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RESUMO

Pesquisadores da area da saude lidam frequentemente com o problema das bases de dados
incompletas. A Analise de Casos Completos (ACC), que restringe as andlises aos individuos
com dados completos, reduz o tamanho da amostra e pode produzir estimativas viciadas.
Baseado em fundamentos estatisticos, 0 método de Imputacdo Multipla (IM) utiliza todos os
dados coletados e é recomendado como alternativa a ACC. Dados do estudo Saude em Beaga,
inquérito domiciliar em que participaram 4048 adultos de dois dos nove distritos sanitarios da
cidade de Belo Horizonte no biénio 2008-2009, foram utilizados para avaliar a ACC e
diferentes abordagens de IM no contexto de modelos logisticos com covariaveis incompletas.
O indice de Massa Corporal (IMC), um indicador de grande relevancia na satde publica, foi
obtido por meio de medidas auto-referidas e posteriormente também por aferi¢cdes diretas do
peso e altura dos participantes. As medidas auto-referidas apresentaram um elevado
percentual de perdas, que se propagaram para o IMC baseado nas mesmas. No entanto, perdas
minimas nas medidas aferidas permitiram o calculo do IMC para praticamente toda a amostra.
Dada essa particularidade do estudo, a situacao hipotética em que os dados ausentes do IMC,
baseado nas medidas auto-referidas, sdo recuperados pbde ser aproximada por um
procedimento simples. Os métodos de ACC e diferentes abordagens de IM foram aplicados
no contexto em que o IMC, ainda com perdas, é uma das covariaveis de uma regressao
logistica. Os resultados desses métodos foram entdo comparados com os resultados
posteriores a recuperacdo dos dados ausentes. Verificou-se que mesmo a abordagem mais
simplista de IM obteve melhor desempenho que a ACC, ja& que se aproXimou mais aos
resultados pos-recuperacao.

Palavras-chave: métodos, analise estatistica, modelos logisticos, indice de massa corporal



ABSTRACT

Researchers in the health field often deal with the problem of incomplete databases.
Complete Case Analysis (CCA), which restricts the analysis to subjects with complete data,
reduces the sample size and may result in biased estimates. Based on statistical grounds, the
Multiple Imputation (MI) method uses all collected data and is recommended as an alternative
to CCA. Data from the study “Saude em Beaga”, attended by 4048 adults from two of nine
health districts in the city of Belo Horizonte in 2008-2009, were used to evaluate CCA and
different MI approaches in the context of logistic models with incomplete covariates. The
Body Mass Index (BMI), an indicator of high public health relevance, was obtained through
self-reported measures, and subsequently by direct measurements of height and weight of
participants. The self-reported measures showed high percentage of missing data, which have
spread to BMI based on them. However the minimum losses in direct measurements allowed
BMI calculation for virtually entire sample. Given this peculiarity of the study, a hypothetical
situation in which the missing data for BMI based on self-reported measures are recovered
could be approached by a simple procedure. The methods of ACC and different approaches to
IM were applied in a context where the BMI, with missing data, is one of the covariates in a
logistic regression. The results of these methods were then compared with the results after the
missing data recovery. It was found that even the more simplistic MI approach performed
better than CCA since it was closer to the post-recovery results.

Key words: methods, statistical analysis, logistic models, body mass index
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1 CONSIDERACOES INICIAIS

Graduado em Estatistica e membro do Grupo de Pesquisa em Epidemiologia (GPE/UFMG)
desde 2006, e posteriormente do Observatorio de Salde Urbana de Belo Horizonte
(OSUBH/GPE/UFMG), sempre estive em contato com bases de dados de grandes inquéritos
de Saude. Um de meus primeiros estudos no grupo, como parte da monografia do curso de
graduacdo, envolveu os dados do Inquérito de Saude dos Adultos na Regido Metropolitana de
Belo Horizonte! (suplementar a Pesquisa de Emprego e Desemprego na Regido Metropolitana
de Belo Horizonte) cuja coleta foi realizada no ano de 2003. A secdo metodoldgica dessa
monografia registra “A restricdo de idade (> 20 anos) e perdas em algumas das variaveis
limitaram a amostra final a 13058 individuos...”. Essa reducdo da amostra ocasionada por
perdas nas variaveis do estudo, que foi uma constante nos trabalhos que pude acompanhar no

grupo, é um fato comum nas pesquisas da area da salde e de outras areas humanas.

Os possiveis problemas da restricdo das analises aos individuos com dados completos,
método denominado Analise de Casos Completos (ACC), foram-me apontados pela primeira
vez pelos professores Fernando Augusto Proietti e Cibele Comini César, meus atuais
orientadores. Nos estudos do GPE, como procedimento padrdo anterior as analises, quando
um grupo numeroso de individuos era ignorado devido a perdas nas varidveis do estudo, esse
grupo era comparado ao daqueles individuos com dados completos por meio de caracteristicas
socio-demograficas observadas. Diferencas entre esses grupos indicam que a sub-amostra de
individuos com dados completos ndo é representativa da amostra total do estudo, e assim 0s
resultados das andlises baseadas nessa sub-amostra podem estar comprometidos. Sob o ponto
de vista estatistico, pode-se dizer nesse caso que a perda ndo ocorre de forma completamente

aleatéria na amostra, uma suposicao geralmente necessaria a ACC.

