressão logística 

alternada para estimar a associação, através da razão de chances, considerando as medidas 

repetidas. 

A metodologia EEG modela mna função conhecida da esperança marginal da variável 

dependente como uma função linear de uma ou mais covariáveis, e a correlação entre 

observações repetidas para um indivíduo é tratada como parâmetro de perturbação. Sob 

condições fracas de regularidade, o vetor de parâmetros estimados é assintoticamente não­

víciado com distribuição normal para qualquer escollia da matriz de correlação de trabalho, e 

com variância assintoticamente dependendo de ambos padrões de covariância assumido ou 

verdadeiro. Este método confia na independência entre indivíduos para estimar 

consistentemente a variãncia dos estimadores propostos mesmo quando a estrutura de 

correlação é incorreta 

Para uma melhor ilustração dessa metodologia, considera~se Y 11 , como o valor da 

variável resposta do i-ésimo indivíduo no t-ésimo tempo, para i=1,2, ... ,k e t=l,2, ... ,nj e 

xir =(xi11 ,xy2 , •.• _.xiJp)' um vetor pxl dos valores das variáveis explanatórias (covariáveis) 

associadas com Yir . O primeíro passo no procedimento das EEG é relacionar a média marginal 
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J1u = E(Y;,) 1 a uma combinação linear das covariáveis x., por uma função de ligação h, como 

segue: 

h(~,)=x,,'p, (3.5) 

onde fi é um vetor pxl de parâmetros desconhecidos. 

As escolhas mais comuns para as funções de ligação são: logit ou probit para respostas 

binárias, Jog para contagens, e ligação linear para respostas contínuas. Por exemplo, se a 

ocorrência ou não de diarréia é a resposta e idade em meses é uma covariável, então o logit da 

frequência de diarréia deve ser assumido como uma função linear da idade. O vetor jJ, px1, de 

parâmetros desconhecidos caracteriza como a distribuição da resposta depende das variáveis 

explanatórias. O segundo passo é descrever a variância de YJt como uma função da média, ou 

seJa, 

Var(y11 ) = g( f-1u}l/>, (3.6) 

onde g é uma função de variáncia conhecida e 1/J é um parâmetro de escala desconhecido. Liang 

& Zeger (1986) introduziram a idéia de "matriz de correlação de trabalho", R, (a), uma matriz 

simétrica positiva definida, para cada y1 =(yn,y12 , ... ,y.,)', com objetivo de incorporar a 

correlação dentro do conglomerado. Assim a matriz variância-covariãncia de trabalho de yi, 

V,, é decompçsta em termos de R,( a). 

Portanto, o terceiro passo é escolher a forma da matriz de correlação ni x ni, Ri (a) , 

levando em consideração cada y1 =(y11 ,y12 , ... ,y1.)'. O elemento (j,j') de R,(a) é a 

correlação entre y,, e yu' estimada, hipotetizada ou conhecida. R,( a) é chamada matriz de 

correlação de trabalho porque quando as respostas são não-nonnais, a real correlação entre 

indivíduos pode depender dos valores médios e daí de x1,' ~ (Davis, 1991 ). Assume-se que esta 

matriz de correlação é conhecida exceto para mn vetor sxl, fixo, de parâmetros desconhecidos 

a, que está associado com o modelo especificado para corr(Y;t>Yu·)· Em'oora esta matriz 

1 Assume-se que a densidade marginal de Y,1 é : 
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possa diferir de indivíduo para individuo, usa-se comumente wna matriz de correlaçãoR(a), 

que se aproxima da dependência média entre observações repetidas dos indivíduos. Portanto a 

matriz de covariância para y 1 é expressa da seguinte fonna: 

(3.7) 

onde A1 é wna matriz diagonal n1xn,. com g(!'y) como j-ésimo elemento da diagonal. 

O quarto passo do procedimento das EEG é estimar os parâmetros do vetor f3 e sua 

matriz de covariância pela solução da equação de estimação dada abaixo 

onde, 

D 
811' é . d . . de . ada; 

1 = 
8
~ uma matnz n1xp e pnmerra nv · 

S1 =(y1 -p1) é um vetor n1xl de desvios com Jl1 =(Jl11 ,Jl12 , ••• ,Jl111)' e 

Y,(a) édefinidaem(3.7). 

(3.8) 

A equação (3.8) reduz-se à equação de quase-verossimilhança (3.4) quando n, =I 

~todo i. Para cada i, U/~,a) = D; V1-
1 S1 é equivalente à função de estimação sugerida por 

Wedderbum(\974), exceto quando os Y, 's são funções de f3 e também de a . A equação de 

estimação generalizada pode ser re-expressa como uma função somente de p se a é substituído 

em (3. 7) e (3 .8) por um estimado r Jk -consistente éi( y, ~- $) , quando f3 e ~ são conhecidos. 

Exceto em escolhas particulares de R e â., o parâmetro de escala permanece na equação. Logo 

para completar o processo deve-se substituir ~por um estimador Jk -consistente ~(y,~) 

quando Pé conhecido. Assim a forma da equação de estimação é 

K 

I u,rp,éi[p.4>rPJJJ =o. (3.9) 

A obtenção das estimativas de P é fuita de modo iterativo. À cada interação, define-se 
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a variável dependente z1 como : 

z1 = D1 p1 + S 1 , e com uma resolução de regressão linear ponderada com a 

variável dependente D,, obtém-se a nova estimativa. A solução (3.8) é dada por 

, (K )-I(K ) P= I.D; V;-1 D, I.D; V;-1 
Z; . Os pesos dessas regressões são V, -I e o processo é 

1=1 J=l 

repetido até chegar à convergência. 

O procedimento das EEG produz estimadores consistentes dos parâmetros de 

regressão quando a função de ligação é corretamente especificada independentemente da 

escolha correta de R1(a). Sob condições de regularidade moderada, Liang & Zeger(1986, 

Teorema 2) mostraram que, quando k ~ oo, ~ é um estimador consistente de P e .fi(~- PJ 

é assintoticamente nonnal mulúvariada com valor esperado O e matriz de covariância dada por 

Võ = lim K( Mõ1 M1Mõ1
) , 

I-' t-+oo 
(3.10) 

. K 
emque , M0 =I. D; V1-

1 D, 
K 

e M 1 =I D; v,-1 Cov(Y; ) v,-1 D1 • 
i= I I= I 

O estimador consistente da covariância de ~ , VP , pode ser obtido substituindo 

Cov(Y;) por S1Sl 2, e p, <p, a por suas estimativas na expressão (3.10). Se Cov{.f;) é 

. 
corretamente especificada, tal que V, = Co v( Y,), então a matriz de covariância de p reduz-se a 

Vó = lim K( Mõ1
) 

"' 1-+cc 
(3.11) 

produzindo assim um estimador mais eficiente (Carr & Chi, 1992). 

Importante ressaltar que, embora este método produza estimativas consistentes 

mesmo quando se utilize uma estrutura incorreta para a matriz de correlação. podem ocorrer 

estimativas ineficientes ao se utilizar essa estrutura incorreta (Liang et ai., 1992 e Fitzmaurice 

et a/., 1993). Logo, esses autores sugerem o uso da estimativa "robusta•· da matriz de 
. 

covariância de P dada em (3.10). A propriedade de robustez só é garantida quando existe urna 

2 É o que se denomina como estimador "sanduíche". 
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pequena fração de dados fultantes ou quando estes são completamente aleatórios. 

Em resumo, o procedimento das equações de estimação generalizadas tem muitas 

características atrativas que podem ser sumarizadas da seguinte forma: o método produz 

-estimativas consistentes de I) , requerendo somente que a estrutura da média tenha sido 

corretamente especificada. Independentemente da estrutura de correlação de trabalho ser 

corretamente especificada) estimativas consistentes dos parâmetros de regressão são obtidas. 

-Além disso, são obtidas estimativas de variância robusta de ~ mesmo que esta estrutura de 

correlação de trabalbo tenha sido mal especificada 

Os parâmetros a e de escala lj> podem ser estimados através dos resíduos de Pearson 

definidos por : 

- {y,- Pu} 

'" = KJ1=il] 'Vlr 1 Jtt 
(3.12) 

especificando $ como : 

K "' 
~-'=L:.L ?,,'/(N-p),ondeN=L:n,. (3.13) 

i:Jt:1 

O estimador específico de a depende da escolha de R;( a). De furma geral a pode 

ser estimado por urna função de 

• K 
R~= .L r,. r./(N- pJ . (3.14) 

i= I 

O procedimento das EEG permite que a dependência do tempo possa ser especificada 

de difurentes formas. Algumas especificações usadas para a R, (a) são dadas abaixo: 

{
1, ses=t 

L Rsr = Esta é a estrutura de trabalho de independência 
O, c.c. 

na qual 

considera-se que as observações por indivíduos são independentes. 

{
1,ses=t 

2. R, = Esta estrutura de correlação é chamada pennutável 
· a, c.c. 

(ou 

simétrica). Este modelo de trabalho assume que a correlação é constante entre duas 

observações no tempo. Esta estrutura é usada em modelos de efeitos aleatórios e é 
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razoável em situações nas quais as medidas repetidas não são obtidas sobre o 

tempo. 

{
l,ses=t 

3. Rst = ls-tl Esta estrutura é usual em modelos autoregressivos, algumas 
a , c. c. 

vezes chamada de correlação multiplicativa. Este modelo de trabalho é equivalente 

ao modelo l-dependente. 

{

1, ses~t 

4. R,~ a,sels-ti~J 

O, c. c. 

Esta estrutura corresponde ao modelo estacionário de 

ordem 1, cuja matriz é tridiagonal, ou seja, as observações são correlacionadas 

apenas com a observação imediatamente anterior e posterior. 

{

1, ses~t 

5. R11 = U 81 , se O< ]s-t] 

O, c. c. 

estacionário de ordem g. 

:$ g, a st = a ts Esta estrutura corresponde ao modelo 

{
1,ses=t 

6. R/{1 = Esta 
a 81 , c.c., ast =ats 

estrutura corresponde a uma matriz não~ 

estruturada ou não especificada. É usada quando a quantidade de observações no 

tempo é a mesma para todos indivíduos (n, ~ n) 

Como a matriz de correlação de trabalho R é uma função de a, R( a), a estrutura de 

correlação pode ser: 

Estrutura de correlação 

Independente 

Permutável 

Autoregressiva 

Estacionária 

Não-estacionária 

Não-estruturada ou 

não-especificada 

Parâmetros 

Nenhum parâm.êtro a estimar 

a é um escalar 

a é um vetor 

a é um vetor 

a é uma matriz 

a é uma matriz 
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Desse modo, os respectivos estirnadores específicos para a e, consequentemente, 

para R( u) , segundo Stata ( 1996), podem ser expressos da seguinte forma de acordo com a 

estrutura: 

Permutável: 

Autoregressiva e estacionária: 

,_,,_i 
L. J=l ei,Jei,J+I 

n, 

Não-estacionária e não-estruturada 

N-1 1 u eu N-1 12 e-~e-z , I, I, 
N-1 

l,11 ei.lei/1 

w1 N-1 2 N-1 

[~ 2:"' 2] 21 e-le.! 2.2 ei,l . l,n ei,lei,n m ' !, /, e . 
a= }:m ri__!_:!,_ 

i=} n, 

N-1 
n,l ei,r~J ei,l 

WJ 2 e- e. 2 n, 1,111 1, 
N-1 2 

n,n eí,n 

Essas estruturas de correlação produzem estimadores mais eficientes, porém são úteis 

somente quando existem poucas observações no tempo. Além disso, essas estruturas podem 

resultar nwna matriz não-positiva definida quando existem dados fahantes e/ou uma variação 

no número de observações por indivíduo. 

' Outras estruturas de correlação podem ser consideradas desde que P e V~ sejam 

estimativas consistentes e assintotícamente normais para a escolha da mesma. Portanto, a 

estrutura de RJa) pode ser expressa mais genericamente como gfR;)=zia• onde Z1 é um 
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conjunto de co variáveis especificas do individuo, e g( R,) é alguma função de ligação 

adequada Alternativamente, z1 pode representar urna matriz de planejamento comum da 

dependência do tempo (Fitzmaurice et ai., 1993). A utilização desta forma traz vantagens e 

desvantagens no sentido de aumentar as alternativas e opções nas escolhas dessas matrizes. 

Porém, pode trazer outras complicações na resolução dos modelos face às restrições que 

provavehnente surgirão. 

A solução das EEG para estimar p é resolvida pela interação entre os métodos de 

quase-verossimilhança para a estimação de p e um método robusto para estimação de a, 

usando diferentes estimativas consistentes de 4J e R a cada intemção, como segue abaixo: 

L Dada uma estimativa de R,( a) e (>, calcula-se urna estimativa atualizada de p 

usando quadrados mínimos re-ponderados iterativamente. 

2. Daria a estimativa p de p, calcula-se os resíduos padronizados 

Y;r -~ir 

~[!V.(âJT']. 

3. Utiliza~se os resíduos rir para estimar consistentemente a e f;. 

4. Repete~se os passos 1 a 3 até a convergência. 

· Segundo Zeger & Liang ( 1986), o procedimento EEG é aplicável não somente em 

análise de dados longitudinais com respostas binárias/discretas, come também pode ser 

estendido para incluir dados ordinais e multinomíais que possuem natureza muhivariada Este 

método também permite covariáveis dependentes do tempo, e pode ser adaptado para permitir 

observações fultantes (Ware et al., 1988). Come exemplo, Miller et ai. (1993) estenderam as 

equações de estimação para respostas politômicas e compararam esta metodologia com a de 

mínimos quadrados ponderados. Ainda no mesmc contexto, Lipstz et a/. (1994) desenvolveram 
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modelos maís complicados para a estrutura de correlação de respostas multinomiais repetidas 

no lugar da estrutura de independência, e modelos menos complicados do que o usado por 

Miller, que são os modelos de correlação não estruturada. 

Desde que surgiu a primeira publicação, em 1986, da metodologia EEG, diversas 

extensões e comparações com outras metodologias têm surgido nesses doze anos muito 

embora as aplicações sejam recentes. A exemplo de Park (1993) compara as EEG com o 

procedimento de máxima verossimilhança para um vetor de resposta normal multivariado. O 

autor mostra que as EEG reduzem-se às equações escore de máxima verossimilhança somente 

quando os dados não possuem observações faltantes e a matriz de correlação é a não 

estruturada. Algumas dessas extensões serão abordadas na seção seguinte. 

