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RESUMO

Dados categorizados com estruturas complexas, resuftantes de esquemas amostrais
envolvendo conglomerados ou resultantes de respostas repetidas com as observagdes
ocorrendo de forma agregada, tém sido frequente na literatura e tém gerado preocupacdes
por parte dos pesquisadores, no que diz respeito aos métodos de estimagio dos pardmetros
de interesse. A realizaglio deste trabalho tem por finalidade apresentar duas propostas
avangadas: 8 metodologia da razfio de médias provenientes de amostras complexas ¢ as
equacBes de estimacSio generalizadas para respostas correlacionadas, como novas
alternativas para anéalise de dados nfio triviais. A motivagio deste trabalho foi estudar essas
novas ferramentas e no que diz respeito as aplicagdes, dar uma contribuicdo aos
pesquisadores da drea de satide.



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 publications 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 estimating equations (GEE), extensions and diagnostics as new
alternatives to analyse these non-standard data structures. The motivation for this study with
respect to application was to contribute with new toels for research in the area of public

health.



Capitulo 1

Introducio

Pesquisas t€m sido a fonte principal de informacglic para reflexdes, decisdes e agdes
em diferentes éreas do conhecimento. No campo social, por exemplo, o governo tem
necessidade de possuir uma visio acurada da populagic em termos de localizago,
caracteristicas pessoais, quantidade e qualidade de vida, com o proposito de formular sua
politica governamental de mmdangas sociais. J& no campo da saGde, as pesquisas
epidemiolégicas visam o conhecimento sobre os determinantes do processo saide/doenga,
propondo medidas especificas de prevengdio, controle ou erradicacio de doengas e fornecendo
indicadores que sirvam cie suporte a0 planejamento, administragio e avaliagio das agles de
satide (Almeida, 1990). Neste coniexto, tanto nessas dreas quanto em outras, a Estatistica
aparece como uma ferramenta basica para a andlise dos dados levantados e consequentemente
o conhecimento da érea de estudo.

A variedade de métodos estatisticos relativamente novos, vem ao encontro dag

pesquisas metodoldgicas envolvendo dados com estruturas complexas que permitem levar



Capitulo I - Introducdo

em consideragfio planejamentos complexos gue incluem respostas multivariadas, respostas
correlacionadas, processos de amostragem em um ou multiplos estégios, etc. . Nas dreas de
saude, particularmente no cenéric epidemiolégico, nos anos mais recentes, tém, havido
propostas de pesquisas usando a busca da melhor compreensfio dos possiveis fatores que
intervém no processo satide/doenga, cujos plancjamentos tém resultado em dados levantados,
cuja estrutura é nfo trivial.

No émbito da Estatistica, técnicas inferenciais t8m sido revisadas, aperfeicoadas e
estendidas na tentativa de complementar e produzir extensdes de técnicas j& existentes, que
cada vez mais atendam as necessidades de conjuntos de dados complexos com respostas
categorizadas. Essas estruturas complexas expressam ¢ desenho do estudo ou a estratégia de
coleta dos dados frequentemente empregada, podendo originar dependéncia entre as respostas
para subconjuntos de observagles com alguma caracteristica comum de suas fontes.

Exemplos de situacBes de dependéncia entre as respostas aparecem tanto nos estudos
longitudinais com medidas repetidas guanto nos estudos com coleta que refletem amostragem
por conglomerado. Em ambos os casos, as observagfes formam um subconjunto com possivel
cmre]aéia intra-classe, podendo esses aglomerados de informagles ser ou nfo tomados ao
longo do tempo. |

O problema central na analise de dados de conglomerado ¢ considerar a dependéncia
entre as sub-unidades do conglomerado. Como consequéncia tem havido uma evolugio para
métodos mais sofisticados de andlise, envolvendo por exemplo, extensdes de modelos lineares
generalizados, corregdes de estatisticas baseadas no plano amostral, modelos hierdrquicos,
dentre outros (Rao & Scott, 1981, Wedderburn, 1974, Goldstein, 1987).

O objetivo original deste trabalho £ apresentar duas propostas de andlise de dados
categorizados nfio triviais, Sera dada énfase a dados provenientes de amostras complexas, isto
¢, amostras que envolvem estratificagio e/ou conglomerado, probabilidades distintas de
selegdo, como também propostas que levem em consideracfio direta ou indiretamente possiveis
correlagfes em respostas categorizadas repetidas,

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

bem como a forma com que esses dados slo apresentados, visando a escotha da técnica
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Capitulo I - Introducido

estatistica mais adequada para andlise. Também neste capitulo ¢ apresentada uma revisdo
bibliografica sobre 0s temas em questio e uma sinppse sobre os dados que sero analisados na

1ese.

1.1 Consideracies sobre dados categorizados

Segundo Koch ef ol (1980), o planejamento da pesquisa é um dos determinantes
mais importantes na estratégia de anilise estatistica, pois orienta a ligacio entre o que ¢
observado e como pode ser interpretado. A definicBo dos objetives, do processo de
amostragem, da mensuragio dos dados, as suposigbes necessarias para a generalizagfio dos
resultados e a determinagio do tipo de analise complem, o corpoe do planejamento de uma
pesquisa.

As consideragBes importantes na determinagio da andlise apropriada sdo o processo
de mensuragio e amostragem dos dados, bem como o objetivo da pesquisa. O processo de
mensyracdo diz respeito & forma pela qual oz dados sdo expressos e a maneira pela qual sio
obtidos. A forma pela qual os dados sfc representados pode ser classificada de acordo com
duas dimensBes basicas ; a escala de medida ¢ a estrutura. A escala de mensuragiio da variavel
resposta expressa a natureza da informacfo disponivel para a analise estatistica. No caso de
varidveis categorizadas, os dados incluem as classificagfes nominal, ordinal, enumeragéo
discreta, entre outras.

No que diz respeito 4 estrutura da resposta de interesse, ela pode ser univariada ou
multivariada.

A maneira pela qual os dados sdo coletados para levaniamentos na drea de sadde
pode ser classificada de acordo com o modo de obtenglo. (s questionarios e enirevistas so
08 principais meios de coleta desses dados, que pode ser feita em uma Unica ocasifio ou em
duas ou mais ocasiGes ou condicBes. Nesses tipos de coleta estdio caracterizados, entre outros,

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

10



Capitulo I - Introdugdo

respectivamente. Uma classe importante dos estudos de medidas repetidas € chamada de
estudos longitudinais, nos quais as medicdes dos dados sfio feitas em intervalos de tempo ou,
mais geralmente, sob duas ou mais condigbes. Esta classe por ser o tema principal da tese serd
abordada no decorrer deste capftulo e também nos outros capitulos deste trabatho.

A outra importante consideragio na determinacBio da andlise é o processo de
amostragem porque estabelece uma relag8o entre os dados e a populagiio objetivo para a qual
se deseja fazer mferéncia. Dados categorizados surgem de diferentes estruturas de
amostragem. Em geral os dados se enquadram em uma das trés estruturas de amostragem:
dados hist6ricos, dados experimentais e dados de inquéritos amostrais (Koch er al., 1980).

Dados historicos sio dados observacionais onde todos os elementos de uma certa
populagio tém urea definicio circunstancial, geogréfica ou temporal. Por exemplo: inclusio de
todas as ocorréncias de uma doenca infecciosa numa determinada érea.

Dados experimentais so extraidos de estudos gue envolvem alocagfio aleatdria das
unidades de investigagBo a tratamentos de interesse. Por exemplo: ensaios clinicos
aleatorizados.

Dados de inquéritos amostrais envolvem seleglio aleatéria de unidades de
investigacio de uma grande populagio especiﬁcada‘ Por exemplo: pesquisas de opinifo,

Pode existir uma combinacBo das duas formas anteriores, isto €, alocag8o aleatdria de
tratamentos a unidades de investigaclo selecionadas de uma amostra aleatéria. A maior
diferenca nessas estruturas de amostragem € o uso da aleatorizagio para obté-las. Dados
histéricos nfic envolvem aleatorizac8o, por esse motivo ¢ dificil assumir que eles sejam
representativos de uma populagiio conveniente.

Vale lembrar que a unidade de aleatorizagio pode ser simplesmente o individuo ou
um conglomerade de mdividuos. Além disso, a aleatorizagio pode ser aplicada a
subconjuntos, chamados estratos ou blocos, com probabilidades iguais ou no,

Ainda no processo de amostragem, © método de selecBio mais comum é de
amostragem aleatéria simples, onde os individuos sfio escolhidos com igual probabilidade de
selecfo. Este método pode ser estendido para selegdes de amostras separadas dentro de
estratos pré-definidos, Neste caso as amostras séo independentes umas das outras pelo fato de

i1



Capitulo I - Introdugéo

que cada unidade amostral ocorre em um Unico estrato. Todo método de amostragem que
afaste a propriedade de independéncia entre as observagBes ou altere a equiprobabilidade dos
clementos que compdem a populagio de estudo ¢ considerado um delineamento complexo.

Neste tipo de delineamento as unidades populacionais podem ser selecionadas
envolvendo ambos, conglomerado ¢ estratificagiio, bem como selecdio em miltiplos estdgios.
A populagfio pode ser estratificada dentro de varios subgrupos nos quais conglomerados de
individuos devem ser escolhidos.

As estratégias de andlise inferencial de dados categorizados podem envolver testes de
hipétese ou a modelagem. Muitas questdes em torno de dados categorizados podem ser
respondidas pelo direcionamento de hipteses especificas com referéncia & associagfio. Tais
hipoteses frequentemente sfio investigadas com métodos de aleatorizaglio. Também pode
haver interesse em descrever a patureza da associaglio num conjunto de dados. Para isto, as
técnicas de ajuste estatistico, utilizando estimagfo de méxima verossimithanca ou estimagio de
minimos quadrados ponderados, sfio apropriadas para descrever esta variagfio em termos de
um modelo estatistico parcimonioso.

Koch et al. (1975) e Freeman er al. (1976) adaptaram & metodologia de minimos
guadrados pdnderados descrita por Grizzle, Starmer & Koch (1969) para analisar inquéritos
amostrais complexos considerando o efeito do planejamento sobre a estatistica analisada,
nesse caso a razéo, por se fratar de uma medida adequada em métodos de amostragem
complexos. Para aplicacfo desta metodologia ¢ necessario que os dados sejam arranjados em
uma tabela de contingéncia de modo que haja um particionamento dos individuos de acordo
aos niveis das varidveis explanatorias, fornecendo assim, uma estrutura de estratificacsio
homogénea. Essas subdivisdes devem ser identificadas como interse¢fes dos niveis de diversas
varidveis categorizadas. Se os valores da varidvel categorizade sSo conhecidos a priori e
incluidos no plancjamento amostral, entfic essas subdivisbes sfo denominadas de estratos.
Porém, em muitas populagBes complexas isto nfio € possivel. Nesta situagfio as subdivisfes
sé&o construidas apos a amostra ter sido coletada recebendo a denominagiio de dominios
{Freeman & Brock, 1977).

12



Capitulo I - Introdugdo

Como foi salientado anteriormente, a forma de obtengfic dos dados ¢ uma
consideracfio importante pois identifica se a resposta de interesse foi observada em um {inico
ou sucessivos pontos de tempo. Neste altimo, encaixam-s¢ os estudos de medidas repetidas,
0s quais vém recebendo bastante atenglio devido, em grande parte, ao surgimento de pesquisas
sobre métodos para tratar a dependéncia envolvendo respostas multivariadas categorizadas,

De um modo geral, a pesquisa longitudinal envolve observagdes de um comjunto de
unidades de investigacBo classificadas em diferentes sub-populagles segundo um ou mais
fatores, ou tratamentos, ao longo de diversas condigfes de avaliagBo (como tempo, doses,...),
que representam as unidades de observagdes (Singer & Andrade, 1986).

A anilise de dados longitudinais apresenta algumas dificuldades. Por exerplo: a
estrutura, da dependéneia entre observagBes repetidas realizadas na mesma unidade de
mvestigagio. Um outro exemplo, a ocorréncia de uma estrutura desbalanceada dos dados,
resultante do nfio controle das circunsténcias em se obter as mensuragdes (Dawvis, 1993).

Um outro aspecto importante diz respeito & tomada de decisfio com relagfio ao tipo
de modelo, por exemplo, marginal ou condicional, que seja mais relevante para objetivo do
estudo. A interpretacio dos parfimetros serd diferente conforme a escolba do modelo. Além
disso, tanto a interpretagido como os valores dos coeficientes do modelo a serem estimados
s#o vinculados 4 natureza da estrutura de dependéncia das observagfes repetidas. Importante
mencionar que, com respostas categorizadas, modelos nfio-lineares sfio comumente usados ¢
0% MESMOos possuem uma estrutura na qual a resposta média nfo € separdvel da dependéncia
entre observagles repetidas como acontece em modelos hneares (Zeger, 1988). Assim,
existem trés distintas classes de modelos para andlise de dados longitudinais: modelo marginal,
condicional ou transicional e de efeitos aleatdrios.

O modelo marginal descreve a distribuigo da resposta média populacional em cada
ocasifio e a dependéneia dessas distribuigDes sobre as caracteristicas das covaridveis. Os
parfmetros no modelo marginal caracterizam a dependéncia da resposta média populacional
sobre as covaridveis, O modelo transicional descreve a distribuigfo condicional de cada
resposia como ums fungio explicita das respostas passadas € das covariaveis. Esse modelo

combina as suposigbes a respeito da dependéncia da resposta sobre as covaridveis e¢ da

13



Capitulo I - Intreducéo

correlaciio entre respostas repetidas em uma tnica equaglio. O modelo de efeitos aleatérios é
muito (il quando o objetivo € produzir inferéncias em termos do individuo. Os par@metros
desse modelo descrevem como uma resposta esperada do individuo muda em funcio das
mudangas nas suas covariaveis.

A base dos métodos classicos de andlise de dados longitudinais pertence a respostas
continuas ¢ consiste de modelos paramétricos que assumem wma estrutura de erro normal
multivariada. Koch e al. (1977) foram os primeiros a desenvolver um procedimento geral
para analisar respostas repetidas categorizadas baseado na metodologia de minimos quadrados
ponderados de Grizzle, Starmer & Koch (1969), através da especificagBio de um modelo
marginal, Esta metodologia pede a estratificagfic da amostra dentro de subgrupos que s#o
homogéneos com respeito aos valores das covaridveis. Isto é, pelo fato da escala de
mensuracdo ser categorizada, a formulagfo conceitual pode ser visualizada dentro do contexto
de uma tabela de contingéncia (s x r), onde s sio as sub-populacBies determinadas pela
classificacfio cruzada de fatores de interesse e r s8o os perfis da resposta multivariada obtidas
da classificagio cruzada completa das varidveis respostas sobre o tempo. Duas limitagBes
dessa metodologia sﬁo:. a nfio inclusfio de varidveis explanatérias continuss e a exigéneia de
tamanho suficientemente grande para as sub-populagdes.

O procedimento- de equagbes de estimaglo generalizadas (Liang & Zeger 1986;
Zeger & Liang 1986) ¢ uma metodologia recente para andlise de regressfio de medidas
repetidas que pode usar varidveis explanatérias continuas ou discretas. £ um método semi-
paramétrico pois as equacdes de estimagio foram deduzidas sem a especificagiio completa da
distribuigdo conjunta das observagSes, entretanto inclui a especificagdo de uma estruturs de
correlaciio de trabalbo. O vetor multivariado de respostas repetidas pode ser discreto ou
continuo.

Quando a resposta de interesse ¢ um vetor multivariado bindrio ¢ o objetivo inchui
ndo somente a descricdo da dependéncia de cada resposta bindria sobre as varidveis
explanatdrias como também a caracterizagfio do grau de associaglio entre essas respostas,
pode-se utilizar uma outra metodologia recente, Regressio Logistica Alternada (Carey et al,,
1993). Ainda muito pouco explorada, essa metodologia é um caminho alternativo as equagées
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de estimacfio gencralizadas de primeira e segunda ordem gquando ¢ tamanho dos
conglomerados (ndmero de respostas repetidas por individuo) torna-se muito grande.

1.2 Revisfio da literatura

Dados categorizados com estruturas complexas, resultantes de esquemas amostrais
envolvendo conglomerados em um ou mais estagios, tém sido frequentes na literatura ¢ tém
gerado preocupagbes por parte dos pesquisadores no que diz respeito aos métodos de
estimagio dos parAmetros de interesse,

Rao & Scott (1981, 1984) propuseram um método para corrigir a estatistica qui-
quadrado padriio em estudos com esquema amostral complexo, estimando pesos como fung#io
do efeito do delineamento amostral e usando os mesmMOs para corrigir esta estatistica. Eles
mostraram que a distribuicfio assintética da estatistica qui-quadrado € uma soma ponderada de
variaveis aleatérias qui-quadrado independentes, onde os pesos sfo fungdes do efeito do
delineamento amostral, Brier (1980) apresentou uma modificagdo simples na estatistica qui-
quadrado da raz8o de verossimilhanca ¢ na de Pearson para ajustar dados de uma.tabe}a de
" contingéneia obtida de uma amostragem de conglomerado. Binder (1983) propds um método
de estimac@ic assintotico da matriz de covariincia dos parmetros de regressfio dentro da
classe de modelos lineares generalizados para amostras de uma populagio finita de acordo ao
delineamento amostral complexo, utilizando linearizagio em série de Taylor. Outra estratégia,
j& citada anteriormente, € a metodologia da razéio. Koch er al. (1975), Freeman ef al. {1976),
Landis e al. (1987) sfio exemplos de alguns trabalhos que utilizam esse método juntamente
com a metodologia de minimos quadrados ponderados,

A andlise de dados categorizados com estrutura complexa originada de medidas
repetidas ¢ também uma outra 4rea de pesquisa muita ativa ¢ novos desenvolvimentos tém
surgido rapidamente. Em 1977, Koch ef @l adaptaram a metodologia GSK, originada por
Orizzle, Starmer ¢ Koch (1969), a experimentos com medidas repetidas. Neste cenédrio
surgiram trabalhos para andlise de dados longitudinais categorizados como: Stanish ef al
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{19783, Koch et al. (1985), Landis er al. (1988), Koch et al. (1989), Koch et al (1992),
dentre outros, baseando-se na metodologia de minimos gquadrados ponderados. Afora esta

metodologia aparecem outros trabalhos, como por exemplo, Rosner (1984, 1989) que
apresentou um modelo de regressfio logistica politmica para controlar o efeito do
conglomerado e de covaridveis especificas quando existe correlagfio entre as unidades dentro
do conglomerado. Donner & Donald (1988) e Donner {(1989) propuseram um ajustamento na
estatistica qui-quadrado para o teste de homogeneidade de proporgles entre grupos de
individuos quando as observagBes correlacionadas ou multiplas sfic feitas sobre cada
individuo. J& Connoly & Liang (1988) sugeriram um procedimento baseado na classe de
modelos de regressio logistica condicional para dados bindrios correlacionados. A partir do
final da década de 80 comecaram a se intensificar na literatura artigos que utilizavam
procedimentos semi-paramétricos na andlise de dados longitudinais.

Em 1986, surgiu o método das equagBes de estimagio generalizadas (EEG) de Liang
& Zeger. As EEG sfio uma extensfic das equagBes de estimaglio de modelos lineares
generalizados para respostas multivariadas. E um método semi-paramétrico pois as equagdes
de estimacfio sio deduzidas sem a especificagdio completa da distribuiglo conjunta do vetor de
resposta multivariado, necessitando apenas de suposik;ﬁes sobre o comportamenio dos
parfmetros de inferesse e sobre a estrutura de correlagdo. J4 Wei & Stram (1988) modelaram
a distribuic8io marginal da resposta em cada tempo usando a classe de modelos lineares
generalizados, obtendo assim coeficientes de regressfio especificos em cada ponto de tempo,
Segundo Zeger (1988), quando as covaridveis sfio dependentes do tempo, os métodos EEG e
Wei ¢ Stram apresentam estimativas dos coeficientes idénticas, usando uma estrutura de
correlacio de independéncia para as EEG.

Stram, Wei & Ware (1988) desenvolveram modelos marginais com respostas ordinais
repetidas, ajustando regressdes separadas em cada tempo. Essa téenica pode ser considerada
como um método semi-paramétrico pam o modelo do logito cumulativo de respostas
longitudinais e como caso especial de independéneia das EEG.

Prentice (1988) estendeu o método das EEG para dados bindrios correlacionados
com g formulagho de um segundo comjunto de equacdes de estimagfio, com o objetivo de
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estimar também o par@metro de associaglo, no caso a correlag@o. Zhao & Prentice (1990)
identificaram a classe de modelos exponenciais quadrdticos para dados bindrios
correlacionados, onde a fungo escore das equagdes de estimagio é a méxima
verossimilhanga, introduzindo a extensfio das EEG de segundas ordem. Posteriormente,
Prentice & Zbao (1991) estenderam a estimag8io dos pardmetros da média e covarifncia a um
vetor geral de respostas multivariadas,

Lipstiz, Laird & Harrington {1991) meodificaram as egquagles de estimagfio de
Prentice (1988) para permitir modelos de associag@o entre medidas repetidas via o uso da
razio de chances. Em 1992, Liang Zeger & Qaqish nomearam as EEG de Liang & Zeger
(1986) de EEG! (equagdes de estimacdo generalizada de primeira ordem) e a extensfo
apresentada por Zhao & Prentice (1990) de EEG2, esta Gltima € usada quando se deseja
estimar também a correlagio existente entre as medidas repetidas,

Fitzmaurice ef al. (1993) propuseram um método no qual a verossimithanga completa
¢ especificada com base na representaco log-linear geral, Eles estudaram um modelo misto no
qual os pardmetros de regressfo descrevem a média marginal, porém, a associacfio ¢ medida
em termos da razéio de chances condicionada a outras respostas. Contudo, a aplicacio deste |
método ¢ limitada a estudos onde o nimero de observagdes por individuo € igual. Carey er ol
{1993) formularam o modelo de associagio em termos da razfo de chances marginal,
denominade Regressfio Logistica Alternada, evitande assim alguns problemas de restrigbes
associados com correlagBes em dados binarios além da ficil interpretabilidade desta medida
perante a razéio de chances condicional, Uma outra aplicagiio desta metodologia € encontrada
em Katz et gl (1993), onde estimou-se o grau de associagfo da diarréia em diferentes
ambientes e inquéritos amostrais, com o objetivo de estimar o efeito do delineamento amostral
e o grau de ocorréncia da diarréia em casas e vilas habitadas por criangas na idade pré-escolar.
Fitzmaurice (1995) apresentou um modelo para dados de série de tempo bindrio no qual as
respostas repetidas sobre cada individuo podem ser desigualmente espacadas no tempo. Este
procedimento modela a associagdo entre respostas bindrias usando padrdes de razio de
chances exponencial, isto €, andlogo aos métodos comumente usados para dados continuos de
série de tempo. O autor também utilizou a metodologia de Regressdo Logistica Alternada.
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Heagerty & Zeger (1996) propuseram equaglBes de estimagBo para analisar dados
categorizados ordinais correlacionados através de dois modelos de regressfio: modelo de odds
proporcional para média marginal ¢ um modelo logistico para a razéio de chances marginal
descrevendo associaglo entre pares de respostas.

Ainda muite pouco explorado, o diagndstico nas equagfes de estimagiio
generalizadas comeca a surgir na literatura, a exemplo, Preisser & Qaqish (1996), Ziegler &
Arminger (1996}, Ziegler et al (no prelo), com objetivo de medir a influéneia de um
subconjurto de observagdes sobre os parfimetros da regressio estimada e sobre os valores
estimados do preditor linear.

A inteng3o neste trabatho nfo € comparar as metodologias existentes na andhse de
dados categorizados com estruturas complexas, seja no mbito de medidas correlacionadas ou
provenientes de esquemas amostrais complexos, e sim explorar as especificidades de duas
destas metodologias avangadas da forma mais abrangente possivel, que s80: a metodologia da
razfic de médias provenientes de amostras complexas e as equagles de estimaglo
generalizadas (EE() pars respostas correlacionadas, tentando cobrir nos exemplos diferentes
aspectos levantados pelos dados. Serd explorada também, de mane:m modesta, a metodologia
dé regressdo logistica alternada ¢ a parte de diagnéstico nas EEG. E de interesse também, no
que diz respeito as aplicagtes, dar uma contribuigio aos pesguisadores da drea de saide 1o
sentido de obter uma melhor visio dos fatores de risco associados as diferentes enfermidades.

O capitulo II aborda o método de regressio ponderada para andlise de
conglomerados grandes de dados bindrios e discretos de amostras extraidas pelo processo de
conglomerados a um e dois estdgios, baseando-s¢ na razfic de médias e utilizando a
metodologia de minimos quadrados ponderados para modelar essa razio de médias.

O capfitulo T mostra um resumo da teoria das EEG e possiveis extensdes na andlise
de dados categorizados correlacionados, além de uma breve explanagio de diagnéstico nas
EEG.

O capftulo IV apresenta aplicacbes das técnicas abordadas nos capitulos I ¢ IiI,
utilizando os dados descritos na préxima segfo deste capitulo, com programas computacionais

realizado pelos préprios pesquisadores e pelos softwares ja disponiveis no mercado.
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Como o objetivo deste trabalho ¢ explorar as metodologias apresentadas de uma
forma abrangente ¢ também contribuir para un maior subsidio aos pesquisadores da drea de
saude, as respostas de interesse utilizadas nas diferentes andlises s3o de caracter

epidemiolagico.

1.3 Descricéio dos dades

Dois conjuntos de dados serfio analisados neste trabalho. O primeiro conjunto refere-
se a um ensaio clinico aleatorizado, duplo-cego, placebo-controlado realizado pelo Instituto
de Satide Coletiva da Universidade Federal da Bahia, no periodo de dezembro de 1990 a
dezembro de 1991, com ¢ objetivo de avaliar o efeito da suplementaclio periddica de vitamina
A sobre a morbidade e mortalidade em criangas menores de 5 anos - Estudo de Serrinha. O
segundo- conjunto refere-se a um projeto realizado pelo Departamento de Hidrdulica e
Saneamento da Universidade Federal da Bahia, no periodo de agosto de 1989 a novembro de
1990, com o objetivo de avaliar o impacto das agdes de saneamento, em particular wm sistema
de coleta e transporte dos esgotos, na saiide da populagfio da periferia de Salvador - AISAM.

Com o prop6sito de uma maior interagio entre as técnicas estatisticas descritas ¢ a
epidemiclogia, bern como uma melthor compreensio do tema sbordado nos estudos a serem
analisados nesse trabalho, sfio feitas algumas consideragBes epidemiologicas acerca das
doengas diarréicas.

Dado que o processo saide-doenca se insere na complexidade dos fendmenos sociais,
seu status estd diretamente felacionado as condigbes ambientais domiciliares. As politicas
publicas voltadas & melhoria e/ou ampliagio da infra-estrutura urbana, com destaque para o
sistema de abastecimento de dgua, coleta, acondicionamento e destinaglo dos dejetos liquidos
¢ solidos, tem implicagBes diretas sobre o processo de circulagio de determinados agentes
{patbgenos) causadores de doencas dependentes do meio hidrico para desenvolver o ciclo de

transmissfio. Vérias enfermidades associam-se & deficifneia e/on auséneia de saneamento,
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destacando-se 1o conjunto das doengas as diarréias infantis, as quais 1ém merecido a atenco
de sanitaristas no mundo inteiro.

A importéncia de estudos gue enfoquem a associaglo entre indicadores sbcio-
ambientais e de satde através de indicadores de morbidade e mortalidade principalmente para
doengas do grupe das infecto-contagiosas, revela-se na crescente producio de pesquisas,
marcadamente nos paises em desenvolvimento. Embora haja consenso sobre a importéncia dos
indicadores sGcio-ambientais, hé que se levar em conta as limitagdes, divergéneias conceituais
e metodolégicas que caracterizam esses estudos.

Dentre inimeras pesquisas, Costa ef al. (1980), estudando o padrio de mortalidade
das criangas na faixa etaria de 7-14 anos em Salvador, observaram que as principais causas de
morte foram atribuidas &s diarréias. Concluiram que a maioria das mortes poderiam ter sido
evitadas por medidas simples, envolvendo cuidados primdrios 8 saide, sanecamento e
vacinagio.

Segundo Moraes {1996), diversas doencas esto relacionadas ao saneamento
inadequado. O impacto da methoria de uma intervengdo de saneamento sobre a saide infantil
tem sido eétudada, embora poucos estudos tenham side conduzidos em 4reas urbanas, A
incidéncia de diarréia, mortalidade, prevaléncia de infecglio intestinal por nematdides e, mais
recentemente, o estado putricional tém sido wtilizados como indicadores de saude 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 trés grupos de
comunidades com diferentes condigGes de saneamento. Nesta pesquisa 6bservou~se que a
incidéncia de diarréia infantil foi significativamente menor no grupo residindo em area saneada
do que entre os residentes em drea desprovida de servigo de esgotamento sanitério.