! Lima-Costa MF. A escolaridade afeta, igualmente, comportamentos prejudiciais a saide de idosos e adultos
mais jovens?: Inquérito de Salde da Regido Metropolitana de Belo Horizonte, Minas Gerais, Brasil. Epidemiol.
Serv. Salde [periddico na Internet]. 2004 Dez [citado 2011 Jan 20] ; 13(4): 201-208. Disponivel em:
http://scielo.iec.pa.gov.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1679-49742004000400002&Ing=pt.
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Foi nesse contexto que naturalmente surgiu, em 2008, o interesse pelo tema do presente
estudo e a proposta de revisdo das metodologias de analise de dados incompletos. No ano de
2009, me tornei aluno regular do mestrado do Programa de Pds-Graduacdo em Saude Publica
e iniciei a pesquisa de revisdo da literatura. Os resultados dessa revisdo ndo foram publicados,

mas serviram como base para o artigo apresentado nessa dissertagéo.

Paralelamente a revisdo dos metodos, realizava-se a coleta de dados do inquérito domiciliar
denominado “Satde em Beaga” que foi coordenada pelo OSUBH. A pesquisa foi realizada
em dois distritos sanitarios contiguos da cidade de Belo Horizonte, denominados Barreiro e
Oeste, de um total de 9 distritos (ver secdo metodoldgica para maiores detalhes) e contemplou
4048 adultos e 1042 adolescentes. Como membro do OSUBH, participei das varias etapas
desse inquérito: construcdo dos questionarios, delineamento da amostra, sensibilizacdo dos
moradores, acompanhamento da coleta de dados, entrada de dados e critica das informacoes.
Durante esse processo, amadurecia-se a idéia de uma avaliacdo pratica do impacto das perdas
nas andlises utilizando variaveis do inquérito que apresentaram elevado percentual de dados

ausentes.

Dentre as diversas metodologias para a analise de dados incompletos abordadas na revisdo da
literatura, destacam-se a ACC, que, por ser procedimento padrdo na maioria dos softwares
estatisticos, é ainda muito utilizada, os métodos de ponderacdo dos casos completos, Maxima
Verossimilhanga (MV), imputacdo simples e Imputacdo Mdltipla (IM). Litle & Rubin?
apresentam uma boa revisdo desses métodos apontando as condigdes em que 0S mesmos
devem produzir resultados validos, isto é, estimativas ndo viciadas e intervalos de confianga
em que o nivel de significancia verdadeiro coincide com aquele pré-especificado (geralmente
de 5%).

Z Little RJ, Rubin DB. Statistical analysis with missing data. 2nd ed. New York: John Wiley & Sons; 2002. 408
p.
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Estudos comparativos apontam os métodos de MV e IM como referenciais para a analise de
bases incompletas, ja que ambos, além de utilizar todas as informacGes coletadas, devem
produzir resultados validos sob condigbes menos restritas que os demais **. Esses estudos
discutem ainda vantagens da IM sobre o0 método de MV em relacdo a praticidade de aplicacao
e disponibilidade, j& que apenas o primeiro encontra-se implementado na maioria dos

softwares de analise tradicionais °.

Embora existam muitas avaliacdes do impacto das perdas nas analises por meio de estudos de
simulagéo (e.g., Little ® e Collins et al. /), verificou-se uma lacuna na literatura em relagdo a
mensuracao desse impacto em situagBes praticas. Graham 8 argumenta que isso seria possivel
por uma tentativa de recuperacdo, mesmo que parcial, dos dados ausentes. Para acessar 0
impacto das perdas, os resultados anteriores a recuperacdo dos dados, produzidos pelos
métodos de andlise de dados incompletos, poderiam ser comparados aos resultados
posteriores. Entretanto, a recuperacdo desses valores ausentes pode ser dificil ou mesmo
inviavel, por exemplo, no caso de recusas ou simplesmente desconhecimento por parte do

entrevistado.

Assim, com enfoque nos métodos de IM e ACC, prople-se no presente estudo uma
abordagem similar a recuperacdo dos dados ausentes para avaliar o impacto das perdas em
covariaveis de modelos logisticos. Esse enfoque justifica-se pelo fato da IM se tratar de um
método de referéncia e também para ilustrar possiveis problemas da ACC em situacdes nas
quais a propor¢do de individuos com dados incompletos é elevada. O artigo intitulado
“Imputagdo multipla e anélise de casos completos em modelos de regressdo logistica: Uma
avaliacdo pratica do impacto das perdas em covaridveis” foi submetido a revista Cadernos de
Saude Publica e faz parte do corpo dessa dissertacdo, conforme as exigéncias do Programa de

Pés-graduagido em Salde Publica °.

3 Schafer JL, Graham JW. Missing data: our view of the state of the art. Psychol Methods. 2002;7(2):147-77.
4Raghunathan TE. What do we do with missing data? some options for analysis of incomplete data. Annu Rev
Public Health. 2004;25:99-117

5 Horton NJ, Kleinman KP. Much ado about nothing: a comparison of missing data methods and software to fit
incomplete data regression models. Am Stat. 2007 Feb;61(1):79-90.