3.4 Extensões da metodologia EEG 

3.4.1 EEG2 

No esforço de obter estimativas mais eficientes para ambos os parâmetros média e 

covariância, extensões da metodologia EEG para permitir estimação conjunta dos parâmetros 

de regressão e correlação têm sido propnstas. Prentice (1988) propôs urna extensão do 

procedimento EEG para respnstas binárias, permitindo a estimação conjunta dos parâmetros de 

ambas probabilidades da resposta marginal e correlações duas a duas através da introdução de 

uma segunda equação de estimação para o parâmetro de correlação a, da seguinte forma: 

k 

U(a)= L:Et' w,-1 [z, -p,(a)], (3.15) 
i=} 

onde E = B(p,(a}) · 
' iJu , 

W é a estrutura de covariância de trabalho de zi e Z1 • = (zm, Zm, •.. ,z123 , . .. ) representa o 

vetor que contém as correlações duas a duas no mesmo conglomerado cujo valor esperado, 

E(z,), é p,(a). 
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O problema é que a correlação entre variáveis binárias, como o próprio autor mostra, 

é restrita a pertencer ao seguinte intervalo: 

max{- (p'p,) !; 
q,q, 

Lipsitz, Laird & Harrington (1991) modificaram as equações de estimação de Prentice 

(1988) para permitir a modelagem da associação entre medidas repetidas via o uso da razão de 

chances. 

Zhao & Prentice (1990) e Prentice & Zhao (1991) descreveram uma extensão da 

metodologia EEG para permitir a estimação conjunta dos parâmetros da média e covariãncia 

baseada no modelo exponencial quadrático de um vetor de valores da resposta 

com média 

onde 

w; =(y~,Yi!Yt2'""'Yi 2

z,YI2Yo····) • 

d. í é uma constante de normalização, 

e os parâmetros canônicos e; = e~(~i ,cri):; reil>· .. ,em,) e 

e 

~-:i = t:J ~~,O')= o.ill' Àil2'" . . )~m )"i23· • .) são expressos como funções (Jl-1 'a). 

covariãncia 

(3.16) 

Esses autores propuseram modelar a média e a covariáncia da resposta como urna 

função das covariáveis por alguma função de ligação especificada. Na verdade come os 

parâmetros e 1 e À i têm interpretação em termos da distnbu:íção condicional, uma 

transformação uma um de (6,, Ai) em parâmetros marginais ().1 1 , cr() ê realizada de modo a 

obter equações análogas ás de verossimilhança (Fitzmaurice et a!, 1993), deduzidas da 

seguinte fonna : 

(3.17) 
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é o vetor de desvios, com s; =(sm,sm, ... ,si ) sendo o vetor de 
~s-1"• 

covariâncías empíricas com cada Sut = ( Y;l, - f.lu )( Y 11 - J1u ) e cr m = E ( Sut) ; 

indica a matriz de derivadas com respeito aos parâmetros a efJ, 

e 

v~ r vill vil2]~[ cov(y;) cov(y; ·~li indica a matriz de covariância particionada. 
' lVm Vm cov(s1,y1) cov(s;)) 

A expressão (3.17) produz uma classe de equações de estimação escore para os 

parâmetros da média e covariãocia, que depende da função forma de (3.16). Em particular, 

pode-se esperar diferentes combinações lineares de três ou mais elementos de Yi em Ci (.). 

gerando assim um amplo intervalo de possíveis expressões para o terceiro e quarto momentos 

em v,. Assim, Zhao & Prentice (1991) estabeleceram um procedimento de estimação mais 

conveniente especificando matrizes de covariância de ''traha:.lllo" em (3.17), no qual os 

momentos de 3a e 42 ordem em V1 são definidos como funções dos dois primeiros mo~ntos, 

obtendo, portanto, estimativas de trabalho. Neste mesmo artigo, os autores sugerem diferentes 

especificações de trabalho para V, . 

O parâmetro de dependência no modelo original das EEG é pararnetrizado pela 

correlação dois a dois. Infelizmente o intervalo de variação do parâmetro da correlação é 

restrito pelas probabilidades marginais: se os efeitos dos conglomerados são incluídos no 

modelo. Por esta razão, muitos autores, incluindo Lipsitz et ai. (1991) e Liang et a/. (1992), 

têm modelado a dependência pela assocíação entre dados binários usando a razão de chances,. 

isto é, 

P(l'; = I,Y, = 1) P(l'; = O,Y, =0) 
OR(l'; ,Y,) = 

P(l'; =l.Y, =O}P(i; =O,Y, =I} 

que é ainda de fiícil interpretabilidade. 
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Liang, Zeger & Qaqish (1992) especificaram a dependência do tempo em termos da 

razão de chances marginal, descrevendo um conjunto equivalente de equações para estimar 

conjuntamente os parâmetros da média e associação marginaL Essas equações furam 

denominadas pelos autores de Equação de Estimação Generalizada de Segunda Ordem 

(EEG2), que foram deduzidas primairamente por Zhao e Prentice ( 1990). A principal vantagem 

desse procedimento é que produz estimativas mais eficientes para os parâmetros a. e P desde 

que o modelo para ambas, média e associação marginaL seja corretamente especificado. Uma 

desvantagem desse método é que p pode deixar de ser consistente quando o modelo para 

associação marginal é mal-especificado, mesmo que o modelo para média tenha sido 

corretamente especificado. 

Definindo wi = (y11yi2 ,yny0 ,yi1yi4 , ... / como um vetor de valores com 

comprimento ' 1'r'1 de produtos cruzados no qual 11; =E(w;), a equação de estimação 

generalizada de segunda ordem para a. e p (EEG2) pode ser expressa da seguinte forma: 

('"'y,; j' ( )-1 ( ) K ~ O Cov(y.) Cov(y w) Y·-" 
U(o)= L. ,.. ~ ,.. ' · " ' ' ~ . 

1., %, Ya Cov(w1,y;) Cov(w;) w1 -711 

(3.18) 

Quando o parâmetro de associação (a.) for considerado como um parãmetro de 

perturbação e o número de conglomerados K for grande em relação ao tamanho de cada 

conglomerado (n,), Líang et a/. (1992) recomendam usar EEGI. No entanto, caso existam 

poucos conglomerados e/ou o parâmetro de associação a. for o foco principal, é preferível o 

uso das EEG2 desde que a estrutura da média e associação sejam corretamente especificadas. 

Apesar das EEG2 possuírem as propriedãdes de eficiência e otimalidade, o esforço 

computacional requerido no cálculo da matriz de variância-covariância torna o seu uso 

proibitivo à medida que o tamanho do conglomerado é superior a 15 (Carey, et a/., 1993). 
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3.4.2 Regressão Logística Alternada (RLA) 

As EEGI e EEG2 pennitem a estimação dos parãmetros de lo e 2• momento no 

modelo de regressão para dados binários multivariados. Quando a associação entre as 

observações é de interesse científico e é medida em termos da razão de chances marginal, as 

EEG2 são mais eficientes. porém, os câlculos tomam-se complicados à medida que o tamanho 

do conglomerado aumenta devido a inversão da matriz de covariãncia de dimensão dependente 

deste tamanho. 

Isto é, para um conglomerado de tamanho n, a matriz de covariãocia dada em (3.18), 

cov(Y,W), tem dimensão (n + ,C2 ) x (n + ,C2 ), tornando-se muito pesado, do ponto de 

vista da carga computacional a inversão dessa matriz à medida que n aumenta. 

Seguindo uma sugestão de Firth (1992) e Diggle (1992), Carey et a/. (1993) 

apresentam a metodologia de Regressão Logística Alternada (RLA), wn tipo de extensão das 

equações de estimação generalizadas, como opção aos problemas existentes nas EEG2. O 

procedimento de RLA combina as EEG 1 para J3 , pois as mesmas produzem uma estimativa 

robusta e razoavelmente eficiente, com uma nova equação de regressão logística para a 

estimação do parâmetro de assoCiação (a) usando 11 C2 eventos condicionais: Yu dado 
' 

Yik =yik, para 1:-S; t 5 k S ní. 

Segundo Ziegler et a/. ( !996) a regressão logística alternada corresponde ao 

procedimento de Prentice (1988), exceto que o log da razão de chances é usado ao invés da 

correiação. Sendo assim, para o caso mais simples da regressão do log da razão de chances, 

isto é. Log OR = a, a estimação de a é feita pela regressão de J;1 sobre 1-;k. 

A ídéia central é modelar separadamente a esperança marginal da cada variável binária 

como também a associação entre os pares de respostas em termos das covariáveis. Seja 

í;=(~ 1 ,Jí 2 , ... ,Ym,Y um vetor nixl de variáveis binárias com média E(Y;)=pi para o 

conglomerado í = 1,2,···,K e seja 1f1 11J a razão de chances entre as respostas Y;1 e r;s (1 .$ t .$ 

s s Ili ). O modelo marginal é especificado da seguinte forma : 
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1) h( !lu)= x.,' p, onde h() é uma função de ligação conhecida, x., é um vetor px1 

de co variáveis associadas com 1';1 e ~~são os coeficientes de regressão a serem estimados; 

2) log '41 ib = zit/ a, onde zitsé um vetor qxl de parâmetros de associação a ser 

estimado. 

O procedimento de estimação para P e a é razoavelmente eficiente para ambos e 

evita a carga computacional do método EEG2. No caso mais simples, com /og 'V"' = a , o 

processo é ahernado entre dois passos : 

• Para um dado a, estima-se p como um parãmetro na regressão logística marginal 

usando EEGI; 

• Para um dado P , estima-se o parâmetro da razão de chances a usando uma 

regressão logística de r;, sobre cada f;5 (S > t) com um oftSee que envolve J..lit e 

Virs =:. E ( Yit Yis) · 

A hipótese é de que usando eventos condicionais ao invés de produtos dois a dois, 

equações de estimação mais simples podem ser usadas e ainda produzir estimativas altamente 

eficientes para a e p. 
A título de ilustração considere uma tabela 2x2 relacionando duas respostas de n, 

elementos no conglomerado ~,i= 1,2,···,K. Seja1t;rsa probabilidade de uma casela na tabela 

2x2querelacionaasrespostas 1";1 e Yis,ouseja, 7r1,s=P(Yu .::::r,Yu =u), r,u e [0,1]. 

Assim numa tabela 2x2 temos 

o 
1 

o 
1f)(!/) 

1 

tri()J 

Jfi}J 

3 Termo usado em modelos lineares generalizados para representar uma variâvel adicional no modelo cujo 
coeficiente não é preciso estimar. 
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Seja J.lt1 = E(J;,) = P(Y,1 =I)=""' + 1t1, , J.lt, = E(Y0 ) = P(Y" = 1) = 1r,., + ,., e 

Viu= f..41s = E0';1Yis) = P(Yit = l.I-:s =I)= 1tm~ as esperanças marginais de primeira e segunda 

ordem respectivamente. O passo na dedução da RLA é expressar os parâmetros do log da 

razão de chances duas a duas em termos das chances condicionais duas a duas, ou seja, 

P(Y,, = 1/ Y" = y1,) = (""')'" ("·")'-'" 
P(Y;t =OI Y~s =- Yu) tru(! tc/(}1) 

Tornando log em ambos os lados, obtém-se o modelo de regressão logística 

coruticíonal com offi;et, ou ainda o modelo geral de regressão Jogfstica alternada: 

(3. 19) 

onde y "'é o log da razão de chances e o segoodo termo do lado direito de (3.19) é usado 

como offset em que J.li1 = P(~ 1 = 1) e Uu3 = fi.us = P(Yit = 1, Y13 = 1). 

Para uma melhor compreensão desta metodologia algumas definições são necessárias. 

Assim, define-se wi =(l';)';2 , I;1 J;"3 , ..• ,J;2 J;3 , ••• ) como o vetor (~)xl de produtos 

cruzadoscujovaloresperadoé v, =E(w1}=[ E(Y;1Y,2 ), E(Y;1 Y,3 ), ••• E(Y,2 Y,3 ), ... ]. 

Seja ~~ =(~ 112 ,~ 113 .... ,~ 123 ,. .. ) um outro vetor (~)x 1, cujos elementos são 

' E(l' I Y ) - 1 . ·t{ l ( fi"- u,, ) } · R d ":lits = 11 u = Yís ~ oglt Y íiS Y1s + og _ _ _ . , e 1 um vetor e 
1 J.lit f-liS + Uru 

resíduos cujos elementos representam R11s = 1;1 - <!ts. Então, a estimativa da regressão logística 

alternada õ =(~.a) é solução simultânea das seguintes equações de estimação: 

(3.20) 
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(3.21) 

A equação (3.20) corresponde às EEGl e a esperança condicional i;, é a base de wna 

equação de estimação ponderada para estimar a, onde S, na equação (3.21) é uma matriz 

diagonal ( ~) x( ~) , cujos elementos são C,,, (1- 1', 1,) (variãncia de Y,,)_ A solução 

o= (p,a) dessas equações é obtida usando o algoritmo Gauss-Siedel não linear e as 

A 

estimativas O RU obtidas deste algoritmo são consistentes e assintoticamente nonnais (Carey et 

al., 1993). 

Em resumo, RLA um procedimento para regressão simultânea da resposta sobre as 

variáveis explanatórias, bem como da associação entre cada par de resposta em tennos da 

razão de chances duas a duas, combinando as eqnações de estimação de primeira ordem para P 

com uma nova equação de regressão logística para estimar a: . 

No artigo citado acima, os autores fazem um estudo comparativo do tempo médio de 

convergência dos procedimentos de RLA e EEG2, concluindo que o primeiro é mais 

econômico do ponto de vi<rta de tempo computacional. Eles também estudaram a eficiência de 

á quando estimado pela RLA e pelas EEG2 e observaram uma eficiência 90% melhor na 

solução da Regressão Logística Ahernada à medida que esta associação torna-se maís 

acentuada. 

3.5 Diagnóstico nas EEG 

O diagnóstico na regressão para o modelo linear nonnal é bem desenvolvido na 

literatura (por exemplo, CbatteJjee & Had~ 1986). Existem várias quantidades estatísticas para 

decidir se o modelo de regressão ljjusta bem ou não os dados. Essas medidas têm sido 
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propostas, por exemplo, para identificar pontos aberrantes, para detectar ereito temporal nos 

dados~ para medir a influência de uma simples observação no modelo e nos parã.metros 

estimados. 

Por se tratar de um tema recente. somente nos últimos anos têm surgido na literatura 

trabalhos que enfocam as técnicas de diagnósticos nas EEG para identificar conglomerados ou 

observações que influenciam as estimativas dos parâmetros do modelo. Através de contatos 

com alguns desses autores, John Preisser e Andreas Zíegler, foi possível elaborar uma pequena 

exploração do assunto neste documento. 