Além de verificar aspectos ambientais sobre a ocorréncia de diarréias infantis,
algumas pesquisas tém sido realizadas com o objetivo de conhecer o papel da suplementag#io
de vitamina A sobre esta doenga. A redugfo expressiva na mortalidade face a suplementagfio
com vitamina A, detectada por Sommer er al. (1986) entusiasmou alguns estudiosos e
organizacBes internacionais de satde, fomentando, a partir da década de 80, o

desenvolvimente de estudos de intervemgBo para validar essas descobertas e explicar o
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mecanismoe da reduglio da mortalidade, especialmente por diarréia e infecglo respiratoria.
Apesar disso, o estudo mencionado acima foi alve de discussdes por se tratar de um estudo
nfo aleatorizado, nfo cego ¢ ndo placebo controlado.

Um outro estudo de suplementagfio aleatorizado, duplo cego e placebo controlado,
foi desenvolvido por West et al (1991) com criangas de Nepal (Sul da Asia) de 6 a 72 meses
de idade. A redugfio na taxa de mortalidade observada nesse estudo foi de 30% para a diarréia
e disenteria no grupo suplementado. Outro estude € o de Ghana (1993), que tem a
peculiaridade de englobar éreas adjacentes em dois estudos concomitantes, com metodologias
e objetivos diferentes. O estudo de sobrevivéncia avaliou o impacio do suplemento com
vitamina A sobre a mortalidade de criangas de 6 a 20 meses de idade. A redugio na
mortalidade, em um periodo de 26 meses, para as criangas do grupo suplementado foi da
ordem de 19% quando comparada com aguelas do grupo controle. Vale ressaltar que este
estudo niio encontrou diferenga na prevaléncia média e. na duraglio da diarréia, nem na
prevaléncia média de sarampo e de sintomas relacionados & infecgfio respiratoria em criangas
que receberam o suplemento que pudesse explicar a redug#o encontrada.

O efeito protetor da suplementagio com vitamina A na redugio da morbidade infantil
foi também verificado por Barreto et al. (1994), Esse estudo detectou que o suplemento
mostrou major impacto na redugfo da incidéncia dos episédios severos de diarréia para
criangas do grupo suplementado, guando comparado com aguele verificado nas criangas do
grupo placebo. Cabe comentar que os dois Gltimos estudos mencionados foram indicados
como os methores, juntamente com mais dois, no relatério de um encontro sobre vitamina A

(Bellagio Mesting on Vitamin A Deficiency & Childhood Mortality, 1993).

21



Capitulo I - Introdugéo

1.3.1 Estudo de Serrinha

O estudo foi realizado na cidade de Serrinha, a 170Km noroeste de Salvador, Bahia.
E uma cidade situada na zona do semi-drido, possuindo cerca-de 30,000 habitantes e
caracterizada por apresentar clima quente e seco, além de chuvas irregulares. Os servigos de
satde de Serrinha sfio deficientes ¢ aquém das necessidades de sua populagiio.

O desenhe do estudo € do tipo longitudinal formado por uma coorte fixa, com o
acompanhamento de 1240 criangas de 6 a 48 meses, com o objetivo de testar o efeito da
suplementacio de vitamina A sobre a diarréia e a infecgio respiratéria aguda, As criancas
foram aleatorizadas e receberam vitamina A ou placebo a cada 4 meses por um perfodo de um
ano. Elas foram visitadas trés vezes por semana nos seéus lares por entrevistadores gque
coletaram dados & respeito da ocorréncia de diarréia, bem como o niimero de dejeges liquidas
& amolecidas por periodos de 24 horas ¢ também informagSes sobre infecgBio respiratéria. No
caso de haver 3 ou mais dejegBes liquidas/amolecidas uma investigacdo mais detathada acerca
de sinais de vOmitos, presenga de muco ou sangue nas fezes, febre, uso de medicamento, uso
de reidratac@io oral, internagfio hospitalar, foi conduzida. No caso de ter havido relato de
tosse, a frequéncia respiratoria foi medida dﬁas vezes. Se a crianga apresentava um mimero
médio superior a 40 bat./min ou se fosse observado chiado no peito, o caso era relatado e o
pediatra do projeto investigava o episodio mais profundamente (Barreto ef al., 1994).

No inicio do estudo as criangas foram selecionadas de acordo com os scguintes
critérios: idade entre 6 a 48 meses; consentimento dos pais, nfio existéncia de xeroftalmia’
ativa, nfio ocorréncia de sarampo nos dltimos 30 dias, e nfo terem recebido alta dose de
suplementacio de vitamina A nos Gltimos 6 meses ou, ainda criangas, com peso nfio inferior a
60% daguele estabelecido pelo padrfo do “National Center for Health Statistics™ para cada
idade. Também foram coletadas informagbes socio-econdmicas da familia da crianga.

O instrumento utilizado na pesquisa foi um questiondrio pré-testado para avaliar a
sua consisténcia. O procedimento envolveu entrevistas domiciliares realizadas por
entrevistadores de campo supervisionados, responsdveis cada um por 60 criangas (30

! inflamacdo da cérnea
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visitas/dia), que utilizaram a técnica de trés visitas semanais, onde foram coletados dados
referentes & diarréia e & infecg#io respiratéria.

Definiu-se como diarréia técnica o registro de trés ou mais dejegBes liquidas e/ou
amolecidas em um periodo de 24 horas, e delimitou-se como um novo episédio de diarréia o
intervalo de trés ou mais dias sem diarréia. O intervalo de tempo estabelecido encaixa-se nas
recomendagdes sugeridas em outros estudos, (Morris et al., 1994) e (Baqui e7 al.,1991)

As andhises que serfio apresentadas neste trabalho utilizarfio somente uma parte dos
dados coletados para este estudo.

1.3.2 Estudo AISAM

O projeto AISAM - AvaliagBo do Impacto das Medidas de Saneamento Ambiental
em Areas Pauperizadas de Salvador - estuda os efeitos dos fatores ambientais, particularmente
solugBes de baixo custo para o transporte de excretas/esgotos sanitdrios, nas doengas
diarréicas, infecgBes por nematdides ¢ estado nutricional, |

O estudo foi conduzido em dreas urbanas pauperizadas da periferia de Salvador,
precisamente na Bacia do Rio Camurujipe, no periodo de agosto 1989 & novembro de 1990,
Esta bacia atinge um total de 39 quildmetros quadrados, habitados por uma populasﬁo de
cerca de 800 mil pessoas de baixa renda, distribuidas em 34 agrupamentos ou comunidades. O
Rio Camurujipe é o maior (15km de extensfio) e o mais importante coletor de Salvador, para
onde afluem tanto os excessos de chuvas quanto os afluentes de dguas servidas, domésticas e

Segundo Moraes (1996), a metodologia utilizada para o estudo estratificou a drea em
trés grupos de acordc com o tipo de intervengfio de saneamento: comunidades que mfio
tiveram nenhum tipo de medida adotada para o destino dos dejetos (Grupo 1 - Controle),
outro cuja solucio empregada para o esgotamente sanitdrio foi um sistema composto de

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

*As rampas e escadarias drenantes, com interior oco, fincionam como escoamento das dguas de chuvas,
circulagio de pedestras e, neste caso, como soluglo de esgotamento sanitdrio.
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coletora especifica para os esgotos sanitérios (Grupo 3). Trés 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 foram selecionadas, ao acaso, de
uma lista de todas as casas, para alcancar o tamanho da amostra proposto (130 criangas
abaixa de 5 anos ¢ 210 entre 5 a 14 anos para cada comunidade).

O desenho do estudo € do tipo longitudinal formado por uma coorte de 1162 criangas
menores de 5 anos e pelo acompanhamento também de 1893 criancas de 5 a 14 anos.

Os instrumentos utilizados na pesquisa foram questiondrios pré-testados para levantar
informagGes de sande, demograficas, sociais, econdmicas, fisicas ¢ antropoldgicas, aplicados
por entrevistadores de campo supervisionados.

Em particular, para o estude da morbidade de diarréia, todas as criangas menores de
5 anos com perda da consisténcia usual das fezes ¢ aumento da frequéncis de evacuagBes
foram notificadas pelas mies ou guardids da crianga. Para tal foi utilizade um questiondrio
com registro difirio através de um calendério quinzenal com a fotografia da crianga, onde as
mies eram estimuladas a marcar diariamente com o sinal “+” ou “-” se cada uma das suas
criangas apresentara ou ndo diarréia naquele dia. Também foram levantadas informagdes da
causae dos sintomas de diarrdia e tratamento aplicado. Durante cada periodo de 2
semanas, pesquisadores de campo visitavam duas vezes a casa da crianga para entrevistar ¢
verificar se a mie estava usando o calenddrio. Reunides com os lideres e as mifles de cada
comunidade foram realizadas antes da coleta dos dados, com o objetive de expor a
importAncia do estudo, além de padronizar a percepgfic das mies quanto aos sinfomas de
diarréia.

Um episédio de diarréia foi definido como um ou mais dias com diarréia separado de
qualquer outro episddio por pelo menos 2 dias livres do sintoma de diarréia.

Do ponto de vista estatistico, essas duas bases de dados enquadram-se perfeitamente
na andlise de dados com estruturas complexas. Seja na questio da maneira pela qual os dados
sdo obtidos ou pelo processo de amostragem desses dados. Serd dada énfase a questido da
medida repetida na pesquisa longitudinal, como também a questio de dados gerados por

pesquisas envolvendo planos amostrais complexos.
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A seguir serd apresentada a metodologia de minimos quadrados ponderados para
medidas do tipo razlio.
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Metodologia de Minimos Quadrados

Ponderados para Medidas do Tipo Razdo

2.1 Introducio

Grizzle, Starmer e Koch, em 1969, propuseram wm método alternativo ao de maxima
verossimithanca para analise de dados categorizados com base na teoria de modelos lineares e
minimos quadrados ponderados, hoje conhecido como método GSK. O objetivo da analise,
descrito resumidamente, € a modelagem de tabelas de contingéncia multi-dimensionais geradas
a partir de classificagBes cruzadas de varidveis gualitativas, juntamente com testes de hipbteses
apropriados,

O método de minimos quadrados ponderados propde uma metodologia bastante
ampla na modelagem de dados categorizados. As estimativas obtidas podem ser um vetor de
proporgdes, escores médios ou outras fungBes mais complicadas dos dados. A escolha da
fungo de resposta baseia-se em alguns critérios, tais como: objetive da pesquisa, facilidade
computacional na estimaglio dos pardmetros e busca do melhor ajuste para 0 modelo linear,
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A idéia geral € modelar a distribuiglo da varifvel resposta (representada nas colunas
de uma tabela de contingéneia), entre os niveis das varidveis explanatérias (representada pelas
linhas da tabela), sob uma estrutura de amostragem aleatéria estratificada. Esta metodologia
pode ser facilmente adaptada nfio somente para estruturas de amostragem mais complexas
como também para lidar com varidveis de respostas maltiplas, isto €, medldas repetidas.

Koch et al. {1977} descrevem a aplicagio da metodologia de minimos quadrados
ponderados para medidas repetidas de dades categorizados. Em aplicagbes desse tipo o
interesse geralmente detém-se na andlise da distribuigio marginal da resposta em cada ponto
de tempo ou condiglo. Nesse caso, vlo existir miiltiplas fungdes por grupo e a estrutura de
correlaglic induzida pelas medidas repetidas deve ser levada em consideracfo. A estrutura de
covaridncia baseada na distribuicfo multinomial € uma candidata natural para lidar com a
correlaclio das medidas repetidas,

Quando um mquérito amostral envolve uma estrutura complexa de selegic de
unidades amostrais em dois ou mais estigios ¢ necessdrio que os métodos estatisticos para
analisar tais dados incorporem essa estrutura de amostragem. Koch et al. (1975) e Freeman et
al. (1976) adaptaram a metodologia de minimos quadrados ponderados para analisar dados
multivariados com estrutura complexa considerando o efeito do planejamento amostral sobre a
estatistica de interesse. J4 Landis ef ol (1987) usaram esta mesma metodologia pars modelar
logitos curnulativog com planejamento amostral complexo.

A metodologia de minimos quadrados ponderados € baseada no modelo
EfF)=X @ onde X € a matriz de planejamento, f} ¢ o vetor de pardmetros de regressio ¢

F ¢ uma funcBo de interesse. Para amostras complexas, F pode ser um vetor de estimativas do
tipo razfo, que sfio fungSes dos estimadores de Horvitz-Thompson para totais populacionais
{Davies, 1994).

Nas secles seguintes, serfio abordadas a metodologia basica do método GSK, a titulo
de revisfio, e extensdes.
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2.2 Anilise em tabela de contingéncia

O conjunto de observagdes de dados categorizados pode ser resumido numa tabela
de contingéncia, que ¢ uma representagio resultante da classificago cruzada de duas ou mais
varidveis categorizadas.

Suponha que existem s sub-populagdes indexadas por i=1,2,...,s5 das quais se extraem
amostras independentes de tamanho »; e seja j=1,2,...,r o indice que representa os niveis ou
éategarias da varifvel resposta ou dependente em cada sub-populagio.

O esquems descrito acima pode ser resumido em uma tabela de contingéngcia sxr :

Tabela 1: Forma bidimensional de uma tabela de contingéncia genérica

Sub- Niveis de Resposta Total
populagio 1 p 3 r
1 Yii Y1z iz e Yir n,
2 ¥2i ¥22 Vi3 e Yor om
3 I ¥ Yiz e Yar I,
5 ¥a ¥ Y3 0 e Yor .
Total n; n; 1 n, .

As principais distribuicSes utilizadas na modelagem probabilistica de tabelas de
contingéncia sfo a distribuicfio multinomial e a de Poisson. No caso da distribuicio de
Poisson as caselas sio independentes que diferem da situagio da miﬂtinékmia}, porém esses
modelos probabilisticos estfio intimamente associados entre si (Bresiow & Day, 1987). Os
pardmetros que indexam essas distribuicdes possuem estimadores consistentes, nfio viciados e
assintoticamente normais. Essas propriedades assintdticas propiciam a utilizago do método
delta no caleulo da distribuigfo assintdtica de fungdes particulares desses estimadores.

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

marginais #,, My, ..., #; constituem os tamanhos de amostra em cada sub-populagfio ¢ as
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varidveis aleatdrias y; em cada casela representam o numero de individuos na amostra
correspondente & sub-populacBo i que apresentam a resposta j. Essas amostras s3o
conceitualmente representativas de sub-populagfes infinitas ¢ as tendéncias de cada individuo
em apresentar a j-ésima resposta séo consideradas mutuamente independentes.

Considerando  vélidas as  afirmagfes acima, o  wvetor  aleatdrio

Y = (yﬂ,yﬂ],__,yy )’tem distribuicio multinomial com parfimetros n. e 7z, =(x,,.... 7, )
i
onde #z; é a probabilidade de um individuo selecionado ao acaso da i-ésima sub-populagiio

apresentar a j-ésima categoria da resposta. A fungio de probabilidade de ¥ ¢
n?

}; = ;‘J“-f};r: ] = ni !n : : (2‘1)
P( NG .V) ( )E(yg)’

com Yy, =n, ey, =1,z e(0])paratedo =12, se /=12, r.
= =l
. . ~ . Yy
O estimador nfo viciado para o parfmetro m, é a proporgio amostral p, = =,
' By

Sendo assim, a estimativa do vetor %, é p; *(Pﬂspi;,....,pi,_) =(%1*,~§—’A%~‘f-} para a j-
~ . i Pz ir

ésima sub-populagio, i=1,2...., s € 0s elementos da matriz de varifneia-covarifincia sfo:

z {l-x. (- p
Var(p, )= L0770 aestimatvaé  vip, )= l-Pi) o
n; i '
_ —TL T e
Cov{p,.py )= LY paraj#j e (2.3)
i
Cov{p,. piy ) =0 parai=# i’ (sub-populagdes independentes). (2.4)
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Portanto o wvetor de parAmetros das s sub-populagles € denotado por

x=(x},...,x}) ¢ aestimativa da proporgdo amostral ¢ p=(p{, p3.....p}) .

Entéo,
Vi(m)  Op e Op Op
0r:rr VE ({.: 2 ) """"" Or:tr Orxr
E(p)=m e V(p)=] : 5 o= uE) (2.5)
err Orxr """" {)nr ff;(’f;)

¢ uma matriz bloco diagonal com elementos ¥, (', )., .na diasgonal principal para /=1,2,....5,

onde cada
T(l=mn) ~TaTn . ~T oy
V(% = —xi?;rﬂ Ty (lr— Tl e —7:,-:2::,-,.
~Tuly T gTlia  ceennenn R (l=m, )

¢ a matriz de varifincia-covaridncia da i-ésima sub-populagéo.

Em notagfio matricial escreve-se

;,f;({?i)={(‘?x, ”‘”ﬁ”ﬁ’)‘f{?}s (2.6

onde D, € uma matriz diagonal com os elementos z, na diagonal.
Uma vez obtidas as estimativas das fungfes desejadas, F( p L g),...,ﬁ; { pi, um
estimador consistente da matriz de variincia-covarifincia de F € a matriz wxu de forma

OF(n)

e h

vp=HY(p)H  onde H,, =

2.7

on

z=p

¢ a matriz das derivadas parciais de 1° ordem de fungdes Fcalculadasem p.
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Quando as fungles Ff p) sdo nfio-lineares em p. usa-se 0 método de linearizac#io
em série de Taylor, no qual se decompde a funglio F(z) em tormo de p até o termo de 1°

ordem, ou seja,

dF(x)
g(,f)ﬁg({;)ﬂg—»{: o +0(1{€—.{?U . onde Ofiz—pl)-» o, quando
.

n, — 0, +=1,2,3,...,s ¢ a estimativa da matriz de varifincia-covariincia de F ¢ dada por

éF(n) oF(n)
- V
Yr o V(p Py
x=p £=p

Se as sub-populagdes, formadas pela classificaglio cruzada dos nivels das varidveis
explanatdrias, 1ém tamanhos de amostras suficientes, entfio a variagio entre as fungdes de
resposta pode ser examinada por um modelo de regressfo linear com minimes quadrados
ponderados:

&Jf)xé’?,q[f'(g)]xé’(af):%'ﬁ, 2.8)
onde Ei() representa o valor esperado assintdtico de F( g), X ¢ uma matriz 2t de

especificagiio do modelo, de posto completo f< w e § ¢ um vetor xl de parfmetros

desconhecidos que descrevem a variagio entre as fungdes respostas.

2.2.1 Estimaciic e testes de hipiteses

A estimativa de minimos quadrados ponderados de £, & | e sua matriz de varidncia-

covaridncia ¥, so dadas por:

31



Capitulo II - Metodologia dos MgP para Medidas do Tipo Razdo

b=(XV X7 X VX e @9)

Eég({y ;f“ L (2.10)

Segundo Koch e Imrey (1985), b tem distribuiclio assintoticamente normal

multivariada com vetor de média E,(b)=F e varidncia V,, sendo este um estimador

consistente para ¥,(b).

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

Oy =(F~Xb)VZ(F-Xb). (2.11)
Sob a hipotese nula de que o modelo ¢ adequado, O, tem distribuigBo ¥* com (u-f) graus de
liberdade para sub-populagles moderadamente grandes, isto é, n, > 25,

Se 0 modelo F(m}= X B descreve satisfatoriamente & variaglio entre os elementos

de F{x), pode-se direcionar guestles a respeito dos parimetros com o uso de teste de

hipbteses. Cada hipdtese pode ser escrita na forma H, CB=0. A estatistica de teste

empregada ¢ a de Wald, expressa da seguinte forma,
e m(@'é)’(é’[’b{})“‘(?{?), (2.12)

onde Qr tem distribuiciio ¥* com graus de liberdade igual ac mimero de linhas linearmente
independentes de C, sob a hipotese nula.
Valores preditos com base no modelo adotado sio obtides por F= X b, ¢ a matriz

de variincia-covarifneia correspondente estimadapor : Vo= X If& X "

A metodologia bdsica apresentada acima pode facilmente ser adaptada a estudos com
medidas repetidas desde que seja preservada a estrutura geral dos dados puma tabela de
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contingéncia. Por exemplo: se uma variavel resposta com C niveis categorizados ¢ medida em
t pontos de tempo ou condigBes, 0s r perfis de resposta multivariada formados pela
classificagfo-cruzada serfio r=C'. Assim podem existir t{C-1) proporgBes marginais
correlacionadas, logitos generalizados ou cumulativos ou mesmo t escores médios

correlacionados (se a resposta € ordinal). E a representacfio na tabela seré:

Tabela 2: Tabela de contingéncia para dados com medidas repetidas

sub- Individuos Tempos ou Condigdes
populaciio dentro das
subpopulagdes
i 2 1
1 1 M P iy
1 2 Yz Y22 Yis2
i n Y, Fian, Vi,
2 1 Yaur Ym Yan
2 2 ' Yaiz Yam Y
2 Ty Yain, Yaan, ¥am,
8 1 Y1 Ysnt ¥
S 2 Y12 Y Yt
3 He ysln, ys?,n; e ysms

onde y; representa a resposta do k-ésimo individuo na i-ésima sub-populagio pare a j-ésima

condigio; i=12...5;7=12,...te k=12...,n,. As respostas possiveis de cada y,; sfo
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indexadas por ¢=012,....C para a classificagfio do correspondente individuo dentro de
alguma das {C+1) categorias de uma escala ordinal, nominal ou bindria {C=1).

2.3 Raziio de médias para andlise de dados bindrios de uma

amostragem aleatéria por conglomerados

Nos dias de hoje, mnclusive por razfio das facilidades computacionais, encontra-se
disponivel ac pesquisador wma vasta gama de procedimentos estatisticos para andlise de
dados. Porém, a escolha ndo cuidadosa do método a ser implementado pode levar a que os
resultados obtidos indiquem ou resultem em inferéncias erradas sobre a populagio em estudo.
Em particular, o papel da amostragem num determinado estudo deve ser levado em
consideragio quando da escolha do método de andlise, pois a complexidade do desenho
amostral estd frequentemente conectada com a complexidade do procedimento de estimagfo.
E comum em diversas dreas como a de saide, pesquisa de mercado e ciéncias sociais, deparar-
se com estudos onde a varidvel resposta de interesse € categorizada e possui uma estrutura de
amostragem envolvendo conglomerados em um ou mais estégios.

E sabido que se as estimativas sio baseadas em amostragem pmt:abilistica complexa,
¢ suas variincias sfio frequentemente diferentes daguelas baseadas em amostragem aleatéria
simples e, também, que a estratificacBo pode ajudar a reduzir a variabilidade, enquanto que a
técnica de conglomerado e a probabilidade de selegfio desigual podem aumentar esta
variabilidade. Por outro lado, em muitas pesquisas, a téenica de conglomerados ¢ a que cabe
pela estrutura dos dados na populag3o. Ao se utilizar medidas ou estimativas do tipo razio,
esta variabilidade pode ser controlada, principalmente quando existir variagio no tamanho dos
conglomerados (Hansen er @, 1953). Também o uso do peso de amostragem, que reflete
algumas caracteristicas do delineamento como, por exemplo, a probabilidade de seleclio
desigual, vem ajudar (Landis ef al., 1982).
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Métodos de estimaglio de razfio tém sido historicamente usados pdo somente na
analise de dados com estrutura complexa (Koch ef al., 1975, Freeman ef al., 1976 e Landis et
al., 1987), onde o interesse € estimar taxas ou proporgbes para subgrupos populacionais
definidos pela classificagBo cruzada de varidveis explanatérias, como também em situagBies
para manusear dados faltantes (Stanish er al, 1978). Recentemente Lavange er al (1994)
propuseram o uso do método da razfio multivariada para andlise de densidades de incidéncia
em um estudo observacional de infecgBo respiratéria baixa em criangas durante o seu primeiro
ano de vida. Este método ¢ valido desde que amostras de tamanho grande estejam disponiveis
para assegurar esta andhise. O método da razlo é usado por Snyder (1993) para produzir
estimativas da resposta média geral e erro-padrio, levando em consideragfio a variaglo
aleatoria no tamanho da amostra relativo ao procedimento de amostragem por conglomerado.
Para o caso de medidas repetidas, 0 método da razdo pode ser facilmente estendido, porém
nenhuma informagfio a respeito da estrutura de dependéncia ¢ fornecida.

O estimador da razio de médias, seu erro-padriio ¢ um teste estatistico assintdtico
para contrastes de duas ou mais razBes de médias serfio abordados (Snyder, 1993), Estas
idéias serfio estendidas para um vetor de razbes de médias {ou um vetor do log de razdes de
médias), correspondendo & classificaclo cruzada de covaridveis categorizadas para serem
modeladas usando o método dos minimos quadrados ponderados.

Primeiramente, serd apresentado o método da razlio pars estimar uma proporgHo
proveniente de uma amostra de conglomerados a um estagio. Em seguida, uma extensfio deste
método para razéo oriunda de varidveis discretas, correspondente & classificaglio cruzada de
covariaveis categorizadas, serd apresentada na forma de subsegles. As covaridveis podem
representar as caracteristicas do conglomerado como um todo ou das subunidades dentro do
conglomerado. Por fim, mostra-se este método para a situagdio de nma amostragem de

conglomerado em dois estégios,
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2.3.1 Definicfio da razio de médias

O estimador da razfio de médias para a média populacional geral por elementos de
um atributo de interesse ¢ definido nesta secfo para observagdes de uma resposta bindria de
individuos numa amostragem de conglomerados a um estagio ol mesmo para medidas
repetidas de um individuo num estudo longitudinal. O método de amos&agcm assumido para
os conglomerados & amostragem aleatdria simples com reposicio (ou equivalentemente sem
reposiciio para uma populacBio grande). Embora a notag3o usada nesta secdio pareca ser
complexa, sua utilidade dar-se-3 nas segdes seguintes.

Seja i =1, 2, ..., N o indice referente aos conglomerados amostrados, j =1, 2, ..., M, o
indice referente aos elementos no i-ésimo conglomerado, =1, 2, ..., v; o indice das
observagbes multiplas do j-ésimo elemento. N representa o numero de conglomerados
selecionados, M; o mimero total de elementos no i-ésimo conglomerado e v; 0 nlimero total
de observagdes potenciais para o j~ésimo elemento no i-ésimo conglomerado.

Sejam Yy uma resposta bindria, que assume o valor 1 se a f-ésima observag@o para o
J-Esimo elemento.na i-ésimo conglomerado ¢ relevante e tem o atributo de interesse ¢ 0 caso
contrario, e X;; uma resposta bindria, que assume o valor 1 se a 1-ésima observaglo para o j-
ésimo elemento 10~ i-65imo conglomerado ¢ relevante (ou observada) e 0 caso contrdrio. Em
algumas aplicaghes, todas as observagBes para cada individuo sio relevantes ¢ nesse caso,
Xy =1,

Define-se

M, ¥ M, vy
Yo=22Y, e X, =X,
F=ti=l J=H=T
como o numero total de observagles relevantes com o atributo ¢ o nlmero total de
observagdes relevantes para ¢ i-ésimo conglomerado, respectivamente. Como o método de
amostragem ¢ aleatdrio simples com reposigio, os vetores (Y, , Xi ) s@o independentes e

identicamente distribuidos.
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O estimador da razfo de médias para a proporgfio de observagbes com o atributo

para todos os conglomerados é definido como:

N J N N
EK,EN ¥ _ b X

R=tr———s=== onde ¥Y=&l— ¢ X=8_, (2.13)
Sx 8 X N N

R pode ser entendido como ¢ nlimero médio estimado por conglomerados de ocorréncias de
observages relevantes com o atributo, dividido pelo nfimerc médio estimado por
conglomerados de ocorréncias relevantes, ou ainda a proporgiio estimada de ocorréncias com
o atributo de interesse entre observagdes relevantes,

A matriz de covarifincia estimada correspondente 4 estimativa da razdo ¢ calculada
via aproximagio da série de Taylor de primeira ordem, isto &, o estimador da variincia de R
pode ser caleulado notando que R ¢ uma fungfio nfo linear de duas estatisticas, podendo assim
ser expandida via série de Taylor em torno de @ = E(X) e 4, =E(Y) como segue:

= B Ty ) B R - ) OO, 2.14)

O valor esperado assintético de 1° ordem em série de Taylor para R, E, (R), €

Ay . 8, a razio de médias na populagio.
Hy

R=Ht i L (¥ 6%)— (uy - Buy )3+ 0K,
Hx Hy

A varifincia de R, baseada na linearizag#o em série de Taylor é

V(R) ztp}, ){vargl’) w2cov(Y,X) " varfzﬁ)} (2.15)
Ky Hy Hyly Hx

= m%w(var(? -8X)}
Hy

Um estimador consistenie para V(&j ¢ dado por
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2 2 2
v{fe)mi{%_zi&f +%} (2.16)
Niy YX %
N _ 2
_1___,. (1, —RX,) , onde
NXta N-1
, (¥ - F)
5y = : ,
¥ ,‘?, N -1
YiX, - X2
32 - ( i .
o 2’1 N-1
Y (X, ~X)Y -Y)
- ) ) ‘
. E N-1

Em muitas situagles o interesse pode ser comparar duas ou mais razbes de médias
para subgrupos definidos pelos niveis das caracteristicas dos conglomerados. Por exemplo,
comparar a prevaléncia de diarréia entre o grupo vitaminado e o placebo. Entfio uma
estatistica que pode ser usada com este propésito, isto €, comparar duas razdes R ¢ &’

¢ a seguinte:
[In(R/ R)J?
= d ' 2.17
flin(R7 R @17
R R’ . e .
viln{R/ R')] = vgz:) + V;ﬂ) . Q é a estatistica Score, e tem distribuigiic aproximadamente

qui-quadrado com 1 grau de bberdade para amostras grandes, sob a hipdtese nula de que o
guocientede R ¢ R € 1.