6 Little RJ. Regression with missing X's: a review. J Am Stat Assoc. 1992;87(420):1227-37.

" Collins LM, Schafer JL, Kam CM. A comparison of inclusive and 24 restrictive strategies in modern missing
data procedures. Psychol Methods. 2001;6(4):330-51.

8 Graham JW. Missing data analysis: making It work in the real world. Annu Rev Psychol. 2009;60:549-76.

® Manual de Orientagdo 2007. Programa de Pés-graduagdo em Sadde Publica, Departamento de Medicina
Preventiva e Social, Faculdade de Medicina — UFMG
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2 OBJETIVOS

Objetivo geral

Discutir os métodos de Analise de Casos Completos e de Imputacdo Multipla no contexto da

analise de regressao logistica com covariaveis incompletas.

Objetivos especificos

Discutir o impacto das perdas nas medidas auto-referidas de peso e altura na distribuicdo do
indice de Massa Corporal.
Comparar os resultados dos métodos de Analise de Casos Completos e Imputacdo Mdltipla na

situacdo em que o indice de Massa Corporal é covariavel de modelos logisticos.
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3 ARTIGO

Imputacdo multipla e analise de casos completos em modelos de regressao
logistica: Uma avaliacéo pratica do impacto das perdas em covariaveis*
Multiple imputation and complete case analysis in logistic regression models: A

practical assessment of the impact of incomplete covariate data

Vitor Passos Camargost2, Cibele Comini César®, Waleska Teixeira Caiaffa*?, Cesar Coelho

Xavier>2, Fernando Augusto Proietti*?

1 Programa de Pés-graduacéo em Saude Publica, Faculdade de Medicina, UFMG
2 Observatério de Salde Urbana, Faculdade de Medicina, UFMG

% Departamento de Estatistica, Instituto de Ciéncias Exatas, UFMG

4 Departamento de Medicina Preventiva e Social, Faculdade de Medicina, UFMG
SDepartamento de Pediatria, Faculdade de Medicina, UFMG

* Financiamento e coordenadores/participantes do estudo citados no final do texto
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Resumo

Pesquisadores da area da saude lidam frequentemente com o problema das bases de dados
incompletas. A Andlise de Casos Completos (ACC), que restringe as analises aos individuos
com dados completos, reduz o tamanho da amostra e pode produzir estimativas viciadas.
Baseado em fundamentos estatisticos, 0 método de Imputacdo Multipla (IM) utiliza todos o0s
dados coletados e é recomendado como alternativa a ACC. Dados do estudo Saude em Beaga,
inquérito domiciliar em que participaram 4048 adultos de dois dos nove distritos sanitarios da
cidade de Belo Horizonte no biénio 2008-2009, foram utilizados para avaliar a ACC e
diferentes abordagens de IM no contexto de modelos logisticos com covaridveis incompletas.
Peculiaridades de algumas variaveis desse estudo permitiram aproximar uma situacdo em que
os dados ausentes de uma covariavel sdo recuperados e assim o0s resultados anteriores e
posteriores a recuperacdo sdo comparados. Verificou-se que mesmo a abordagem mais
simplista de IM obteve melhor desempenho que a ACC ja que se aproximou mais aos

resultados pos-recuperacao.

Palavras-chave: métodos, anélise estatistica, modelos logisticos, indice de massa corporal

Abstract

Researchers in the health field often deal with the problem of incomplete databases.
Complete Case Analysis (CCA), which restricts the analysis to subjects with complete data,
reduces the sample size and may result in biased estimates. Based on statistical grounds, the
Multiple Imputation (MI) method uses all collected data and is recommended as an alternative
to CCA. Data from the study “Satide em Beaga”, attended by 4048 adults from two of nine
health districts in the city of Belo Horizonte in 2008-2009, were used to evaluate CCA and
different MI approaches in the context of logistic models with incomplete covariates.
Peculiarities of some variables in this study allowed to approach a situation in which the
covariate missing data is recovered and thus the results before and after recovery are
compared. It was found that even the more simplistic MI approach performed better than

CCA since it was closer to the post-recovery results.

Key words: methods, statistical analysis, logistic models, body mass index
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3.1 INTRODUCAO

Um problema freqliente nos inqueéritos populacionais de saude é a incompletude das bases de
dados. Como passo anterior as analises, a maioria dos softwares estatisticos adota como
procedimento padrdo a excluséo dos individuos com uma ou mais informacdes ausentes. Esse
método, conhecido como Anélise de Casos Completos (ACC), pode produzir estimativas
viciadas quando suposicdes necessarias a sua aplicagdo sdo violadas . Mesmo quando essas
suposicdes sao validas, a perda de poder devido a exclusdo dos individuos, que na pratica
reduz o tamanho da amostra, é inevitavel. Embora existam outras metodologias de anélise de
dados incompletos, a Imputacdo Mdltipla (1IM) é recomendada como alternativa a ACC. A IM
produz resultados validos sob suposicdes menos restritas que a ACC e também ameniza a

perda de poder, ja que utiliza todos os dados coletados 2.