No desenvolvimento do tema são descritas resumidamente duas propostas, porém a 

aplicação se concentrará em apenas uma delas. A primeira baseia-se nos trabalhos 

desenvolvidos por Ziegler et a/. (1996) e Ziegler & Anninger (1996). Esse úhimo trabalho 

mostra que o modelo original de Liang & Zeger pode ser obtido pela teoria de estimação de 

pseudo máxima verossimilhança de Gourieroux & Monfort (1993). Assim, as técnicas de 

diagnóstico de regressão nas EEG1 apeiam-se na estimação de pseudo máxima 

verossimilhança. As medidas utilizadas no artigo baseiam-se nos resíduos e nas estatísticas de 

influência. 

Segundo Zieg1er & Arrninger (1996), se a matriz de covariância apresentada em (3.7) 

for especificada corretamente e estimada consistentemente pelo método de máxima 

verossimilhança quase generalizado [ V(f;) = Ó. (X,,Íi, â) ] , os resíduos padronizados e 

Studentizado podem ser usados para avaliar a variação sistemática que é causada por um ou 

mais regressores, ou seja, detectar pontos aberrantes. 

Para detectar pontos de alavanca (ou de alto "leverage") a matriz (n. x n.) 

A _112 " " A _),) "' ~I "' ,._ ,_l/2 • • 
H1 = 0 1 D1 ( D1 0 1 D1 ) D1 0 1 poda ser usada. A matnz ( 1m x 1m ) bloco diagonal H 

= diag (H1) é uma matriz de projeção ortogonal de posto p, da! tr(H) = p, e consequentemente 

tr( H,)= :, no caso multivariado. 

. 
Com o objetivo de medir a influência de uma observação sobre as estimativas p das 

EEG; os autores propõem uma estatística de Cook modificada. A idéia é usar a estimativa 
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-robusta da variãncia de p dada em (3 10), obtendo assim: 

(3.24) 

-onde Pn; representa o estimador de pseudo máxima verossimilhança ao se omitir a observação 

do i- ésimo conglomerado. 

Em um outro trabalho (aguardando publicação), Ziegler et a/. utilizam as técnicas de 

diagnóstico de regressão para identificar conglomerados que influenciam a estrutura da média e 

da associação do modelo, isto é, dos parãmetros P e a, respectivamente. Essas técnicas são 

usadas para analisar dados de agregaçãn fumiliar no sentido de detectar farnilias ou grupos de 

frunllias que têm uma predisposição genética para câncer de esõfàgo. 

A segunda proposta refere-se ao trabalho desenvolvido por Preisser & Qaqish ( 1996). 

Esses autores fazem uma generalização dos diagnósticos para modelos lineares generalizados 

produzidos por Pregibon (1981), Williams (1987) e McCullagh & Nelder (1989). Eles propõem 

o diagnóstico de exclusão de uma observação ou um conjunto de observações (o 

conglomerado) para detectar pontos de alavanca (alto "leverage'') e avaliar os resíduos com a 

finalidade de medir sua influência sobre as estimativas dos parâmetros de regressão e valores 

ajustados. Quando se tmta de somente uma observação, eles denominam o diagnóstico como 

·~exclusão da observação .. , e no outro caso de "exclusão do conglomerado" . 

As medidas de influência baseadas na exclusão de casos apresentadas por esses 

autores utilizam uma aproximação a um passo, primeiramente proposta por Pregibon ( 1981) e 

posteriormente por Williams (1987), para modelos lineares generalizados. Desse modo, o efeito 

de excluir uma ou mais observações é .medido pela mudança nos valores de ~ e sobre os 

valores estimados do preditor linear. Na verdade Preisser & Qaqish (1996) demonstram uma 

generalização da aproximação a um passo nas EEG. 

Primeiramente os autores apresentam DBETAC, e DBETAO,, respectivamente, para 

medir o efeito da exclusão de um conglomerado e de uma observação sobre a estimativa dos 

parâmetros de regressão. Essas estatísticas podem ser padronizadas utilizando o vetor de erro~ 

padrão de ~. Os autores utilizam o vetor de erro-padrão ''naive" por achar que o estimador 
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"sanduiche" da variância robusta pode ser inflacionado por resíduos grandes. 

Para medir a ínfluência das observações sobre os valores estimados do preditor linear 

e, portanto, dos valores ajustados, Preisser & Qaqisb (1996) demonstram em seguida, duas 

outras estatísticas. A primeira delas mede o ereito do i-ésimo conglomerado excluído sobre o 

ajuste global, DCLS., e a segunda mede o efeito da influência da t-ésima observação do 

conglomerado i sobre o ajuste global, DOBSit· Os autores também apresentam um estatística 

que na verdade é uma generalização do DFITS de Belsley et ai. ( 1980, p.l5), que tem como 

-objetivo medir a influência de um subconjunto de observações sobre P e sobre a variância de 

-
~, sirnuhaneamente GCLS; (ou MCLS; ). 
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Capítulo IV 

Aplicações e Considerações Finais 

4.1 Introdução 

Este capítulo apresenta aplicações das metodologias tratadas nos capítulos li e III. 

utilizando os dois conjuntos de dados descritos no início do trabalho e considerações finais. 

No que diz respeito a estimação da ra:zão, devido ao interesse em utilizar uma medida 

epidemiológica como a incidência e também por ela representar uma medida tipo razAo no seu 

sentido mais amplo, a metodologia da razão para dados discretos de uma amostra de 

conglomerado em um estágio, será aplicada ao estudo de Serrinha como passo inicial. 

Posteriormente um modelo utilizando a metodologia de mínimos quadrados ponderados será 

ajustado para verificar a influência simultânea das variáveis significativas de wna análise 

univariada preliminar. Na pesquisa AISAM, a metodologia da razão será empregada no 

contexto de uma amostra de conglomerado em dois estágíos, e um modelo será ajustado para 

o vetor de razão estimada, utilizando a metodologia de minímos quadrados ponderados. 
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A resposta de interesse para ambos conjuntos de dados será a densidade de incidência de 

diarréia, expressa pelo número de episódios severos de diarréia para o estudo de Serrinha e 

episódios moderados e/ou severos de diarréia para o estudo AISAM. por criança-dia, 

Para a metodologia de equações de estimação generalizadas, apresentada no capitulo 

lll, será explorada a questão da medida repetida em estudos longitudinais. Neste caso, para 

ambos os conjuntos de dados, as respostas de interesse utilizadas no modelo estatístico serão 

respectivamente o número de episódios severos de diarréia ocorridos num determinado período 

e a presença/ausência de episódio de diarréia para as pesquisas de Serrinha e AISAM. 

Por outro lado, devido às estruturas dos dados, o procedimento de regressão logística 

alternada, um tipo de extensão das EEG, será abordado em apenas um dos coi\iuntos de dados· 

AISAM. AJnda com respeito ás metodologias apresentadas no capítulo lll, será feita uma breve 

ilustração de diagnóstico nas EEG. 

Nas seções seguintes são descritos os programas utilizados na aplicação das 

metodologias aos dados e nas análises realizadas. 

4.2 Programas computacionais 

Com o objetivo de incorporar a variação no tamanho da amostra devido à amostragem 

de conglomerado, a medida ou a estimativa de interesse adotada neste trabalho é uma razão, 

mais especificamente, um vetor de razões de médias, juntamente com a estimativa das 

variâncias baseadas em Série de Taylor. Cabe comentar também sobre o uso do peso de 

amostragem no ajuste da amostras complexas. 

Alguns programas já permitem o ajuste do delineamento amostrai na estimativa de 

interesse, incluindo as questões referentes a medidas como razão, plano amostrais complexos e 

probabilidades de seleção desiguais. São exemplos, a rotina Pstable do software OS!RlS IV 

(Uníversity o f Michigan, Survey Research Center Computer Support Group) ou PC CARP 

(Uníversity !owa, Survey Section of the Statistical Laboratory) e mais recentemente o PROC 

RATIO do programa SUDAAN (Research Tritmgle Institute, NC). 

93 



Capítulo IV- Aplicações e Considerações Finais 

Um programa no IML do SAS foi construido para obter a estimativa do vetor de 

razões de médias e sua correspondente matriz de variãncia~covariância, ambas ajustadas ao 

delineamento complexo da amostra. Na análise de regressão usando mlnimos quadrados 

ponderados, o PROC CATMOD doSAS pode ser tàcilmente utilizado. 

No caso da metodologia de equações de estimação generalizadas, por ser uma técnica 

bastante recente, alguns programas foram desenvolvidos particularmente por pesquisadores 

envolvidos no tema. Até a finalização deste trabalho sabe-se da existência de 7 programas para 

análise de dados usando as EEG. 

O primeiro deles é um programa em SAS elaborado por Kariro & Zeger (I' versão, 

1988), mais tarde atualizado por Dr.Uirike Groemping em 1994, ambos dispmúveis oa 

internet'. Esta macro do SAS modela dados longitudinais através das EEG para uma classe 

geral de variáveis respostas Gaussiaoa, Poisson, Binomial e Gama O usuário pode especificar a 

estrutura de correlação de trabalho, cuja matriz refere-se à correlação entre observações 

repetidas dentro do conglomerado (conjunto de observações repetidas nuroa mesma unidade 

amostrai). As opções oferecidas são: a matriz de correlação identidade, estacionària m­

dependente, não-estacionária m-dependente, permutâvel, auto-regressiva de ordem I (AR-1) e 

não especificada. 

Posteriormente, um programa em linguagem Pascal foi elaborado pelo Prof. B. Qaqish. 

(1989, 1990, 1991) para as EEG estendidas (EEG2), com dados binários correlacionados. Este 

programa permite a escolha entre as EEGJ e EEG2, cuja única função de ligação disponivel é o 

logito. 

Outro programa elaborado por Davis (1993) em linguagem Fortran 77 para análise de 

dados usando EEG é o RMGEE. Ele pode ser ntilizado para variáveis respostas com 

distribuição Normal, Binomial e Poisson e com as opções independente, permutável e não 

estruturada para a matriz de correlação de trabalho. 

1 htpp://www.statlab.uni~beidelberg.de/statlib/GEE/GEEl/ 
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Um programa em Linguagem S é uma outra ahernativa para as EEG, cuja rotina 

desenvolvida por Dr. Vicent Carey foi implementada no OSWALD {Smith, 1996). Esta macro 

pode ser instalada no diretório "library" do S-plus e encontra-se disponlvel também na 

internet'. As opções para a matriz de correlação de trabalho são as mesmas da macro do SAS. 

Além da rotina das EEG, o OSW ALD também possui uma outra chamada Regreasão Logística 

Alternada (RLA) para analisar dados binários longitudinais, que permite modelar a razão de 

chances de uma série de dados binários. 

Em 1997, Kastner et al. desenvolveram o programa MAREG & WINMAREG para 

modelar simubaneamente a <listribuição marginal e a associação. É possível utilizar o 

procedimento das EEG introduzidos por Iiang & Zeger ( 1986), além da opção do método de 

máxima verossimilhança proposto por Fi:tzmaurice & Laird (1993), para o caso de dados 

binários como também a generalização a dados multicategorizados fuita por Heumann (1996). 

Portanto pode-se modelar dados binários pela função de ligação logito além das funções de 

ligação logíto cumulativo e logito multinomial para dados muhicategorizados3 
• 

Também já é possível utilizar o PROC GENMOD da versão 6.12 doSAS para obter 

as estimativas das EEG através do subcomaodo REPEATED. Outro software que implementou 

as EEG é o Stata, com a rotina xtgee. 

4.3 Estudo de Serrinha 

Trata~se de um ensaio cliníco duplo-cego, placebo controlado com 1240 crianças entre 

6 a 48 meses de idade acompanhadas por um período de um ano. As crianças furam designadas 

aleatoriamente aos grupos de vitamina e placebo. Uma cápsula de placebo ou vitamina A foi 

oferecida às crianças a cada quatro meses, durante um ano. Informações sobre a morbidade, 

especialmente diarréia e infecção respiratória, furam coletadas em dias alternados da semana, 

durante todo o período de seguimanto do estudo. 

2 htpp: f fwww.maths.lancs. ac.uk/Software!Oswaldl 
3 http://www.statuni-muenchen.del-andreas/winmareg.html 
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Antes da exposição dos resultados das análises, é feita uma breve apresentação das 

caracterfsticas das crianças, nos dois grupos, no inicio do estudo (Tabela I), das comparações 

descritivas encontradas nos dois grupos, como a prevalência mêdia diária de diarréia em função 

de difurentes definições (Tabela 2) e a incidência de episódios de diarréia de acordo a 

severidade (Tabela 3). 