Agora, quando se guer comparar duas ou mais razbes de medias para subgrupos
definidos pelos nivels de uma caracteristica referente a um mesmo conglomerado, a estatistica
usada € a mesma, apenas uma modificag8io € feita na varidneia estimada, isto €,

__[Im(R/R)]
{v[In(R/ R}

wWR) v(R) ,cov(RR)
+ -2 .
R R? RR

onde vf/In(R/R'}]=
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O intervalo de confianga de (7-o)% para a estimativa da razfo de taxa, «E ¢ dado

p{ln{§}¢z;_a v[zn(g;]]}. | (2.18)

Se o interesse for além de uma simples estimativa pontual, ou compara¢tes de duas

por

ou mais razdes de médias, isto &, o ajuste de algum modelo, pode-se, por exemplo, ajustar um
modelo log-linear para as razdes estimadas com o propdsito de testar a significincia dos
efeitos das covaridveis, aplicando o método dos minimos quadrados ponderados. Este topico
sera abordado ainda neste capitulo.

Num estudo longitudinal, onde as medidas repetidas de um individuo formam um
conglomerado, 0 método da razfio descrito até aqui pode ser usado desde que os individuos
do estudo tenham sido selecionados ao acaso com reposi¢io da populagfo alvo. Esta € a Gnica
suposi¢do feita até o momento. Nota-se que nenhuma suposiclo da estrutura de correlacio
entre as observagbes repetidas de um individuo € considerada no céleulo do estimador da
varifncia.

Na verdade, para cada individuo calcula-se um desvio das suas observagSes repetidas
em relaco a uma média geral ponderada, obtendo-se assim uma medida tUnica para cada

mdividuo, Ou seja, denotando i como individuo € j = 1, ... , m como as observacdes

7
repetidas, M =73 m ¢ o nimero total de observagBes no estudo, e portanto para cada
=t

mndividuo temos

M i M—= ’
ﬁf «mf) ¥ =Sx,-M%). (2.19)
ek m;
Logo, o estimador da varidnciz de K € o mesmo mencionado anteriormente, isto €,
0 S P — S o (2.20)
nn—1 )X =1 .
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2.4 Extensfio da raziic de médias para resposta discreta de uma

amostragem por conglomerado

Tendo como motivagiio a estrutura dos dados dos estudos descritos em 1.3 e pela
utilidade de quantidades como incidéncia de um evento durante um periodo de seguimento ou
densidade de incidéncia ou prevaléncia de uma doenga em estudos epidemiclégicos, a
metodologia desenvolvida resumidamente na seg#o anterior, ¢ apresentada em Snyder (1993),
¢ estendida para andlise de resposta discreta bivariada de conglomerados. Aqui, outras
definigdes para o estimador da razfio de médias podem ser usadas para estimar quantidades
similares de varifveis discretas ou continuas de interesse. Como tais medidas expressam uma
raziio de soma de variaveis aleatdrias, sem a suposicio de uma distribuic8o exata dessas
varidveis, 0 método descrito anteriormente fornece um caminho para estimar ¢ modelar tais
medidas, ajustando-as as varidveis explicativas ou fatores de risco de interesse,

A seguir € apresentada a metodologia para o caso de razfio de varidveis aleat6rias
discretas. Vale lembrar que os dois conjuntos de dados mencionados no capitulo I servirfio de
base para ilustrag@o desta metodologia e serfio analisados no capitulo IV.

i. AISAM- Avaliagio do Impacto das Medidas de Sancamento Ambiental em Areas

Pauperizadas de Salvador. Pesguisa desenvolvida m periodo de Agosto de 1989 a
Dezembro 1990, tendo como ohjetivo avaliar o impacto das agSes de saneamento
na sadde da populagfio de Salvador, cuja drea de estudo encontra-se na periferia.

. SERRINHA- Efeito da Suplementagio de Vitamina A na Diarrdia ¢ Infecho
Respiratonia Aguda. Pesquisa desenvolvida na perfodo de Dezembro de 1590 a
Dezembro de 1991 na cidade de Serrinha, com o objetivo de avaliar a redugio na

morbidade de criancas.
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As duas pesquisas diferem quanto ao processo de amostragem, porém, as medidas a
serem utilizadas no método da razfio sfo semelhantes. Como a densidade de incidéncia é uma
razio de soma de duas varidveis aleatérias, 0 método de estimag3o da razfio representa bem
essa medida epidemiolégica.

2.4.1 Defini¢iio de raziio de médias para respostas discretas

O estimador da raz8io de médias para representar a média populacional de uma
quantidade de interesse serd definido nesta se¢io para observagdes discretas provenientes de
uma amostragem por conglomerados, com tamanhos diferentes, a um estégio.

No estudo de Serrinha i=1, 2, ..., N, representa o indice dos conglomerados
amostrados (no exemplo seriam as criangas). Assim N representa o nimero total de criangas
selecionadas para o estudo.

Sejam __

¥; = variavel discreta que assume um determinado valor se o i-ésimo conglomerado
apresenta a condi¢lo de interesse;

X; = varidvel discreta que assume um determinado valor se ocorre a observacio do 7 -
ésimo conglomerado.

Para os dados de Serrinha a condicho de interesse € se a crianga apresentar episddio
de diarréia, isto &, apresentar 3 ou mais dejegOes liquidas / amolecidas no periodo de 24 horas
seguido de um intervalo de pelo menos 3 dias sem diarréia. Portanto

¥, = ntimero de episodios de diarréia para a i-ésima crianca selecionada;

X; = nlimero de dias de acompanhamento da s-€sima crianca selecionada.

Define-se
N N

r=3Y e X=3%,

=t i=1
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onde Y é o pamero total de episédios de diarréia ¢ X é o nimero total de criangas-dia no
estudo.

Como o método de amostragem ¢ aleatério simples com reposigfio, os (¥, X) sdo
independentes ¢ identicamente distribuidos. O estimador da razio de médias para a medida

epidemiologica de interesse, ¢ definido como:

N
Y:’II{N : o
Rzgh YN _ ¥ (2.21)
Eeow ANTX

i=1
Na verdade, o estimador da razdo definido no contexto da medida de interesse, para os dados
em questdo, expressa uma quantidade mais ampla, isto é, uma taxa.

Para este conjunto de dados, R ¢ interpretado como a densidade de incidéncia de
diarrdia entre todas as criangas selecionadas no estudo, ou ainda, o nimero de epistdios por
criangas-dia de acompanhamento,

J4 com relacBio ao estudo AISAM; comnsidere 1 =1,2, ..., N o indice que representa os
conglomerados amostrais, j=1,2,..., M; o indice de todos os elementos no i-ésimo .
conglomerado amostrado ¢ 7=1,2, .., vy o indice das observagBes miltiplas do j-ésimo
eiement;J no i-ésimo conglomerado. Assim N é o nimero de conglomerados selecionados, no
caso s comunidades, M, é o mimero de elementos no i-ésimo conglomerado, isto €, namero
total de domicilios na comunidade i € v; é 0 nlmero de observagdes multiplas, isto €, nimero
de criangas potenciais por domicilio j na comunidade 7.

Sejam ,

¥y varidvel discreta que assume um determinado valor se & i-ésima observagho para
o j-ésimo elemento do i-&simo conglomerado apresentar a condiglio de interesse;

Xy varidvel discreta que assume um determinado valor se a r-8sima observaglo para
o j-ésimo elemento do i-ésimo conglomerado estiver presente na quinzena de

acompanhamento.

42



Capitulo Il - Metodologia dos MQP para Medidas do Tipo Razdo

Para este exemplo a condigBo de interesse € se a crianga apresenta 1 ou mais dias de
diarréia detectada pela mfe, separado de qualquer outro episédio com pelo menos 2 dias livres
do sintoma, Portanto,

Yy niimero de episédios de diarréia para a r-€sima crianga do j-ésimo domicilio na -
ésima comunidade;

Xy mimero de quinzenas observadas para a t-ésima crianga do j-€simo domicilio na i~
ésima comunidade.

Como cada quinzena representa um periodo de 14 dias fixos e houve 26 quinzenas de
acompanhamento ne estudo, pode-se transformar X, no niimero de dias de acompanhamento.

Definindo entdio

M ¥y M; ¥y
}’I:f}:}’g € X;,,=1422Xm
F=le=l Jelr=d
como o niimero total de episddios de diarréia para a /-ésima comunidade e o mimero total de
criangas-dia de acompanhamento no estudo, respectivamente.
Uma vez que o método de amostragem ¢ aleatério simples com reposiglo, os
(Y. .X:. ) sio independentes e identicamente distribuidos. O estimador da razdo de médias

para a medida epidemioldgica de interesse é definido comeo:

1
'N
- i

M
R

L

1

X, /N

i

(2.22)

by
!
Bl

[

i

—
]

R pode ser interpretado como a densidade de incidéncia de diarréia geral ou, ainda, o nimero
de episodios por criangas-dia no estudo.

De forma andloga & descrita anteriormente, a representacio de R numa série de
Taylor de primeira ordem em relagfio a média populacional (1,44 } € & mesma de {2.14),

Assim a varidncia de R e seu estimador sfio 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 2 razlo de médias de acorde com o delineamento amostral
apresentado na segfio 2.4.2 e, posteriormente, o calculo da razlio de médias para os subgrupos
definidos pela classificagfio cruzada das caracteristicas. do delineamento amostral
simultaneamente, objetivando assim a formulagfio de um modelo de regressfio para as razdes
de méﬁias, segfio 2.4.3.

2.4.2 Estratificacdo da raziio de médias pelas caracteristicas do delineamento

amostral

A raziio de médias pode ser calculada separadamente para subgrupos de observagdes
correspondentes & classificagiio cruzada dos niveis das covariédveis gque representam o
conglomerado, ou das que representam os elementos dentro do conglomerado, ou ainda das
que represertam as unidades de andlise. Nesta situagio, o método de amostragem assumido ¢
amostragem aleatéria estratificada com reposicho. Para o estudo na cidade de Salvador
{AISAM), a razio de médias pode ser calculada utilizando somente as caracteristicas dos
conglomerados (comunidades) ou para alguma caracteristica, que representa os elementos
dentro do conglomerado, isto €, os domicilios, ou ainda para as caracteristicas referentes as
criancas do domicflio selecionado. Assim, por exemplo, a razlio de médias pode representar as
comunidades semt nenhnma intervengio de saneamento (Grupol 1) ou os domicilios com piso
de terra ou as criancas do sexo masculino.

Seja entdo, A =1,2, ..., H o indice referente aos estratos formados pela classificaciio
cruzada das caracteristicas dos conglomerados. No estudo em questio, uma caracteristica que
pode ser considerada para 0 conglomerado € o tipo de saneamento disponivel nas
comunidades; 7 =1,2, ..., Ny , 0 indice dos conglomerados amostrados no estrato A, j =12, ...,
My , o indice de todos os elementos no i~ésimo conglomerado do estrato A, e =12, ..., vsy,

o indice das observagGes miltiplas para o elemento § no conglomerado i do estrato k. Assim H
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representa o nimero de estratos formados por uma caracteristica dos conglomerados (no caso
H=3), N, o namero de comunidades amostradas no estrato s, M, representa o niimero de
domicilios no i-ésimo conglomerado do estrato h e viy 0 nimero total de criangas potenciais
por domicilio j ne conglomerado { do estrato A.

Sejam ,

Yuy varidvel discreta que assume um determinado valor se a r-ésima observagio para
o j-ésimo elemento no i-ésimo conglomerado do A-ésimo estrato apresentar a condigio de
interesse;

Xuy varidve] discreta que assume um determinado valor se a -ésima observagio para
o j-ésimo elemento no #-ésimo conglomerado do h-ésimo estrato estiver presente na quinzena
de acompanhamento,

Da mesma forma descrita anteriormente, a condig8c de interesse ¢ se a crianga
apresenta 1 ou mais dias de diarréia detectada pela mle, separado de qualquer outro episédio
de pelo menos 2 dias livre do sintoma. Assim,

Y = miimero de episédios de diarréia para a 1-ésima crianga do f-ésimo domicilio na
i-ésima comunidade na h-ésima condigio de saneamento; |

Xy = nmero de quinzenas observadas para a f-ésima crianga do j-ésimo domicilio na
i-ésima comunidade na h-ésima condiglo de saneamento. '

Define-se

M, ¥y M ¥y
Yy = Zﬁ},&g: € X, =143 g g
f=he=t J=1=]
onde Y, € o nimero total de epis6dios de diarréia na /-ésima comunidade da h-ésima
condicdo de saneamento e X ¢é o numero total de criangas-dia observadas pa i-ésima
comunidade da A-ésima condi¢do de saneamento.
O estimador da razio de médias para a medida epidemiolégica de interesse é definida

COmo

45



Capitulo II - Metodologia dos MQP para Medidas do Tipo Razdo

Um intervalo de confianga a0 nivel de (/- para a razio % , baseado em amostras
ﬁ'

grandes, € dado por

exp{ln( R% h'] + zl_gv[ba( R%;.’)]%} . (2.29)

Alternativamente, a razfo de médias pode ser calculada para subgrupos definidos
pelos niveis das caracteristicas dos elementos, isto €, os domicilios. Para o estudo AISAM, as
incidéncias de diarréia podem ser calcnladas separadamente, por exemplo, para domicilios que
tratam dgua (fervida ou filtrada) ou para os que nfo tratam dgua, ou as incidéncias de diarréia
podem ser calculadas para domicilios com sanitério ou sem sanitério. E importante lembrar
que, neste caso, as razdes de médias sfo correlacionadas uma vez que podem ser provenientes
do mesmo conglomerado.

De forma similar ao inicio desta se¢fio, define-se como /=12, ... N o indice referente
aos conglomerados amostrais (as comunidades selecionadas), j=1,2, ... M, o indice dos
elementos (domicilios) selecionados no i-€simo conglomerado, t=1.2, ..., vy o indice das
observagbes niiltiplas (criangas menores de 5 anos) do elemento j no conglomerado 7, € k
=12, .. ,» K o indice de alguma caracteristica do domicilio. Assim, ¥ é 0 numero de
comunidades selecionadas, M, €é o niimero de domicilios na i-ésima comunidade, v; o nimero
total de criangas potenciais para o domicilio f na comunidade 7, e X € o nimero de niveis de
uma ou mais caracteristicas referente ao domicilio.

As varidveis discretas concernentes a esta condicfio sfo construidas da seguinte
forma:

Yy mimero de episédios de diarréia para a r-ésima crianga do j-ésimo domicilio do
tipo k da #~ésima comunidade;

Xigx nitmero de guinzenas observadas para a f-ésima crianga do j-ésimo domicilio do
tipo k da i-ésima comunidade.

Define-se entfio,
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El};ﬁ";N ?h
Ry =5 = T (2.23
Xy /N TP

‘A quantidade Ry é a incidéncia de diarréia da A-ésima condigfio de sancamento, ou
ainda, o nimero de episédios por criancas-dia para h-ésima condigfio de sancamento. Para os
dados do AISAM, R, pode ser, por exemplo, a incidéncia de diarréia para as comunidades sem
nenhuma intervencfio de sancamento.

O valor esperado assintético de R, na série de Taylor de primeira ordem, E, (R, ) €
Hw - 9. arazio de médias na populagiiv do h-ésimo estrato.
Eis

A representagfio de R, numa série de Taylor de primeira ordem em relagio a média
populacional (14, , gt } d0s (Y , X ) € dada por:

1
Ry =B o 2 Py )~ BB (R — 1y )+ O Y ) (2.24)
Hpy  Hax ﬂkx
A varidncia de R, , baseada no método de linearizacfio da série de Taylor, € dada
abaixo:
V(R,)= (;;;,y] {Var(l’k) 2Cov( Vs, Xh) Var(Xh)} (2.25)
Hix #1;}’ Huy M py Huy
Um estimador consistente para ViR, para grandes amostras € dado por:
2
WR,)= Ry Vs 2wy oL (2.26)
Ny Yh YsXn X3
onde

Sy —Zm, ~V P [Ny -1,

Sy = Z(X,,, ~ X3 ) [Ny -1,
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¥ pr— .
Sty = }Hférxz,,-‘_ ~ X )%, ~ TN, -1,
. Ny,
}f‘* = ;l};u/Nhs

— Ny
Xy = EX;;;../N;, .
§=l

Um estimador para grandes amostras de ¥(in Ry baseado na linearizagio da série de
Taylor € dado por

vinR, )= 28l 227

R

Um intervalo de confianga ao nivel de (1-g) para 6, baseado em grandes amostras ¢
%
exp{fn Rytz [V(Rh)A :l} . (2.28)
12 h

Do mesmo modo como descrito anteriormente, pode existir o interesse em comparar
duas ou mais razbes de médias para subgrupos definidos pelos niveis da caracteristica dos
conglomerados. Para o conjunto de dados AISAM, pode ser de interesse comparar as
incidéncias de dizrréia entre as comunidades sem nenhuma ¢ com alguma intervengfio de
Saneamento. -

Um teste estatistico baseado em grandes amostras pode ser utilizado para comparar
duas razbes de médias Re e Ry, ¢ € dado por

{g”(éf-’* )}2 R, Y(Ry) , ¥(Ry) .
" {‘{f’{ﬁh )]}, " v[ln( Ah )] { R; R}, } Seb 2 Mpotese
VR,

nula de que o quociente de Ry ¢ Ry € 1, a estatistica 0, tem aproximadamente uma
distribuicio qui-quadrado com um grau de liberdade para grandes amostras.
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Yy
; e Xy o= 1422&@:

J=l=}

11 M‘?

como o numero total de episédios de diarréia por domicilio do tipo & na i-ésima comunidade e
o mimero total de criangas-dia observadas para domicilios do tipo & na i-ésima comunidade
respectivamente.

Os vetores (Yu. X, .. . Ya X

@)’ s#o também independentes e identicamente
distribuidos, como consequéncia do método de amostragem para o conglomerado ser

aleatério simples com reposicio. O estimador da razfio de médias para a medida
epidemiolégica de interesse € definido abaixo

ZKk/N
Rﬁ*xr"—m
L Xy

il

?><'|l |

(2.30)
R neste caso ¢ a incidéncia de diarréia para domicilios do tipo &, ou mamero de episédios por

criancas-dia para domicflios do tipo & Por exemplo, R; pode ser a incidéncia de diarréia para
05 domicilios com sanitério ou para os domicflios com piso de terra
O

valor esperado assintOtico de Ry na série de Taylor de primeira ordem, E Ry ¢
Hy ,

€ , arazlio de médias para a k-ésima sub-populacio

A representaclo de R; numa série de Taylor ¢ dada por

Rk — 8* gk { auk}’) 9 (
Ky

(231
Hix
A varifincia de R, , baseada no método de linearizacBo da série de Taylor, é dada por

;;{Rk ) = (}ijkr] {V(Yk) 2{;0\?(’}”& -Xk) V(Xk)
X

- } {2.32)
#ky Hyv Mgy ﬂkx

uma vez que (Ya, Xu ) sdo independentes e identicamente distribuidos. Um estimador para a
variincia de R, € dada por

49



Capitulo I - Metodologia dos MQOP para Medidas do Tipo Razéio

2 2 -
VR =k S 2oy Sl e (2.33)
Niy: TiXs X

) v =
Sy = 2 Y, = Yi) /N“'Ia

N _— -
Sy = o Xy =X )Y ~Ye ) [N -1,
f=]
. N
Yj= E}?k,,/Ns
FE]

— N

A covaribncia de Ry € Ry, baseada na linearizacio da série de Taylor, € dada por:

Cov(?x ,?g') _ Cov(?k,ﬁkf) B Cov(’Y_kf j{”k) + Cov(ik,ik')

Cov(R, Ry ) 8,6
By bgry KivHyey HyyHiy Bevbey

} (2.34)

wma vez que (Vi Xa ,Yu. . Xa. ) sBo independentes e identicamente distribuidos. Um
estimador da Cov(RwRy) € dado por

cov(R, R, )= Teku {_3‘“5?’ o x| Cewn | TEX } (2.35)
T N |¥4¥Yr YiXe YoXe XilXv

N _ -
Sy = 2 (Y =T MYy ~Yu )[N -1,

¥ — -
S = 2 ( Ky = Xy U X~ Xe)/N-1.

i=}
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Havendo interesse em comparar duas ou mais razdes de médias para subgrupos
definidos pelos niveis das caracteristicas dos domicilios, utiliza-se a mesma estatistica Q
apresentada anteriormente.

Razdes de médias podem ser também calculadas para subgrupos de observagBes
definidos pelos niveis de uma ou mais caracteristicas das criangas. Para o estudo AISAM, as
incidéncias de diarréia podem ser determinadas, por exemplo, para criangas do sexo masculino
ou feminino separadamente. Sendo assim, define-se

Y;x como o ntimero de episddios de diarréia para a f-€sima crianga com caracteristica
! do j-ésimo domicilio da /~ésima comunidade;

X como o nGmero de quinzenas observadas para a /-ésima crianga com

caracteristica / do j-ésimo domicilic da /-ésima comunidade.

E,
M, ¥y M; ¥y
Yyo=22 Yoo € Xy = 14Z§:th
==l j=le=t

onde Y, € o nimero total de episddios de diarréia para criangas do tipo / na j-ésima
comunidade ¢ X.; é o nimero total de criangas-dia para criancas do tipo I na i-ésima
comunidade.

O estimador da razfo de médias para a medida epidemiakégica de interesse é

¥
2 L, /N
R.!' _ ‘—"”'”*’“'_-'“'""*“'“f=i =

= (2.36)
g X/ X

-

SRy

assim, a quantidade R; ¢ a incidéncia de diarréia para criangas com caracteristica /, ou ndmero
de episédios por criangas-dia para criangas com a caracteristica /. Para exemplificar, R; pode

ser a incidéncia de diarréia para criancas do sexo feminino.
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A esperanca e vanéncia assmtoticas de R; e a covaridncia entre R; e R/ podem ser obtidas
substituindo o indice k e &k’ das formulas anteriores porlel’

2.4.3 Subgrapos de razido de médias definidos pelos niveis das caracteristicas das

comunidades, domicilios e criancas

Razles de médias também podem ser calculadas para subgrupos de observagdes definidas
pela classificaglio cruzada (ou cruzamentos) dos niveis das caracteristicas dos conglomerados, dos
elementos dentro do conglomerado e dos individuos simultaneamente. Este cruzamento poderd ser
feito caso exista wm nimero adequado de observagdes em cada sub-populacio de interesse para
assegurar a (log) normalidade dos estimadores das razdes de médias.

Sejam k=12, ..., H o indice referente aos niveis das caracteristicas dos conglomerados,
i=1,2, ... Nb o indice referente aos conglomerados amostrais no estratos (as comunidades
selecionadas), k=1,2, ..., K o indice dos niveis das caracteristicas dos elementos dentro dos
conglomerados; 7 =1,2, ..., L o indice dos niveis das caracteristicas dos individuos; j =1,2, ..., My 0
indice dos elementos estudados no conglomerado  do estrato k& =12, ..,y o indice das
observagdes muiltiplas por elemento j no conglomerado i do estrato h. Entdio N, € o nimero de
comunidades selecionadas no Ah-ésimo estrato, My € o nimero de domicllios na i-€sima
comunidade do h-ésimo estrato, vy é o nimero total de criangas potenciais para o domicilio j na
comunidade 7 do estrato A, K € o mimero de niveis do tipe de donucilio, L é o ndmero de niveis da
caracteristica da crianca e H ¢ o nlumero de estratos formados por uma caracteristica das
comunidades. »

Bejam

Y mimmero de episédios de diarréia para a ~€sima crianga com caracteristica / do /-
ésimo domicilio do tipo & na i-ésima comunidade do estrato A;

i :zﬁméro de quinzenas observadas para a /-€sima Crian¢a com caracteristica / do j-

ésimo domicilio do tipo k na i-ésima comunidade do estrato h.
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Define-se
Yiwa, = %‘E !;ﬂ;flr = Koy = 14%%‘?(&:'&;&
=13 J=tt=

onde Yuz; € 0 nlimero total de episédios de diarréia para criangas com caracteristica 7 de
domicilios de tipo & na i-ésitna comunidade do A-ésimo estrato ou condi¢o de saneamento e Xuu;
¢ o nimero total de dias observados para as criangas com caracteristica / de domicilios de tipo %
na i-ésima comunidade do A-ésimo estrato ou condigBo de sancamento

Também para cada estrato A os vetores (Yaus Xeizi . ... Yaxe Xwxs ) sfo
independentes e idemticamente distribuidos como conseqiiéncia do método de amostragem
aleatério simples, com reposico, assumido para os conglomerados. Entfo & razfio de médias para
a medida epidemiolégica de interesse &
Ny
2. Yy / N _ f’;ﬂ

e ATL
Ry = ¥ =3
I
le Xb:’k,;.i Nh

(2.37)

A quantidade Raw é a densidade de incidéneia de diarréia, ou ntmero de epistdios por
criangas-dia em criangas com a caracteristica / de domicilio do tipo k para a comunidade com a
caracteristica A Por exemplo, Ruw pode ser a incidéncia de diarréia para criancas do sexo
MMO cujo domicilio tern sanitdrio nas comunidades sem nenhuma intervencio de saneamento.

Abaixo ¢ apresentada a formulacio matricial para o calculo das razbes de médias para
subgrupos de observagdes definidas pelo cruzamento dos niveis das caracteristicas das
comunidades, domicilios e criangas, simultaneamente.

Seja f = I;:r‘kﬁf’X hiksls ' uma observagfo bivariada discreta onde Yigs € Xpa sio
™ hikjl

respostas discretas descritas acima.

Sejam

f 2§Z(erf’xhﬂgk)’e
i

~ hikd
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Fo=(f o e )

i ThRitt T B2 ~ hiKL
Ny

Lozt

f 21:1 hi

~a Nh

Paracada h, os f sdo independentes e identicamente distribuidos como conseqiiéncia
T hi

do método de amostragem assumido aleatdrio simples, com reposicao, para os conglomerados.

Um estimador ndo viciado da matriz de varidncia-covariancia de ? ¢ dado por:
~ h

v =3 (f = NS ~f ). (2.38)

Sez=(sz ’ In.f )’ s
1 2 H
entao
v =By ). 2:39)

onde BRL{) é uma matriz bloco diagonal, e y_  sfio os blocos com seus elementos na diagonal.
{J!
Portanto, o vetor de razdes de médias , ou ainda o vetor de incidéncia de diarréia,
resultante da classificagio cruzada dos niveis das caracteristicas das comunidades, domicilios e

criangas pode ser eserito coma.

R=R =epdh7. (240)
~ ~w ~
onde A=[1-1/® I, € I, € a matriz identidade HKL x HKI ¢ ® € o simbolo para o

produto Kronecker,
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Usando aproximaglio por série de Taylor de primeira ordem determina-se a matriz de
variincia-covarifncia estimada de R , ou seja,

HV_H onde H=D 4D (2.41)
R 7 R~ 77

v

i

e D eD_ sio matrizes diagonais com os elementos de R € f como seus respectivos elementos
B 7 ~

diagonais.

2.5 Regressdo ponderada com razio de médias

Comparacdes de razdes de médias correspondentes aoc cruzamento dos niveis das
caracteristicas das comunidades, domicilios e criangas podem ser examinadas. Além disso, alguns
desses niveis das caracteristicas citadas acima podem ser correlaciopados. Portanto, o estudo
simulidneo dos efeitos dos niveis das caracteristicas dos mesmos pode ser feito utilizando um
procedimento de regressfio, considerando inclusive interagBes entre duas ou mais caracteristicas
de interesse.