A auséncia de informacGes é recorrente em temas sensiveis (e.g. renda) e também em
indicadores compostos, nos quais as perdas nas variaveis de composicdo tendem a se somar.
O indice de Massa Corporal (IMC), determinado pela divisio do peso (em quilos) do
individuo pelo quadrado de sua altura (em metros), € um indicador de grande relevancia na
salde publica. Utilizado nas pesquisas como marcador de sobrepeso e obesidade, o IMC é
preditor de diversas doencgas ndo transmissiveis como diabetes, doencas cardiovasculares e
cancer °. Ele pode ser obtido por medidas autorreferidas de peso e altura, que aqui seré
denominado IMC referido, ou, por medidas diretamente aferidas, denominado
IMC_aferido. Motivos diversos como constrangimento, desconhecimento ou receio de relatar
informacdes incorretas podem explicar a auséncia das medidas autorreferidas de peso e altura,
tornando o IMC_referido especialmente vulneravel as perdas. Aspectos praticos das analises
de uma base de dados na qual o IMC_referido apresentou elevado percentual de perdas serdo

discutidos aqui.

A validade dos resultados dos diferentes métodos de analise de dados incompletos depende de
suposicOes sobre os mecanismos ou fatores associados as perdas. Rubin * introduziu trés
mecanismos teoricos gerais que regulam a ocorréncia das perdas e que sdo extensamente
utilizados na literatura: Perda Completamente Aleatoria (PCA), Perda Aleatdria (PA) e Perda
Ndo Aleatoria (PNA). O termo mecanismo é utilizado como sindénimo da funcdo de
distribuicdo dos dados ausentes, que define a probabilidade de cada valor ser ou ndo

observado e os fatores associados a essa probabilidade. O Quadro 1 introduz esses
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mecanismos e apresenta exemplos adaptados de Sterne et al. 4, aqui relacionados a auséncia

de valores do IMC.

Quadro 1| Tipos de perda em uma variavel de interesse (demais variaveis sdo completamente observadas)
Perda Completamente Aleatdria — A probabilidade de perda ndo depende das variaveis presentes no estudo.
Por exemplo, valores ausentes do IMC resultantes de erros de digitacdo durante a entrada dos questionarios.
Perda Aleatdria — A probabilidade de perda esta relacionada com outras variaveis do estudo, mas ndo com a
variavel de interesse, ou seja, a probabilidade de perda esta relacionada com um subconjunto conhecido dos
dados. Por exemplo, valores ausentes do IMC referido podem ser maiores do que os observados se pessoas
fisicamente inativas tiverem maior propor¢édo de perda devido ao acesso menos regular a seu peso.

Perda Nao Aleat6ria — Ocorre quando a probabilidade de perda esta relacionada com os valores da propria
variavel de interesse, que ndo foram observados — assim, essa relacdo é desconhecida. Por exemplo, pessoas

com valores extremos do IMC podem se sentir menos a vontade para relatar seu peso do que as demais.

Na préatica, embora seja plausivel para questdes como uso de drogas ou renda, a PNA é uma
hipdtese que nao pode ser verificada apenas com os dados observados. O impacto da PNA nas
analises produzidas pelos métodos de ACC, IM e outros tem sido majoritariamente avaliado
por estudos de simulagdo 2°8. Apesar da importancia desses estudos, Graham  argumenta a
favor dessa mesma avaliacdo em situagdes praticas. Isso seria possivel pela recuperacdo

parcial dos dados através de uma amostra aleatdria daqueles inicialmente ausentes 8.

Neste estudo dados de um inquérito de saide domiciliar, denominado Salde em Beaga
(SBH), sdo analisados e validados por uma abordagem similar a recuperacdo de dados
ausentes, com dois objetivos principais: (a) checar a suposicdo de PNA na variavel
IMC_referido; (b) avaliar a possibilidade de viés dos coeficientes de modelos de regressédo
logistica estimados pela ACC e por diferentes abordagens de IM na situacdo em que a perda
ocorre predominantemente em uma Unica covariavel (IMC). A seguir sdo revisados conceitos
basicos do método de IM e ACC com enfoque nos modelos de regressdo logistica com
covariaveis incompletas. Posteriormente € apresentado o método de validagdo das analises,
que buscou aproximar a situacdo de recuperacdo dos dados ausentes do IMC_referido.
Finalmente sdo descritas as varidveis utilizadas nos modelos de regressdo logistica e as

diferentes abordagens de imputagéo avaliadas.
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3.1.1 IMPUTAGCAO MULTIPLA

Proposta por Rubin 1 em 1978, a IM é um método para lidar com o problema da anélise de
bases incompletas. A IM esta disponivel nos principais softwares estatisticos comerciais e
gratuitos. Horton & Kleinman 1! apresentam uma boa revisio dessas implementacdes,
comparando resultados e fornecendo também para cada software, instrugdes e sintaxes
utilizadas nas andlises. O método de IM, se corretamente aplicado, deve produzir estimativas
ndo viciadas mesmo sob os mecanismos de PCA e PA 1% Para ilustrar o método de IM
suponha uma base de dados em que valores da variavel X; estejam ausentes e que outras
variaveis sejam completamente observadas. O processo de imputacdo e andlise dos dados

pode ser dividido em quatro etapas principais:

Passo 1 (modelo de imputagdo): Apds selecionar as variaveis que serdo utilizadas no processo
de imputagdo busca-se, para cada dado ausente, valores plausiveis para preencher essas
lacunas. A idéia basica é avaliar a distribuicdo dos valores observados de X; para individuos
com mesmo perfil (valores idénticos nas variaveis selecionadas) daquele com dado ausente.
Para isso usualmente estima-se a distribuicdo preditiva de X; condicionada nas variaveis

selecionadas, seguindo uma abordagem bayesiana.