Esse estudo detectou um efeito protetor da suplementação de vitamina A na redução 

da incidência dos episódios severos de diarréia para as crianças do grupo suplementado quando 

comparado com as crianças do grupo placebo. As crianças suplementadas tiveram orna redução 

de 10%, 20% e 23%, respectivamente, nas prevalências diárias dos episódios leve, moderado e 

severo de diarréia quando comparadas com as crianças do grupo placebo (ver abaixo). No 

estudo, o episódio leve de diarréia fui definido pela duração de até dois dias, com 3 ou mais 

dejeções liquidas ou semiliquidas nas 24 boras; moderado quando durava 3 ou mais dias, com 

orna mêdia de até 4 dejeções nas 24 horas e, severo quando durava 3 ou mais dias e tinha uma 

mêdia de 5 ou mais dejeções liquidas ou semiliquidas nas 24 horas (Barreto et ai., 1994 ). 
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Tabela 1: Características demográfica, nutricional, clinica e sócio~econômica das 

crianças no inicio do estudo 

Vitamina A Placebo 
(n • 620) (n • 6201 

Características demográficas 

Média de idade em dias {DP) 840 (379) 859 (370) 

% Masc/Fem 53.3/46.7 51.2/48.8 

Nascímento em hOSPital(%) 80.5 77.3 

Nutriçlo 

% de aleitamento no peito 13.2 13.8 

Mediana da duração da amamentação (meses) 4.0 4.0 

Mediana da duracão da exclusão da amamentacão (meses) LO LO 

Antropometria (%) 
Altura por idade < ~ 2 Z score 23.6 20.! 
Peso por idade < • 2 Z score 12.1 13.1 
Peso por altura < - Z soore 1.4 L4 

História elinica (%) 

Sru-ampo 9.9 IL2 
Pneumonía 4.6 4.1 

Asma !4.6 13.6 
Qua]quer doença nas 2 últimas semanas 22.2 22.9 
Diarréia nas 2 últimas semanas 14.6 13.8 

Padrio Sóeio-«<D&niro (•/o) 

Água encanada em casa 96.1 96.4 
Eletricidade 93.6 96.4 
Refrigerador 39.5 37.7 

Televisão 59.1 57.2 
Educação prímária completa do pai 72.3 7LO 
Educacão primária comoleta do mãe 76.8 76.1 

Fonte. Barreto et at (1994) 

Tabela 2: Prevalência média diária de diarréia de acordo a diferentes definições 

Núm. De dejeções Vitamina A Placebo Razão Vitamina A p-valor 

liquidas por dia I Placebo 

23 0.0478 0.0517 0.92 0.074 

24 0.0232 0.0259 0.90 0.049 

>5 0.0099 0.0123 0.80 0.005 

>6 0.0043 0.0056 0.77 0.006 
Fonte: Barreto et ai. {1994) 

97 



Capítulo IV- Aplicações e Considerações Finais 

Tabela 3: Incidência de episódios de diarréia de acordo a severidade 

Severidade do Vitamina A Placebo Raz:lo de taxas 

episódio (95% !C) 

Número Incidência (x 10·3 Número Incidência (x 10"3 

crianço-dia) crianca-dia) 

Leve 2131 10.48 2179 10.80 0.97 (0.91-1.03) 

Moderado 1614 7.94 1770 8.77 0.91 (0.85-0.98) 

Severo 165 0.81 204 1.01 0.80 (0.65-0.98\ 

Total 3745 18.42 3949 19.58 0.9410.90-0.98) 
Fonte. Barreto et a!. (1994) 

4.3.1 Método da razão e mínimos quadrados ponderados 

Segundo Assis, 1997, na atualidade tem-se delineado a suposição de que a redução da 

mortalidade sob o efeito do suplemento de vitamina A processa-se, principalmente, através da 

diminuição da severidade dos episódios infucciosos; suposição esta que tem sido amparada por 

alguns resultados de estudos clínicos como Bbandar et al. (1994), Gbana (1993) e Barreto et al. 

(1994). Assim, para analisar os dados de Serrinha com a metodologia da razão e minimos 

quadrados ponderados, cada criaoça corresponderá a um conglomerado, e a resposta utilizada 

será a densidade de incidência de episódios severos de diarréia, representando uma medida do 

tipo razão, e as covariáveis estudadas são aquelas que além da importância epidemiológica 

também apresentaram um efeito estatisticamente significativo em análises preliminares. 

Numa primeira etapa estima-se o vetor de razões, no caso o vetor de densidades de 

incidência, com a respectiva matriz de covariância. para os fatores de risco. Como foi 

mencionado no capítulo li, o vetor de razões pode ser gerado de subgrupos definidos 

simplesmente pelas variáveis explanatórias ou futores de risco, como também pela classi:ficação 

cruzada desses fatores de risco. No entanto, deve-se ter cautela, pois na presença de muitos 

futores de risco, o método da razão para a classi:ficação cruzada pode não ser apropriado 

devido ao tamanho pequeno das frequências das caselas resubantes desta classi:ficação cruzada. 

Ou seja, com um número grande de variáveis explanatórias, a suposição de normalidade 
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assintótica para as estimativas específicas dos subgrupos exigida pelo método da razão pode 

não ser válida. 

Como resultado dessa primeira etapa, na Tabela 4 abaixo, encontra-se as densidades 

de incidência de diarréia severa obtidas pelo número de episódins de severo de diarréia por 

criança-dia, observadas para os subgrupos definidos por alguns futores de risco, e a estimativa 

da variâncía dessas incidências. 

Na Tabela 5, é utilizado um teste para comparar essas densidades de incidência, isto é, 

um teste para as razões das densidades de incidência baseado na estatística escore e são 

apresentados intervalos de confiança (a 95%) para a razão dessas densidades de incidência. 

Tabela 4. Densidades de incidência de diarréia severa para alguns fatores de risco 

Fatores Niveis Número Número Crianças- R =densidade Var(R)' 

de de dia em de incidência (x w·') 
cnanças episódios risco (x to·') 

severo de 

diarréia 

Grupo Vitamina A 451 !57 163833 0.9583 0.000009 

Placebo 448 209 162579 12855 0.000015 

Sanitário P<esença 653 217 237507 0.9136 0.000006 

na""" Ausência 149 !49 88905 1.6759 0.000036 

Sexo da Masculino 466 !83 168962 1.0831 0.000011 

criança Feminino 433 183 157450 1.1622 0.000014 

Tratamento Algum 631 227 229123 0.9907 0.000007 

da água Nenhum 268 !39 97289 1.4287 0.000031 

Tipo de Outros 823 320 299092 1.0699 0.000006 

Piso Terra 76 46 27320 1.6884 0.000134 

Habitantes Oa4 395 !56 143766 1.0851 0.000013 

na casa 5 a 10 407 171 147796 1.157 0.000014 

> 10 97 39 34850 1.1191 0.000053 

Escolaridade 2°. grau 87 20 31668 0.6316 0.000033 

da 1°. grau 136 69 49474 1.3947 0.000069 

mãe Primlanalf. 676 277 245270 1.1294 0.000007 
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Haz (altura/ Normal 665 

idade) finaJb Desnutrido 231 

Destino Redeesgot. 310 

dos dejetos Outros 589 

• . . 
Estunatwa da vanãncla por séne e Taylor 

b Haz: Indicador antropométrico em zMscore4 

240 241560 0.9935 0.000007 

133 83759 1.4685 0.000003 

94 112765 0.8336 0.000011 

272 213647 1.2731 0.000011 

Tabela 5. Estimativa e intervalo de confiança da razão das densidades de incidência, 

valor da estatistica e o nivel descritivo do teste 

Fatores Razão das densidades Estatística escore valor p 

de incidência nc a 95%1 

Grupo o. 7454 [0.5694 , 0.9758] 4.57 0.0325 

Sanitário 1.8344 [1.3902, 2.4203] 18.4 0.0000 

Sexo da criança 0.9319 [0.7075, 1.2273] 0.25 0.6171 

Tratamento da água 1.4421 [1.0760 , 1.9327] 6.01 0.0142 

Tipo de piso 1.5737 [1.0043, 2.4659] 8.64 0.0033 

Habitantes na casa 1.0663 [0.7999, 1.4213] 0.19 0.6629 

1.0313 [0.6558, 1.6219] 0.01 0.9203 

Escolaridade da mãe 2.2083 [l.l256, 4.3324] 5.31 0.0212 

1.7882 [0.9991, 1.8970] 0.09 0.7641 

Haz (altura por idade) 1.4780 [1.2339, 1.7704] 17.99 0.0000 

Dejetos 1.5273 [!.1374, 2.0508] 7.93 0.0049 

4 Esse indicador antropométrico é calculado com base nos parâmetros de uma população de referência do 
National Center for Health Statistics (NCHS). 
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Com exceção do làtor grupo, todas as razões de densidades de incidência furam 

calculadas utilizando as densidades de incidência do segundo nível do làtor (Tabela 4) pelos 

demais níveis. Os fatores grupo, sanitário, tratamento da água, escolaridade da mãe, tipo de 

piso, indicador antropométrico haz e destino dos dejetos são significativos nesta análise 

univariada. Pelos resultados observa-se que a suplementação com vitamina A exerce um fator 

protetor contra a diarréia severa demostrado pelo fator grupo (redução de 26%). O firtor 

sanitário revela um risco de 1.8 vezes maior de apresentar episódios severos de diarréia, por 

criança-dia, na ausência de sanitário na casa. Já o fator destino dos dejetos, por exemplo, 

apresenta um risco de 1.5 vezes de apresentar episódios severos de diarréia, por criança-dia, na 

ausência de rede de esgoto. 

A segunda etapa envolve a estimativa das razões e sua matriz de covariância para a 

classificação cruzada dos làtores de risco siguificativos na análise univariada (Tabela 5) e 

posterionnente o ajuste de modelo estatístico através da metodologia de mínimos quadrados 

ponderados dessas densidades de incidência. É importante lembrar que oão foi possível utilizar 

todos os fatores significativos na classificação cruzada devido a ocorrência de frequências 

pequenas em algumas caselas. 

Tendo em vista urna melhor interpretabilidade para os coeficientes estimados, optou­

se pelo uso de um modelo linear para o log das razões. Assim, o modelo abaixo será ajustado 

para o vetor de log das densidades de incidência utilizando a metodologia de n:únimos 

quadrados ponderados. 

E{LogR;= fJ
0 

+ fJ
1

GRUP0l+fJ
2 

TRATAGUA+ fJ
3

HAZ 

onde GRUPO! é variável indicadora assumindo o valor O para placebo e I para vitamina A ; 

TRATAGUA também é uma variável indicadora assumindo o valor O para algum tipo de 

tratamento da água e o valor I para nenhum tratamento da água e a variável indicadora HAZ 

representa um indicador antropométrico ahuralidade em z-escore, assumindo O para as crianças 

classificadas como normais e 1 para desnutridas. Ajustes preliminares mostraram que nenhuma 

ínteração foi significativa, resultando assim no modelo aditivo descrito acima. 
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A Tabela 6 apresenta as estimativas e erros padrões dos parâmetros do modelo 

adotado para a regressão da razão de médias. 

Tabela 6. Estimativa e erro-padrão dos efeitos dos fatores pelo método de regressão da 

razão 
. 

Efeito Estimativas ( ~ ) Erro-padrão 

Intercepto -6.8879 0.1139 

Grupo ..0.2823 0.1383 

Tratagua 0.2964 0.1474 

Haz 0.3803 0.1466 

z 2 de bondade 1.07 

de ajuste_(4 gl). . -a Razão das denstdades de mcJdêncJa nsco relat1vo 
b Intervalo de confiança para o risco relativo 

valor-p RDI' ICa95%b 

0.0000 

0.0413 0.754 0.575-0.989 

0.0444 1.345 1.008-l. 796 

0.0095 1.463 1.097-1.949 

j>"''.8992 

Observa-se nos resultados da Tabela 6 que todos os fàtores são significativos no 

modelo. A estatística x 2 indica que o modelo representa adequadamente os dados. Os 

resultados da última coluna da tabela são as estimativas do risco relativo, oriundas da 

exponencíação dos coeficientes, ju.ntan'inte com os intervalos de confiança. Assim. há uma 

redução de 25% na incidência de diarréia severa para crianças suplementadas; illl1 risco de 1.3 

vezes maior das crianças apresentarem episódios severos de diarréia, por crianças-dia, na 

ausência de algum tratamento na água de beber e um risco de 1.5 vezes maior das crianças 

apresentarem episódios severos de diarré~ por crianças-d.ia, quando são desnutridas, Do ponto 

de vista epidemiológico. é importante comentar que após o ajuste do modelo simultâneo desses 

fàtores, seus respectivos efeitos não se modificam em relação às análises univariadas, indicando 

asslln o que os epidemiologistas definem como fatores não confundidores de efeito. 

A tabela com as razões observadas e preditas pelo modelo é apresentada na próxima 

página. 
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Tabela 7. Razões (Densidades de Incidência) e erros-padrões observados e preditos pelo 

modelo definidos pela classificaçi\o cruzada simultânea de grupo, tratagua e baz 

Grupo Tratagua Haz R~DI Desvio R preditas DP(R) 
observadas Padcão(R) pelo modelo 

(x!O'')' (x!O''l 

Vitamina A Algum Normal 0.7935 0.1210 0.7692 0.0936 

Desnutrido 1.1517 0.2356 1.1251 0.1657 

Nenhum Normal 0.9607 0.2231 1.0345 0.1616 

Desnutrido 1.4633 0.3696 1.5132 0.2379 

Palcebo Algum Normal 0.9626 0.1298 1.0201 0.1162 

Desnutrido 1.6042 0.3799 1.4921 0.2275 

Nenhum Normal 1.6067 0.3556 1.3720 0.2042 

Desnutrido 1.8515 0.4566 2.0069 0.3227 . . . . 
* lnctdencta de eptsódtos severo de dtarréul por cnança-<ha 

Observa-se na Tabela 7 que os erros-padrões preditos J."!Clo modelo são menores que 

os observados. 

4.3.2 As equações de estimação generalizadas e extensões 

. 
Dos programas mencionados, dois deles foram utilizados para análise dos dados: a 

segunda versão da macro do SAS para análise com as EEG e a macro em linguagem S 

implementada no OSW ALD para aplicar a metodologia de Regressão Logística Alternada . 

Para a metodologia das EEG, os dados de entrada devem estar num fonnato SAS, 

contendo a variável resposta e as covariáveis, sendo que este arquivo deve conter um registro 

(ou linha) para cada medida repetida por indivíduo avaliado. Apesar desta macro processar 

conglomerados de tamanhos diferentes, optou·se pelo uso do mesmo número de observações 

repetidas, para a resposta de interesse, das crianças no estudo. Ou seja, somente crianças com 

um ano completo de acompanhamento contnbuíram com informação para a aplicação da 

metodologia, resultando assim num total de 899 crianças. Ao trabalhar com esta restrição foi 

possível utilizar a matriz de correlação não estruturada (ou não especificada), que representa 

uma estimativa da correlação amostrai. O arquivo de saída das EEG inclui as estimativas 
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''naive" e robu&ias dos parâmetros do modelo com os vetores de erro-padrão, a estatística z­

escore e valor-p. Vale ressaltar que na última versão desta macro (2.03) é possfvel calcular a 

razão de chances ("odds ratio") e seus respectivos intervalos de confiança para os parâmetros 

do modelo quando a função de ligação escolhida fur logito ou log. 