O método de regressiio para as razdes de médias ( ou fungBes das razdes de médias ) é
possivel utilizando a metodologia de Grizzle, Starmer & Koch (1969) (GSK) e extensbes desta,
como discutido em Koch ef al. (1985). Este método de regressfio serd apresertado nas préximas

seciies deste capitulo,

35



Capitulo Il - Metodologia dos MOP para Medidas do Tipo Razéo

2.5.1 Um modelo linear para R

Seja R=(Ryy, ..., Ry ) um vetor de razdes de médias para sub-populagdes definidas

pela classificagiio cruzada dos niveis das caracteristicas que representam as comunidades, os
domicilios e as criangas, ou seja, um vetor de dimensiio HxKxL, onde H representa o nimero de
estratos formados por uma caracteristica das comunidades, X o numero de niveis de uma

caracteristica do domicilio e L o nimero de niveis de uma caracteristica da criangca. Um modelo
linear para R ¢ dado por :

E((R)=XB, (2.42)
onde E4( ) denota o valor da esperanga assmtOtica, X a matriz de planejamento HKL x u, ¢ g
um vetor u x 1 de parfmetros desconhecidos a serem estimados. A matriz de variincia-covaridneia

de B , ¥V , deve ser estimada consisteniemente por (2.41). O estimador de minimos quadrados
~ TR

ponderados b de g é dado por:

be(X v xXriex VR, ‘ (2.43)

Em grandes amostras, o estimador & tem aproximadamente uma distribuigio normal

com
E(b)=8, (2.44)

e a correspondente matriz de covaridncia para cada estimador consistente ¢

W= (x v ox, (2.45)

K

O ajuste do modelo em (2.42) pode ser verificado através da estatistica de minimos

quadrados ponderado dos residuos
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Q=(R-Xb)V '(R-Xb). (2.46)

Quando ¢ modelo em (2.42) ¢ valido, O tem aproximadamente uma distribuigdo qui-
quadrado, com (HKL-z) graus de liberdade, assumindo que todos os HKL subgrupos apresentam
tamanhos de amostras grandes.

2.5.2 Um modelo linear para log(R)

Sela F=(F,. . . .Fyyt =(log Ry, ....Jog Ryx, ) =log R um vetor do log das

razdes de médias correspondendo as sub-populacdes definidas pelo cruzamento dos niveis H, K e
L das caracteristicas dos conglomerados, dos elemento e dos individuos, respectivamente. Uma
estimativa para a matriz de varidncia-covariinceia de F | baseada na série de Taylor, € dada por:

v =p7y D7, 247)
F "R RTE _

onde D ¢é uma matriz HKL x HKL, com os elementos do vetor K na diagonal, e VR éa
~R

estimativa da matriz de covaridncia para R dada em (2.41 ). O vetor de fungSes F pode ser

ajustado usando a metodologia GSK, descrita na secfio anterior.

2.6 Razdo de médias para resposta discreta de uma amostragem de

conglomerados em dois estagios

A segdo 2.4 trata de um método estatistico para analisar respostas discretas bivariadas
selecionadas de uma amostra de conglomerados em um estagio. Ou seja, todos os elementos de

cada conglomerado selecionado sao incluidos na analise. E claro que isto s6 € possivel quando nio
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existe um alto custo extra na coleta € manutengdo das mformacdes de todos esses elementos, Esta
seclo abordara a metodologia de analise de respostas discretas bivariadas selecionadas de uma
amostragem por conglomerado em dois estagios. Isto ¢, cada conglomerado selecionado na
amostra € sub-amostrado. Modificagdes do método descrito anteriormente surgirfio devido a
necessidade de técnicas analfticas complexas para analise de conglomerados sub-amostrados. Por
exemplo, serd usado um total amostral ponderado para estimar os totais dos conglomerados. O
uso de ponderaclio evita o vicio da estimativa do total. Como anteriormente, serfio abordados a
questfio da amostragem em dois estagios com estratificaciio, com a formulagBo matricial para a
razfo de médias e um modelo log-linear utilizando minimos quadrados ponderados. Um breve
resumo da amostragem por conglomerado em 2 estdgios juntamente com o estimador adotado

para este trabalho encontra-se no apéndice A.

2.6.1 Definiclio da razfio de médias para resposta discreta

O processo de amostragem de conglomerados em dois estagios reflete a proposta do
estudo AISAM, onde as comumdades foram selecionadas por uma amostragem aleatdria simples,
com reposicdo, no primeiro gstagio, e os domicilios foram selecionados pela amostragem aleatoria
simples, sem reposicio, no segundo estagio. E assim foram coletadas as informacdes de todas as
criancas de 0 g 5 anos no domieilio amostrado.

Sejam i =1,2, ... N o indice referente as comunidades selecionadas, 7 =1,2, ... ,n; o indice
dos domicilios selecionados e ¢=1,2, ... ,vy o indice das observacdes de criangas para o domicilio
j na comunidade i. Assim N representa o mimero de comunidades selecionadas { N=9 ), #,
representa o numero de domicihos amostrados na Hésima comunidade { em tormo de 120
domicilios por comunidade) e vy o ntimero de criangas no domicilio j na comunidade 1 {cerca de

136 por comunidade).
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Define-se

Yyo nimero de episddios de diarréia para a ¢-ésima crianga do j-gsimo domicilio
amostrado da i-¢sima comunidade selecionada;

Xy wlmero de quinzenas observadas para a t-ésima crianga do j-ésimo domicilio
amostrado da /-€sima comunidade selecionada,

O subindice 2, em Yie e Xye, enfatiza que essas varidveis aleatdrias resultam de um
processo de amostragem de conglomerado em dois estagios.

Define-se também

" | ¥y B { Vi
gn) e

- £ = e =l Ni=
Yigeliml & X;p=—tr—l

. .

i i
como sendo o mimero médio de episdédios de diarreia para a i-ésima comunidade e mimero

médio de dias observados para a j-ésima comunidade, respectivamente. As medidas Yia €

X;» s#o provenientes de uma amostragem de conglomerado em dois estdgios, portanto
devem ser acrescidas de um peso de amostragem a fim de evitar o vicio em tais medidas, pois
os conglomerados podem diferir muito quanto aos seus tamanhos.

Assim,

“};f\lw = Wg?s_,z ! sz-zw = W;“Xz',z

V.
i

(pfv-k

g w, o= é 0 peso de amostragem onde v é o nlmero total de elementos do j-ésimo

conglomerado selecionado, w. ¢ o numero total de elementos na populagho ¢ ¢ ¢ a
probabilidade de selecionar o i-ésimo conglomerado. Esse peso de amostragem serve para
corrigir ¢ estimador da média por conglomerado tormando-o um estimador nfio-viciado para a

média geral,

! Esses estimadores sio idénticos ao estimador Z, apresentado no apéndice A
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Como o método de amostragem para os conglomerados € aleatdrio simples, com
repoSicao; (¥, 2w, Xizw) SA0 independentes e identicamente distribuidos. Assim o estimador

da razfio de médias dos conglomerados (média geral) € :

N o

ZY:,,zw "}';

j=l Zw )
Ry =% = < (2.48)

zXf,,zw v

Rz ¢ uma estimativa do nimero médie de episddios de diarréia por criancas-dia de
acompanhamento.

Utihzando a notagfio matricial, Rz, pode ser formulado da seguinte forma

f;;f:z = ('Y;'rz:Xgez)'

f o =2=2f
AT L R L )
? = wf:f <
T irw T

no_
!
Jlr = A{wa .

Entdo Rz, é dado por

Ry, =expAlnf  onde 4=[1-1]. (2.49)

W

A representagio de Ry, em série de Taylor da média populacional p=(p_.p, ) de
(Y, X,, ) ¢dada por

S | — o
Ry =25t Py =ty )= (R = g1 )+ O Y. (2.50)

My My Hya
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A esperanga assmtdtica da representacio de R, na série de Taylor de primeira

ordem, F. R} € Hr 8, a razdo de médias na populagfio, O estimador da varifincia de Ro.

Hx

baseado na linearizagiio em série de Taylor, ¢ dado por:

WRy)=D AD' V_ D 47D (2.51)
Raw fau {2 T s Ry
onde,
v et 5F -F X] T ) 252
. = - h - '- 2‘5 }
R N(N_l)rtl “iaw Taw Toaw 2w

Observa-se que a expressio (2.52) depende de w,. Mais especificamente, esta
expressio depende do conhecimento do nimero total de elementos no conglomerado ¢ (v ).
da probabilidade de selecionar o conglomerado i ( @ ) e do nimero total de elementos na
populagdo (1+). Na pratica algumas dessas quantidades nfio s8o conhecidas. Certos esquemnas
de amostragem evitam a necessidade de conhecer alguma ou todas essas quantidades para

andlise. Duas opcGes serfie discutidas 4 seguir,
i
Seja ¢, = Te probabilidade de seleciio de conglomerados dentro da amostra isando

amostragem aleatéria simples com reposigdo no primeiro estigio, € n uma probabilidade

constante de selecionar elementos dentro de cada conglomerado no segundo estagio. Assim, 2
. . 1
probabilidade de seleclo comum para cada elemento na populacéo ¢ dada por ¢ = Fr onde

n € uma probabilidade fixa de selecionar um elemento em cada conglomerado, garantindo

assim que os conglomerados estejam igualmente representados na amostra, isto &, n ¢ uma

probabilidade proporcional ao tamanho dos conglomerados, n = %— .
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Portanto
1 =,
(p=""fl— onde n, =mv,
v; nI
1sto implica que w = e ((p, = ) entéo
¢V, By,
¥lnt & VLF}" T N3 ¥
Cosfrs(nel T,
2 Y,, =TV, =i\l g ] av, ,‘EE‘;E 52
2w ks = =
X 5 KlnT » (V‘}. X ) T Nom Y
DR ELE b e %3 X
g v, E‘; E o v, f';zumzm w2
ou,
N m vy
333k,
R=-0 (2.53)
zz nyz
i=l j=li=]

A expressfio acima é similar a expressdo da se¢fio 2.4.3, exceto que aqui a soma
sobre / inclui somente mdividuos selecionados ao acaso dentro da amostra no segundo
estdgio. Logo a estimativa de R ¢ a mesma descrita na se¢fo 2.4, embora a matriz de
varidncig-covaridneia dependa do niimero total de elementos dentro de cada conglomerado, v,

Neste esquema, contudo, deve-se conhecer v, e além disso, atribuir um valor para 7,
sendo esta sua principal desvantagem.

Um outro esquema de amostragem que evita a especificaciic  de guantidades
populacionais na andlise € o planejamento “alto—_ponderada”. Seja @y = %’f* a probabilidade
de selecionar um conglomerado A no primeiro estdgio. Isto €. os conglomerados sdo
seleclonados proporcionalmente ao tamanho., Sejgz também » um ndmero de elementos

constante selecionado de cada conglomeradoe 7 amostrado, 7 =1,2, ... A, no segundo estégio.
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L]

<‘<
)

Entdo a probabilidade comum de seleg#io para cada individuo é dada por ¢o=9n = =
V,

+ Y

v, v

{?iv*- _M\:,!_ V)
v

mas w, = =1 (@, =@ pois um conglomerado M =/ foi selecionado).

i
+

Neste esquema € necessério que se conhega o tamanho de cada conglomerado a fim

de determinar @, .

Portanto
Nom oYy
“’Y" Z Z }:}rz
f=1 j=lp=1
2. 2.2 Xy

e os métodos desenvolvidos na se¢ic 2.4.3 podem ser usados para conglomerados sub-

amostrados sem modificagio.

2.6.2 Subgrupos de razdes de médias para resposta discreta definidos pelos

niveis das caracteristicas dos couglomerados, das sabunidades dentro do

conglomerado e das unidades de andlise

A proposta de dois estdgios se aplica & base de dados em questdo, Seja entfo:

k=12, .., H o indice referente aos estratos formados pela condicio de saneamento

das comunidédes;
k=12, .., K o indice dos niveis da caracteristica do domicilio, por exemplo,

presenca ou nfo de sanitario no domicflio;
1=1,2, ..., L o indice dos niveis da caracteristica da crianga;

i=1,2, ..., Ny indice dos conglomerados (comunidades) amostrais no h-ésimo

gstrato,
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J=12, ..., my0 indice dos domicilios selecionados na i-ésima comunidade do h-ésimo

estrato;

t=1,2, ..., vy indice das criancas do j-ésimo domicilio na i-ésima comunidade do A-

ésimo estrato.

Onde N, € o nimero de comumdades selecionadas no A-ésimo estrato, ry € 0 numero
de domicilios selecionados na i-ésima comunidade do A-ésimo estrato, H € o nlimero referente
as condipdes de sangamento das comunidades, K € o mimero nfveis de uma caracteristica dos
domicilios e L € o niimero de niveis de uma caracteristica da crianca.

Define-se

Yiigny miimerc de episddios de diarréia para a f~€sima crianca com caracteristica [ do
Jj-ésimo domicilic do tipo & na i-ésima comunidade do estrato k (resultante de uma
amostragem de conglomerado em 2 estagios);

Xty nOmero de quinzenas observadas para a f-ésima crianga com caracteristica / do

J-ésimo domicilio do tipo k na j-€sima comunidade do estrato 4.

Sejam,

— Py i Ve

f = Z“—' ifymgm, 14Xwg1:2)r,
"y =1 T 1=l

;=G 7 .7

= hid T Ritiz T RID ™ RikL2

Ny ..

I=. !
F o=wf e 7 = onde = — 2
" hiw hiz ~ 2w P CriVy

¥ importante observar que o peso de amostragem agora se refere nfo somente ao

conglomerado selecionado como também ao estrato que o mesmo pertence, ndo alterando,
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entretanto, sua forma de calculé-lo {(na aplicagio os estratos estdo igualmente representados,

pois o nimerc de conglomerados selecionados dentro dos estratos foi uniforme).

Um estimador consistente para a varianciade f & dado por

h2w
v e 7 7 AT T (2.55)
“Tie NNy =1)iad ™~ oy T k2w T hizw T hiw - '
Sejam também
7 = .7 (2.56)
Iw 2w H2W

Assim, o vetor de razdes de médias resultante da classificagfio cruzada das

caracteristicas das comunidades, domicilios e criangas pode ser escrito como

R =expdinf (2.57)
Iw - - 2

onde A=f1-1]@1I,, ¢ 1¢ a matriz identidade HKLXx HKL ¢ ® € o simbolo para o

produto Kronecker.
Usandoe expansdc em série de Taylor de primeira ordem determina-se a varilncia
estimada de R , Ou seja,
2w
¥ =HY_ H onde H=D 4D . (2.58)
gzw {2 | 3210 ! 2
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2.7 Regressio ponderada com razfio de médias para resposta discreta

O exame simultineo dos efeitos dos niveis das caracteristicas das comunidades,
domicilios e criangas na razio de médias pode ser reaiiiado através do procedimento de
regressfio, além da condigo de avaliar interagSes entre duas ou mais algumas dessas
caracteristicas. E importante frisar que a combinag3o de duas ou mais caracteristicas a nivel de
domicilic ou crianga pode ser usada para representar um nivel na construgio do vetor de
razdes.

2.7.1 Modelo para log(R)

Seja F=(Fy,....Fyp ) =logR um vetor do log das razdes de médias,

correspondendo 4s sub-populagBes definidas pelo cruzamento dos niveis dos H tipos de
estrato, k tipos de domicilios e L caracteristicas das criangas. Uma estimativa para a matriz de

covariincia de F ,baseada na série de Taylor, € dada por:

v =Dty D | (2.59)

F "R TRTR

onde D ¢ wna matriz HKL x HKL com os elementos do vetor R na diagonal, e E’R €a
R

estimativa da matriz de covarifincia para R dada em (2.41 ). O vetor de fungles F pode ser

ajustado utilizando a metodologia GSK, junto com sua matriz de covaridncia descrito nas
secles 2.5.1 e 2.5.2.

Dependendo do tipo de vetor de razdo que o pesquisador tem imteresse pode-se
modelar o logitc de R. Assim, F=(Fy, ... Fygt riogit{? =in(R)~n(l-R) e a

-1
R

varidncia neste caso seia ¥ =DT'/D 'V [D ]'D
FoOoR TR TR R

A seguir, no préximo capitulo € apresentada a metodologia das EEG,
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Capitulo 111

As Equacdes de Estimacdo Generalizadas,

Extensdes e Diagnostico

3.1 Intmdugéﬁ

Em estudos longitudinais, nos quais a varidvel resposta ¢ continua, o método de
andlise comumente usado envolve modelos lineares com erros correlacionadoes. J4 com resposta
discreta contendo dependéncia, poucas técnicas sdio disponiveis devido, em parte, a falta de
vz distribuigie discreta multivariada t8o flexfve]l quanto a normal multivariada, que € a base
da teoria de modelos lincares. A dificuldade fundamental na andlise de dados longitudinais
discretos refere-se &s interpretaces dos coeficientes nos modelos de regressio, pois estas sfo
vinculadas a suposicBes & respeito da natureza da dependéncia no tempo, ou seja, diferentes
suposigles a respeito da fonte de correlagio jevam a distintas interpretagSes. O mesmo nio
acontece com modelos lineares, pois embora a estimagfio dos pardmetros nesse modelo deva
considerar a correlagdo dos dados, as interpretagBes dos coeficientes de regressfo sfo

independentes da estrutura de correlagdo adotada. Segundo Diggle ef ol (1994), existem trés
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estratégias com alicerce em modelos lineares generalizados para analisar dados longitudinais:
modelo marginal, de efeitos aleatorios e condicional ou transicional. A escolha do
procedimento & ser utilizado deve ser cuidadosa, pois depende do objetive do estudo, do tipo
de desenho, da natureza das varidveis, bem como a escotha da fonte de correlagiio.

Com os modelos de efeitos aleatérios e transicional é possivel estimar os parfmetros
desconhecidos na regressio nsando o método de méxima verossimithangs ou até mdxima
verossimithanga condicional. Com dados normais, os dois primeiros momentos determinam
completamente a verossimilhanca na modelagem marginal, porém, o mesmo nio acontece com
outros membros da classe de modelos lineares generalizados. Nesse caso, para determinar a
verossimithanga completa s3o necessarias suposigdes adicionais de momentos de ordem
superior, porém, & verossimilhanca torna-se intratavel devido a presenga de muitos parimetros
de perturbagio. Por esta razio, uma solugio em problemas desse tipo € usar o método de
EquagBes de Estimacfio Generalizadas (EEG) que especifica somente a distribuig8o margmal e
uma matriz de varifncia-covaridncia de trabalho para o vetor de observagdes repetidas.

Liang & Zeger (1986) e Zeger & Liang (1986) apresentaram uwm procedimento
unificado para respostas continuas e discretas, baseado nas EEG para a estimagio dos
pardmetros de regressfio, sem a especificagfio da verossimilhanca completa e sim com
suposicdes do comportamento dos pardmetros de interesse, Esta metodologia ¢ uma extensfo
nmki.varia&a da quase-verossimithanca, onde somente. a relacio entre a funclio do valor
esperadé. da resposta e o preditor linear {fungio de ligagdo) e a relagfo entre a varidncia e a
média, além do ;iﬁréxﬁetre de escala, necessitam ser especificadas. Esta téonica produz
estimativas consistentes € assintoficamente normais sob a especificaglio correta da fungio de
ligagdo.

Prentice (1988) formalizou uma extensfo das EEG criando equagles de estimagio
para ¢ parimetro de correlaglio, permitindo assim que ¢ mesmo fosse avaliado em fungfio das
covariaveis. Zhao & Prentice (1990) e Prentice & Zhao (1991) identificaram uma classe de
modelos exponenciais quadriticos para a qual uma EEG particular € a equaglio escore. Na
verdade este € um método alternativo para modelar parfmetros marginais de uma distribuicio

biniria multivariada através de uma transformacfo dos pardmetros de uma distribuiclio
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condicional em pardmetros marginais.

Liang et al. (1992) especificaram 2 dependéncia do tempo em termos da razio de
chances marginal, descrevendo um conjunto equivalente de. equagBes para estimagfo dos
pgréanQS da média ¢ associaglo marginal simultaneamente. Eles denominaram de equagles
de estimaciio 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 ef al. (1993) desenvolveram um procedimento chamado Regressio
Logfstica Alternada (RLA), que caracteriza a dependéncia em termos da raz#o de chances e usa
as EEG de primeira ordem para estimar os parametros de regressédo,

Uma breve iustraclo de técnicas de diagndstico nas equagles de estimaglo
generalizadas serd apresentada com objetivo de medir a influéncia do conglomerado ou das
observagdes sobre as estimativas dos pardmetros do modelo de regressiio.

A metodologia das EEG, juntamente com algumas de suas extensbes e diagndstico,
sera abordada no decorrer deste capitulo,

3.2 Fundamentos

Fisher (1921) prépﬁs a noglo de verossimithanca como um método de estimagio e
como um Critério para comparar duas hipdteses rivais a serem testadas.

A verossimilhanca desempenha um papel central nos estudos tedricos de inferéncia
estatistica. Entretanto, em muitas situagles préticas, esta metodologia tradicional nfio ¢
satisfatéria e pode até mesmo apresentar resultados falaciosos, como por exemplo quande o
Para contornar situagBes como esta, surgiram extensdes da definiglo de verossimilhanga, as
chamadas pseudo-verossimilhangas, que podem ser mais satisfatorias na inferéncia de
problemas complexos. Essas extensfes tem como principal objetivo reduzir a dimensio do
vetor de parfmetros de perturbaglio.

Um tipo de pseudo-verossimilhanga que nfio exige o conhecimento da funglio de

distribui¢dio dos dados e sim a noglio de relagBes funcionais para os seus dois primeiros

69



Capitulo 11l - As EEG, Extensdes e Diagnéstico

momentos ¢ a quase-verossimithanga. A importéncia da teoria de quase-verossimithanga € que
s¢ pode estimar parmetros, realizar testes de hiplteses e construir regides de confianga de
forma similar a teoria de verossimithanga, supondo porém, restricBes mais fracas para os dados,
ou seja, considerando apenas relag8es funcionais para os seus dois primeiros momentos no
lugar de uma familia de distribuic&o (Cordeiro, 1992).

Outro método de estimagiio amplamente difundido e aplicdvel sob suposi¢des dos dois
primeiros momentos é o de minimos quadrados. E sabido que no caso da familia normal as
estimativas de méxima verossimilhanca e de minimos quadrados coincidem,

Godambe (1991) mostrou que as semelhancas entre 05 métodos de estimagio; méxima
verossimilhanca, minimos quadrados ¢ varifncia minima nfo-viciada, quando estudados
cc:mpletameﬁte, atendem A uma teoria de estimago na qual combina-se o poder desses trés
métodos e ao mesmo tempo eliminam-se suas limitagdes. Esta teoria, foi denominada de teoria
de Funcfio de Estimacio.

Uma funco de estimagfio g ¢ uma fungio dos dados ¢ de par@metros desconhecidos €
de interesse. Essa fungfio € construida de modo que sua raiz, quando existe, ¢ uma estimativa
do pardmetro envolvido, isto €, gfy, 6)=0. Liang & Zeger (1995) argumnentiam que as fungdes
de estimagio sdo uma ferramenta Gtil para minimizar a influéncia dos pardmetros de
perturbagfio, isto 6, uma estratégia alternativa a qual permite combinar os dados e parimetros
desconhecidos em uma fungfio de estimacio, especificando somente parte da distribuigiio de
probabilidade. Por exemplo: no modelo logistico linear para dados longitudinais, necessita-se
especificar somente a média e a covaridncia das observagles repetidas para cada individuo
numa fungio de estimagio. Godambe (1960) estabeleceu um critério de otymalidade para as
fungdes de estimagdiv pertencentes a uma classe de fungSes de estimag8o nfio-viciada
(Efg(y.8)]=0Y8) com objetivo de que as raizes dessas fungdes possufssem boas
propriedades assintéticas.

Quando se fala em Modelos Lineares Generalizados sabe-se que 8 estimaclio dos
pardmetros de interesse pela fungfio de verossimithanga € possivel. Esta estratégia de estimaco
¢ &tima no sentido que a soluglo das equagdes escores tem varidncia minima assintética entre
todas as estimativas que sip obtidas de equagdes de estimagiio nfo-viciadas. Ainda no contexto
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de modelos lineares generalizados, caso a restricio de que a distribuig8o marginal dos dados
pertenca a familia exponencial seja relaxada de maneira que a vanidncia possa ser uma funcfio
arbitriria da média, tem-se entfio os modelos de quase-verossimilhanga introduzidos por
Wedderburn (1974). Para estes modelos, uma equaclic quase-escore € deduzida via fungo de
quase-verossimithanga (McCullagh & Nelder, 1989) e os estimadores obﬁd.os como solugdo
dessa funglio quase-gscore sdo Otimos no sentido que eles t8m vanfncia minima entre a classe
de estimadores lineares nfo-viciados. Sendo assim, a fungfo quase-escore ¢ uma fungdo de
estimacio Otima no sentido de Godambe (1960).

Seja y, a resposta do i-ésimo entre k individuos, ¢ x; o valor da j-¢sima varidvel
explanatéria para o i-ésimo individuo, f=12...,p. O Modelo Linear Generalizado (MLG)
tem como objetivo descrever a dependéneia da resposta média w, = E(y,) sobre as varidveis
explanatérias. Modelos de Regressdo Poisson, Logistico e Linear sfo todos casos especiais de
modelos lineares generalizados que dividem as seguintes caracteristicas: Primeiro, a esperanga
de y,, p,, ¢ assumida estar relacionada ac vetor de p covaridveis x; :(x,—l,xﬂ,“.,x-w)’

através de uma fungio de ligagfio, mondtona e diferencidvel, isto ¢,

W)=, B. - 31
Segundo, a varifncia de y, € uma fungfio especificada de sua média na forma
Vivi=v, =¢v(1 ), (3.2)

onde v() é denominada funciio de varidncia e ¢, fator de escala, € uma constante conhecida
para alguns membros da familia de modelos lineares generalizados, enquanto para outros € um
parametro adicional a ser estimado.
Terceiro, cada classe de modelos lineares generalizados corresponde a um membro da
familia de distribuicfio exponencial, com uma fungio de densidade da forma
f(3.8,)=exp{[38, ~a(8,)]/ d+c(r.b)}. (3.3)

O parAmetro 8 ¢ conhecide como pardmetro natural e estd relacionado a g, por

0a(8, ) azafei)}

ho=Ta0, VOV Ty

$.
Em qualquer modelo linear generalizado, os coeficientes de regressiio g podem ser
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estimados pela soluglio da mesma equagfio de estimacio dada abaixo

I

k(A
U(ﬁ)=§{%] v, [y - (B)]=0. (3.4)

A solugo é, que ¢ uma estimativa de maxima verossimithanca, pode ser ohtida por
minimos quadrados reponderados iterativamente. Uma propriedade importante da familia de
modelos lineares generalizados € que a funcio escore S(B) depende somente da média e
varifncia de y,. Wedderburn (1974) foi o primeiro & mostrar que a equacgio de estimacdio (3.4),
equagdo escore, pode ser usada para estimar coeficientes de regressfio para uma fungdo de
hgacfio ¢ varidncia independentemente de corresponder a um membro particular da familia
exponencial, Ele denominou S(B) de equagio quase-escore. Pode ser dificil decidir qual deve
ser a distribuicZo populacional, mas a forma da relagdo varidneia - média ¢ muito mais facil de
ser postulada. Em dados longitudinats, um fator relevante ¢ a estrutra de correlacio existente
no vetor de respostas repetidas ¢ uma proposta que tem recebido considerével atencfic nos
ultimos anos, j4 com diversas extensdes, é das equagdes de estimagfio generalizadas (EEG) de
Liang & Zeger (1986). Na verdade esta metodologia € uma extensfio dos modelos de quase-
verossimithanga que permite que a correlagio dentro do conglomerado (conjunto de
observagdes pertencentes a mesma unidade de andlise) seja incorporada na estimagfio dos
pardmetros de um modelo de regressfo através do use de uma matriz de correlagiio de
trabalho,

3.3 Metodologia das EEG

Em muitos estudos longitudinais, a queétﬁn de interesse pode ser formulada no contexto
de analise de regressiio, onde relaciona-se a varidvel resposta com as varidveis explanatorias
sem esquecer, entretanto, de considerar a estrutura de correlagio existente das respostas

| rcpe'tiﬁas.'Em geral a escolha do modelo deve depender ndio apenas da natureza da varidvel e
do tipo de desenho, mas também, do objetivo do estudo. Diferentes questdes levam a diferentes
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ajustes de modelos para o mesmo conjunto de dados. Alguns objetivos sfio satisfeitos pelo
modelo de efeitos aleatdrios, por exemplo, no qual os coeficientes de rcgressﬁo medem a
influéneia direta das varidveis explanatdrias sobre as respostas para cada particular individuo.
Outros objetivos sdo melhor alcangados pelo modelo transicional ou condicional, nos quais o
efeito das covariaveis sobre a mudanga individual é modelado através da resposta condicionada
a respostas passadas. Ja outros sf#o atingidos pelo modelo marginal, que descreve como a
resposta média entre individuos muda com as covaridveis, ou seja, quando os parAmetros de
interesse sdo taxas ou médias populacionais. Zeger ef al (1988) deduziram relagdes existentes
entre os parfimetros do modelo marginal e de efeitos aleatérios.