Passo 2: Cada valor ausente é substituido por M valores aleatoriamente amostrados da
distribuicdo condicional preditiva. Esse processo produz ao final M versdes completas do

banco de dados.

Passo 3 (modelo de analise): Cada banco de dados é analisado pelos métodos tradicionais

Passo 4: Os resultados das M anélises sdo combinados de modo a produzir estimativas que

levam em conta a incerteza dos valores imputados.

Os passos 2, 3 e 4 demandam pouco trabalho adicional para o pesquisador quando comparado
aquele exigido na ACC. No entanto o primeiro passo € mais trabalhoso e decisivo para a
validade dos resultados produzidos pelas analises subsequentes. Nesse, 0 pesquisador deve
definir as variaveis que fardo parte do modelo de predicdo, também conhecido como modelo
de imputacdo, e o tipo de modelo (por exemplo, linear, logistico ou multinomial) que melhor

se ajusta a distribuicdo de Xi. van Buuren et. al. > propde uma estratégia geral e bem
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fundamentada para a sele¢do de variaveis: (1) Incluir todas as variaveis que serdo utilizadas
em andlises conjuntas com Xi, que é frequentemente denominado modelo de andlise; (2)
Incluir varidveis associadas as perdas; (3) incluir variaveis preditoras de Xi; (4) Excluir das
etapas 2 e 3, aquelas variaveis que apresentam uma elevada proporcéo de perdas onde Xi €

ausente.

Para ilustrar alguns cuidados necessarios ao processo de imputacao, considere o contexto no
qual o modelo de analise € um modelo logistico no qual X; (e.g. IMC) é uma covariavel
sujeita a perdas e que as demais covariaveis Xo:n (e.g. idade e escolaridade) e a variavel
dependente Y (e.g. diagndstico de diabetes) sdo completamente observadas. Considere ainda
que o modelo de imputacdo de Xi inclui como preditoras apenas as variaveis do modelo

logistico (Y e Xz2:n).

Se a perda em X: est4 associada apenas as variaveis utilizadas no modelo de imputacdo, as
estimativas resultantes da IM sdo vélidas (mecanismo de PA). Entretanto, se 0 mecanismo de
PNA atua em X1, mesmo quando consideramos individuos com mesmo perfil em Y e Xz:n, as
estimativas dos coeficientes dos modelos logisticos baseadas na IM podem estar viciadas. O
mecanismo de PNA pode ser resultante da omissdo de variaveis no modelo de imputacao que
estdo associadas as perdas. Assim, além de incluir as variaveis presentes no modelo logistico,
deve-se incluir ainda variaveis potencialmente associadas as perdas, principalmente se essas

também estiverem associadas aos valores de X1 6.

Como regra geral, todas as variaveis (Y e X2:n) e complexidades (estratificacdo ou efeitos de
interacdo) presentes no modelo logistico devem ser incluidas no modelo de imputagdo. Por
exemplo, a omissdo de Y no modelo imputacdo de Xi pressupbe a inexisténcia de uma
associacao direta entre ambas, e assim, a Odds Ratio (OR) de X1 estimada pela IM é viciada
em direcdo a 1 3. Se modelos logisticos distintos serdo avaliados em estratos da populacéo de
estudo (e.g. sexo), para que possiveis interacGes entre os estratos e a distribuicdo de Xi sejam
preservadas, 0 modelo de imputacdo também deve ser aplicado independentemente em cada

estrato 2.

O modelo de imputagdo, assim como outros modelos de predigdo, envolve preocupacdes
relacionadas a preservacgdo de caracteristicas importantes da distribuigdo de Xi. Se X1 é uma

variavel continua com distribuicdo claramente ndo normal, recomenda-se a aplicacdo de
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alguma transformacdo (e.g. logaritmica) antes do processo de imputacdo, j& que o modelo
preditivo linear usualmente envolve a suposicdo de normalidade. Nesse caso, ap0s a
imputacdo, aplica-se a transformacdo inversa para que a variavel retorne a sua escala

original?.