Para essa análise, optou-se pela variável resposta indicador da severidade da doença, 

isto é, o número de episódios severos de diarréia ocorridos no intervalo entre duas 

suplementações consecutivas5 
• As variáveis independentes utilizadas no modelo multivariado 

foram: grupo de tratamento (GRUPO), sexo da criança (SEXO), idade da criança em meses 

(IDADE), tipo de piso da casa (PISO), número de habitantes na casa (HABCASA), 

escolaridade da mãe (ESCMAE), existência de sanitário na casa (SANIT), como a água de 

beber é tratada (TRATAGUA), destino dos dejetos (DEJETOS), incremento do indicador 

antropométrico altura/idade (INCHAZ) e incremento do indicador antropométrico peso/idade 

(lNCW AZ). Como nesta metodologia é possfvel introduzir variáveis dependentes do tempo, e 

também porque na metodologia do estudo foi realizada urna avaliação nutricional a cada quatro 

meses nas crianças, é possível trabalhar com diferentes valores para idade, incremento dos 

indicadores altura/idade e peso/idade. Portanto, a idade considerada para análise refere-se 

àquela no início de cada intervalo ou "round',.4 e as variáveis referentes aos incrementos dos 

indicadores altura /idade e peso/idade são definidos da seguinte forma : 

INCHAZ = valor do indicador HAZ no final do intervalo -

valor do indicador HAZ no início do intervalo 

INCWAZ = valor do indicador WAZ no final do intervalo -

valor do indicador WAZ no início do intervalo 

Esses indicadores revelam a situação das privações do ambiente sócío-econômico e o 

efeito das infecções repetidas sobre o estado nutricional. O resuhado final das diferenças 

mencionadas acima são categorizados para esta análise, devido a dificuldade em se defuúr 

pontos de cortes adequados à idade no incremento dos indicadores altura/idade e peso/idade. 

5 Neste estudo as crianças furam suplementadas com vitamina A ou placebo a cada 4 meses durante l anos, 
originado assim, 3 intervalos ou rounds (na linguagem epidemiológica). 
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Assim, um incremento de valor positivo no indicador altura/idade representa um ganho na 

altura em relação a idade, ou seja, um impacto positivo, mesmo que a criança continue 

desnutrida segundo o critério do NCHS ( < -2 z-score). 

Apesar de se ter a idade na sua escala original, a mesma é categorizada por não 

atender o pressuposto de linearidade no log da variável resposta de interesse. As demais 

variãveis são independentes do tempo, além de categorizadas. 

O modelo utilizado para este conjunto de dados é : 

LogE6'u!= intercepto+ b
1

SEX0it+ b
2

GRUP0it + b
3

SANI1j1 + b
4

PIS011 
+ b TRATAGUA.

1 
+ b DF.JETOS. + b INCHAZ.

1 
+b INCWAZ.

1 5 l6 U7 J8 1 

+ b
9 

IDADElit + b
10 

IDADE211 + b
11 

HABCASAI11 
+ b HABCASA2. + b ESCMAEJ.

1 
+ b ESCMAE2.

1 12 lt 13 l u l 

sendo yita resposta do i-ésima criança no j-ésimo intervalo (ou tempo), no caso, o número de 

episódios severos de diarréia para a i-ésima criança ocorrido no j-ésimo intervalo; SEXO uma 

covariável categorizada assumindo valor O para o sexo masculino e l para o sexo feminino; 

GRUPO uma covariável categorizada assumindo O para placebo e I para vitamina A; SANIT 

assumindo O se a casa possui sanitário e 1 caso contrário; PISO assumindo valor O para piso do 

tipo cimento, cerâmica, madeira e outros e I para piso de terra; TRATAGUA assumindo valor 

O para algum tratamento na água de beber e 1 para nenhum tratamento; DEJETOS assumindo 

valor O para rede de esgoto e I para fossa/riacho/superficie; INCHAZ assumindo o valor I para 

um incremento negativo no indicador altura/idade e O para um incremento positivo; INCW AZ 

assumindo o valor 1 para um incremento negativo no indicador peso/idade e O para um 

incremento positivo; IDADE 1 e IDADE2 variáveis indicadoras defi,_'1..idas da seguinte forma : 

IDADE! 

o 
1 

o 

IDADE2 

o 
o 
I 

criança com 36 ou mais meses de idade 

criança com menos de 24 meses de idade 

criança de 24 à 36 meses de idade 
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HABCASAI e HABCASA2 variáveis indicadoras assumindo os seguintes valores : 

HABCASA1 HABCASA2 

o 
1 

o 

o 
o 
1 

se há até 4 moradores na casa 

se há de 5 a 1 O moradores na casa 

se há mais de 1 O moradores na casa 

ESCMAEI, ESCMAE2 variáveis indicadoras definidas da seguinte forma : 

ESCMAEI 

o 
1 

o 

ESCMAE2 

o 
o 

mães com segundo grau 

mães com primeiro grau 

mães com primeiro grau incompleto ou 

nenhuma escolaridade 

Inicialmente a metodologia das EEG foi utilizada com três matrizes de correlação 

distintas de trabalho: Independente, Permutável e Não Estruturada Os resultados são 

apresentados na Tabela 8. 
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Tabela 8. Estimativa e erro-padrão usando as EEG para os dados de Serrinha com três 

matrizes de correlação de trabalho distintas para o log do número médio de 

episódios severos de diarréia ocorridos em um intervalo de tempo 

Estrutura de Correlação 

Covariável Indeoendente Permutá:vel Não Estruturada 

Intercepto -3.4326 -3.4682 -3.7464 

(0.372) (0.374) (0.407) 

Sexo 0.0679 0.0693 0.0332 

(0.134) (0.134) (0.142) 

Grupo -0.2584 -0.2649 -Q-2047 

(0.134) (0.133) (0.145) 

Sanit 0.4318 0.4075 0.5429 

(0.155) (0.154) (0.163) 

Piso 0.1109 0.1228 0.0681 

(0.220) (0.220) (0.238) 

Tratagua 0.1513 0.1635 0.1289 

(0.147) (0.147) (0.158) 

Dejetos 0.1189 0.1182 0.1392 

(0.168) (0.168) (0.178) 

Idadel 1.1763 1.1623 1.1889 

(0.164) (0.164) (0.177) 

Idade2 0.5709 0.5610 0.5929 
-

(0.188) (0.185) (0.201) 

lnchaz 0.2843 0.3244 0.2616 

(0.127) (0.125) (0.135) 

lncwaz 0.0654 0.0993 0.0976 

(0.120) (0.117) (0.131) 

Habcasal 0.0898 0.0932 0.1071 

(0.145) (0.145) (0.154) 

Habcasal -0.0219 -0.0188 0.0617 

(0.215) (0.215) (0.250) 

Escmael 0.5577 0.5573 0.6153 

(0.334) (0.336) (0.345) 

Escmae2 0.3179 0.3268 0.4456 

(0.301) (0.305) (0.314) 

-1og do !matriz do covar.l 57.538933 57.680764 55.921467 
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Segundo Qu et ai., 1995, quando não existe uma correlação muito forte entre as 

observações, os valores das estímativas dos coeficientes do modelo proposto para as diferentes 

matrizes de correlação de trabalho não diferem muito. Pode-se ainda, usar um resuhado 

existente na saída das EEG - log do determinante da covariãncia estimada- para comparar essas 

estruturas de covariãncia dentro do mesmo modelo de acordo com Thall & Vail (1990), ou 

seja, quanto maior este valor melhor é a estrutura de covariãncia adotada para o modelo . 

Diante dos resultados obtidos observou-se uma pequena diferença nas estimativas e 

erros-padrões para cada estrutura de correlação adotada, revelando assim uma correlação 

pequena ou moderada. Para esta análise, decidiu-se pelo uso da estrutura de correlação 

perrnutável não somente pelo emprego do critério de Thal1 & V ail, como também por motivos 

operacionais, já que até o momento só é possível realizar diagnóstico nas EEG quando esta 

estrutura de correlação for permutável ou independente. Os valores das estimativas, a 

estatística z-escore e o valor-p são mostrados na Tabela 9. 

Tabela 9. Estimativa, erro-padrão, estatística do teste e nivel descritivo (robusto) para o 

log do número médio de episódios severos de diarréia usando a estrutura de 

correlação permutável 

Covariável Estimativa Erro-padrão z.escore valor-~ 

Intercepto -3.4682 0.374 -9.27 0.0000 

Sexo 0.0693 0.134 0.52 0.6056 

Grupo -0.2649 0.133 -!.98 0.0472 

Sanit 0.4075 0.154 2.64 0.0082 

Piso 0.1228 0.220 0.56 0.5762 

Tratagua o. 1635 0.147 !.11 0.2649 

Dejetos O.ll82 0.168 0.70 0.4813 

Idadel Ll623 0.164 7.09 0.0000 

Idade2 0.5610 0.185 3.04 0.0024 

lnchaz 0.3244 0.125 2.59 0.0095 

lncwaz 0.0993 0.117 0.85 0.3961 

Habcasa1 0.0932 0.145 0.64 0.5205 

Habcasa2 -0.0188 0.215 -0.09 0.9301 

Escmael 0.5573 0.336 !.66 0.0968 

Escmae2 0.3268 0.305 L07 0.2847 
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É observada, portanto a influência de algumas variáveis como: GRUPO, SANJT, 

IDADE!, IDADE2 e JNCHAZ no log do número médio de episódios severos de diarréia. O 

valor estimado ~ 2 ~ -0.2649 indica que há uma redução no log do número médio de episódios 

severos de diarréia para o grupo de crianças suplementadas com vitamina A. considerando as 

outras variáveis fixas (dado que todas as outras variáveis estão no modelo); p
9 

= 0.3244 indica 

um aumento de 32% no log do número médio de episódios severos de diarréia para crianças 

com incremento negativo no indicador altura/idade; considerando as outras variáveis fixas. Já 

[33 = 0.4075 revela um aumento no log do número médio de episódios severos de diarréia na 

ausência de sanitário na casa, considerando as outras variáveis independentes fixas. 

Pelo fato das outras variáveis não apresentarem influência significativa no log do 

número médio de episódios severos de diarréia foi construído o seguinte modelo com 

finalidade exploratória : 

Log E6'it) = intercepto + b
1 

GRUPOit + b
2 

SAN!Tit 

b IDADE2.
1 

+ b JNCHAZ.
1 4 l 5 l 

+ b IDADEJ.
1 

+ 
J l 

Os valores das estimativas e do nível descritivo do teste são mostrados na Tabela 10 

para a estrutura de correlação de trabalho permutável. 

Tabela 10. Estimativa, erJ"Owpadrão, estatística do teste e nível descritivo (robusto) para o 

log do número médio de episódios severos de diarréia usando a estrutura de 

correlação permutável 

Covariável Estimativa Erro-padrão Z~escore valor~p 

Intercepto -2.9029 0.162 -17.89 0.0000 

Gmpo ~0.2872 0.135 -2_ 13 0.0331 

Sanit 0.5449 0,140 3.90 0.0001 

Idadel 1.1789 0.166 7.12 0.0000 

Idade2 0.5689 0.185 3.08 0.0021 

Inchaz 0.3424 0.125 2.74 0.0061 

Para uma melhor interpretação dos parâmetros do ponto de vista epidenúológico e 

pelo fato da resposta representar dados de contagem (Poisson), é necessário exponenciar as 
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estimativas dos parâmetros afim de obter o risco relativo para comparar os níveis das 

covariáveis significativas no modelo. Na Tabela 11, abaixo, encontram-se as estimativas do 

risco relativo. 

Tabela 11. Estimativa do Risco Relativo e seu intervalo de confiança a 95o/o para as 

variáveis do modelo em questão 

Intervalo de 

Covariável Risco Relativo • confiança ~95%} 

Intercepto 

Grupo 0.7504 0.5765-0.9766 

Sanit 1.7244 1.3207-2.2513 

Idade! 3.2509 2.3312-4.5338 

ldade2 1.7664 1.2372-2.5218 

ln;;haz 1.4084 1.1126-l. 7828 
*Aproximado pela razão de chances (odds ratio) 

Examinando os valores das estimativas do risco relativo, na Tabela 11, pode-se 

concluir que há um efeito protetor do grupo suplementado em relação ao placebo, ou seja, uma 

redução de 25% no número médio de episódios severos de diarréia para as crianças 

suplementadas, supondo as outras variáveis independentes fixas. Para a variável sanitário 

observa-se um rísco de 1. 72 vezes maior de apresentar episódios severos de diarréia quando a 

casa não possui sanitário quando comparado àquelas com presença de sanitário. Para a criança 

com menos de 24 meses de idade observa-se um risco 3.25 vezes maior de ocorrer episódíos 

severos de diarréia quando comparado com crianças maiores de 36 meses de idade. Já com 

crianças de 24 a 36 meses esse risco diminui para 1.77, isto é, crianças de 24 a 36 meses tem 

um risco 1.77 vezes maior de apresentar episódios severos de diarréia comparado àquelas com 

idade superior a 36 meses. Com relação ao incremento do indicador, há um risco 1.41 vezes 

maior da criança de ocorrer episódios severos de diarréia quando a mesma apresenta um 

incremento negativo no indicador altura/idade comparado àquelas com incremento positivo. 
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4.3.3 Diagnóstico nas EEG 

Como mencionado no capítulo III, é apresentada wna breve ilustração das recentes 

técnicas de diagnósticos nas EEG. Os resultados baseiam-se na proposta de Preisser & Qaqish 

(1996), cujas medidas de influência apeiam-se na generalização da aproximação a um passo de 

modelos lineares generalizados. 

Com o objetivo exploratório, alguns gráficos são construídos para observar pontos de 

alavanca (aho "leverage") e medir a influência de uma criança (conglomerado) sobre as 

estimativas dos parâmetros de regressão e sobre o ajuste global. São utilizadas as estatfsticas 

DBETAC;, DCLS;, a matriz de projeção H; e GCLS;. 

É importante lembrar que o diagnóstico apresentado aqui refere-se a exclusão do 

conglomerado, no caso, a criança e a matriz de correlação assumida é a permutáveL Portanto, 

k~899 crianças e corr(l;, .f;,.)= p, para i=l,2, .... ,k e t,. t'=l,2, .... n, são considerados. 

O programa, ainda na versão de teste, utilizado para esta análise foi gentilmente 

cedido pelo pesquisador. Trata-se de uma macro do SAS bem similar a macro de Karim & 

Zeger para as equações de estimação generalizadas. Com esta nova macro é possível ajustar 

modelos pelas EEG e também obter as estatísticas para o diagnóstico caso a estrutura de 

correlação adotada seja a perrnutável ou independente. 

O efeito do i-ésimo conglomerado (criança) sobre o ajuste geral pode ser visto no 

Gráfico 1 da distância de Cook generalizada (DCLS;) versus identificação da criança. Observa­

se que as crianças de número 51, 65, 347, 968 e 1212 exercem uma gnmde influência no ajuste 

global. Os demais pontos rotuladas têm uma moderada influência. 

lll 



Capítulo IV- Aplicações e Considerações Finais 

o 

'" o 

, .. 
o 

o 
o 

o 

'" ,;, 
o 

o o 

08 o o 

6~
5 

719 
o o 

o 
ro oo o 

968 
o 

o 
o 

00 

o 

1212 
o 

-o,oos L--,~~~--~~~-:~-~-~-:-=-:--:-=-:--..--..--:..---:: 
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 

Gráfico l : Distâncía de Cook generelizada por criança (conglomerado) 

No gráfico 2, observa-se que 3 conglomerados (crianças) têm grande influência, 

sendo que a criança 1212 (grupo placebo) possui maior leverage. Os demais têm uma 

moderada influência. Desses pontos, 55% são crianças pertencentes ao grupo placebo. 