Baseado na utilidade para estudos epidemiolégicos, na vantagem em se ajustar a
regressio de ¥ sobre X bem como a associac@o entre observagdes repetidas, este capitulo
descrevera a modelagem marginal apoiando-se no uso das equagdes de estimago generalizadas
(EEG) para estimar coeficientes de regressfio, além da metodologia de regressfio logistica
alternada para estimar & associagfio, através da razfio de chances, considerando as medidas
repetidas.

A metodologia EEG modela uma funglio conhecida da ésperanga marginal da varidvel
dependente como uma funglo linear de uma ou mais covaridveis, ¢ a correlaglio entre
observagbes repetidas para um individuo € tratada como pardmetro de perturbagfio. Sob
condi¢des fracas de regularidade, o vetor de parfimetros estimados € assintoticamente nfio-
viciado com distribuic3o normal para qualquer escolha da matriz de correlagfo de trabalho, e
com variincia assintoticarnente dependendo de ambos padrbes de covarifncia assumido ou
verdadeiro. Este método confia na independéncia entre individuos para estimar
consistentemente a variincia dos estimadores propostos mesmo quando a estrutura de
correlagiio € incorreta.

Para uma melhor ilustraglio dessa metodologia, considera-se y,, como ¢ valor da
varidvel resposta do i-ésimo individuo no #-€simo tempo, para F1,2,..k e =1,2,...n; e

Xy = (X1, Xy, Xy M wm vetor pxl dos valores das varidveis explanatorias (covaridveis)

associadas com y, . O primeiro passo no procedimento das EEG ¢ relacionar a média marginal
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i, = E(y, )" a uma combinaggo finear das covarifveis x, por uma fungdio de ligagio A, como
segue:

By )=x, B, (3.5)
onde £ € um vetor px1 de pardmetros desconhecidos.

As escolhas mais comuns para as fungdes de ligag#io sdo: logit ou probit para respostas
bindrias, log para contagens, ¢ ligag8o linear para respostas continuas. Por exemplo, se a
ocorréncia ou nfo de diarréia € a resposta e idade em meses € uma covaridvel, entdo o logit da
frequéneia de diarréia deve ser assumido como uma fungfio linear da idade. O vetor B, pxl, de
parimetros desconhecidog caracteriza como a distribuic#io da resposta depende das varidveis
explanatérias, O segundo passo é descrever a varidncia de y, como uma funglio da média, ou
seja,

Var(y, ) =gl )¢, (3.6)
onde g ¢ uma fungio de varidncia conhecida e ¢ € um pardmetro de escala desconhecido. Liang
& Zeger (1986) imroduziram a idéja de “matriz de correlagéio de trabatho”, &, (o}, uma matriz
simétrica positiva definida, para cada y, ={ yﬂ,j},-z,..., ¥, )", com obietive de incorporar a
correlagio dentro do conglomerado. Assim a matriz varidncia-covariincia de trabalho de y,,
V., é decomposta em termos de R (a ).

Portanto, o terceiro passo € escolber a forma da matriz de correlagiio mxn,, R () ,
levando em consideragio cada y, =(¥,, Y.,V ) . O clemento (7,7} de R(a) é a
correlaclo entre y, € y,. estimada, hipotetizada ou conhecida. R, (o} ¢ chamada matriz de
correlagio de trabalho porque quando as respostas sfio ndo-normais, a real correlagio entre
individuos pode depender dos valores médios e dai de x, B (Davis, 1991). Assume-se que esta

matriz de correlagdo € conhecida exceto para um vetor sx1, fixo, de parAmetros desconhecidos

o, que esta associado com o modelo especificado para cbrr( ¥4 ¥y 3 Embora esta matriz

* Assurme-se que a densidade marginal de y, ¢:

[y8~a(8}]

p + O, ¢)}

n(y.8.¢)= exp{
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possa diferir de individuo para individuo, usa-se comumente uma matriz de correlagdo R(w ),
gue se aproxima da dependéncia média entre observagSes repetidas dos individuos. Portanto a
matriz de covaridncia para v, € expressa da seguinte forma:
V,= 4R (a)4*, (3.7)
onde 4, é uma matriz diagonal n,xn,, com g(u, ) como j-ésimo elemento da diagonal
O guarto passo do procedimento das EEG ¢ estimar os par@metros do vetor f e sua
matriz de covarifncia pela solugio da equagiio de estimagfio dada abaixo

k —
U(ﬁ):gﬂ;[rf’;m)] '8, =0 (3.8)
onde,
L : T
D= B ¢ uma matriz n,xp de primeira derivada;

S, = (y; ~p;) & umvetor m;x1 de desvios com [, = (g, g, iy ) €
¥, (o} édefinida em (3.7).

A equacio (3.8) reduz-se A equacfio de quase-verossimithanca {3.4) quando n, =1
para todo i. Para cada i, U (B.a)= D] V' 8, é equivalente 4 funglo de estimago sugerida por
Wedderburn(1974), exceto quande os V) ’s sfo fungbes de £ e também de o . A equaglo de
estimaglo generalizada pode ser re-expressa como uma fungio somente de § se o € substituido
em {3.7) e (3.8) por um estimador Jk -consistente &(y,8,¢), quando B e ¢ sBo conhecidos,
Exceto em escothas particulares de R € &, o parmetro de escala permanece na equaglio. Logo
para completar o processo deve-se substituir ¢ por um estimador Jk -consistente (fa( B

quando B é conhecido. Assim a forma da equac8o de estimagiio ¢

K -~
2U{B.GIB.&(B)]}=0. (3.9)

=]

A obtengBo das estimativas de P € feita de modo iterativo. A cada interagfio, define-se
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a varidvel dependente z, como :

z,=D,p' + 8, , e com uma resolugio de regressdo linear ponderada com a
varidvel dependente D,, obtém-se a nova estimativa. A solugiio (3.8) é dada por
ﬁz(}iﬂ; v, D,jnl[ilﬂ; y,! z,]. Os pesos dessas regressdes sio ¥, 'e o processo é
repetido até chegar & convergéncia.

O procedimento das EEG produz estimadores consistentes dos parfmetros de

regressio quando a fungfio de ligagdio é corretamente especificada independentemente da
escolha correta de R, (o). Sob condi¢des de regularidade moderada, Liang & Zeger(1986,

Teorema 2) mostraram que, quando k — @, ﬁ é um estimador consistente de fe ﬁ(ﬁ -B)
€ assintoticamente normal multivariada com valor esperado 0 e matriz de covaniincia dada por
VE = ffm K(M'M M) , (3.10)

: K K
emque, Mo =2D/ V' D, ¢ M, =3 DV Cov(Y,) V" D,.
=1

i=l

O estimador consistente da covaridncia de ﬁ, VE-‘ pode ser obtido substituindo
Cov(Y,) por S,S!% e f. @ a por suas estimativas na expressio (3.10). Se Cov(Y ) ¢
corretamente especificada, tal que V, = Cov(Y, ), entdo a matriz de covaridncia de f_’; reduz-se a

Ve --kh‘m K(M;') (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 correlagdo, podem ocorrer

estimativas ineficientes ao se utilizar essa estrutura incorreta (Liang er al., 1992 e Fitzmaurice

et al., 1993). Logo, esses autores sugerem o uso da estimativa “robusta™ da matriz de

covariancia de ﬁ dada em (3.10). A propriedade de robustez s6 € garantida quando existe uma

2 E o que se denomina como estimador “sanduiche”.
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pequena fracBo de dados faltantes ou guando estes sfio completamente aleatérios.

Em resumo, o procedimento das equagBes de estimag#io generalizadas tem muitas
caracteristicas atrativas que podem ser sumarizadas da seguinte forma: o método produz
estimativas congistentes de |§, requerende somente que a estrutura da média tenha sido
corretamente  especificada. Independentemente da estrutura de correlagfio de trabatho ser
corretamente especificada, estimativas consistentes dos pardmetros de regressiio sfio obtidas.
Além disso, sfio obtidas estimativas de varidncia robusta de ﬁ mesmo que esta estrutura de
correlagiio de trabatho tenha sido mal especificada.

Os parmetros o ¢ de escala ¢ podem ser estimados através dos residuos de Pearson
definidos por :

£ o= M (3.12)
a
13
gspecificando ¢ como :

£ m

$7=3% AP/(N-p),onde N=Zn,. (3.13)
i=1f=1
O estimador especifico de o depende da escotha de R (o). De forma geral o pode
ser estimado por uma funciio de
R K
Ry=2 Fu B [(N-p). (3.14)
=1

O procedimento das EEG permite que a dependéncia do tempo possa ser espectficada

de diferentes formas. Algumas especificagdes usadas paraa R, (o) sfio dadas abaixo:
1, ses=t . e )
1. Ry = { 0 oo Esta ¢ a estrutura de trabalho de independénciza na qual

considera-se que as observagBes por individuos siio independentes.

1, 388=¢
2R, = {a o Esta estrutura de correlagio € chamada permutdvel (ou

simétrica). Este modelo de trabalho assume que a correlagio é constante entre duas

observagdes no tempo, Esta estrutura é usada em modelos de efertos aleatérios e €
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razodvel em sttuagBes pas quais as medidas repetidas nfo sfo obtidas sobre o
tempo.

I, ses=1
3. R, x{alh f Esta estrutura € usual em modelos autoregressivos, algumas
, C.€.

vezes chamada de correlagBio multiplicativa. Este modelo de trabatho ¢ equivalente

ao modelo 1-dependente.

I,s5es5=1
4. R, =<a, sels-f|=1 Esta estrutura corresponde ao modelo estaciondric de
0 ¢ c

ordem 1, cuja matriz ¢ tridiagonal, ou seja, as observagbes sfo correlacionadas
apenas com a observagfio imediatamente anterior e posterior.
1,%es=1t

5. R, =4y, se 0< ]s-1] € g, o, =, Esta estrutura corresponde ao modelo
¢ c c

estaciondrio de ordem g.

1,ses=1¢
6. R, = Esta estrutura corresponde a uma matriz ndo-
g, 6.0, Gy =0

estruturada ou ndo especificads. E usada quando a quantidade de observagBes no
tempo ¢ a mesma para todos individuos (i = n)
Como a matriz de correlagdo de trabalho R € uma funglio de «, Rfou )}, a estrutura de

correlagdo pode ser:
Estrutura de correlaglio Pardmetros
Independente Nenhum pardmetro a estimar
Permutavel - ¢ é um escalar
Autoregressiva & € um vetor
Estacionaria & ¢ um vetor
Nao-estaciondria & é mma matriz
Nao-estruturada ou @ ¢ uma matriz
nao-especificada
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Desse modo, os respectivos estimadores especificos para o e, consequentemente,

para R{a ), segundo Stata (1996), podem ser expressos da seguinte forma de acordo com a

estrutura;
Permutavel:
1 n; 2
i jzlzk'ﬂ’ €%k - 2} 1€y W ZJ =1 ;,_,
a=
i=1 n(n; ~1) =t My
Autoregressiva € estacionaria:
2 g " 2
i Z}ﬂi 6:} EJ‘I €% j41 €% ek i Ay =191
i=} By B, L =t Mg
Nio-estacionaria e njo-gstruturada
"N N N;!
Iy 3:.* 12 €12 - In €
d2 - _
" Nz: €261 Ny e o Np.e,e, - Z*’ 2
. N : 1 jm.!' ZJ
o= Zm : : .. Z <
f=} i~} A,
- 42
Nﬂi eim il Nn..? ef,n,ei.2 Nn,n e:’,n |

Essas estruturas de correlacdo produzem estimadores mais eficientes, porém so tteis
somente quando existem poucas observagdes no tempo. Além disso, essas estruturas podem
resultar numa matriz ndo-positiva definida quando existem dados faltantes e/ou uma variagio

no nimero de observagdes por individuo.

Outras estruturas de correlagio podem ser consideradas desde que ﬁ € Vg sejam

estimativas consistentes e assintoticarnente normais para a escolha da mesma, Portanto, a

estrutura de R, (o) pode ser expressa mais genericamente como g R, }=z,0, onde- z, € um
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conjunto de covaridveis especificas do individuo, ¢ g(R,) ¢ alguma funglo de ligagio
adequada. Alternativamente, z, pode representar uma matriz de planejamento comum da

dependéncia do tempo (Fitzmaurice ef al., 1993). A utilizacfio desta forma traz vantagens e
desvantagens no sentido de aumentar as alternativas e op¢des nas escolhas dessas matrizes.
Porém, pode trazer outras complicacBes na resoluglio dos modelos face as restrigbes que
provavelmente surgirfio.

A soluglio das EEG para estimar f ¢ resolvida pela interagio entre os métodos de

quase-verossimilhanca para a estimacfo de £ e um método robusto para estimacfio de @

usando diferentes estimativas consistentes de ¢ € R a cada interagfio, como segue abaixo:

1. Dada uma estimativa de R.(a) e ¢, calcula-se uma estimativa atualizada de f

usando quadrados minimos re-ponderados iterativamente.

2. Dada a estimativa ﬁ de f, calcula-se os residuos padronizados

Y — ﬁ'zz .
Jm@irt,

3. Utiliza-se os residuos ry para estomar consistentemente @ e ¢.

4. Repete-se o5 passos 1 a 3 até a convergéncia.

" Segundo Zeger & Liang (1986), ¢ procedimento BEEG € aplicavel nfo somente em
andlise de dados longitudinais com respostas bindrias/discretas, como também pode ser
estendido para incluir dados ordinais e multinomiais que possuem natureza multivariada. Este
méiodo também permite covaridveis dependentes do tempo, e pode ser adaptado para permitir
observacGes faltantes (Ware et al., 1988). Como exemplo, Miller er af. (1993) estenderam as
equaghes de estimaglio para respostas politbmicas e compararam esta metodologia com a de

minimos quadrados ponderados. Ainda no mesmo contexto, Lipstz ef al. (1994) desenvolveram
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modelos mais complicados para 2 estrutura de correlagdo de respostas multinomiais repetidas
no lugar da estrutura de independéncia, ¢ modelos menos complicados do que o usado por
Miller, que sfio os modelos de correlagBio nfio estruturada.

Desde que surgiu a primeira publicagfio, em 1986, da metodologia EEG, diversas
extensdes € comparagdes com outras metodologias tém surgido nesses doze anos muito
embora as aplicagBes sejam recentes. A exemplo de Park (1993) compara as EEG com o
procedimento de maxima verossimilhanca para um vetor de resposta normal multivariado. O
autor mostra que as EEG reduzem-se as equagdes escore de maxima verossimithanca somente
quando os dados nBo possuem observacles faltantes ¢ a matriz de correlagdo € a ndo

gstruturada. Algumas dessas extensGes serdio abordadas na sego seguinte.

3.4 Extensdes da metodologia EEG

3.4.1 EEG2

No esforgo de obter estimativas mais eficientes para ambos os parfmetros média ¢
covaridncia, extensoes da metodologia EEG para permitir estimagfio conjunta dos parmetros
de regressfic e correlagfo tém sido propostas. Prentice (1988) propds uma extensdo do
procedimento EEG para respostas bindrias, permitindo a estimagio conjunta dos pardmetros de
ambas probabilidades da resposta marginal e correlagbes duas a duas através da introduglo de

uma segunda equagiio de estimagfo para o pardmetro de correlagdio e, da seguinte forma:
k
Ufa)= LE' W' [z, ~pi (%) ], (3.15)
oy

o(pi(a))

onde E; = o

W, é a estrutura de covarifincia de trabalho de z; e z;, = (z;;. 2,3, ..., Z;33,... ) Tepresenta o

vetor que contém as correlagdes duas a duas no mesmo conglomerado cujo valor esperado,

E(z,),6 p,(e).
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O problema ¢ que a correlagBo entre varidveis binfrias, como o proprio avtor mostra,

¢ restrita a pertencer ao seguinte intervalo:
5 A A b
_— w(plsz . [Q’:?z] < p< mi _(P;Qz) ’ [Pz‘h)
4.4, " Pady F4UF

Lipsitz, Laird & Harrington {1991) modificaram as equagdes de estimac3o de Prentice
(1988) para permitir a modelagem da associagfio entre medidas repetidas via o0 uso da razdo de
chances.

Zhao & Prentice (1990) e Prentice & Zhao (1991) descreveram uma extensfo da
metodologia EEG para permitir a estimagfio conjunta dos parfmetros da média € covanincia
baseada no modelo exponencial quadritico de um vetor de valores da resposta
Vi = GaYneoVu)s  com  média  p(B)=(RabpeBy) € covaridncia

o, {Bo)= (6,640, ..) comdistribuicio conjunta dos y; da seguinte forma :
P o 5= A, exply 6 + WA+ Gy | (3.16)
onde

2 2
W, = (¥ YnYear ViYoo) s
A, ¢ uma constante de normalizacio,

¢ os pardmetros canbnicos 8, me;(p,-,cf)x(eﬂ,...,em) e

Moo= A (1,0, ) = (Rpys kg oer o hisa s higa. .. ) $80 expressos como fungdes (j,,6, ).

Esses autores propuseram modelar 8 média ¢ a covariincia da resposta como uma
funcio das covaridveis por alguma fungfio de ligagBio especificada. Na verdade como os
pardmetros 6, ¢ A, tém mtgrpretagﬁo em termos da distribuicBo condicional, uma
transformacio uma um de (6, , A,) em parmetros marginais (|, , o /) ¢é realizada de modo a
obter equagbes andlogas as de verossimithanca (Fitzmaurice et al,, 1993), deduzidas da

seguinte forma :

TSN AN (3.17)

i=}
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y. Ll 7 3
onde, f, m( ' u,] ¢ 0 vetor de desvios, COm 5; = (5,1, 5,5,.- } sendo o vetor de
H

o, ‘u _1m;

covariancias empiricas com cada s, = (v, —~ U Ny, ~ 14, ) € &, = E(5,, )

=P | indica a matriz de derivadas com respeito aos pardmetros & ef,

V= ( il ‘12] [ o) - covly ‘s’)} indica a matriz de covariancia particionada.

W Y cov{sf,y;) cov(s,)

A expressio {3.17) produz uma classe de equagdes de estimaglo escore para os
parametros da média e covarifincia, que depende da fungfio forma de (3.16). Em particular,
pode-se esperar diferentes combinagGes lineares de trés ou mais elementos de y; em (),
gerando assim um amplo intervalo de possivels expressdes para o terceiro ¢ quarto momentos
em ¥,. Assim, Zhao & Prentice (1591) estabeleceram um procedimento de estimacBio mais
conveniente especificando matrizes de covaridncia de “trabatho™ em (3.17), no qual os
momentos de 3° € 42 ordem em ¥, sfo definidos como fungdes dos dois primeiros momentos,
obtendo, portanto, estimativas de trabatho. Neste mesmo artigo, os autores sugerem diferentes
especificagdes de trabalho para V,,

O parfmetro de dependéncia no modelo original das EEG € parametrizado pela
correlacBio dois a dois. Infelizmente o intervalo de variagdc do parfmetro da correlagio ¢
restrito pelas probabilidades marginais se os efeitos dos conglomerados sfio incluidos no
modelo. Por esta razio, muitos autores, incluindo Lipsitz ef al. {(1991) e Liang er al. (1992),
tém modelado a dependéncia pela associaglio entre dados bindrios usando a razfio de chances,
ist0 &,

P(Y,=1Y, =1} P, =01, =0)
P(}=1Y =0)P(f,=0Y =1
que ¢ ainda de ficil interpretabilidade.

OR(Y, Y, ) =

g3
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Liang, Zeger & Qaqish (1992) especificaram a dependéncia do tempo em termos da
razdo de chances marginal, descrevendo um conjunto equivalente de equagBes para estimar
conjuntamente os pardmetros da média e associagBio marginal Essas equagles foram
denominadas pelos autores de Equagfio de Estimacfio Generalizada de Segunda Ordem
(EEG2), que foram deduzidas primeiramente por Zhao e Prentice (1990). A principal vantagem
desse procedimento € que produz estimativas mais eficientes para os pardmetros o e §§ desde

que ¢ modelo para ambas, média e associag8o marginal, seja corretamente especificado. Uma

desvantagem desse método € que ﬁ pode deixar de ser consistente quando 0 modelo para
associagio marginal € mal-especificado, mesmo que o modelo para média tenha sido
corretamente especificado.

Definindo w;x(yﬂy,.z,ynyg,y“ym,...)’ como um vetor de valores com

comprimento ﬁf*'-;—ﬂ de produtos cruzados no qual n, = E(w,}, a equagdio de estimagio
generalizada de segunda ordem para a ¢ § (EEG2) pode ser expressa da seguinte forma:

Cov(y, Cov(y,,w, )) E (}’s - ﬂr)

Ufd)= Z(‘?’%’g W/J Cov(w,.y;) Cov{w,;) w, =1 (3.18)

Quando ¢ pardmetro de associagio (o) for considerado como um pardmetro de
perturbacdio € o nimero de conglomerados K for grande em relagio ao tamanho de cada
conglomerado (n;), Liang et al (1992) recomendam usar EEG1. No entanto, caso existam
poucos conglomerados e/ou o parfmetro de associagiio o for o foco principal, é preferivel o
uso das FEG2 desde que a estrutura da média e assoclacio sejam corretamente especificadas.

Apesar das BEG2 possufrem as propriedades de eficiéncia ¢ otimalidade, o esforgo
computacional requerido no céleulo da matriz de varidncia-covaridncia torna o seu uso

proibitivo & medida que o tamanho do conglomerado ¢ superior a 15 (Carey, ef al., 1993).
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3.4.2 Regressiio Logistica Alternada (RLA)

As EEG] e EEG2 permitem a estimagio dos parfmetros de 1¢ ¢ 2° momento no
modelo de regressio para dados bindrios multivariados. Quando a associagdc entre as
observagles & de interesse cientifico ¢ é medida em termos da razfio de chances marginal, as
EEG2 so mais eficientes, porém, os calculos tornam-se complicados & medida que o tamanho
do conglomerado aumenta devido a inversio da matriz de covarifincia de dimensio dependente
deste tamanho.

Isto &, para um conglomerado de tamanho n, a matriz de covarifncia dada em (3.18),
cov( Y, W), tem dimenséo (n + ,C, ) x(n + ,C, )}, tormando-se muito pesado, do ponto de
vista da carga computacional a inversio dessa matriz 2 medida gue n aumenta.

Seguindo uma sugestic de Firth (1992) e Diggle (1992), Carey er al. (1993)
apresentam a metodologia de Regressfio Logistica Alternada (RLA), um tipo de extensfio das
equagdes de estimagBo generalizadas, como opgfio aos problemas existentes nas EEG2. O
procedimento de RLA combina as EEG! para P, pois as mesmas produzem uma estimativa
robusta e razoavelmente eficiente, com uma nova equaciio de regressdo logistica para a
estimagio do parmetro de associagio (@) usando , €, eventos condicionais: ¥, dado
Yy =y . para 1St £k £,

Segunde Ziegler er al. (1996) a regressfo logistica alternada corresponde ao
procedimento de Prentice (1988), exceto que o log da razfio de chances ¢ usado ao invés da
correlagiio. Sendo assim, para o caso mais simples da regressfo do log da razdo de chances,
isto &, Log OR = ¢, a estimag8io de o € feita pela regressdio de T, sobre ¥, .

A idéia central é modelar separadamente a esperanca marginal da cada varidvel bindria
como também a associagiio entre os pares de respostas em termos das covaridveis. Seja

Y, =(%,¥%... Y, ) um vetor nxl de varidveis bindrias com média E(Y )=y para o
conglomerado i=12,---, K e seja y,, arazio de chances entre asrespostas ¥, ¢ ¥ {1 <t <

s < 0 ). O modelo marginal € especificado da seguinte forma :
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1) A, )= x,' B,onde k() é uma funclo de ligacBo conhecida, x, ¢ um vetor pxl

de covaridveis associadas com ¥, e §, sdo os coeficientes de regressio a serem estimados;

2) log y,, = z,,/ o, onde z, & um vetor gx1 de parfmetros de associaglio a ser
estimado.

O procedimento de estimagdo para B e o ¢ razoavelmente eficiente para ambos ¢
evita a carga computacional do método EEG2. No caso mais simples, com Jog v, = o, 0
processo € alternado entre dois passos :

» Para um dado «, estima-se B como um pardmetro na regressdo logistica marginal
usando EEG1;

o Para um dado [, estima-se o parfmetro da razdo de chances o usando uma
regressio logistica de ¥, sobre cada ¥, (s > t) com um offset’ que emvolve p,e
v, = E(Y, Y, ).

A hipdtese € de que usando eventos condicionais ac mnvés de produtos dois a dois,
equagdes de estimagdio mais simples podem ser usadas ¢ ainda produzir estimativas altamente

gficientes para o ¢ fi.
A titulo de ilustrag@io considere uma tabela 2x2 relacionando duas respostas de m

elementos no conglomerado ¥ ,i=12,---, K. Sejaz, a probabilidade de uma casela na tabela

2x2 que relaciona as respostas ¥, e Y, ousejs, 7, =F(¥, =r.¥, =u}, rou € [0,1].

Assim nura tabela 2x2 temos
Yis
Y 0 I
0 ot o1
1 Hiio it

* Termo usado em modelos lineares generalizados para representar uma varidvel adicional no modelo cujo
coeficiente nko é preciso estimar.
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Seja ;lil‘ = E(}:f): P(Y;f = 1) o xflﬂ + ’Tﬂi ' #u = E(Yﬁjz P(YI.S = ]') == !riﬂ! + ’rili £
Uy = e = E(Y, Y, )= P(Y, =LY, =1}=z,, as esperancas margmais de primeira ¢ segunda
ardem respectivamente. (0 passo na dedugio da RLA ¢ expressar os parfimetros do log da

razfio de chances duas a duas em termos das chances condicionais duas a duas, ou seja,

P(Y, =1/ Y, =3,) [n)” (fr,-my"*’“
P(Y,=0/Y,=y,) i T

Tomando log em ambos os lados, obtém-se o modelo de regressiio logistica

condicional com offset, ou ainda o modelo geral de regressdo logistica alternada:

logito POY, =Y | Y. =y, )= Vi Yis + !og[ B~ D ] 3.19)
Tmpy = Py 0y

onde v,.€ o log da razfio de chances e o segundo termo do lado direito de (3.19) ¢ usado
como offsetemaque p, = P(Y, =1} e v, =4, = P(Y, =1, ¥, =1).

Para uma methor compreensiio desta metodologia algumas definicBes sfo necessarias.
Assim, define-se w, =(1,Y,, ¥,¥,,.... ,¥;....) como o vetor (rg) x1 de produtos
cruzados cujo valor esperado é v, = E(w, j=[ E(Y, Y, ), E(Y,¥;),...E(¥Y.¥,), ... ].

"
Seja £, =(€,52.8,19:0-,&1230+..) um outro vetor (é)x 1, cujos elementos s#o

’ - e My — W .
o =E(Y, | ¥Yy=y,) = logit I{'}’ml"w + log (},g;«, piszium] }, e R um vetor de

residuos cujos elementos representam R, = ¥, — &, . Entfio, a estimativa da regressdo logistica

alternada & = (.ot} € solugho simultinea das seguintes equacBes de estimagdo :

K :
UgBi= Z[?%) VI - p)=0 (3.20)

i=]
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P
Ula)= E[%) ST ~&)=0 (3.21)

e

A equaglio (3.20) corresponde as EEGI e a esperanga condicional £, ¢ a base de uma
equaglio de estimagfio ponderada para estimar @, onde S, na equaglo (3.21) é uma matriz

diagonal (’;) x(?), cujos elementos sfio &, (1-&, ) (varidncia de Y). A solugfio

&= (B, o) dessas equacdes é obtida usando o algoritmo Gauss-Siedel nfo linear e as

estimativas a4 Obtidas deste algoritmo sfio consistentes ¢ assintoticamente normais (Carey ef
al., 1993).

Em resumo, RLA um procedimento para regressdo simultdnea da resposta sobre as
varidveis explanatdrias, bem como da associaglo entre cada par de resposta em termos da
razio de chances duas a duas, combinando as equagdes de estimagio de primeira ordem para p
com wma nova equagfio de regressfo logistica para estimar o .

No artigo citado acima, os autores fazem um estudo comparativo do tempo médio de
convergéneia dos procedimentos de RLA e EEG2, concluindo que o primeiro € mais
econbmico do ponto de vista de tempo computacional. Eles também estudaram a eficiéneia de
& quando estimado pela RLA e pelas EEG2 e observaram uma eficiéncia 90% melhor na
solucdo da Regressfo Logistica Alternada & medida que esta associaglo torna-se mais
acentuada.