Outro aspecto importante a ser considerado na IM é a escolha do nimero de imputagdes (M).
A escolha de um M pequeno pode inflacionar o intervalo de confianca das estimativas e

consequentemente reduzir o poder das analises. Rubin *°

quantifica essa inflacdo para
diferentes fragOes de informacéo ausente e escolhas de M. O conceito de fracdo de informagéo
ausente ndo é o mesmo da proporc¢do de dados ausentes, mas seu valor tende a ser igual ou
inferior a propor¢do de dados ausentes (Rubin 4, p.114). Por exemplo, para fragOes de
informacdo ausentes de 20%, que pode advir de proporcbes ainda superiores de dados
ausentes, valores de M=3 ou M=5, produzem respectivamente intervalos apenas 3% e 1%
maiores do que os ideais (intervalos minimos que seriam alcancados quando M tende ao
infinito). Graham et al. ¥ sugerem que a escolha do nimero de imputaces deve ser definida
com base no poder (capacidade de detectar efeitos verdadeiros) associado a esta escolha. A
queda de poder € avaliada também para diferentes fracdes de informacdo ausente e escolhas

de M.

Recomenda-se que 0s modelos de imputacdo incorporem ainda caracteristicas de desenhos
amostrais complexos como, por exemplo, pesos amostrais, estratificacdo, por meio da
inclusdo de variaveis indicadoras dos estratos como covariaveis e conglomerados, pela
utilizacdo de um modelo de imputacdo com efeitos aleatorios no nivel do conglomerado
(Little & Rubin %8, p. 90; Rubin *3).

Quando as perdas ocorrem em multiplas variaveis, o processo de imputacdo torna-se mais
complexo, ja que as covariaveis utilizadas no modelo de imputacdo podem também apresentar
perdas. Um dos métodos utilizados nesse caso € a imputacdo pela especificacdo condicional
completa, que realiza as imputagdes por um processo iterativo de regressdes. Uma discussao

completa do método ¢ apresentada em van Buuren et al. 7.
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3.1.2 ANALISE DE CASOS COMPLETOS: REGRESSAO LOGISTICA COM
COVARIAVEL INCOMPLETA

A validade do ajuste do modelo de regressdo logistica com dados ausentes nas covariaveis
pelo método de ACC depende de suposicdes distintas da IM. Considere novamente um
modelo logistico no qual a perda ocorre na covaridvel X; e que as demais covariaveis Xo:n € a
variavel dependente Y sdo completamente observadas. Em termos praticos, a restricdo das
analises a individuos com dados completos (ACC) seleciona uma sub-amostra dos
participantes do estudo. No mecanismo de PCA, essa sub-amostra € representativa da
populacéo e assim as estimativas da ACC sdo validas.

A ACC pode selecionar uma sub-amostra com caracteristicas distintas da amostra total do
estudo quando as perdas em X; dependem dos valores de Y . Por exemplo, individuos com
dados completos podem apresentar estimativas da OR distintas daqueles omitidos das analises
e, portanto, distintas das estimativas que seriam obtidas caso ndo houvesse perdas. Isso pode
ser visto como uma interacdo entre as perdas e o efeito das covaridveis. A ACC pode ainda,
como apontado por Vach & Illi 8, criar interagBes entre as proprias covariaveis do modelo
logistico, anteriormente inexistentes. Como conseqiiéncia, um modelo que seria bem ajustado

sem essas interagdes caso as perdas ndo ocorressem pode deixar de sé-lo na ACC.

Ainda com relacdo aos aspectos teoricos, a ACC apresentarad resultados validos quando a
probabilidade de perda em X para individuos com mesmo perfil nas covariaveis (X1 e X2:n)
ndo esta associada a Y. I1sso ocorre mesmo que a probabilidade de perda dependa dos proprios
valores de X: (mecanismo de PNA) e de Xz:n. Existem ainda condi¢Bes especificas de
dependéncia entre a probabilidade de perda e Y em que ACC resulta em viés apenas para o

intercepto do modelo 8

3.2 METODOS

3.2.1 O INQUERITO SAUDE EM BEAGA (SBH)

Dados deste estudo sdo provenientes do projeto SBH, um inquérito de saude domiciliar

realizado pelo Observatério de Salude Urbana de Belo Horizonte (OSUBH) da Universidade

Federal de Minas Gerais (UFMG) em dois dos nove distritos sanitarios de Belo Horizonte no
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biénio 2008-2009. Foi adotada uma amostra estratificada por conglomerados em trés estagios:
(a) setor censitério, selecionado proporcionalmente ao total de setores de um dos trés estratos
definidos pelo indice de Vulnerabilidade & Saude *°; (b) domicilio, selecionado por meio de
amostra aleatoria simples dos domicilios cadastrados na base de dados da Prefeitura
Municipal de Belo Horizonte; (c) 1 morador adulto (18 anos ou mais) e 1 morador na faixa de
11 a 17 anos, ambos selecionados aleatoriamente no domicilio.

Os adultos, foco deste estudo, apds a entrevista face a face, tiveram aferidas suas medidas de
peso (balanca Tanita BC-553®) e altura (estadiometro movel), que permitiram o célculo do
IMC_aferido. O IMC_referido foi calculado pelas medidas de peso e altura obtidas
respectivamente pelas perguntas “O(A) Sr.(a) sabe seu peso (mesmo que seja valor
aproximado)?” e “O(A) Sr.(a) sabe sua altura?”. Da amostra final de 4.048 adultos, foram
excluidas previamente as analises as mulheres gravidas (n=47) para evitar distor¢fes nas
associacbes do IMC com outras variaveis e os individuos com o IMC_aferido ausente
(n=11). O resultado é uma base de 3.990 adultos (1653 homens e 2337 mulheres), todos com
medidas do IMC_aferido.