0,08 
1212 

o 

0,05 
,., 
o " o 

0,04 

0,03 

,_ 
" '"'' ""o o "' o o o 

"' "" o o 
0,02 o o o o o" o o o o 

o o o o o 

~ 
o o o o o 0,01 00 ooOoo o o o o 00 o 

o o o o0 o 

0,00 
Oq, 

0,001 0,003 0,005 0,007 0,009 0,011 O,Q13 0,015 0,017 

Gráfico 2: Distância de Cook versus o leverage da criança (conglomerado) 
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O leverage versus a identificação da criança é apresentado no gráfico 3. Não foi 

detectado pontos específicos com altos leverage e sim uma faixa de valores mais acentuada do 

restante dos pontos. 
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("irifico 3: Pontos de levo::rage para cada cri~~nÇ~U 

A influência das observações sobre os parâmetros e variâncias dos mesmos, 

simultaneamente é apresentada no gráfico 4. Observa-se que as criança 51 e 719 (placebo) têm 

uma influência mais acentuada em relação ao restante. Dos pontos marcados 90% referem-se 

a crianças do grupo placebo. 
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Gráfico 4: Oeneraliza9ão do DFJTS versus a criança (conglomerado) 
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A Tabela 13 mostra o impacto, em tennos percentuais, nas estimativas dos 

coeficientes ao se excluir alguns conglomerados (crianças) identificados como influentes nos 

gráficos acima. 

Tabela 13. Estimativas e (mudança em percentual) dos coeficientes referentes ao modelo 

contendo todos os dados e ao modelo obtido excluindo algum conglomerado 

para o log do número médio de episódios severos de diarréia 

Covariável Todos os Excli.ISUo do conglomerado: 

dados 51 65 347 719 1212 

Intercepto -2.9029 -2.9029 -2.9015 -2.9478 -2.8919 -2.9151 

(-0.37%) (-0.05%) (1.54%) (-0.38%) (0.42%) 

Grupo -0.2872 -0.2711 -0.2703 -0.3116 -0.2685 -0.2588 

(-5.60%) (-5.87%) (8.48%) (-6.51%) (-9.90%) 

Sanit 0.5449 0.5218 0.5213 0.5164 0.5188 0.5033 

(-4.23%) (-4.33%) (-5.24%) (-4.79%) (-7.64%) 

Idade! !.I 789 1.1558 l.l884 1.2273 l.I598 1.1575 

(-1.%%) (0.79'%) (4.10%) (-1.62%) H.82%) 

Idado2 0.5689 0.5783 0.5252 0.6159 0.5688 0.5546 

(-1.65%) (-7.696/o) (8.26%) (-0.02%) (-2.51%) 

lnchaz 0.3424 0.3296 0.3372 0.3695 0.3276 0.3647 

(-3.76%) (-1.52%) (7.89%) (-4.33%) (6.50%) 

O impacto nos coeficientes estimados do modelo em questão é pequeno; no geral em 

torno de 10%. Observa-se ainda na Tabela 13 que os conglomerados (crianças) 347 e 1212 

possuem em média impacto maior nos coeficientes estimados. Buscando maiores detalhes sobre 

essas duas crianças observa-se que elas pertencem ao grupo p~ebo, as casas onde residem não 

possuem sanitário, o número total de episódios ocorridos no ano para cada criança foi 

respectivamente 10 e 13 sendo que 4 severos para a criança 347 e 7 severos para a criança 

1212. As idades das mesmas no início do estudo eram 41 e 16 meses. É interessante observar 

que os efeitos dessas duas crianças (347 e 1212) agem de maneiras opostas em relação ao 

grupo que pertencem (placebo), de forma que há uma compensação. A Tabela 14, apresenta a 
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estimativa do risco relativo para o modelo contendo todas as observações e para o modelo 

exluindo os casos ínfluentes. 

Tabela 14. Estimativa do risco relativo (I.C. a 95o/•) referentes aos modelos contendo 

todos os dados e ao modelo excluindo algum conglomerado para o log do número 

médio de episódios severos de diarréia 

Covariável Todos os dados Exclusão do conglomerado: 

51 65 347 719 1212 

Grupo 0.7504 0.763 0.763 0.732 0.765 0.772 

0.5765-0.9766 0.585-0.993 0.586-0.993 0.563-0.953 0.587-0.996 0.594-0.993 

Sanit 1.7244 1.685 1.684 1.676 1.680 1.654 

1.3207-2.2513 1.289-2.204 1.288-2.202 1.276-2.201 1.276-2.212 1.264-2.165 

Idadet 3.2509 3.177 3.282 3.412 3.189 3.182 

2.3312-4.5338 2.278-4.430 2.356-4.572 2.471l-4.7!3 2.304-4.414 2.301l-4.401 

ldade2 1.7664 1.783 1.691 1.851 1.766 1.741 

1.2372-2.5218 1.251-2.541 1.181-2.421 1.289-1.659 1.229-2.538 1.209-2.508 

Inchaz 1.4084 1.390 1.401 1.447 1.388 1.440 

1.1126-L 7828 1.089-1.776 1.106-1.774 1.135-1.845 1.086-1.773 1.125-1.843 

Pode-se concluir que o modelo adotado descreve bem a ocorrência de episódios 

severos de diarréia em função de algumas covariáveis, além de discriminar bem as crianças 

suplementadas com vitamina A das crianças que receberam placebo. 

4.4 Estudo AISAM 

Segundo Moraes (1996), devido às condições precárias de moradia das encostas e 

vales como falta de esgotos sanitários, drenagem e contenção das encostas, habitadas 

principalmente pela população de baixa renda, a Prefeitura Municipal de Salvador em 1979 

iniciou estudos visando definir soluções para alguns desses problemas. A bacia do Camurujipe 

fui indicada como a área a reclamar uma ação mais urgente. Esta área é habitada por uma 

população de cerca de 800 mil habitantes de baixa renda clistribuldos em 34 agrupamentos. O 
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projeto de saneamento básico instalado nessa área foi caracterizado por um sistema de rampas 

e escadarias drenantes, sistema não convencional de drenagem de águas pluviais usadas 

também para o escoamento dos esgotos e a implementação, em alguns agrupamentos, de uma 

rede simplificada de esgotamento sanitário. 

A pesquisa AISAM foi desenvolvida em três comunidades que possuíam fucilidades de 

saneamento através de escadarias e rampas drenantes (Grupo 2), três que tinham a rede 

simplificada de esgotamento sanitário, além da solução anterior (Grupo 3), e três que ainda não 

tinham sofrido intervenção de saneamento (Grupo 1) selecionadas ao acaso. A Tabela 15, 

contém a relação das comunidades, do número de casas e crianças selecionadas para a 

pesqwsa. 

O desenho é do tipo longitudinal, com 1162 crianças menores de 5 anos para o estudo 

da morbidade por diarréia. Com o objetivo de coletar as histórias de diarréia das crianças, um 

sistema de registro diário através de um calendário quinzenal foi implementado. Também foram 

levantadas informações da causa, dos sintomas de diarréia e tratamento aplicado pelos 

entrevistadores de campo. A diarréia fui definida pela mãe em fuce a sua percepção ao longo da 

vida, de quando seus filhos estavam com diarréia. Um episódio de diarréia foi definido como 

um ou mais dias com diarréia separado de qualquer outro episódio por pelo menos 2 dias livres 

do sintoma de diarréia, utilizando a definição em Morris et ai., 1994. Uma indicação da 

severidade de diarréia foi obtida questionando o número máximo de evacuações num intervalo 

de 24 horas. Tomando como base essa última informação, foi adotado um critério do grau de 

severidade do episódio de diarréia, isto é, um episódio leve de diarréia foi definido pela duração 

de até dois dias; moderado quando durava 3 ou mais dias, e com um número máximo de 4 

evacuações num dia e severo quando durava 3 ou mais dias e com um número mínimo de 5 ou 

mais evacuações num dia. 
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Tabela 15. Relação das comunidades, do número de casas e crianças selecionadas para o 

estudo AISAM 

Grupo de estudo Comunidades N" de casas N" de crianças 

selecionadas selecionadas 

< 5 anos 5--14anos 

Grupo 1 Arraial de Baixo 108 126 210 
(controle) Baixa Camarujipe 99 132 211 

Nova Divinéia 115 138 210 

Total 3 322 388 631 

Grupo2 Antônio Balbino 116 125 210 

(intermediário) BomJuá 105 126 210 

Santa Mônica 124 133 211 

Total 3 345 384 631 

Grupo 3 B. Vista S. Caetano 106 126 211 

(padrão) Jardim Caiçara 118 134 210 
Sertane'o 114 130 210 

Sub·total 3 338 390 631 

Total geral 9 1005 1162 1893 
Foote: Moraes (1996} 

Pelas análises realizadas por Moraes (1996), nenhuma difurença significativa foi 

observada nos grupos em relação à distribuição da idade e sexo das crianças. Com relação aos 

indicadores sócio-econômico, demográfico, cuhural e ambíental algumas diferenças foram 

observadas como por exemplo : o tempo médio de escolaridade do cabeça da fimúlia no grupo 

1 foi menor em relação aos outros dois grupos; o mesmo para a escolaridade das mães, 

cobertura da coleta de lixo, pavimentação da rua e escoamento do esgoto, como era esperado. 

Por outro lado, nenhuma diferença foi encontrada nos três grupos em relação ao acesso à 

eletricidade, número de quartos, tamanho da casa, presença de animais na casa e tipo de 

abastecúnento de água. A renda média per capita foi menor no grupo L Uma indicação da 

experiência sócio-cultural foi avaliada pela origem do cabeça da jjrnú]ia e da mãe, nesse caso 

um percentual maior dessas pessoas oriundas da área rural foi encontrada no grupo 1. 

Antes de apresentar os resultados obtidos das análises usando as metodologias de 

razão e as EEG, são resumidos na Tabela 16 os resuhados encontrados em Moraes (1996). A 
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medida da morbidade de diarréia usada foi incidência, isto é, a taxa de incidência expressa 

como os episódios por crianças-ano, calculadas da razão entre o número de novos episódios 

ocorridos e o número de crianças-ano de observação obtida dos calendários. 

Tabela 16. Morbidade por diarréia em crianças menores de 5 anos por grupo de estudo, 

Nov/89-Nov/90 

Criança-dia de observação 

Grupo 3 

Grupo2 

Grupo I 

Incidência geral {episódios/crianças-ano) 

Grupo 3 

Grupo2 

Grupo I 

Razão das densidades de incidência 

G3/GI 

G21GI 

G3/G2 

% de dias com diarréia 

Grupo 3 

Grupo 2 

Grupo I 

Fonte : Moraes (1996) 

114.305 

ll1.721 

118.217 

1.73 

3.32 

5.55 

0.31 

0.60 

0.52 

1.9 

3.5 

4.9 

Estes resuhados mostram principalmente que cnanças residentes nas comunidades 

com um nível melhor de saneamento (grupo 3) tiveram 6<f!h menos episódios de diarréia do 

que aquelas residentes nas comunidades sem nenhum tipo de intervenção sanitária (grupo 1 ). 

Observou-se também uma diferença significativa na proporção média de dias com diarréia na 

comparação dos grupos. 
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4.4.1 Método da razão e mínimos quadrados ponderados 

O estudo AISAM tem uma estrutura de delineamento complexa que se enquadra na 

proposta da metodologia da razão. Ai; comunidades do vale Camurujipe foram estratificadas 

com relação ao tipo de condição de saneamento (no caso o grupo). Posteriormente, uma 

seleção aleatória das comunidades (conglomerado) com reposição no primeiro estágio foi 

efetuada e em seguida domicílios foram selecionados ao acaso dentro dessas comunidades, no 

segundo estágio. Todas as crianças menores de 5 anos residentes nesses domicilies foram 

acompanhadas para o estudo da morbidade por diarréia. 

Para esse delireamento amostra!, será utilizada uma estimativa do tipo razão, maiS 

especificamente, a densidade de incidência de diarréia. Na verdade será construido um vetor 

dessa razão, onde cada elemento desse vetor representa uma incidência de diarréia moderada 

e/ou severa referente a uma classificação cruzada dos níveis da característica do delineamento. 

O esquema de amostragem do estudo (Moraes, 1996) se enquadra num planejamento 

alto-ponderado pois as comunidades foram selecionadas proporcionalmente ao tamanho e além 

de um número aproximadamente constante de domicilies escolhidos ao acaso de cada 

comunidade (cerca de 120). 

Numa primeira etapa um vetor de razão será construído referente a classificação 

cruzada das características do delineamento, ou seja. das características referentes às unidades 

primárias de seleção (comunidades), as unidades secundárias (domicílios) e a unidade amostrai 

de análise (criança) simu1taneamente; no caso o vetor de incidência de episódios moderados e/ 

ou severos de diarréia, por crianças-dia. Posteriormente, um modelo log-linear para a regressão 

da razão será adotado utilizando a estimação de mímimos quadrados ponderadO's. 

Utilizou-se as características com resultados significativos encontrados em análises 

preliminares e também em Moraes (1996). Assim a característica concernente às tmidades 

primárias de seleção. isto é, comunidades, diz respeito à condição de saneamento a que as 

mesmas se enqu.adram. ou seja, aos grupos 1, 2 e 3. As características concernentes às unidades 

secundárias, domicílios, escolhidas foram: número de cômodos na casa, se a casa tinha ou não 

sanitário, se a cozinha era utilizada só para preparar os alimentos e o tipo de acondicionamento 
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do lixo. Essas variáveis formam um conjunto de caracteristicas referentes aos domicilias. Já 

para as características relativas às crianças foram selecionadas: idade da criança, sexo da 

criança, escolaridade da mãe da criança Em cada um dos conjuntos das caracteristicas do 

delineamento citadas acima pode haver uma combinação dos nlveis das variáveis que compõem 

os mesmos. Entretanto deve~se ter cautela em relação ao uso dessas combinações por causa 

das frequências resultantes das caselas na classificação cruzada dessas características. 