3.5 Diagnostico nas EEG

O diagnéstico na regressdo para 0 modelo linear normal é bem desenvolvido na
literatura (por exemplo, Chatterjee & Hadi, 1986). Existemn vérias quantidades estatisticas para
decidir se o modelo de regressio ajusta bem ou nfio os dados. Essas medidas tém sido
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propostas, por exemplo, para identificar pontos aberrantes, para detectar efeito temporal nos
dados, para medir a influéncia de uma simples observacio no modelo e nos parfmetros
estimados.

Por se tratar de um tema recente, somente nos altimos anos tém surgido na literatura
trabathos que enfocam as téenicas de diagnésticos nas EEG para identificar conglomerados ou
observacles que influenciam as estimativas dos pardmetros do modelo. Através de contatos
com alguns desses autores, John Preisser e Andreas Ziegler, foi possivel elaborar uma pequena
exploragio do assunto neste documento,

No desenvolvimento do tema sfic descritas resumidamente duas propostas, porém a
aplicaco se concentrard em apenas uma delas. A primeira baseia-se nos trabalhos
desenvolvidos por Ziegler et al (1996) ¢ Ziegler & Arminger (1996). Esse ultimo trabatho
mostra que o modelo original de Liang & Zeger pode ser obtido pela teoria de estimacio de
pseudo méxima verossimithanca de Gourieroux & Monfort (1993). Assim, as téenicas de
diagnéstico de regressio nas EEGI] apoiam-se na estimagio de pseudo méxima
verossimithanca. As medidas utilizadas no artigo baseiam-se nos residuos ¢ nas estatisticas de
influéncia,

Segundo Ziegler & Arminger (1996}, se a matriz de covaridncia apresentada em (3.7)
for especificada corretamente ¢ estimada consistentemente pelo método de mixima

verossimithanca quase generalizado [ VA(};' )mf} X ,ﬁ @) 1, os residuos padronizados e
Studentizado podem ser usados para avaliar a variagfio sistemdtica gue € causada por um ou

mals regressores, ou seja, detectar pontos aberrantes,

Para detectar pontos de alavanca (on de alto “leverage™) a matriz (m x n)
H=0"0¢b0"D )" D &7 pode ser usada. A matriz  kn, x kn; ) bloco diagonal H
= diag (;) ¢ uma matriz de projegio ortogenal de posto p, daf tr(H j= p, e consequentemente |

r(H )= *E, no caso multivariado.

Com o objetivo de medir a influéneia de uma observagiio sobre as estimativas é das

EEQG; os autores propdem wma estatistica de Cook modificada. A idéia ¢ usar a estimativa
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robusta da varifncia de é dada em (3 10), obtendo assim:
Ci=n(B - By) [MG M M T (B - Byy) (3.24)
onde [3(, ; representa o estimador de pseudo maxima verossimilhanga ao se omitir a observaglio

do i ésimo conglomerado.

Em um outro trabalho (aguardando publicagdo), Ziegler ef af. utilizam as técnicas de
diagnostico de regressdo para identificar conglomerados que influenciam a estrutura da média ¢
da associagio do modelo, isto é, dos pardmetros Pe o, respectivamente. Essas técnicas s80
usadas para analisar dados de agregacio familiar no sentido de detectar familias ou grupos de
familias que tém uma predisposicio genética para cancer de esdfago.

A segunda proposta refere-se ao trabatho desenvolvido por Preisser & Qagish (1996).
Esses autores fazem uma generalizagio dos diagndsticos para modelos lineares generalizados
produzidos por Pregibon (1981), Williams (1987) e McCullagh & Nelder (1989). Eles propdem
o diagndstico de exclusiio de uma observagic ou um conjunto de observagbes {0
conglomerado) para detectar pontos de alavanca {(altc “leverage”) e avaliar os residuos com a
finalidade de medir sua influéneia sobre as estimativas dos pardmetros de regressiio e valores
ajustados. Quando se trata de somente uma observag8o, eles denorminam o diagnéstico como
“exchisfo da observacio”, e no outro caso de “exclt;sﬁc do conglomerado” .

As medidas de influéncia baseadas na exclusfio de casos apresentadas por esses
autores utilizam uma aproximagio a um passo, primeiramente proposta por Pregibon (1981} ¢
posteriormente por Williams (1987), para modelos lineares generalizados. Desse modo, o efeito
de exclhur uma ou mais observagdes ¢ medido pela mudanca nos valores de ﬁ e sobre os
valores estimados do preditor linear. Na verdade Preisser & Qaqish (1996} demonstram uma
generalizagio da aproximagio a um passo nas EEG.

Primeiramente os autores apresentam DBETAC; e DBETAGQG,, respectivamente, para
medir o efeito da exclhusfio de um conglomerado e de uma observagio sobre 2 estimativa dos

parimetros de regressio. Essas estatisticas podem ser padronizadas utilizando o vetor de erro-

padrdo de é . Os autores uttlizam o vetor de erro-padriic “naive™ por achar que o estimador
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“sanduiche” da varifncia robusta pode ser inflacionado por residuos grandes.

Para medir & influéncia das observagdes sobre os valores estimados do preditor linear
g, portanto, dos valores ajustados, Preisser & Qagish (1996) demonstram em seguida, duas
outras estatisticas. A primeira delas mede o efeito do i-ésimo conglomerado exchuido sobre o
ajuste global, DCLS, e a segunda mede o efeito da influéneia da t-ésima observago do
conglomerado i sobre o ajuste global, DOBS;. Os autores também apresentam um estatistica
que na verdade é uma generalizagiio do DFITS de Belsley er al. (1980, p.15), que tem como

objetivo medir a influéncia de um subconjunto de observagbes sobre ée sobre g varidncia de

~

f, simultaneamente GCLS; (ou MCLS; ).
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Aplicac¢des e Consideracgdes Finais

4.1 Introducio

Este capitulo apresenta aplicacfes das metodologias tratadas nos capitulos II e 11,
utilizando os dois conjuntos de dados descritos no inicio do trabatho e consideragfes finais,

No que diz respeito a estimago da razdio, devido ao interesse em utilizar uma medida
epidemiologica como a incidéncia e também por ela representar uma medida tipo razio no seu
sentido mais amplo, a metodologia da razfio para dados discretos de uma amostra de
cenglamerade em um estdgio, serd aplicada ao estudo de Seminha como passo inicial
Posteriormente um modelo utilizando a metodologia de minimos quadrados ponderados serd
ajustado para verificar a influéncia simultinea das varidveis significativas de wma andlise
univariada preliminar, Na pesquisa AISAM, a metodologia da razfic serd empregada no
contexto de uma amostra de conglomerado em dois estdgios, e um modelo serd ajustado para
o vetor de razfio estimada, utilizando a metodologia de minimos quadrados ponderados.
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A resposta de interesse para ambos conjuntos de dados serd a densidade de incidéncia de
diarréia, expressa pelo mimero de episodios severos de diarréia para o estudo de Serrinha e
episddios moderados e/ou severos de diarréia para o estudo AISAM, por crianga-dia.

Para a metodologia de equagles de estimagBio generalizadas, apresentada no capftulo
111, serd explorada a questfio da medida repetida em estudos longitudinais. Neste caso, para
ambos 0s conjuntos de dados, as respostas de interesse utilizadas no modelo estatistico serfio
respectivamente o nimere de episddios severos de diarréia ocorridos num determinado perfodo
¢ a presenca/auséneia de episédio de diarréia para as pesquisas de Servinha ¢ AISAM.

Por outro lado, devido as estruturas dos dados, o procedimento de regressic logistica
alternada, um tipo de extensio das EEG, serd abordado em apenas um dos copjuntos de dados-
AISAM. Ainda com respeito as metodologias apresentadas no capitulo 111, serd feita uma breve
ilustracfio de diagndstico nas EEG.

Nas secOes seguintes sfio descritos os programas utilizados na aplicaglio das
metodologias aos dados e nas anélises realizadas.

4.2 Programas computacionais

Com o objetivo de incorporar a variagiio no tamanho da amostra devido & amostragem
de conglomerado, a medida ou a estimativa de interesse adotada neste trabatho € uma razfio,
mais especificamente, um vetor de razfes de médias, juntamente com a estimativa das
varifincias baseadas em Série de Taylor. Cabe comentar também sobre o uso do peso de
amostragem no ajuste da amostras complexas.

Alguns programas j& permitem o ajuste do delineamento amostral na estimativa de
interesse, incluindo as questdes referentes a medidas como razéo, plano amostrais complexos e
prﬁbabi]idades de seleclio desiguais. S#c exemplos, a rotina Pstable do sofiware OSIRIS IV
(University of Michigan, Survey Research Center Computer Support Group) ou PC CARP
(University Jowa, Survey Section of the Statistical Laboratory} e mais recentemente o PROC
RATIO do programa SUDAAN (Research Triangle Institute, NC).
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Um programs no IML do SAS foi construido para obter a estimativa do vetor de
razBes de médias e sua correspondente matriz de varifincia-covariancia, ambas ajustadas ao
delineamento complexo da amostra. Na andlise de regressfio usando minimos quadrados
ponderados, o PROC CATMOD do SAS pode ser facilimente utilizado,

No caso da metodologia de equagles de estimagio generalizadas, por ser uma técnica
bastante recente, alguns programas foram desenvolvidos particularmente por pesquisadores
envolvidos no tema. Até a finalizac8o deste trabatho sabe-se da existéncia de 7 programas para
analise de dados usando as EEG.

O primeiro deles ¢ um programa em SAS elaborado por Karim & Zeger (1* verséo,
1988), mais tarde atualizado por Dr.Ulrike Groempmg em 1994, ambos disponiveis na
internet’. Esta macro do SAS modela dados longitudinais através das EEG para uma classe
geral de varidveis respostas Gaussiana, Poisson, Binomial e Gama. O usuério pode especificar s
estrutura de correlaglio de trabatho, cuja matriz refere-se & correlagBo entre observaciies
repetidas dentro do conglomerado {conjunto de observagdes repetidas numa mesma unidade
amostral). As opcles oferecidas sfio: a matriz de correlag@io identidade, estacionéria m-
dependente, nfo-estaciondria m-dependente, permutével, auto-regressiva de ordem 1 (AR-1) e
nfio especificada. |

Posteriormente, um programa em linguagem Pascal foi elaborado pelo Prof. B. Qaqish.
{1989, 1990, 1991) para as EEG estendidas (EEG2), com dados bindrios correlacionados. Este
programa permite a escolha entre as EEG1 ¢ EEG2, cuja vinica fungio de ligagBo disponivel € o
logite.

Outro programa elaborado por Davis {1993) em linguagem Fortran 77 para andlise de
dados usando EEG ¢ o RMGEE. Ele pode ser utilizado para varidveis respostas com
distribui¢io Normal, Binomial ¢ Poisson ¢ com as opgdes independente, permutével ¢ nio
estruturada para a matriz de correlagio de trabalho,

! htpp:/fwww.statlab.uni-heidelberg de/statlib/GEE/GEE 1/
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Um programa em Linguagem S € uma outra alternativa para as EEG, cuja rotina
desenvolvida por Dr. Vicent Carey foi implementada no OSWALD {Smith, 1996). Esta macro
pode ser mstalada no diretério “library” do S-plus e encontra-se disponivel também na
internet’. As opeBes para a matriz de correlagio de trabalho sfo as mesmas da macro do SAS.
Além da rotina das EEG, o OSWALD também possul uma outra chamada Regressio Logistica
Alternada (RLA) para analisar dados bindrios longitudinais, que permite modelar a raziio de
chances de uma série de dados bindrios.

Em 1997, Kastner et al. desenvolveram o programa MAREG & WINMAREG para
modelar simultaneamente a distribuicBo marginal e a associeg®o, E possivel utilizar o
procedimento das EEG introduzidos por Liang & Zeger (1986), além da opgfio do método de
maxima verossimithanga proposto por Fitzmaurice & Lawrd (1993), para ¢ caso de dados
bindrios como também a generalizagdo a dados multicategorizados feita por Heumann (1996).
Portanto pode-se modelar dados bindrios pela funglo de ligaclo logito além das fungBes de
ligacdio Jogito cumulativo e logito multinomial para dados multicategorizados® .

Também ja € possivel utilizar o PROC GENMOD da vers#o 6.12 do SAS para obter
as estimativas das EEG através do subcomando REPEATED. Outro software que implementou
as EEG ¢ o Stata, com a rotina xtgee.

4.3 Estudo de Serrinha

Trata-se de um ensaio clinico duplo-cego, placebo controlado com 1240 criancas entre
6 a 48 meses de idade acompanhadas por um periodo de um ano, As criangas foram designadas
aleatoriamente aos grupos de vitamina e placebo. Uma cépsula de placebo ou vitamina A foi
oferecida as criangas a cada quatrc meses, durante um ano. Informagdes sobre a morbidade,
especialmente diarréia e infecclio respiratéria, foram coletadas em dias alternados da semana,
durante todo o perfodo de seguimento do estudo.

? Wtpp:/fwerw, maths. lancs. ac.uk/Software/Oswald/
* hitpy//www.stat.uni-muenchen de/~andreas/winmareg hitm!
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Antes da exposigio dos resultados das analises, é feita uma breve apresentaglo das
caracteristicas das criang¢as, nos dois grupos, no inicio do estudo (Tabela 1), das comparagfes
descritivas encontradas nos dois grupos, como a prevaléncia média diria de diarréia em funcio
de diferentes definigdes (Tabela 2) e a incidéncia de episédios de diarréia de acordo a
severidade (Tabela 3).

Esse estudo detectou um efeito protetor da suplementaglo de vitamina A na reduciio
da incidéncia dos episodios severos de diarréia para as criangas do grupo suplementado quando
comparado com as criangas do grupo placebo. As criangas suplementadas tiveram uma redugiio
de 10%, 20% e 23%, respectivamente, nas prevaléncias difrias dos episédios leve, moderado e
severo de diarréia guando comparadas com as criangas do grupo placebo (ver abaixo). No
estudo, o episédio leve de diarréia foi definido pela duragfio de até dois dias, com 3 ou mais
dejecbes liquidas ou semiliquidas nas 24 horas; moderado quando durava 3 ou mais dias, com
urna média de até 4 dejeclBes nas 24 horas e, severo quando durava 3 ou mais dias e tinha uma
média de 5 ou mais dejecSes liquidas ou sermlfquidas nas 24 horas (Barreto et al, 1994).
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Takela 1: Caracteristicas demogrifics, nufricional, clinica e sécio-econdmica das

crigncas no inicio do estudo

Vitaminag A Placebo

{n = 6201 {n = 620)
Caracterigticas demogrificas
Média de idade em dias (DP) 840 (379) 839 (370}
% Masc / Fem 33.3746.7 5127488
Nascimento em hospital {%) 80.5 77.3
Nutrigie
% de aleitamento ne peito 13.2 13.3
Mediana da duragfio da amamentaglio (meses) 4.0 4.0
Mediana da duraglio da exclusiic da amamentaclio (meses) 1.0 1.0
Antropometria (%)
Altura por idede < - 2 Z score 218 20.1
Peso por idade < - 2 Z score 12.1 13.1
Peso por altura < - Z score 1.4 1.4
Histbria clinica (%)
Sarampo 9.9 11.2
Pneumonia 4.6 4.1
Asma ‘ 14.6 136
Qualquer doencs nas 2 Altimas semanas 222 29
PDiarréia nas 2 Ghimas semanas 14.6 13.8
Fadrio Socio-econdmico (%)
Agua encanada em casa 96.1 96.4
Eletricidade 93.6 96,4
Refrigerador 365 37.7
Televislo 591 572
Educag@o priméria completa do pai 72.3 71.0
Educaciic priméria completa do mie 76.8 76.1

Fonte : Barreto et al. {(1994)
Tabela 2: Prevaléncia média didria de diarréia de acordo a diferentes definighes

Nim. De dejelies Vitamina A Placebo Razfic Vitamina A p-valor
liguidas por dia / Placebo
23 {.0478 4.0517% 0.92 6,074
>4 0.0232 0.0259 050 0.04%
z5 §.8099 00123 0.80 0.005
z6 0.0043 0,0056 0.77 0,006

Fonte : Barreto et al. (1994)
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Tabela 3: Incidéncia de episédios de diarréia de acordo a severidade

Severidade do Vitamina A Placebo Razic de taxas
enisadio {95% 1C)
Nimere | Incidéncia (x 107 Roimero Incidéncia (x 107
crignes-dia) crianga-dia)
Leve 2131 10.48 2179 10:80 0.97 (0.91-1.63)
Moderado 1614 7.94 1770 8.77 0.91 (0.85-0.98)
Severo 163 0.81 204 1.01 0.80 {0.65-0.98)
Total 3745 18.42 3949 19.58 0.94 (0.90-0.98)

Fonte : Barreto et al. {1994)

4.3.1 Método da raziio ¢ minimos quadrados ponderados

Segundo Assis, 1997, na atualidade tem-se delineado a suposicfo de que a reduglio da
mortalidade sob o efeito do suplemento de vitamina A processa-se, principalmente, através da
diminuicdo da severidade dos episddios infecciosos; suposigio esta que tem sido amparada por
alguns resultados de estudos clinicos como Bhandar et al. (1994), Ghana (1993) ¢ Barreto et al.
{1994). Assim, para analisar 05 dados de Serrinha com a metodologia da razfic ¢ minimos
quadrados ponderados, cada crianga corresponderd a um conglomerado, ¢ a resposta utilizada
serd a densidade de incidéncia de epistdios severos de diarréia, representando uma medida do
tpo razdio, € as covaridveis estudadas sfio aquelas que além da importdncia epidemiologica
também apresentaram um ¢feito estatisticamente significativo em anélises preliminares,

Numa primeira etapa estima-se o vetor de razdes, no caso o vetor de densidades de
incidéncia, com a respectiva matriz de covarifincia, para os fatores de risco. Como foi
mencionado no capitule 11, o vetor de razdes pode ser gerado de subgrupos definidos
simplesmente pelas variéveis explanatorias ou fatores de risco, como também pela classificagdo
cruzada desses fatores de risco. No entanto, deve-se ter cautela, pois na presenca de muiios
fatores de risco, o método da razdo pars a classificagfo cruzada pode nfo ser apropriado
devido ao tamanho pequeno das frequéneias das caselas resultantes desta classificagfio cruzada,
Ou seja, com um namero grande de varidveis explanatérias, a suposigiio de normalidade
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assmtdtica para as estimativas especificas dos subgrupos exigida pelo método da raziio pode
ndo ser valida.

Como resultado dessa primeira etapa, na Tabela 4 abaixo, encontra-se as densidades
de incidéncia de diarréia severa obtidas pelo niimero de episédios de severo de diarréia por
crianga-dia, observadas para os subgrupos definidos por alguns fatores de risco, € a estimativa
da varifincia dessas incidéncias.

Na Tabela 5, € utilizado um teste para comparar essas densidades de incidéncia, isto €,
wm teste para as razdes das densidades de incidéncia baseado na estatistica escore e sfo
apresentados intervalos de confianga (s 95%) para a razfio dessas densidades de incidéncia.

Tabela 4. Densidades de incidéncia de diarréia severa para alguns fatores de risco

Fatores Niveis Nimero | Nimero Criangas- | R=densidade | Var{R)*
de de dia em de incidéncia | (x 107°)
criangas | episddios Tisco (x 107)

severo de

diarréia
Grupo Vitapzina A 451 157 163833 (.9383 0.000009
Placebo 448 209 | 162579 12855 5.000015
Sanitério Presenca 653 217 237507 0.9136 0.000006
na cass Ausénela 149 149 88905 1.6759 0.000036
Sexp da Mascatine | 466 183 168562 1.0831 G.000011
crianga Feminino 433 183 157450 1.1622 $.000014
Tratamento | Algam | 631 227 220123 09907 | 0.000007
dadgua | Nemhum | 268 139 97289 14287 | 0.000031
Tipo de Outros 823 320 299052 1.065%9 0.000006
Piso Terra 76 46 27320 1.6884 4.000134
Habitantes Oad 395 156 143766 1.0851 (.000013
na casa Sald 407 171 147796 11587 0.000014
> 10 97 39 34850 1.1161 0.006053
Escolaridade |  2° grau 87 20 31668 0.6316 0.000033
da 1° grau 138 69 49474 1.3847 (0.000069
mée Prin/anaif. 676 277 245270 1.1294 0.000007
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Haz (alrura/ Normal 665 240 241560 0.9935 0.000007
idade) finsl” | Desnutrido 231 133 83739 1.46835 0.600063

Desting Rede ssgot. 310 94 112765 0.8336 0.000011
dos dejetos Ourros 589 272 213647 1.2731 6.000011

* Estimativa da varifncia por série e Taylor
® Haz: Indicador antropométrico em z-score*

Tabela 5, Estimafiva e intervalo de confiangs da raziio das densidades de incidéncia,

valor da estatistica e o nivel descritivo do teste

Fatores Razio das densidades Estatistica escore valor p

de incidéncia {IC a 95%]
Grupo 0.7454 [0.5654 , 0.9758] 4.57 0.0325
Sanitario 1.8344 [1.3902 ,2.4203} 18.4 0.0000
Sexo da crianga 0.9319 [0;?075 , 1.2273] 0.25 6.6171
Tratamento da dgua 1.4421 [1.0760, 1.9327] 6.01 0.0142
Tipe de piso 1.5737 [1.0043 , 2.4659)] 8.64 0.0033
Habitantes na casa 1.0663 [0.7999, 1.4213] 019 0.6629
1.0313 [0.6558, 1.6219] 0.01 $.9203
Escolaridade da mie 2.2083 [1.1256, 4.3324] 5.31 0.0212
1.7882 [0.9991, 1.8970] 0.0% 0.7641
Haz (altura por idade) .1'4?30 [1.2339, !..??04} 17.99 0.0000
Dejetos 1.5273 [1.1374, 2.0508] 7.93 0.0049

* Esse indicador antropométrico ¢ calculado com base nos parémetros de uma populaglo de referéncia do
Nationa} Center for Health Statistics (NCHS).

160



Capitulo IV - Aplicagbes e Consideragdes Finais

Com excegio do fator grupo, todas as razdes de densidades de incidéncia foram
calculadas utilizando as densidades de incidéncia do segundo nivel do fator (Tabela 4) pelos
demais niveis. Os fatores grupo, sanitério, tratamento da dgua, escolaridade da mie, tipo de
piso, indicador antropométrico haz e destino dos dejetos sfio significativos nesta andlise
univariada. Pelos resultados observa-se que a suplementago com vitamina A exerce um fator
protetor contra a diarréia severa demostrado pelo fator grupo (reduglio de 26%). O fator
sanitario revela um risco de 1.8 vezes maior de apresentar episédios severos de diarréia, por
crianga-dia, na auséncia de sanitério na casa. JA o fator destino dos dejetos, por exemplo,
apresenta um risco de 1.5 vezes de apresentar episodios severos de diarréia, por crianga-dia, na
auséneia de rede de esgoto.

A segunda etapa envolve a estimativa das razdes ¢ sua matriz de covarifncia para a
classificagfio cruzada dos fatores de risco significativos na anglise univariada (Tabela 5) e
posteriormente o ajuste de modelo estatistico através da metodologia de minimos quadrados
ponderados dessas densidades de incidéncia. E importante lembrar que nfio foi possivel utilizar
todos os fatores significativos na classificagio cruzada devido a ocorréncia de frequéncias
pequenas em algumas caselas. '

Tendo em vista uma methor interpretabilidade para os coeficientes estimados, optou-
se pelo uso de um modelo linear para o log das razdes. Assim, o modelo abaixo seré ajustado
para o vetor de log das densidades de incidéncia utilizando a metodologia de minimos
gquadrados ponderados.

E(LogRj= f, + f GRUPOI+ f TRATAGUA+ B, HAZ

onde GRUPQO1 é varidvel indicadora assumindo ¢ valor 0 para placebo e 1 para vitamina A ;
TRATAGUA também € uma veridvel indicadora assumindo o valor § para algum tipo de
tratamento da dgua ¢ o valor 1 para nenhum tratamento da 4dgua ¢ a varidvel indicadora HAZ
representa um indicador antropométrico altura/idade em z-escore, assumindo 0 para as criangas
classificadas como normais ¢ 1 para desnutridas. Ajustes preliminares mostraram que nenhuma

interacio foi significativa, resultando assim no modelo aditivo descrito acima.
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A Tabela 6 apresenta as estimativas e erros padrdes dos parfmetros do modelo
adotado para a regressfo da razfio de médias.

Tabela 6. Estimativa ¢ erro-padriio dos efeitos dos fatores pelo método de regressiio da

razio
Efeito Estimativas (é ) Erro-padrio valor-p RDI* ICa95%"
Intercepto -6.8879 0.1139 £.0000
Grupo 0.2823 0.1383 0.0413 0.754 0.575-0.989
Tratagua 0.2964 0.1474 0,0444 1.345 1.008-1.796
Haz _ 0.3803 {.1466 0.0093 1.463 1.097-1.949
7 * de bondade 1.07 p=0.8992
de ajuste (4 gh)

* Raz&o das densidades de incidéncia = risco relativo
® Intervalo de confianga para o risco relativo

Observa-se nos resultados da Tabela 6 que todos os fatores séo significativos no
modelo. A estatistica yZindica que o modelo representa adequadamente os dados. Os
resultados da tdltima coluna da tabela sdo as estimativas do risco relativo, oriundas da
exponenciacio dos coeficientes, juntamente com os intervalos de confianga. Assim, hé uma
reducdio de 25% na incidéncia de diarréia severa para criangas suplementadas; um risco de 1.3
vezes maior das criangas apresentarem episddios severos de diarréia, por criangas-dia, na
auséneia de algum tratamento na dgua de beber e um risco de 1.5 vezes maior das criangas
apresentarem episddios severos de diarréia, por criangas-dia, quando sio desnutridas. Do ponto
de vista epidemiolégico, € i:n;;ortante comentar que apds o ajuste do modelo simultdneo desses
fatores, seus respectivos efeitos ndo se modificam em relag@io &s andlises univariadas, indicando
assim o que os epidemniologistas definem como fatores nfo confundidores de efeito.

A tabela com as razdes observadas ¢ preditas pelo modelo é apresentada na préxima

pagina.
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Tabela 7, Razdes (Densidades de Incidéncia) e erros-padrdes observados ¢ preditos pelo

modelo definidos pela classificagfio cruzada simulténea de grupo, tratagua ¢ haz

Grupo Tratagua Haz R=D1 Desvio R preditas | DP(R)
observadas Padrao(R) | pelomodelo
x 102" (x 107}
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

" Incidéncia de episédios severo de diarréia por crianga-dia

(Observa-se na Tabela 7 que os erros-padries preditos pelo modelo sio menores que
os observados.

4.3.2 As equagles de estimagio generalizadas e extensdes

Dos §rogramas mencionados, dois deles foram utilizados para andlise dos dados: a
segunda versio da macro do SAS para andlise com as EEG e a macro em linguagem S
implementada no OSWALD para aplicar a metodologia de Regressio Logistica Alternada .

Para a metodologia das EEG, os dados de entrada devem estar num formato SAS,
contendo a varidvel resposta e as covariaveis, senda que este arquivo deve conter um registro
{ou linha) para cada medida repetida por individuo avaliado. Apesar desta macro processar
conglomerados de tamanhos diferentes, optou-se pelo uso do mesmo nimerc de observagdes
repetidas, para a resposta de interesse, das criancas no estudo. Ou seja, somente criangas com
um ano completo de acompanhamento contribufram com informagfo para a aplicagfio da
metodologia, resultando assim num total de 899 criangas. Ao trabalhar com esta restriclo foi
possivel utilizar a matriz de comelagfio nfio estruturada (ou nfio especificada), que representa

uma estimativa da correlag#o amostral. O arquivo de saida das EEG inclui as estimativas
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“naive” ¢ robustas dos pardmetros do modelo com os vetores de erro-padriio, a estatistica 2-
escore € valor-p. Vale ressaltar que na (iltima versfio desta macro (2.03) € possivel calcular a
razio de chances (“odds ratio”) ¢ seus respectivos intervalos de confianga para os parfimetros
do modelo quando a fungio de ligacc escolhida for logito ou log.