3.2.2 METODOLOGIA DE VALIDACAO DAS ANALISES

A varidvel IMC referido estd ausente para 789 individuos (21%), o que ocorreu
principalmente devido a ndo resposta da medida de altura (15%). Caso os dados ausentes do
IMC_referido fossem substituidos pelos valores do IMC_aferido, teriamos uma situacao
muito similar a recuperacdo desses dados. Entretanto, devido as distor¢des existentes entre as
medidas referidas e aferidas do IMC 2°, optou-se por utilizar nas analises apenas a variavel
IMC_aferido. Os valores do IMC_aferido foram excluidos para os mesmos 789 individuos
com dados referidos ausentes, criando uma nova variavel pds-exclusdo, que sera diferenciada
por um asterisco (IMC_aferido*). Em seguida, os dados do IMC_aferido* foram analisados
pelos métodos de ACC e IM e os resultados foram comparados com aqueles obtidos com o
IMC_aferido pré-exclusdo. Com isso, 0 mecanismo de perda original é mantido e a validacéo

dos resultados ndo é comprometida.
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3.2.3 MODELOS LOGISTICOS AVALIADOS

Para avaliar um possivel viés na estimativa dos coeficientes de regressao logistica quando o
IMC_aferido* é uma das covariaveis, foram testados trés modelos que se diferenciam pela
variavel dependente: (1) Diabetes (1.sim, 0.ndo); (2) Hipertensdo (1.sim, 0.ndo); (3)
Peso_acima (l.acima do peso, O.satisfeito ou abaixo). As duas primeiras variaveis
dependentes foram obtidas de uma questao sobre doengas cronicas (“Alguma vez, um médico
ou outro profissional de salde ja disse que o(a) Sr.(a) tem alguma dessas doencas cronicas
listadas abaixo”) e a tltima, da pergunta “Com relagdo a seu peso, o(a) Sr.(a) esta:”, que foi
tratada de forma dicotbmica. Além do IMC aferido* as covariaveis ldade, Cor e
Escolaridade, categorizadas em trés niveis (Tabela 1), comp8em os modelos logisticos. As

analises foram estratificadas por sexo, resultando, assim, em 6 modelos logisticos.

As estimativas de cada modelo logistico com a covaridvel IMC_aferido servirdo de
referéncia para a comparacdo com estimativas obtidas com a mesma varidvel pés-exclusdo. O
modelo de referéncia pode ser visto como uma ACC com perdas minimas, ja que no maximo
18 mulheres e 8 homens sdo ignorados por ndo apresentarem dados completos nas variaveis

de cada modelo.

3.2.4 METODOS DE ANALISE DE DADOS INCOMPLETOS

Para o ajuste dos modelos logisticos com a covariavel IMC_aferido*, além da ACC, foram
avaliadas quatro abordagens de IM (IMO, IM1, IM2 e IM3), que se diferenciam unicamente
pelas varidveis utilizadas no modelo de imputacdo. A ACC reduz sensivelmente a amostra,
ignorando os 789 individuos (586 mulheres e 203 homens) com valores ausentes no
IMC_aferido*. Nas abordagens de 1M, as variaveis incluidas no modelo de imputacdo foram
selecionadas de forma cumulativa. Assim, o modelo de IM1 contém todas as varidveis

utilizadas no IMO e assim sucessivamente.

O modelo de imputacdo de IMO inclui apenas as covariaveis dos modelos logisticos (Idade,
Cor e Escolaridade) e, assim, omite a variavel dependente. Espera-se aqui ilustrar o
potencial viés dessa abordagem. O IM1 contém as mesmas varidveis utilizadas em cada
modelo de analise, acrescentado comparativamente a IMO, a varidvel dependente de cada

modelo logistico. As varidveis adicionadas aos modelos IM2 e IM3 foram selecionadas
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seguindo a estratégia de Van Burren 2 descrita anteriormente. A lista de covariaveis de cada
modelo de imputacédo € apresentada no Quadro 2 com uma breve descricdo das mesmas entre

parénteses.

Quadro 2 | Lista de covariaveis utilizadas em cada modelo de imputacdo (IMO, IM1, IM2 e IM3)

IMO: Idade (em anos:18-39; 40-59; 60 ou mais) + Cor (Branca; Negra; Outra) + Escolaridade (em
anos: 0-3; 4-10; 11 ou mais)

IM1: IMO + Var_dependente (Diabetes ou Hipertencao ou Peso_Acima)

IM2: IM1 + Silhueta! + Silhueta2! + Satisfacdo_corporal® + Estado_civil (solteiro; casado/amigado;
separado/desquitado; vidvo) + Renda_familiar (em salarios minimos: menos de 2; 2 |- 5; 5 |- 10; 10 ou
mais) + Doenga_mental? + Mudanca_peso (indicadora: esta tentando alterar o peso) + Inativo
(indicadora: ndo praticou atividade fisica nos Gltimos 3 meses)

IM3: IM2 + Colesterol_alto? + Artrite? + Epilepsia? + Chefe_familia (indicadora: é chefe da familia)
+ Posse_veiculo (indicadora: possui carro ou moto) + Restri¢cdo_alimentar (indicadora: alguma vez na
vida reduziu ou deixou de fazer refeicGes devido a problemas financeiros) + Consumo_fruta (consumo de

frutas semanal codificado em 3 categorias) + Fumo (indicadora: fuma diariamente)

L variaveis que atuam como proxy do IMC (mais detalhes no texto); 2 Indicadora de doenca cronica autorreferida.