Como resultado dessa primeira etapa, na Tabela 17 abaixo, são apresentadas as 

densidades de incidência de episódios moderados e/ou severos de diarréia, por crianças-dia, 

observadas. Foi construido um vetor das incidências de diarrêia moderada e/ou severa, 

correspondente a classificação cruzada de grupo, uso da cozinha e sexo da criança. 

Como passo seguinte, o modelo de regressão para o log das razões, isto é, o log da 

densidades de incidência, é ajustado utilizando minlmos quadtados pondetados : 

E(LogR); {3
0 

+ f3
1

GRUP0l+f3
1

GRUP02 + f3
3

COZINHA+ f3
4

SEXO 

onde GRUPO! e GRUP02 são variáveis indicadoras para o grupo I (controle) e grupo 2 

(intermediário) respectivamente; COZINHA é uma variável indicadora assumindo o valor O 

quando o uso da cozinha é só para cozinhar alimentos e I para outros tipos de uso; SEXO é 

uma outra variável indicadora assumindo o valor O quando a criança for do sexo masculino e 1 

quando for do sexo feminino. 

120 



Capitulo IV- Aplicações e Considerações Finais 

Tabela 17. Densidades de incidência (razões) e erros~padrões, para episódios moderados 

e/ou severos de diarréia, obsenados para a classificação cruzada simultinea de 

grupo, uso da cozinha e sexo da criança 

Grupo Uso da cozinha Sexo da criança R=DI observadas Desvio 

por crianças-dia Padrl!o(R) 

(x 10·') (x!O"')' 

Grupo I (oonttoie) Só para cozinhar Masculino 7.6523 2.4197 

Feminino 6.0367 2.2361 

Outros usos Masculino 9.5446 2.9432 

Feminino 6.9759 3.0492 

Grupo 2 (intenned.) Só para cozinhar Masculino 3.5344 0.7436 

Femínino 3.0334 0.8298 

Outros usos Masculino 7.5335 0.9924 

Feminino 5.6421 1.4504 

Grupo 3 (padrão) Só para cozinhar Masculino 2.9991 1.0723 

Feminino 2.4095 0.5266 

Outros usos Masculino 3.7781 0.6194 

Feminino 3.3799 0.7782 
Calculados usando expansão em Série de Taylor 

Na Tabela 18, é apresentado um quadro de análise de variância e avaliação da bondade 

de ajuste do modelo. Pelos resultAdos, observaMse que a variável sexo não é significante, ao 

nível de 5%~ no modelo adotado. 

Tabela 18. Tabela de Análise de Variância para o modelo de regressão 

Grau de liberdade Estatística z2 p-valoc 

Intercepto I 4648.26 0.0000 

Grupo 2 23.14 0.0000 
Cozinha I 10.86 0.0010 

Sexo I 1.70 0.1920 

Residual 7 3.11 0.875I 

Um novo modelo é ajustado sem a variável que representa o sexo da criança, 

E( Log R)~ j!
0 

+ jJ
1 

GRUPO I+ jJ
2 

GRUP02 + f!, COZINHA 
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O quadro da Análise de Variância do modelo reduzido é apresentado na Tabela 19 

abaixo. A estatística de bondade de ajuste indica que o modelo representa adequadamente os 

dados. 

Tabela 19. Tabela de Análise de Variância para o modelo de regressio reduzido 

Grau de liberdade Estatística z 2 p-valor 

Intercepto 1 4799.01 0.0000 

Grupo 2 25.73 0.0000 

Cozinha 1 13.81 0.0002 

X 2 de bondade 

de aiuste (8 J<l) 8 4.81 0.7779 

Os resultados das estimativas dos coeficientes do modelo reduzido encontram-se na 

Tabela 20. Observa-se um risco 2.5 vezes maior de ocorrer episódios moderados e/ou severos 

de diarréia quando se está no grupo I (grupo controle- sem intervenção) comparado com o 

grupo 3. Pode-se concluir também que o risco de apresentar episódios moderados e/ou severos 

de diarréia é 1.68 vezes maior quando a cozinha é utilizada para outros fins comparado àquelas 

que s6 utilizam para cozinhar alimentos. 

Tabela 20. Estimativa e erro-padrão dos efeitos dos fatores pelo método de regressão da 

razão 

-Efeito Estimativas ( ~ ) Erro-padrão 

Intercepto -6.0785 0.1425 

Grupo I 0.9618 0.2067 

Grupo2 0.5336 0.1449 

Cozinha (Outros) 0.5188 0.1396 
~ Razão das denstdades de mctdêncta nsco relativo 
b Intervalo de confiança para o risco relativo 

valor~p RD1' ICa95% b 

0.0000 

0.0000 2,614 1.745-3.923 

0.0002 L705 1.284~2.265 

0.0002 1.680 1.278·2.209 
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Na Tabela 21, encontram-se as razões e os erros-padrões preditos pelo modelo final 

adotado. 

Tabela 21. Densidades de incidência (razões) e erros-padrões preditos pelo modelo de 

regressão reduzido 

Grupo Uso da cozinha R preditas DP(R) 
(x to·') (X 10"3 ) 

Grupo l (oontrole) Só para cozinhar 5.9956 Lll68 

Outros usos 10.0731 1.9001 

Grupo 2 (intermed.) Só para cozinhar 3.9071 0.5212 

Outros usos 6.5642 0.6987 

Grupo 3 (padrão) Só para cozinhar 2.2915 0.3265 

Outros usos 3.8500 0.4560 

Corno mencionado no capítulo II, combinações do níveis das variáveis que compõem 

uma característica do delineamento são possíveis de serem construídas. A.ssirn. a tftu1o de 

exploração dos dados. wna nova classificação cruzada das características do delineamento é 

montada, Tabela 22, com um vetor das incidências de episódios moderados e/ou severos de 

diarréia, correspondente a classificação cruzada simultânea de grupo, se trata a água de beber e 

uma combinação de sexo e idade das crianças. 
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Tabela 22. Densidades de Incidência (razões) e erros-padrões, para episódios moderado 

e/ou severo de diarréia, observados para a classificaçio cruzada simultânea de 

grupo, tratamento da água de beber e sexo com idade 

Grupo Tratamento da Combinação de sexo e idade R~ DI Desvio 

água de bebec da criança observadas Padrão(R) 

(x 10" l ( x w·'J 
Grupo I (oontrole) Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 9.5177 4.3128 

Masculino de O a 23 meses 11.1594 2.8968 

Feminino de 24 a 59 meses 6.8647 3.4351 

Feminino de O a 23 meses 8.6000 1.9555 

Algum Masculino de 24 a 59 meses 6.823 I 2.3104 

Masculino de O a 23 meses 8.4024 1.1499 

Feminino de 24 a 59 meses 4.9{)30 1.8547 

Feminino de O a 23 meses 4.2998 1.6062 

Grupo 2 (interm.) Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 5.9941 0.6865 

Masculino de O a 23 meses 11.3095 3.5916 

Feminino de 24 a 59 meses 4.4409 1.7086 

Feminino de O a 23 meses 6.5699 3.7014 

Algum Masculino de 24 a 59 meses 3.6644 0.7614 

Masculino de O a 23 meses 6.0060 0.7934 

Feminino de 24 a 59 meses 2.9959 0.7345 

Feminino de O a 23 meses 5.6914 1.6668 . 
Grupo 3 (padrão) Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 1.7699 0.949Q 

Masculino de O a 23 meses 7.28!9 4.4609 

Feminino de 24 a 59 meses 2.2248 1.0862 

Feminino de O a 23 meses 6.3364 1.9287 

Algum Masculino de 24 a 59 meses 1.9001 0.4087 

Masculino de O a 23 meses 4.1075 1.4389 

Feminino de 24 a 59 meses 1.7029 0.3724 

Feminino de O a 23 meses 3.6587 0.7&23 

Como passo seguinte, o modelo de regressão abaixo para o log das densidades de 

incidência, é ajustado utilizando mínimos quadrados ponderados : 

E(LogR)~ P
0 

+ P
1

GRUP0l+P
1

GRUP02 + P
3

TRATAGUA+ P
4 

CRJANÇII2 

P, CRIANÇIIJ + P
6 

CRJANÇII4 
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onde GRUPO! e GRUP02 são variáveis indicadoras para o grupo I (controle) e grupo 2 

(intermediário) respectivamente; TRATAGUA é uma variável indicadora assumindo o valor O 

qnando não se fuz nenhum tratamento na água e I quando se fuz algum tratamento e 

CR!ANÇA2, CRIANÇA3, CRIANÇA4 são variáveis indicadoras para sexo masculino de O à 

23 meses, sexo feminino de 24 à 59 meses e sexo feminino de O à 23 meses respectivamente. 

Na Tabela 23, é apresentado o quadro de anàlise de variáncia e a bondade de ajuste do 

modelo. Pelos resultados, observa-se que todas as variáveis são significativas e que o modelo 

se ajusta bem aos dados ( p=0.90!5). Portanto, na Tabela 24, são apresentadas as estimativas e 

erros-padrões das variáveis do modelo, juntamente com os riscos relativos e respectivos 

intervalos de confiança 

Tabela 23. Tabela de Análise de Varifincia para o modelo de regressão 
--

Grau de liberdade Estatística z 2 p-valor 

Intercepto I 8917.89 0.0000 
Grupo 2 26.49 0.0000 

Tratagua I 14.73 0.0001 
Criança 3 27.34 0.0000 

Residual 17 8.84 0.9451 

Tabela 24. Estimativa e erro-padrão dos efeitos dos fatores baseado no método de 

regressão da razão 

-Efeito Estimativas ( p ) Erro--padrão 

Intercepto -5.6702 0.1521 

Grupo 1 0.7678 0.1507 

Grupo 2 0.5216 0.1374 

Tratagua -0.4295 0.1119 

Criança2 0.5170 0.1361 

Criança3 -0.2269 0.1629 

Criança4 0.3301 0.1546 
• Razão das densidades de mctdênc1a nsco relativo 
b Intervalo de confiança para o rísco relativo 

valor-p RDI' 1Ca95% b 

0.0000 -
0.0000 2.15ó 1.604-2.896 

0.0001 1.685 1.287-2.205 

0.0001 0.651 0.523-0.810 

0.0001 1.677 1.284-2.189 

0.1638 0.797 0.579-1.097 

0.0327 1391 1.027-1.883 
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Observa-se nos resultados da Tabela 24 que os fatores Grupo!, Grupo2, Tratagua, 

Criança2 e Crlança4 são significativos no modelo. Como os resultados da última coluna da 

tabela representam as estimativas do risco relativo oriundas da exponenciação dos coeficientes) 

percebe-se que há um risco 2.2 vezes maior de ocorrer episódios moderados e/ou severos de 

diarréia quando se está no grupo sem nenhwn tipo de intervenção de saneamento comparado 

com o grupo padrão (grupo 3). O mesmo acontece no grupo de condição intermediário, ou 

~a, um risco 1. 7 vezes maior de apresentar episódios moderados e/ou severos de diarréia 

quando comparado com o grupo 3. Há uma redução de 35% na incidéncia de diarréia 

moderada e/ou severa quando se utiliza a água de beber com algwn tratamento. Quando se tem 

crianças do sexo masculino na fà.ixa etária de O à 23 meses há um risco 1.8 vezes maior de 

ocorrer episódios moderados e/ou severos de diarréia comparado com as de mesmo sexo na 

faixa etária de 24 à 59 meses. O mesmo seontece com crianças do sexo feminino na faixa etária 

de O à 23 meses. 

Na tabela 25 encontram-se as estimativas das razões preditas pelo modelo da 

classificação cruzada de grupo, tratamento de àgua e a combinação de sexo e idade da criança. 

Observa-se que os erros--padrões preditos pelo modelo são bem menores do que os observados. 
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Tabela 25. Densidade de incidência (razão) e erro--padrão, para episódios moderados e/ou 

severos de diarréia, preditos pelo modelo para a classificação cruzada 

simultânea de grupo, tratamento da água de beber e sexo com idade 

Grupo Tratamento da Combinação de sexo e idade R•DI preditas Desvio 

água de beber da criança pelo modelo Padrão(R) 

(x 10"') (x!O"') 

Grupo I (controle) Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 7.7283 1.0424 

Masculino de O a 23 meses 12.4575 !.6978 

Feminino de 24 a 59 meses 5.9205 !.0440 

Femínino de O a 23 meses 10.3334 1.5429 

Algum Masculino de 24 a 59 meses 4.8346 0.7488 

Masculino de O a 23 meses 8.1077 0.8655 

Feminino de 24 a 59 meses 3.8533 0.6441 

Feminino de O a 23 meses 6.7256 !.0461 

Grupo 2 (interm.) Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 5.8072 0.5699 

Masculino de O a 23 meses 9.7388 1.3288 

Feminino de 24 a 59 meses 4.6284 0.7536 

Feminino de O a 23 meses 8.0786 !.2297 

Algum Masculino de 24 a 59 meses 3.7795 OA4I6 

Masculino de O a 23 meses 6.3383 0.6695 

. Feminino de 24 a 59 meses 3.0123 0.4576 

Feminino de O a 23 meses 5.2578 0.8277 

Grupo 3 (padrão) Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 3.4470 0.5242 

Masculino de O a 23 meses 5.7808 1.0791 

Feminino de 24 a 59 meses 2.7474 0.4944 

Feminino de O a 23 meses 4.7952 0.7580 

Algum Masculino de 24 a 59 meses 2.2434 0.3205 

Masculino de O a 23 meses 3.7623 0.5407 

Feminino de 24 a 59 meses 1.7881 0.2664 

Feminino de O a 23 meses 3.!209 0.4399 
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4.4.2 As equações de estimação generalizadas e extensões 

Katz et a/. (1993) utilizaram a metodologia de RLA para estimar o grau de associação 

da diarréia entre crianças de uma mesma fumJlia e/ou mesma vila. Por se tratar de um estudo 

longitudinal, a aplicação desta metodologia ao conjunto de dados AISAM, será fuita 

explorando a questão da medida repetida na estitnação dos parâmetros de um modelo de 

regressão. A medida de morbidade a ser utilizada nesta análise será a ocorrência de pelo menos 

um episódio de diarréia em cada uma das 26 quinzenas de acompanhamento. Devido à 

estrutura dos dados e das limitações com relação ao tamanho do conglomerado (conjunto de 

observações repetidas por unidade de análise) existente nas EEG 1 e EGG2, optou-se pelo uso 

da metodologia de Regressão Logística Ahernada (RLA) para estimar sitnultanearnente os 

parâmetros de um modelo logístico e um parâmetro de associação comum entre todos os pares 

de resposta das crianças, representado pela razão de chances marginal. 