Para essa andlise, optou-se pela varsavel resposta indicador da severidade da doenga,
isto €, o namero de episodios severos de diarréia ocorridos no intervalo entre duas
suplementagdes consecutivas’ . As varidveis independentes utilizadas no modelo multivariado
foram: grupo de tratamento (GRUPO), sexo da crianga (SEXQ), idade da crianga em meses
(IDADE), tipo de piso da casa (PISO), mimero de habitantes na casa (HABCASA),
escolaridade da miie (ESCMAE), existéncia de sanitério na casa (SANIT), como a igua de
beber € tratada (TRATAGUA), destino dos dejetos (DEJETOS), incremento do indicador
antropométrico altura/idade (INCHAZ) e incremento do indicador antropométrico peso/idade
(INCWAZ). Como nesta metodologia € possivel introduzir varidveis dependentes do tempo, e
tarnbém porque na metodologia do estudo foi realizada uma avaliagdo nutricional a cada quatro
meses nas criancas, € possivel trabalhar com diferentes valores para idade, incremento dos
indicadores altura/idade e pesofidade. Portanto, a idade considerada parg analise refere-se
aquela no infcio de cada intervalo ou “round™ e as varidveis referentes aos incrementos dos
indicadores altura /idade e peso/idade sfio definidos da seguinte forma :

INCHAZ = valor do indicador HAZ no final do intervalo -
valor do indicador HAZ no inicio do intervalo

INCWAZ = valor do indicador WAZ no final do intervalo -
valor do indicador WAZ no inicio do intervalo

Esses indicadores revelam a situagBo das privagfes do ambiente sdcio-econbmico e o
efeito das infecgBes repetidas sobre o estado nutricional. O resuliado final das diferengas
mencionadas acima sfo categorizados para esta analise, devido a dificuldade em se definur

pontos de cortes adequados a idade no incremento dos indicadores altura/idade e peso/idade.

* Weste estudo as criancas foram suplementadas com vitamina A ou placebo a cada 4 meses durante 1 anos,
originado assim, 3 intervalos ou rounds (na linguagem epidemiolégica).
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Assim, um incremento de valor positivo no indicador altura/idade representa um ganho na
altura em relagfio a idade, ou seja, um impacto positivo, mesmo que a crianga continue
desnutrida segundo o critério do NCHS ( < -2 z-score).

Apesar de se ter a idade na sua escala original, a mesma € categorizada por nfio
atender o pressuposto de lineandade no log da varidvel resposta de interesse. As demais
variiveis sfo independentes do tempo, além de categorizadas.

O modelo utilizado para este conjunto de dados é:

LogE(j)H )= intercepto + bl SEXO:‘I + 62 GRUFO# + 63 SHNH}I + b; }"Jt'S{l?fr
+ b TRATAGUA, + b DEJETOS. + b INCHAZ +b INCWAZ.
s it it 7 it Vs it
+ 59 IDADE}ﬁ + bw LDADE.?I.r + b“ HABCASA!}.I
+ b HABCASA2, + b _ESCMAE}  + b ESCMAE2,
iz it 13 it i it

sendo y;, @ resposta do i-éstma crianga no j-ésimo intervalo (ou tempo), No €aso, o nimero de

episddios severos de diarréia para a i-ésima crianga ocorrido no j-ésimo intervalo; SEXO uma
covaridvel categorizada assumindo valor 0 para o sexo masculino e 1 para ¢ sexo feminino;
GRUPO uma covaridvel categorizada assumindo 0 para placebo ¢ 1 para vitamina A; SANIT
assumindo 0 se a casa possui sanitdrio € 1 caso contrério; PISO assumindo valor § para piso do
tipo cimento, cerfmica, madeira e outros e 1 para piso de terra; TRATAGUA assumindo valor
0 para algum fratamento na dgua de beber ¢ 1 para nenhum tratamento; DEJETOS assumindo
valor 0 para rede de esgoto e 1 para fossa/riacho/superficie; INCHAZ assumindo o valor 1 para
um incremento pegativo no indicador alturafidade e 0 para um incremento positivo; INCWAZ,
assumindo o valor I para um incrementc negativo no indicador pesofidade e O para um

ncremento positive; IDADE] e IDADE2 variaveis indicadoras definidas da seguinte forma

IDADE1 IDADEZ
0 0 grianca com 36 ou mais meses de idade
1 0 crianca com menos de 24 meses de idade
0 1 crianca de 24 4 36 meses de idade
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HABCASAI1 e HABCASA?Z variaveis indicadoras assumindo os seguintes valores :

HABCASA] HABCASA2

g 0 se hé até 4 moradores na casa
1 0 se ha de 5 a 10 moradores na casa
0 i s¢ hé mais de 10 moradores na casa

ESCMAE1, ESCMAE? variaveis indicadoras definidas da seguinte forma ;

ESCMAE] ESCMAE2

0 0 mifies com segundo grau

i 0 mies com primeiro grau

0 I mies com primeiro grau incompleio ou
nenhuma escolaridade

Inicialmente a metodologia das EEG foi utilizada com trés matrizes de correlagio
distintas de trabalho: Independente, Permutivel ¢ No Estruturada. Os resultados sflo
apresentados na Tabela 8,
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Tabels 8. Estimativa ¢ erro-padric usando as EEG para os dados de Serrinha com trés
matrizes de correlaciio de trabalho distintas para o log do nimero médio de

episddios severos de diarréia ocorridos em um intervalo de tempo

Estrutura de Correlagiio
Covaridvel Independente Permutével Nio Estruturada

Intercepto 34326 ~3.4682 -3.7464
(0.372) 0.374) (0.407)

Sexo 0.0679 0.0693 0.0332
(0.134) (0.134) 0.142)

Grupo -{,2584 -0.2649 -0.2047
0.134) (0.133) (0.145)

Sanit 0.4318 0.4075 0.5429
(0.15%) {0.154) {0.163)

Piso 0.1109 0.1228 0.068]
{0.220) {0.220) €0.238)

Tratagua 01513 0.16358 6.1289
{0,147y {0.14T {0.158)

Dejetos 0.1189 01182 0.1392
(0.168) - (0.168) {0.178)

Idadel 1.1763 1.1623 1.188%
{0.164) (0.164) {0.177)

tdade? 0.5709 _0.56'10 0.5929
(0.188) (0.185) {0.201)

Inchaz 0.2843 0.3244 0.2616
(0.127) {0.125} {0.135)

Ingwaz (.0654 (.0993 0.0976
(0.120) (0.117) {0.131)

Habcasal 00898 0.0932 0.1071
(0.145) . (0.145) (0.154)

Habcasal 00219 -0.0188 G.0617
(0.215) 0.215) (0.250)

Escmael 0.5577 0.3573 0.6153
(0.334) (6.336) (0.345)

Fremae? 63179 {.3268 §.44356
(0.304) (0.303) (0.314)

_-tog do imatriz de covar] 57538933 57.680764 55.921467
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Segundo Qu et al, 1995, quando nflo existe uma correlag@o muito forte entre as
observagbes, os valores das estimativas dos coeficientes do modelo proposto para as diferentes
matrizes de correlagio de tralﬁaﬁ'lo nfio diferem muito. Pode-se ainda, usar wm resultado
existente na saida das EEG - log do determinante da covaridneia estimada- para comparar essas
estruturas de covaridncia dentro do mesmo modelo de acordo com Thall & Vail (1990), ou
seja, quanto maior este valor melhor € a estrutura de covarifincia adotada para ¢ modelo .

Diante dos resultados obtidos observou-se uma pequena diferenca nas estimativas e
erros-padrdes para cada estrutura de correlago adotada, revelando assim uma correlagiio
pequena ou moderada. Para esta analise, decidiu-se pelo uso da estrutura de correlagio
permutavel ndo somente pelo emprego do critério de Thall & Vail, como também por motivos
operacionais, ja que até o momento so é possivel realizar diagndstico nas EEG quando esta
gstrutura de correlagio for permutdvel ou independente. Os valores das estimativas, a
estatistica z-escore e ¢ valor-p sdo mostrados na Tabela 9.

Tabela 9. Estimativa, erro-padrio, estatistica do teste ¢ nivel descritivo {robusto) para o
log do agmero médio de epistdios severos de diarréia usando a estrutura de

correlaciio permutivel

Covarigvel Estimativa Erro-padrio Z-escore valor-p
Intercepto -3.4682 .31 -9.27 0.6000
Sexo (.6603 0.134 0.52 0.6056
Grupo -0.2649 0.133 -1.98 0.0472
Sanit $.4075 0.154 2.64 0.0082
Pigo 0.1228 0229 0.56 0.5762
Tratagua ) 0.1635 0.147 1.11 (.2649
Dejetos 01182 0.168 0.70 0.4813
idadel 1.1623 {.164 706 0.0000
Idade2 0.5610 0.18s 3.4 0.0024
Inchaz 0.3244 0.125 2.59 0.0085
Inewaz 0.0993 0.117 0.85 0.3961
Habeasa i 0.0932 (.145 0.64 0.5205
Habeasa? (L0188 0.213 -£.09 0.9301
Escminel 0.5573 0.336 1.66 0.0968
Escmae2 0.3268 {.305 1.67 0.2847
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¥ observada, portanto a influéncia de algumas varidveis como: GRUPO, SANIT,
IDADE], IDADE? e INCHAZ no log do ntimero médio de episédios severos de diarréia. O
valor estimado B, = -0.2649 indica que ha uma redugfic no log do niimero médio de episédios

severos de diarréia para o grupo de criangas suplementadas com vitamina A, considerando as
outras varidveis fixas (dado que todas as outras varidveis estio no modelo); B,= 0.3244 indica

um aumento de 32% no log do niimero médio de episddios severos de diarréia para criangas
com incremento negativo no indicador altura/idade, considerando as outras varidveis fixas, Ja

B, = 0.4075 revela um aumento no log do mimero médio de episodios severos de diarréia na

auséneia de sanitdrio na casa, considerando as outras varidveis independentes fixas.

Pelo fato das outras varidveis nfo apresentarem influéncia significativa no log do
mimero médio de episodios severos de diarréia foi construido o seguinte modelo com
finalidade exploratéria ;

Log Efy, )= intercepto + bl GRUPO” + bz SANH}I + bj IDADEI” +
374 IDADEZI. , t | b5 }NCHAZI. y

Os valores das estimativas e do nivel descritivo do teste s80 mostrados na Tabela 10

para a estrutura de correlago de trabatho permutédvel.

Tabela 10. Estimativa, erro-padriio, estatistica do teste e nivel descritivo (robusto) para o
log do nimerc meédio de episodios severos de diarréia usando a estrutura de

correlagfio permutsavel

Covaridvel Estimativa Erro-padrio Z-gscore valor-p
Intercepto -2.9029 0.162 -17.89 0.0000
Grupo -.2872 {135 -2.13 0.0331
Sanit 0.544% 4.140 3.90 0.0001
idade} 1.178% (.166 712 $.0000
Idade2 0.5689 0.185 3.08 0.86021
Inchaz (.3424 (.125 2.74 0.0061

Para uma melhor interpretagdo dos parfmetros do ponto de vista epidemioldgico ¢

pelo fato da resposta representar dados de contagem (Poisson), € necessdrio exponenciar as
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estimativas dos pardmetros afim de obter o risco relativo para comparar os niveis das
covaridveis significativas no modelo, Na Tabela 11, abaixo, encontram-se as estimativas do

risco relativo.

Tabela 11. Estimativa do Risco Relativo e seu intervalo de confianga a8 95% para as

varidveis do modelo em questiio

Intervalo de

Covaridvel Risco Relative'  confianca (95%)
Intercepio - -

Grupo 0.7504 0.5765-0.9766

Sanit 1,7244 1.3207-2.2513

ldadel 3.2509 2.3312-4.5338

Idade? 1.7664 1.2372-2.5218

Inchaz 1.4084 1,1126-1.7828

* Aproximado pela razio de chances (odds ratio)

Examinando os valores das estimativas do risco relativo, na Tabela 11, pode-se
concluir que ha um efeito protetor do grupo suplementado em relagfio ao placebo, ou seja, uma
reducfio de 25% no nimero médio de episédios severos de diarréia para as criangas
suplementadas, supondo as outras varidveis independenfes fixas. Para a varidvel sanitdrio
observa-se um risco de 1.72 vezes maior de apresentar episédios severos de diarréia quando a
casa pio possui sanitdrio quando comparado aquelas com presenga de sanitdrio. Para a crianca
com tmenos de 24 meses de idade observa-se um risco 3.25 vezes maior de ocorrer episbdios
severos de diarréia guando comparado com criangas maiores de 36 meses de idade. JA com
criancas de 24 a 36 meses esse risco diminui para 1.77, isto €, criangas de 24 a 36 meses tem
umi risco 1.77 vezes maior de apresentar episodios severos de diarréia comparado aquelas com
idade superior a 36 meses. Com relagho g0 incremento do indicador, hé um risco 1.41 vezes
maior da crianga de ocorrer episddios severos de diarréia quando a mesma apresenta um

incremento negativo no indicador altura/idade comparado aguelas com incremento positivo.
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4.3.3 Diagndstice nas EEG

Como mencionado no capitulo IIi, ¢ apresentada uma breve ilustragfio das recentes
técnicas de diagndsticos nas EEG. Os resultados baseiam-se na proposta de Preisser & Qagish
(15996), cujas medidas de influéncia apoiam-se na generalizac8o da aproximago a um passo de
modelos lineares generalizados.

Com o objetivo exploratério, alguns graficos sfo construidos para observar pontos de
alavanca (alto “leverage™ e medir a influéncia de uma crianga (conglomerado) sobre as
estimativas dos parmetros de regressio e sobre o ajuste global, 830 utiizadas as estatisticas
DBETAC;, DCLS; , a matriz de projegfio H; ¢ GCLS,

F importante lembrar que o diagndstico apresentado aqui refere-se a exclusfio do
conglomerado, no caso, a crianga ¢ a matriz de correlacfio assumida € a permutével. Portanto,
k=899 criangas e corr(Y,.Y,. J=p, parai=1,2,... ket # t'=1,2,...n; sfo considerados.

O programa, ainda na versio de teste, utilizado para esta apdlise fol gentilmente
cedido pelo pesquisador. Trata-se de uma macro do SAS bem similar a macro de Karim &
Zeger para as equagbes de estimaglio generalizadas. Com esta nova macro € possivel ajustar
modelos pelas EEG e também obter as estatisticas para o diagndstico caso a estrutura de
correlacdo adotada seja a permutdvel ou independente.

O efeito do i-ésimo conglomerade (crianga) sobre o ajuste geral pode ser visto no
Gréfico 1 da distdncia de Cook generalizada {(DCLS;) versus identificagBo da crianga. Observa-
se que as criancas de nimero 51, 65, 347, 968 e 1212 exercem uma grande influéncia no ajuste

global, Os demais pontos rotuladas tém uma moderada mnfluéncia.
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Grafico 1: Distincia de Cook generalizada por crisnga (conglomerado)
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No grafico 2, observa-se que 3 conglomerados (criangasy tém grande influéncia,
sendo que a crianca 1212 (grupo placebo) possui maior leverage. Os demais tém uma

moderada influéncia. Desses pontos, 55% s#io criangas pertencentes ao grupo placebo.
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Grafico 2 Distincia de Cook versus o leverage da eriunga (conglomerado)
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O leverage versus a identificacio da crianca € apresentado no grafico 3. Nio foi
detectado pontos especificos com altos leverage ¢ sim uma faixa de valores mais acentuada do

restante dos pontos.
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Grifico 3 Pontos de jeverage para cada orianga
A influéneia das observacBes sobre os pardmetros e variiincias dos mesmos,

simultaneamente € apresentada no grafico 4. Observa-se que as erianga 51e 719 (placebo) tém

uma infludneia mais acentuada em relagfio ao restante. Dos pontos marcados 90% referem-se

a criangas do grupo placebo.
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Grifive 4: Generalizagio do DEFITS versus s crianga (vonglomerada)
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A Tabela 13 mostra o impacto, em termos percentuais, nas estimativas dos
coeficientes ao se excluir alguns conglomerados (criangas) identificados como influentes nos

graficos acima.

Tabela 13. Estimativas ¢ (mudanc¢a em percentual) dos coeficientes referentes as modelo
rontendo todos os dados e ao moedelo obtido excluindo algum conglomerado

para 0 log do nimero médio de epis6dios severos de diarréia

Covaridve] | Todosos Exclusiio do conglomerado:

dados 51 6% 347 719 1212
intercepto -2.9029 -2.9029 ~2.9015 -2.9478 <2.8519 -2.9151
(-0.37%) | (-0.05%) | (1.54%) (-0.38%) | (0A42%)

Grupo 02872 | -02711 | -02703 | -03116 | -0.2685 | -0.2588
(-560%) | (-5.87%) | (848%) | (-6.51%) | (-9.90%)
Sanit 0.5449 0.5218 0.5213 0.5164 0.5188 0.5033
(-423%) | (433%) | (-5.24%) | (-4.79%) | (-7.64%)
Idadel 1.1789 1.1558 1.1884 1.2273 1.1598 1.1575

196%) | (0.79%) | (4.10%) | (-1.62%) { (-1.82%)
Idade2 0.5689 0.5783 0.5252 0.6159 0.5688 | 0.5546
_ (-1.65%) | (-7.69%) | (8.26%) | (-0.02%) [ (-2.51%)
Inchaz 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 questio € pequeno; no geral em
torno de 10%. Observa-se ainda na Tabela 13 que os conglomerados (criangas) 347 e 1212
possuem em média impacto maior nos coeficientes estimados. Buscando maiores detalhes sobre
essas duas criancas ebserva-se que elas pertencem ao grupo placebo, as casas onde residem nfio
possuem sanitério, o mymero total de episddios ocorridos mo amo para cada crianga foi
respectivamente 10 e 13 sendo gue 4 severos para a crianga 347 ¢ 7 severos para a crianga
1212. As idades das mesmas 1o inicio do estudo eram 41 e 16 meses. E interessante observar
que os efeitos dessas duas criancas (347 e 1212) agem de maneiras opostas em relacsio ao
grupo que pertencem (placebo), de forma gue hi uma compensagfio. A Tabela 14, apresenta a
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estimativa do risco relative para o modelo contendo todas as observagles e para o modelo

exluinde os casos influentes,

Tabels 14, Estimativa do risco relative (L.C. a 95%) referentes aos modelos contendo
todos os dados e ao modelo excluindo algum conglomerado pars o log do nimero

médic de episadios severos de diarréia

Covarigvel | Todos os dades Exclusdo do conglomerado:
51 65 347 719 1212

Grupo 0.7504 0,763 0.763 0,732 0.765 0.772
6.5765-0.9766 1 0.585-0.993 | 0.586-0.993 | 0.563-0.953 | 0.587-0.996 | (.594-0.993

Sanit 1.7244 1.685 1.684 1.676 L&80 1.654
1.3207-2.2513 § 1.280-2.204 1 1.288-2.202 | 1.276-2.201 | 1.276-2.212 | 1.264-2.165

1dadet 3.2500 3477 3.282 3412 3.189 3.182
2.3312.4.5338 | 2.278-4.430 | 2.356-4.572 | 2.470-4.713 | 2.304-4414 | 2.300-4.401

Idade? 1.7664 1.783 1.691 1.851 1.766 1.741
123722 5210 1 1.251-2.541 | 1.181.2.421 | 1.289-1.659 | 1.229-2,538 | 1.209-2.508

Inchaz 1.4084 1,350 - 1401 1.447 1.388 1.440
1.1126-1.782% | 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 ocorréncia de episddios
severos de diarréia em funclo de slgumas covaridveis, além de discriminar bem as criangas
suplementadas com vitamina A das criangas gue receberam placebo.

4.4 Estudo AISAM

Segundo Moraes (1996), devido as condigBes precérias de moradia das encostas e
vales como falta de esgotos sanitdrios, drenagem e contengBio das encostas, habitadas
principalmente pela populagho de baixa renda, a Prefertura Municipal de Salvador em 1979
iniciou estudos visando definir solugGes para alguns desses problemas. A bacia do Camurujipe
foi indicada como a drea a reclamar uma aglo mais urgente. Esta drea & habitada por uma
populagio de cerca de 800 mil habitantes de baixa renda distribuidos em 34 agrupamentos. O
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projeto de saneamento bésico instalado nessa drea foi caracterizado por um sistema de rampas
¢ escadarias drenantes, sistema nfo convencional de drenagem de dguas pluviais usadas
também para o escoamento dos esgotos e a implementagio, em alguns agrupamentos, de uma
rede simplificada de esgotamento sanitério.

A pesquisa AISAM foi desenvolvida em trés comunidades que possuiam facilidades de
saneamento através de escadarias e rampas drenantes (Grupo 2), trés que tivham a rede
simplificada de esgotamento sanitério, além da solugo anterior (Grupo 3), e trés que ainda nfio
tinham sofrido interven¢Bo de saneamento (Grupo 1) selecionadas ao acaso. A Tabela 15,
contém a relagdo das comunidades, do niimero de casas e criangas selecionadas para a
pesquisa.

O desenho é do tipo longitudinal, com 1162 criangas menores de 5 anos para o estudo
da morbidade por diarréia. Com o objetivo de coletar as histdrias de diarréia das criancas, um
sistema de registro didrio através de um calendério quinzenal fol implementado. Também foram
levantadas informacdes da causa, dos sintomas de diarréia ¢ tratamento aplicado pelos
entrevistadores de campo. A diarréia foi definida pela miie em face a sua percepgfio ao longo da
vida, de quando seus filhos estavam com diarréia. Um episédio de diarréia foi definido como
um ou mais dias com diarréia separado de qualquer outro episédio por pelo menos 2 dias livres
do sintoma de diarréia, utilizando a definicio em Morris et al, 1994, Uma indicagfio da
severidade de diarréia foi obtida questionando o nimero maximo de evacuacdes num intervalo
de 24 horas. Tomando como base essa dltima informagdo, foi adotado um critério do grau de
severidade do episédio de diarréia, isto €, um episddio leve de diarréia foi definido pela duragiio
de até dois dias; moderado quando durava 3 ou mais dias, e com um numero mdximo de 4
evactaghes num dia e severo quando durava 3 ou mais dias ¢ com um mimero minimo de 5 ou

mais evacuagdes num dia.
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Tabela 15. Relacio das comunidades, do nimero de casas € criangas selecionadas para o

estudo AISAM
Grupo de estudo Comunidades N de casas N° de criangas
selecionadas selecionadas
<5 anos 5-14ancs

Grupo ] Arraial de Baixo 108 126 210
{conirole) Baixa Camaryjipe 99 132 211
Nova Divinéia 115 138 210

Total 3 322 388 631
Grupo 2 Anténio Balbino 116 125 21
{intermadidrio} Bom Jua 165 126 210
Santa Manica 124 133 211

Total 3 345 3184 631
Grapo 3 B. Vista 5. Caetano 106 126 211
{padrio) Jardim Caigara 118 134 216
Sertanejo 114 130 210

Sub-total 3 338 390 631
Total geral 9 1005 1162 1893

Fonte : Moraes (1996)

Pelas andlises realizadas por Moraes {1996), nenhuma diferenga significativa foi
observada nos grupos em relaglio a distribuicfio da idade e sexo das criangas. Com relaglio aos
indicadores soécio-econdmico, demografico, cultural ¢ ambiental algumas diferengas foram
observadas como por exemplo : o tempo médio de escolaridade do cabega da familia no grupo
1 foi menor em relagfio aos outros dois gmpoé; 0 mesmo para a escolaridade das mées,
cobertura da coleta de lixo, pavimentaclo da rua e escoamento do esgoto, como era esperado.
Por outro lado, nerhuma diferenca foi encontrada nos trés grupos em relagfio ao acesso &
eletricidade, mimero de quartos, tamanho da casa, presenca de animais na casa e tipo de
ahastecimento de dgua. A renda média per capita foi menor no grupo 1. Uma mdica¢io da
experiéncia socio-cultural foi avaliada pela origem do cabega da familia ¢ da miie, nesse caso
um percentual maior dessas pessoas oriundas da drea rural foi encontrada no grupo 1.

Antes de apresentar os resultados obtidos das andlises usando as metodologias de

razo e as EEG, sfio resumidos na Tabelz 16 os resultados encontrados em Moraes (1996). A
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medida da morbidade de diarréia usada foi incidéncia, isto é, a taxa de incidéncia expressa
como 0s episddios por criangas-ano, calculadas da razfo entre o nimero de novos episddios

ocorridos e o niimero de criangas-ano de observacgio obtida dos calendérios.

Tabela 16. Morbidade por diarréia em crian¢as menores de 5 anos por grupo de estudo,

Nov/89-Nov/9¢
Crianga-dia de observagio
Grupo 3 114.305
Grupo 2 111721
Grupo | 118.217
Incidéneis geral {episédios/criancas-ano)
Grupo 3 1.73
Grupo 2 332
Grupo | 555
Razio das densidades de incidéncia
G3/GH 0.31
G2/G1 0.60
G3/G2 0.52
% de dias com diarréia
Grupo 3 19
Grupo 2 3.5
Grupe 1 49

Fonte : Moraes (1996)

Estes resultados mostram principalmente que criangas residentes nas comunidades
com um nivel mehor de saneamento {(grupo 3) tiveram 69% menos episédios de diarréia do
que aguelas residentes nas comunidades sem nenhum tipo de intervengdo sanitéria (grupo 1).

Observou-se também uma diference significativa na proporgio média de dias com diarréia na

comparagio dos grupos,
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4.4.1 Método da razio ¢ minimos quadrados ponderados

O estudo AISAM tem uma estrutura de delinecamento complexa que se enquadra na
proposta da metodologia da razfio. As comunidades do vale Camuryjipe foram estratificadas
com relaglo ao tipo de condigBio de saneamento (no caso o grupo). Posteriormente, uma
seleclo aleatdria das comunidades (conglomerado) com reposicho no primeiro estigio foi
efetuada e em seguida domicilios foram selecionados a0 acaso dentro dessas comunidades, no
segundo estagio. Todas as criangas menores de 5 anos residentes nesses domicilios foram
acompanhadas para o estudo da morbidade por diarréia.

Para esse delmeamento amostral, serd utilizada uma estimativa do tipo razdo, mais
especificamente, a densidade de incidéncia de diarréia. Na verdade serd construido um vetor
dessa raziio, onde cada clemento desse vetor representa uma incidéncia de diarréia moderada
e/ou severa referente a uma classificaclio cruzada dos niveis da caracteristica 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 nimero aproximadamente constante de domicilios escolhidos ao acaso dé cada
comunidade (cerca de 120).

Numa primeira etapa um vetor de raz8io serd construide referente a classificagio
cruzada das caracteristicas do delineamente, ou seja, das caracteristicas referentes s unidades
primérias de selecfio (comunidades), as unidades secundarias (domicilios) ¢ a unidade amostral
de analise (crianca) simultaneamente; no caso o vetor de incidéncia de episédios moderados e/
ou severos de diarréia, por criangas-dia. Posteriormente, urn modelo log-linear para a regressio
da razio seré adotado utilizando a estimaciio de mimimos quadrados ponderadcs.

Utilizou-se as caracteristicas com resultados significativos encontrados em analises
preliminares e também em Moraes (1996). Assim a caracieristica concernente as umdades
primarias de seleclio, isto ¢, comunidades, diz respeito & condigio de saneamento a que as
mesmas se enquadram, ou seja, aos grupos 1, 2 € 3. As caracteristicas concernentes &s unidades
secundarias, domicilios, escothidas foram : nimero de cdmodos na casa, se a casa tinha ou nfio

sanitdrio, se a cozinha era utilizada s¢ para preparar os alimentos ¢ o tipo de acondicionamento
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do lixo. Essas varidveis formam um conjunto de caracteristicas referentes asos domicilios. J4
para as caracteristicas relativas as criangas foram selecionadas: idade da crianga, sexo da
crianca, escolaridade da mie da crianga. Em cada um dos conjuntos das caracteristicas do
delineamento citadas acima pode haver uma combinagfio dos niveis das varidveis que compdem
os mesmos, Entretanto deve-se ter cautela em relacfio ao uso dessas combinagdes por causa
das frequéncias resultantes das caselas na classificagBo cruzada dessas caracteristicas.

Como resultado dessa primewra etapa, na Tabela 17 abaixo, s8o apresentadas as
densidades de incidéncia de episédios moderados e/ou severos de diarréia, por criancas-dia,
observadas., Foi construido um vetor das incidéncias de disrréia moderada e/ou severa,
correspondente a classificagfo cruzada de grupo, uso da cozinha e sexo da crianga.