O modelo utilizado para esta metodologia neste conjunto de dados é : 

Logito P(Y.
1 

= 1) = intercepto + b SEXO. + b GRUP02.
1 

+ b GRUP03. + 
l I Jt 2 I 3 ti 

b COMODOS.
1 

+ b TRATAGUA.1 + b ONDEJ.
1 

+ b ONDE2.
1 4 l s l6 l7 l 

b8 lDADElit + b9 IDADE2 

onde Yit é a resposta da i-ésima criança na t-ésima quinzena, isto é, Yit= 1 se a criança apresenta 

pelo menos um episódio de diarréia na quinzena te Yn=O caso contrário; SEXO uma covariável 

categorizada assumindo valor O para o sexo masculioo e I para o sexo fuminino; GRUP02 e 

GRUP03 são variáveis indicadoras para o grupo 2 (intermediário) e grupo 3 (padrão) 

respectivamente; COMODOS variável categorizada assumindo O quando a casa tem mais de 3 

cômodos e I quando a casa tem até 3 cômodos; TRATAGUA assumindo o valor O para 

nenhum tratamento da água de beber e 1 para algum tratamento; ONDE! e ONDE2 variáveis 

indicadoras representando médio e nenhum acondicionamento do lixo da casa :respectivamente 

e IDADE! e !DADE2 variáveis indicadoras para as itlades de O à 11 meses e de 12 à 23 meses 

respectivamente. 
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Para a estrutura de associação, assume-se o modelo mais simples para o log da razão 

de chances entre pares de observação, ou seja, uma estrutura de dependência permutável que 

representa uma razão de chances constante entre todos os pares de observações dentro do 

conglomerado e igual para todos os indivíduos. A estrutura de associação pode ser ajustade 

como uma função de algumas variáveis explanatórias, obtendo-se assim um modelo mais 

genérico para o log da razão de chances. 

Na Tabela 26 são apresentadas as estimativas e erros-padrões das variáveis do 

modelo, juntamente com o valor da estatistica z. 

Tabela 26. Estimativa, erro-padrão e estatlstiea do teste (robusta) para o modelo de 

Regressão Logistica Alternada 

-
Covariáveis Estimativas ( ~ ) Erro-padrão (robusto) Estatistica z 

Intercepto -2.0096958 0.1558926 -12.891542 

Sexo (F) -0.2416558 0.1001837 -2.412127 

Grupo2 -0.3647601 0.1271348 -2.869081 

Grupo3 4).9446783 0.1243253 -7.598437 

Comodos 0.3594711 0.1005667 3.574453 

Tralagua -0.3889396 0.1230805 -3.160043 

Onde I 0.2695910 0.1118571 2.410137 

Onde2 0.6976098 0.1746578 3.994152 

Idadel 0.5021383 0.1405925 3.571587 

ldade2 OA613339 0.1130163 4.082012 

LogOR L019966 0.07686889 13.26891 

Observa-se nos resultados da Tabela 26 que todas as covaríáveis do modelo 

representam fatores de risco significantes para a presença de diarréia. A probabilidade da 

criança apresentar diarréia é menor no sexo feminino, isto é, a chance de uma criança do sexo 

feminino ter diarréia é 21% menor, considerando as outras covariáveis fixas. Jã com relação ao 

grupo, a razão de chances da criança apresentar diarréia é 1.44 (1/exp(-0.3647)) vezes maior 

129 



Capítulo IV- Aplicações e Considerações Finais 

quando a mesma pertence ao grupo I comparado com uma criança do grupo 2 e ainda 2.53 

(1/exp(-0.9447)) vezes maior quando a criança é do grupo I em relação ao grupo 3, ou seja, 

quanto pior é o nível de saneamento das comunidades maior é a chance da criança apresentar 

diarréia. A razão de chances da criança apresentar diarréia quando a água de beber recebe 

algum tratamento diminui cerca de 32% em relação a nenhum tratamento da água, 

considerando todas as outras covariáveis fixas. A razão de chances da criança ter diarréia é 

2.01 vezes maior para casas sem nenhum acondicionamento de lixo em relação às casas com 

um bom acondicionamento de lixo. Crianças de O à li meses e de 12 à 23 meses possuem um 

risco 1.65 e 1.59 maior de apresentar diarréia com relação às crianças de 24 à 59 meses, 

considerando todas as outras covariáveis fixas. 

Com relação ao parâmetro de associação, observa-se urna furte associação da diarréia 

entre todas as possíveis respostas das crianças, exp(l.019)= 2.77, ou seja, crianças com diarréia 

numa quinzena tem uma chance de apresentar diarréia numa outra quinzena 2.8 vezes maior do 

que àquelas que não apresentaram diarréia nessa quinzena. 

4.5 Considerações finais 

O problema de analisar dados categorizados dicotômicos ou politômicos com 

estruturas complexas é muito frequente nas ciências biomédicas. Seja em estudos longitudinais 

ou em situações de amostragem por conglomerado em um ou mais estágios existe uma 

necessídade cada vez mais crescente e mais abrangente de caracterizar melhor as e~ 

desses dados. 

Na análise de dados de urna amostra por conglomerado deve~se levar em conta a 

correlação entre as observações no mesmo conglomerado. Além disso, quando o número de 

observações por conglomerado é desbalanceado, a contribuição devido a variabilidade no 

tamanho do conglomerado também deve ser considerada. Um modo de incluit ambas 

considerações é usar razão de médias (Snyder, !993). Na estimação de parâmetros de interesse 
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corno médias, totais e razões, em geral, são considerados os pesos e o plano amostrai utilizado 

na obtenção da amostra. Menos comum, porém, é a incorporação dos pesos e plano amostrai 

na construção e ajustes de modelos estatísticos. 

Nos estudos longitudinais, a dependência de cada resposta categorizado em relação à 

variáveis explanatórias levando em consideração também uma possível associação entre as 

respostas, vem estimulando o desenvolvimento de metodologias flexfveis e eficientes bem como 

a publicação de programas para execução dessas metodologias em pacotes estatísticos. 

Três metodologias, regressão de razão de mêdias com mínimos quadrados 

ponderados, equações de estimação generalizadas e regressão logística ahemada foram 

apresentadas e discutidas com o propósito de permitir análises que considerem aspectos não 

triviais dos dados. O objetivo foi gerar um entendimento maior desses assuntos em termos 

conceituais e técnicos visando colocar ao alcance dos pesquisadores urna ferramenta de análise 

mais abrangente, aproveitando melhor as estruturas dos dados das pesquisas. 

A intenção foi explorar habilidades especificas de cada nma das metodologias 

procurando assim contnbuir com técnicas modernas de análise para avaliações de possíveis 

fatores de risco associados a questões de saúde que dizem respeito diretamente as crianças 

avaliadas nas pesquisas. 

A motivação foi explorar temas atuais, metodologias recentes.. na área de estatística, 

tendo como ilustração uma contribuição real de análise de dado~ devido a importância de 

estudos que procuram avaliar a associação entre indicadores de morbidade e mortalidade 

principalmente para doenças infecto-contagiosas e a crescente produção de pesquisas nessa 

área nos países em desenvolvimento. 

O fato de agora estarem disporúveis programas computacionais para análise desses 

tipos de dados mais complexos, fuz com que o uso dessas metodologias ganhe cada vez mais 

espaço tanto no contex"to do delineamento quanto no contexto de medidas repetidas. 

Sobre os resultados das análises cabe comentar que apesar da proposta não ser a 

comparação de metodologias. em geral, nas análises feitas os resultados observados apontam 

alguns dos mesmos indicadores sócio-ambientais como elementos privadores de um melhor 

estado de saúde infantil. Por exemplo: a ausência de sanitário domiciliar revelou~se um forte 
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fator de risco associado a ocorrência de episódios severos de diarréia nas metodologias de 

razão de médias e das EEG para os dados de Serrinha. O suplemento com vitamina A também 

revelou~se em ambas metodologias fator protetor contra a diarréia severa. Os diagnósticos, 

mesmo abordados de maneira informal, também contribuiram para uma melhor avaliação das 

crianças identificadas como influentes no ~uste de modelos. Já nos dados do AISAM, as 

diferentes coodições de saneamento nas comunidades estudadas e a fhlta de tratamento na água 

de beber, mostraram-se fortes futores de risco para a diarréia infuntil nas diferentes 

metodologias empregadas. 

A existência de limitações com relação a essas metodologias, por exemplo, no caso da 

regressão pooderada, a questão de frequências pequenas nas caselas por causa da classificação 

cruzada, ou nas EEG, a introdução de uma matriz de covariância arbitrária nas equações 

escores (Lindesey & Larnbert, 1998), tem fomentado discussões na literatura estatística 

gerando oportunidades de mais publicações, o que vem beneficiar os pesquisadores de outras 

áreas com seus dados cada vez mais complexos. 

No que diz respeito a pesquisas futuras, temas importantes encontram-se em aberto, 

como por exemplo, dados fuhantes, enquanto que as têcnicas de diagnósticos aqui exploradas 

de furma elementar, tarnbêm apontam para novos e continuados trabalhos pois não bá até o 

momento, por exemplo nas EEG, testes específicos para ~uste de modelo. Com relação a 

regressão logística alternada é necessário estudos de simulação que incorporem uma estrutura 

de série de tempo para o modelo do log da razão de chances dois a dois, principalmente no que 

diz respeito a matrix de covariância. 

A apresentação e discussão dessas metodologias e as análises apresentadas, 

naturalmente não esgotam todos os diferentes aspectos possíveis de serem abordados dos 

pontos de vista teórico e aplicado, corno também não são as únicas metodologias para tratar 

dados complexos. Por exemplo, os modelos lineares hierárquicos têm despontado nos úhimos 

anos como um ferramenta! capaz de lidar com medidas repetidas e também com vários aspectos 

do plano amostrai. 

Espera-se com esse trabalho ter trazido à discussão alguns temas avançados que estão 

disponíveis na literatura estatística e que suas implementações tenham permitido avanços no 
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aproveitamento dos aspectos relativos a não trivialidade dos dados, produzindo assim, 

resultados mais fidedignos às inferências que se desejava realizar. 
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APÊNDICE A 

Amostragem de Conglomerado em 2 Estágios 

!. Notação 

Admite-se que N conglomerados tenham sidos selecionados ao acaso com reposição 

de uma população com r conglomerados. Sejam rp M, a probabilidade de selecionar o 

conglomerado M, M=l,2, ... ,r e nMos elementos selecionados do conglomerado M por 

amostragem aleatória simples com reposição. O }·ésimo elemento na amostra do iwésimo 

conglomerado amostrado é representado por Yy, onde i= 1,2,3, ... , N e j = 1,2,3, .. . ,n1 • Note 

que n1 ::::: n M quando o conglomerado M é selecionado. A média amostrai para o 

conglomerado i é dada por 

' LYy 
- J=l y=--. 
' n, 

O valor esperado condicional de y1 dada a seleção do conglomerado M é a média por 

conglomerado M, isto é , 

O valor esperado não condicional de yi é : 

Al 



Um outro estimador para a média por conglomerado e para a média geral é dado por 

onde vi é o número total de elementos no i~ésimo conglomerado amostrado, rpi é a 

probabilidade de selecionar o conglomerado i. e v+ é o número total de elementos na 

população. Ver Sukatme para uma melhor compreensão do estimador acima. 

O valor esperado condicional de z, , dada a seleção do conglomerado M é 

A esperança de z, é 

Então 
- jii VI -z, =- é um estimador viciado para a média por conglomerado Y M e 

Cfli v+ 

também um estimador não-viciado para a média geral l'. Quando _l = 1, y, = z, são 
. cp,- v+ 

ambos estimadores nãoMviciados para a média por conglomerado e média geral. 

- ~~ . . zi = pode ser escrita como uma média de elementos 
<J>iV+ 

A.ss~ a estatística 

Os z, sãc independentes e identicamente distribuídos se os conglomerados são 

selecionados com reposição e à seleção dentro dos conglomerados é independente uma das 

outras. A variância para a média por conglomerado, isto é, a variância de Z; condicional a í=M 

é 

A2 



V(z, I i~ M)~ v[w,y, li= M]= wif v(y, li~ M) 

' I = WM (1- fM)- <1M 
nM 

finita (Kish, 1965). 

Agora, a variância para a média global, ou seja, a variância de zi é 

Portanto, a média simples Z; é 

l N 
Z =-L Zi ~ cujo valor esperado é E(~·)= Y e a variância é 

N1=1 

V(z) = ~ (cr, + cr.). Um estimador não-viciado para V(z) é dado por: 

I N 

v(Z,)= N(N-1) ~(Z, 
-)2 - z . 
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APÊNDICE B 

Exemplos de matrizes de variílncia-covariância e de correlação 

1. Minimos quadrados ponderados 
• Valores das variilncias de R (x lO"') para o modelo da pãg 101 ·Estudo de Serrinha 

0.0014641 o o o o o o o 
o 0.005551 o o o o o o 
o o 0.0049774 o o o o o 
o o o 0.0136604 o o o o 
o o o o 0.0016848 o o o 
o o o o o 0.0144324 o o 
o o o o o o 0.0126451 o 
o o o o o o o 0.0208483 

• Valores das variâncias-covariãncias de R (x 1 O~ para o modelo da pág 119 - Estudo AISAM 
5.8550 4.0532 6.9349 7.3205 o o o 
4.0532 5.0001 3.8086 4.5045 o o o 
6.9349 3.8086 8.6626 8.9254 o o o 
7.3205 4.5045 8.9254 9.2975 o o o 

o o o o 0.5532 0.0430 0.6289 
o o o o 0.0430 0.6887 -03811 
o o o o 0.6289 -0.3811 0.9848 
o o o o 0.9448 0.6531 0.7104 
o o o o o o 
o o o o o o 
o o o o o o 
o o o o o o 

2. Equações de estimaçilo generalizadas 
• Valores das correlações para o modelo da pág 109 

1,000 O. 139 0.139 matriz de correlação permutável 
0.139 1.000 0.139 
0.139 0.139 1.000 

o 
o 
o 
o 

o o o o o 
o o o o o 
o o o o o 
o o o o o 

0.9448 o o o o 
0.6531 o o o o 
0.7104 o o o o 
2.1037 o o o o 

o 1.1499 0.5644 0.4276 -0.2736 
o 0.5644 0.2773 0.2024 -0.1459 
o 0.4276 0.2024 03837 0.2468 
o -0.2736-0.1459 0.2468 0.6056 
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