Como passo seguinte, o modelo de regressdo para o log das razdes, isto €, o log da
densidades de incidéncia, ¢ ajustado utilizando minimos quadrados ponderados :

E(LogR)= B, + f, GRUPOI+p,GRUPO2 + B, COZINHA+ B, SEXO

onde GRUPO1 ¢ GRUPO2 so variaveis indicadoras para o grupo 1 (controle) e grupo 2
{intermedidrio) respectivarmente; COZINHA ¢ uma varidvel indicadora assumindo o valor 0
guando o uso da cozinha é sO para cozinhar alimentos ¢ 1 para outros tipos de uso; SEXO ¢
uma outra varidvel indicadora assumindo o valor 0 quando a manf,:a for do sexo masculino ¢ 1

quando for do sexo feminino.
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Tabela 17. Densidades de incidéacis (razdes) e erros-padries, para episddios moderados
efou severos de diarréia, observados para a classificagio cruzada simultiinea de

grupo, usoe da cozinha ¢ sexo da crianca

Grupo Uso da cozinha Sexo da crianga | R=DI observadas Desvio
' por criangas-dia Padrio(R)
(x 10°) (x107)°
Grupo ! {controle) Sé para cozinhar Masculino 7.6523 24197
Feminino 6.0367 2.2361
Onitros usos Masculine 2.5446 2.9432
Feminino 59759 3.0452
Grupo 2 {intermed. ) 86 para cozinhar Masculine 3.5344 0.7436
Feminine 3.0334 0.8298
Outros usos Masculino 7.5335 0.9924
Feminino 5.6421 1.4504
Grupo 3 (padriio) 84 para cozinhar Masculino 2.5991 1.0723
Feminino 24095 0.5266
Qutros usos Masculino 3.7781 0.6194
Feminino 3.379% 0.7782

" Calenlados usando expansdo em Série de Taylor

Na Tabela 18, é apresentado um quadro de analise de varifncia ¢ avaliagio da bondade
de ajuste do modelo. Pelos resultados, observa-se que a varidvel sexo nfo ¢ significante, ao

nivel de 5%, no modelo adotado.

Tabelx 18, Tabela de Andlise de Varidncia para o modelo de regresséo

Grau de Hberdade Estatistica 2.'2 p-valor

Intercepto " 1 4648 26 0.0000
Grupo 2 23.14 {.06000
Coginha H 10.86 0.0010
Sexo 1 L70 0.1920
Residual 7 3.11 0.8751

Um novo modelo € ajustado sem a varidvel que representa o sexo da crianga,
E(LogR)= f, + B, GRUPOI+§, GRUPO2 + f, COZINHA
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O quadro da Analise de Varifincia do modelo reduzido é apresentado na Tabela 19
abaixo, A estatistica de bondade de ajuste indica que o modelo representa adequadamente os

dados.

Tabela 19. Tabela de Andlise de Varifincia para o modelo de regressiio reduzido

Grau de liberdade Estatistion > p-valor
Intercepto 1 4799.01 0.0000
Grupo 2 25.73 9.0000
Cozinha i 13.81 0.0002

7 * de bondade
de ajuste (8 g) 3 4.81 0.77719

Os resultados das estimativas dos coeficientes do modelo reduzido encontram-se na

Tabela 20. Observa-se um risco 2.5 vezes maior de ocorrer epistdios moderados e/ou severos

de diarréia quando se estd no grupo 1 (grupo controle- sem intervengfo) comparado com o

grupo 3. Pode-se concluir também que o risco de apresentar episodios moderados e/ou severos

de diarréia é 1.68 vezes maior quando a cozinha € utilizada para outros fins comparado aquelas
que sO utilizam para cozinhar alimentos.

Tabela 20. Estimativa ¢ erro-padrio dos efeitos dos fatores pelo método de regressio da

yazio
Efeito Estimativas (é ) Erre-padrio valor-p RD® ICa95% b
Intercepto -6 0785 0.1425 {.0000
Grupe 1 §.9618 0.2067 0.000G 1614 1.745.3.923
Grupo 2 0.5336 0.1449 0.0002 1.703 1.284-2.265
Cozinha {Outros) {.5188 0.13%96 6.0002 1.680 1.278-2.209

* Razfio das densidades de incidéncia = risco relativo
® Intervalo de confianca para o risco relativo
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Na Tabela 21, encontram-se as razdes e os erros-padrées preditos pelo modelo final

adotado.

Tabela 21. Densidades de incidéncia (razdes) ¢ erros-padries preditos pelo modelo de

regressio reduzido

Grupo Uso da cozinha R preditas DP(R)
(x 10°) (x 107)

Grupo 1 {controle) | 86 para cozinhar 5.9956 1.1168
Outros usos 10.0731 19601

Grupo 2 (intermed.) { 56 para cozinhar 19671 0.5212
Qutros usos 6.5642 0.6987

Grupo 3 (padrio) 86 para cozinhar 22915 0.3265
Outros usos 3.8500 (.4560

Como mencionado no capitulo II, combinagdes do niveis das varidveis que compdem

uma caracteristica do delineamento sio possiveis de serem construidas, Assim, a titulo de

exploragio dos dados, uma nova classificagfio cruzada das caracteristicas do delineamento é

montada, Tabela 22, com um vetor das incidéncias de episédios moderados e/ou severos de

diarréia, correspondente a classificagfio cruzada simultdnea de grupo, se trata a dgua de beber ¢

uma combinagio de sexo e idade das criangas.
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Tabela 22. Densidades de Incidéncia (razdes) e erros-padries, para episdédios moderado
e/ou severo de diarréig, observados para a classificacfio cruzada simultiinea de

grupo, tratamento da dgua de beber e sexo com idade

Grupo Tratamentoda | Combinaglio de sexo e idade R=D1 Desvio
Agua de beber da crianga observadas PadriofR)
(102 (x 107)

Grupo 1 {controle) Nesthum Masculino de 24 a 59 meses 55177 43128

Masculing de O a 23 meses 151594 2.8563

Feminino de 24 a 59 meses 6.8647 3.4351

Feminino de ( a 23 meses 8.6000 1.9555

Algum Masculing de 24 & 59 meses 4.8231 23104

Masculino de 0 2 23 meses £.4024 1.1499

Feminino de 24 a 539 meses 4.9030 1.8547

Feminino de 0 a 23 meses 4.2998 1.6062

Grupa 2 (interm.) Nenhum Muscuiino de 24 a 59 meses 5.9041 0.6865

Masculine de 0 a 23 meses 113095 3.5916

Feminino de 24 8 59 meses 4.4409 1.7086

Feminino de { a 23 meses 6.5699 317014

Algum Masculino de 24 a 59 meses 3.6644 - 07614

Masculino de 0 & 23 meses 6.0060 0.7934

Feminino de 24 a 59 meses 2.9959 0.7345

Feminino de 0 a 23 meses 3.6514  1.6668

Grupe 3 (padrio)} Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 1.7699 0.9490

Masculing de 0 3 23 meses 7.281% 4.4609

Feminino de 24 3 39 meses 2.2248 1.0862

Feminino de { a 23 meses 63364 1.9287

Algum Masculino de 24 & 59 meses 1.9001 0.4087

Masculing de 0 a 23 meses 4.1975 1.4389

Feminino de 24 a 59 meses 17028 0.3724

Feminino de (¢ a 23 meses 3.6587 0.7823

Como passo seguinte, o modelo de regressio abaixo para o log das densidades de
incidéncia, € ajustado utibizando minimos quadrados ponderados ;
E(LogR)= B, + B, GRUPOI+B, GRUPO2 + B, TRATAGUA+ B, CRIANGA2
B, CRIANGI3 +B_CRIANGI4
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onde GRUPO!L e GRUPO2 s8o varidveis indicadoras para o grupo 1 (controle) e grupo 2
(intermedidrio) respectivamente; TRATAGUA € uma varidvel indicadora assumindo o valor 0

quando ndo se faz nenhum tratamento na dgua € 1 gquando se faz algum {ratamento e
CRIANCAZ2, CRIANCA3, CRIANCA4 sfio varidveis indicadoras para sexo masculine de 0 &

23 meses, sexo feminino de 24 & 59 meses e sexo feminino de 0 4 23 meses respectivamente,

Na Tabela 23, ¢ apresentado o quadro de andlise de varifincia e a bondade de ajuste do
modelo. Pelos resultados, observa-se que todas as varidveis s8o significativas £ que ¢ modelo
se ajusta bem aos dados ( p=0.9015). Portanto, na Tabela 24, so apresentadas as estimativas ¢

erros-padrdes das varidveis do modelo, juntamente com os riscos relativos € respectivos

intervalos de confianca.

Tabela 23. Tabela de Andlise de Varifincia para o modelo de regressiio

Grau de liberdade Estatistica Z2 p-valor

Intercepto 1 8917.89 0.6000
Grupo 2 26.49 0.0000
Tratagoa i 14.73 0.0001
Crianca 3 27.34 0.0060
Residual 17 8.84 0.9451

Tabels 24. Estimativa e erro-padriio dos efeitos dos fatores baseado no método de

regressio da razdo

Efeito Estimativas (é, ) Erro-padrio valor-p RDI* ICa95% ®°
Intercepto -5.6702 H.1521 0.0000 -
Grupo 1 0.7678 0.1507 0.0000 2.158 1.604-2.896
Grupo 2 0.5216 0.1374 0.0001 1.685 1.287-2.208
Tratagus 15,4265 0.1119 $.0001 0.651 0.523-0.810
Crianga2 0.5170 6.1361 0.0001 1.677 1.284-2 189
Crianga3 -(0.2269 0.1629 0.1638 0.797 0.579-1.097
Criangad 0.3301 01545 0.0327 1.391 1.027-1.883

* Razio das densidades de meidéncia = risco relative
® Intervalo de confianga pars o risco relativo
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Observa-se nos resultados da Tabela 24 que os fatores Grupol, Grupo2, Tratagua,
Crianga2 ¢ Criangad s8o significativos no modelo. Como os resultados da Gltima cohma da
tabela representam as estimativas do risco relativo oriundas da exponenciaglo dos coeficientes,
percebe-se que hd um risco 2.2 vezes maior de ocorrer episddios moderados e/ou severos de
diarréia quando se estd no grupo sem nenhum tipo de intervenglo de saneamento comparado
com o grupo padriio (grupo 3). O mesmo acontece no grupo de condiglo intermedifrio, ou
seja, wm risco 1.7 vezes maior de apresentar episodios moderados e/ou severos de diarréia
quando comparado com o grupo 3. H4 uma redugio de 35% na incidéncia de diarréia
moderada e/ou severa quando se utiliza a 4gua de beber com algum tratamento. Quando se tem
criancas do sexo masculino na faixa etaria de 0 4 23 meses hd um risco 1.8 vezes maior de
ocorrer episbdios moderados efou severos de diarréia comparado com as de mesmo sexo na
faixa etéria de 24 4 59 meses. O mesmo acontece com criangas do sexo feminino na faixa etdria
de 0 3 23 meses.

Na tabela 25 encontram-se as estimativas das razles preditas pelo modelo da

classificaglio cruzada de grupo, tratamento de dgua e a combinagio de sexo e idade da crianga.
Observa-se que os erros-padrBes preditos pelo modelo s8o bem menores do que os observados.
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Tabela 25. Densidade de incidéncia (raziio) e erro-padriio, pars episédios moderados e/on
severos de diarréia, preditos pelo modelo para s classificacfio cruzada

simultdnea de grupo, tratamento da dgaa de beber ¢ sexo com idade

Grupo Tratamento da | Combinagho de sexo e idade | R=DI preditas Desvio
#gus de beber da crianga pelo modelo Padrio(R)
{x 10°) (x107)

Grupo 1 {controle) Nenhum Masculino de 24 a 59 meses 7.7283 1.0424

Masculino de 0 a 23 meses 124575 1.6978

Feminino de 24 2 59 meses 5.9205 1.0440

Feminino de § 2 23 meses 16,3334 1.5429

Algum Masculino de 24 & 59 meses 4 8346 0.7488

Masculino de 0 2 23 meses 81077 0.8655

Feminino de 24 a 59 meses 3.8533 0.6441

Feminino de 0 a 23 meses 6.7256 1.0461

Grupo 2 (interm.) Nenhum Masculino de 24 3 59 meses 5.8072 0.3699

Masculine de 0 2 23 meses 9.7388 1.3288

Feminino de 24 a 39 meses 4.6284 0.7536

Feminino de 0 2 23 meses 8.0786 1.2297

Algum Masculino de 24 a 59 meses 3.77195 0.4416

Masculino de 0 2 23 meses 6.3383 0.6695

- Feminino de 24 & 59 meses 3.0123 0.4576

Feminino de 0 a 23 meses 52578 0.8277

Grupo 3 (padrin) Nenthum Masculino de 24 2 59 meses 3.4470 $.5242

Masculino de @ 2 23 meses 5.7808 1.0791

Feminino de 24 a 39 meses 2.7474 0.4544

Feminino de 0 a 23 meses 47952 0.7580

Algum Masculino de 24 2 59 meses 22434 0.3205

Masculine de § a2 23 meses 3.7623 0.5407

Feminino de 24 & 59 meses 1.7881 0.2664

Feminino de 0 a 23 meses 3.1209 0.4359%
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4.4.2 As equacdes de estimacfio generalizadas e extensdes

Katz et al. (1993) utilizaram a metodologia de RLA para estimar o grau de associacgfio
da diarréia entre criangas de uma mesma familia e/ou mesma vila. Por se tratar de um estudo
longitudinal, a aplicagBio desta metodologia ao conjunto de dados AISAM, serd feita
explorando a questfio da medida repetida na estimaglo dos parfimetros de um modelo de
regressfio. A medida de morbidade a ser utilizada nesta anlise seré a ocorréncia de pelo menos
um episddio de diarréia em cada uma das 26 quinzenas de acompanhamento. Devido 3
estrutura dos dados ¢ das limitagdes com relagio ao tamanho do conglomerado (conjunto de
observagSes repetidas por unidade de gnalise) existente nas EEG1 e EGG2, optou-se pelo uso
da metodologia de Regressfio Logistica Alternada (RLA) para estimar simultaneamente os
parémetros de um modelo logistico ¢ um pardmetro de associagio comurn entre todos os pares
de resposta das criangas, representado pela razfio de chances marginal.

O modelo utilizado para esta metodologia neste conjunto de dados é :

Logito P(Y, =1) = infercepto + b SEXO, + b GRUPO2, + b GRUPO3, +

b4 COMODOS“ + bs TRATAGUAI.I + b p ONI)EII.I + b? ONDEEI.:

b . ZDADEIit + b9 IDADE2
onde Y € a resposta da i-ésima crianca na t-€sima quinzena, isto é, Yi=1 se a crianca apresenta
pelo menos um episédio de diarréia na quinzena t ¢ Yy=0 caso contrario; SEXO uma covaridvel
categorizada assumindo valor (0 para o sexo masculino e 1 para o sexo feminino; GRUPO2 e
GRUPO3 s8o varidveis indicadoras para o grupo 2 (intermedidrio) e grupo 3 (padriio)
respectivamente; COMODOS varidvel categorizada assumindo § quando a casa tem mais de 3
cdmodos e 1 quando a casa tem até 3 cOdmodos; TRATAGUA assumindo o valor 0 para
penhum tratamento da dgua de beber ¢ 1 para algum tratamento; ONDE! ¢ ONDE2 varidveis
indicadoras representando médio e nenhum acondicionamento do lixo da casa respectivamente
e IDADE] ¢ IDADE? varidveis indicadoras para as idades de 0 & 11 meses e de 12 4 23 meses

respectivamente.
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Para a estrutura de associagdio, assume-se 0 modelo mais simples para o log da raziio
de chances entre pares de observagfio, ou seja, uma estrutura de dependéncia permutdvel que
representa wma razfio de chances constante entre todos os pares de observagBes dentro do
conglomerado ¢ igual para todos os individuos. A estrutura de associagio pode ser ajustada
como uma fungfio de algumas varidveis explanatérias, obtendo-se assim um modelo mais
genérico para o log da razio de chances.

Na Tabela 26 s¥o apresentadas as estimativas e erros-padrles das varidveis do

modelo, juntamente com o valor da estatistica z.

Tabela 26. Estimativa, erro-padriio ¢ estatistica do teste (robusta) pars o modelo de

Regressdo Logistica Alternada
Covaridyeis Estimativas (B) Erro-padrio {robusto) Estatistica z
Intercepto -2 0096958 0.1558926 -12.891542
Sexo {F} -0.2416538 0.1001837 ~2.412127
Grupo? -0.3647601 0.1271348 -2.86908]
Grupo3 -0.9446783 0.1243253 -7.598437
Comados (L.3594711 0.1005667 3.574433
Tratagua «(3,.3889396 0.1230805 -3,166043
Ondel 0.2695910 0.1118571 2.410137
Onde2 0.6576098 0.1746578 3994152
1dadel 5021383 0.1405925 3.571587
jdade2 _ 64613339 (.1130163 4082012
Log OR 1.815966 0.0768688% 13.26891

Observa-s¢ nos resultados da Tabela 26 que todas as covaridveis do modelo
representam fatores de risco significantes para a presenga de diarréia. A probabilidade da
crianga apresentar diarréia € menor no sexo feminino, isto €, a chance de uma crianga do sexo
feminino ter diarréia € 21% menor, considerando as outras covaridveis fixas, J& com relagio ao

grupo, a razio de chances da crianga apresentar diarréia € 1.44 (1/exp(-0.3647)) vezes maior
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quando & mesma pertence ao grupo 1 comparado com uma crianga do grupo 2 e ainda 2.53
{1/exp(-0.94473) vezes maior quando a crianga € do grupo 1 em relagfio ac grupo 3, ou seja,
quanto pior ¢ o nivel de saneamento das comunidades maior € a chance da crianca apresentar
diarréia. A razfio de chances da crianca apresentar diarréia quando a dgua de beber recebe
algum tratamento dimimd cerca de 32% em relagio a nenhum tratamento da 4gua,
.considerande todas as outras covaridveis fixas. A razdo de chances da crianca ter diarréia é
2.01 vezes maior para casas sem nenhum acondicionamento de lixo em relagfio as casas com
um bom acondicionamento de lixo. Criancas de 0 4 11 meses e de 12 3 23 meses possuem um
risco 1.65 e 1.59 maior de apresentar diarréia com relagio as criancas de 24 & 59 meses,
considerando todas as outras covaridveis fixas.
Com relagio ao par@metre de associaglio, observa-se uma forte associagfio da diarréia
entre todas as possiveis respostas das criangas, exp(1.019)= 2.77, ou seja, crisncas com diarréia
numa quinzena tern uma chance de apresentar diarréia numa outra quinzena 2.8 vezes maior do

que aquelas que nfo apresentaram diarréia nessa quinzena.

4.5 Consideracoes finais

O problema de analisar dados categorizados dicotdmicos ou politbmicos com
estruturas complexas € muito frequente nas ciéncias biomedicas. Se¢ja em estudos longitudinais
ou em situacBes de amostragem por conglomerado em um ou mais estigios existe uma
necessidade cada vez mais crescente ¢ mais abrangente de caracterizar melhor as estruturas
desses dados.

Na analise de dados de uma amostra por conglomerado deve-se levar em conta a
correlaglo entre as observagdes no mesmo conglomerado. Além disso, quando o ndmero de
observagdes por conglomerado € deshalanceado, a contribuigio devido a variabilidade po
tamanho do conglomerado também deve ser considerada. Um modo de incluir ambas
consideraces € usar raziic de médias (Snyder, 1993). Na estimagio de parmetros de interesse
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como médias, totais ¢ razdes, em geral, sfio considerados o5 pesos € o plano amostral utilizado
na obtencio da amostra. Menos cemum, porém, é a incorporagdo dos pesos € plano amostral
na construgfo e ajustes de modelos estatisticos.

Nos estudos longitudinais, a dependéncia de cada resposta categorizada em relagfio 4
varidveis explanatorias levando em consideragfio também uma possivel associagfo entre as
respostas, vem estimulando o desenvolvimento de metodologias flexiveis e eficientes bem como
a publicagio de programas para execugfo dessas metodologias em pacotes estatisticos.

Trés metodologias, regressic de razic de médias com minimos quadrados
ponderados, equacdes de estimagio generalizadas e regressfo logistica alternada foram
apresentadas e discutidas com o propodsito de permitir analises que considerem aspectos nfo
triviais dos dados. O objetivo foi gerar um entendimento maior desses assunfos em termos
conceituais e técnicos visando colocar 8o alcance dos pesquisadores uma ferramenta de andlise
mais abrangente, aproveitando melhor as estruturas dos dados das pesquisas.

A intengBc foi explorar habilidades especificas de cada uma das metodologias
procurando assim coniribuir com téonicas modernas de andlise para avaliagbes de possiveis
fatores de risco associados a questdes de saiide que dizem rcspeito. diretamente as criancas
avaliadas nas pesquisas,

A motivagio foi explorar temas atuais, metodologias recentes.na drea de estatistica,
tendo como ilustraglio uma contribuiclio real de andlise de dadoes, devido a mportincia de
estudos que procuram avaliar a associaco entre indicadores de morbidade e mortalidade
principalmente para doengas infecto-contagiosas ¢ a crescente produglo de pesquisas nessa
4rea nos paises em desenvolvimento,

O fato de agora estarem disponiveis programas compuiacionals para andlise desses
tipos de dados mais complexos, faz com que o uso dessas metodologias ganhe cada vez mais
espago tanto no contexto do delineamento quanto no contexto de medidas repetidas.

Sobre os resultados das andlises cabe comentar que spesar da proposta nfio ser a
comparagio de metodologias, em geral, nas andlises feitas os resultados observados apontam
alguns dos mesmos indicadores sdcio-ambientais como elementos privadores de um melhor
estado de satide infantil. Por exemplo: a auséneia de sanitario domiciliar revelou-se um forte
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fator de risco associado a ocorréncia de episddios severos de diarréia nas metodologias de
razdo de médias e das EEG para os dados de Serrinha. O suplemente com vitaming A também
revelou-se em ambas metodologias fator protetor contra a diarréia severa. Os diagnosticos,
mesmo abordados de maneira informal, também contribufram para uma methor avaliag8o das
criancas identificadas como influentes no gjuste de modelos. JA pos dados do AISAM, as
diferentes condighes de saneamento nas comunidades estudadas ¢ a falta de tratamento na 4gua
de beber, mostraram-se fortes fatores de risco para a diarréia infantil nas diferentes
metodologias empregadas.

A existéncia de HmitagOes com relagio a essas metodologias, por exemplo, no caso da
regressio ponderada, a questfio de frequéncias pequenas nas caselas por causa da classificagfio
cruzada, ou nas EEG, a introdugfio de uma matriz de covariincia arbitréria nas equagdes
escores (Lindesey & Lambert, 1998), tem fomentado discussBes na lbteratura estatistica
gerando oportunidades de mais publicagBes, o que vem beneficiar os pesquisadores de outras
areas com seus dados cada vez mais complexos.

No gque diz respeito a pesquisas futuras, temas importantes encontram-se em aberto,
como por exemplo, dados faltanies, cnquénto que as técnicas de diagnosticos agui exploradas
de forma elementar, também apontam para novos ¢ continuados trabalhos pois nfio hi até o
momento, por exemplo nas EEG, testes especificos para ajuste de modelo, Com relagiio a
regressio logistica alternada € necessério estudos de simulagfo que incorporem uma estrutura
de série de tempo para 0 modelo do log da razdo de chances dois a dois, principalmente no que
diz respeito a matrix de covaridncia.

A apresentagfo e discussio dessas metodologias € as andlises apresentadas,
naturalmente nfio esgotam todos os diferentes aspectos possiveis de serem abordadoes dos
pontos de vista tedrico ¢ aplicado, como também nfio sfio as vinicas metodologias para tratar
dados complexos. Por exemplo, os modelos lineares hierdrquicos tém despontado nos dltimos
anos como um ferramental capaz de lidar com medidas repetidas ¢ também com vérios aspectos
do plano amostral.

Espera-se com esse trabalho ter trazido 4 discussfo alguns temas avancados que estio
disponiveis na literatura estatistica ¢ que suas implementagfes tepham permitido avangos no
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aproveitamento dos aspectos relativos a nfio trivialidade dos dados, produzindo assim,
resultados mais fidedignos &s inferéncias que se desejava realizar.
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APENDICE A

Amostragem de Conglomerado em 2 Estagios

1. Notagio
Admite-se que N conglomerados tenham sidos selecionados 80 acaso com reposicio
de uma populagiio com I' conglomerados. Sejam ¢,,, a probabilidade de selecionar o
conglomerado M, M=12....T e n,0s elementos selecionados do conglomerado M por
amostragem aleat6éria simples com reposiciio. O j-ésimo elemento na amostra do i-ésimo
conglomerado amostrado € representado por y,, onde /=123,... Ne y=123.. . »n,. Note
que n =n, quando o conglomerado M ¢ selecionado. A média amostral para o
conglomerado i ¢ dada por
i}’;j

_ =
F¥i = 7

O valor esperado condicional de y; dada a seleclio do conglomerado M ¢ a média por

conglomerado M, isto €,
nf
E{y,/i=M}= E{*"n /i= M}
3/
1 g;m _
Ry J=i M

O valor esperado nfio condicional de ¥, é:

= roo_
E{} =E{E]3, / i=M}}= E{F,) = Zou Ty

Al



Um outro estimador para a média por conglomerado e para a média geral € dade por

5 = Yi Yy

i *

@V,

onde v,é o nimero total de elementos no i-¢ésimo conglomerado amostrado, @, € a
probabilidade de selecionar o conglomerado L, ¢ v, é o nimero total de elementos na

populagiio. Ver Sukatme para uma melthor compreensio do estimador acima.
O valor esperado condicional de Z,, dada a seleglio do conglomerado M ¢

E{3 /i=M}=E {g}—g— /i=M}= :“i E{5, 7/ i= M}
- M7
o T

A esperanca de Z, ¢

Bz} = E|E(z 7 i=M)] = E{ Tu } - F.

@M\"+

Vi vy
(Pf' V+

Entio Z, = é um estimador viciado para a média por conglomerado Y, e

— v
também um estimador ndo-viciado para a média geral ¥. Quando —'—=1, 7 =% sdo

) +

ambos estimadores nfio-viciados para a média por conglomerado e média geral.

3. Vs * ‘
Assim, a estatistica Z, = ;}I vi pode ser escrita como uma média de elementos
iVYe
. - - \Z
amostrais ponderados, ou seja, Z, =w, ¥, onde w, = P
; V.

Qs 7, sho independentes ¢ identicamente distribuidos s¢ os conglomerados sdo
selecionados com reposiclio e & selegfio dentro dos conglomerados € independente uma das
outras. A varidncia para a média por conglomerado, isto ¢, a varifincia de Z; condicional a =M

¢



viz /i= M= Vliwg, /i= M]= wh V{3, 7i= M)

1
=wi (I-fu)— Oy
My

onde 0, = f(YMQ YM) , fM—w;e(lufM)é a correglio para populaclio

Hpg ~
finita (Kish, 1965).
Agora, a varidncia para a média global, ou seja, a variincia de Z; ¢

r

) - o I
V(Z )=o), +o, = ;}{NM Vi -Dlou + wh ;;(l“fM)‘PMGM}-

Portanto, a média simples Z; ¢

¥ Mz

1 -
Rf—- £, cujo valor esperadc € E(Z)=Y e a varilncia é

F =

1 :
V(f)z;g (o, + 0, ). Umestimador nio-viciado para V(%) ¢ dado por :

1 Z(z - 57,

W& =TT A



APENDICE B

Exemplos de matrizes de varifincia-covaridncia e de correlacio

1. Minimos quadrades ponderados
e Valores das varifncias de R (x 10} para o modelo da pag 101 - Estudo de Serrinha

0.0014641 ¢ 0 0 0 0 0 0 :
G 0005551 O 0 h 0 0 0
0 0 0.0049774 0 0 0 0 0
Y 0 0 0.0136604 0 ¢ 0 &
0 0 0 ¢ 0.0016848 0 0 0
0 0 0 6 0 0.0144324 ¢ 0
0 0 0 0 0 0 0.0126431 0
0 ¢ 0 0 0 ¢ 0 0.0208483

» Valores das varidncias-covaridncias de R (x 10%) para o modelo da pag 119 - Estude AISAM

5.8550 4.0532 6.9349 7.3205 0 0 0 0 0 0 0 0
40532 5.0001 3.8086 4.5045 0 0 0 0 0 0 0 0
6.9349 3.8086 8.6626 8.9234 0 0 0 0 0 0 0 0
7.3205 4.5045 8.9254 9.2975 ¢ 0 0 0 0 0 0 0
0 ¢ 0 0 0.5532 0.0430 0.6289 0.9448 0 0 0 0
0 0 0 0 0.0430 0.6887 -0.3811 0.6531 0 ¢ 0 0
0 0 0 0 0.6289 -0.3811 09848 0.7104 0 0 0 0
0 0 0 0 0.9448 0.6531 07104 21037 0 0 0 0
0 0 b 0 0 0 0 0 1.1499 0.5644 04276 -0.2736
0 0 0 0 0 ¢ 0 0 0.5644 0.2773 02024 -0.1459
0 0 0 3 0 0 ¢ 0 0.4276 0.2024 03837 02468
0 0 0 0 0 0 0 0 -0.2736 -0.1459 0.2468 0.6056

2. Equacdes de estimacio generalizadas
» Valores das correlaghes para 0 modelo da pag 109
1,000 0.139 6.139  matriz de correlagdo permutdvel
0.139 1.000 0.139
0.139 0.139 1.000