O modelo IM2 inclui, além das variaveis do modelo de analise, as 8 principais variaveis
associadas ao IMC_aferido* ou a varidvel indicadora das perdas do IMC_aferido* (1.
ausente, 0. observado) e pode ser visto, segundo discutido por Collins et al. 6, como uma
abordagem restritiva de selecdo de varidveis. O modelo IM3 adiciona ainda 8 variaveis e
pode ser classificada como uma abordagem inclusiva, ja que as variaveis incluidas tém menos
poder de predi¢do ou associacdo mais fraca com as perdas. Todas as variaveis incluidas em
IM2 e IM3 tiveram associagéo estatisticamente significativa ou com o IMC_aferido* ou com
a variavel indicadora de perdas.

Dentre as 8 variaveis incluidas no IM2 destacam-se variaveis que atuam como proxy do IMC:
Silhueta, Silhueta2 e Satisfacdo_corporal. A varidvel Silhueta tem valores de 1 a 9 e
corresponde a escala de silhuetas de Stunkard et al. 2!, discutida e ilustrada mais recentemente
por Gardner 22. A escala é composta por 9 figuras masculinas e femininas variando nos
extremos, da magreza a representacdo de um individuo obeso. A varidvel Silhueta
corresponde a escolha do entrevistado sobre a “figura que se parece mais com” ele hoje e a
varidvel Silhueta2 corresponde aquela varidvel elevada ao quadrado. A variavel
Satisfacdo_corporal representa a diferenca entre a Silhueta e a escolha da figura que o

individuo gostaria de se parecer.
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Embora, no modelo logistico, o IMC seja tratado como variavel categorica, a imputacéo foi
realizada considerando sua forma continua por meio de um modelo linear. Apos avaliagoes,
verificou-se que a transformacao logaritmica da variavel IMC_aferido* foi a que apresentou
melhor ajuste ao modelo linear e, portanto, a transformacdo foi aplicada previamente as
imputacdes. Apds as imputacdes, aplicou-se a transformacdo inversa e a variavel foi
categorizada. Todas as imputacOes levaram em consideracdo os pesos amostrais da pesquisa e
incluiram ainda uma variavel identificadora dos estratos amostrais. Em todas as abordagens
Jforam realizadas 20 imputacOes independentemente para cada sexo, acompanhando a
estratificacdo das analises.

O teste Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para avaliar a igualdade da distribuicdo da variavel
IMC_aferido em diferentes grupos e o teste qui-quadrado para verificar associagdes entre as
perdas e varidveis utilizadas nos modelos logisticos. Com objetivo de verificar problemas
resultantes da selecdo de individuos da ACC, o teste Wald para maltiplos coeficientes foi
utilizado para testar a significancia conjunta das interacfes entre as perdas do IMC_referido
e os coeficientes de cada modelo logistico de referéncia. Avaliou-se ainda a qualidade do
ajuste dos modelos logisticos de referéncia (pré-exclusdo) e dos modelos da ACC (pds-
exclusdo) por meio do teste de Pearson. Foi adotado o nivel de significancia de 5% em todos

0s testes.

Todas as analises foram realizadas no software STATA 11 e levaram em consideracdo o
desenho amostral. As imputac6es desse artigo foram realizadas utilizando o comando “mi ice”
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(ver Royston “° para detalhes da ultima atualizacdo da implementacdo) que utiliza como

referéncia 0 método descrito por van Buuren et al. 2,

3.3 RESULTADOS

O nivel de perdas na variavel IMC_referido foi quase duas vezes superior no sexo feminino
(25,1% contra 12,3% do sexo masculino) e assim, espera-se observar para €sse grupo um
maior impacto nas analises. A distribuicdo do IMC_aferido das mulheres com
IMC_referido ausente apresentou caudas mais largas do que daquelas com IMC_referido
observado (p<0,01; Figura 1). Assim, mulheres com valores extremos do IMC_aferido tém

maior propensdo a perdas, i.e. ndo responder as medidas referidas de peso e/ou altura.
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Homens com IMC_referido ausente tiveram menores valores do IMC_aferido, dado o
desclocamento da distribuicdo para a esquerda (p<0,01). Isso indica que controlando apenas

pela variavel Sexo, 0 mecanismo de PNA néo pode ser descartado.

Feminino Masculino

\

T T T T T T T T T T T T T T
15 20 25 30 35 40 45 50 15 20 25 30 35 40 4550

IMC_DIRETO (escala logaritmica)

Todos os individuos

***** Medidas referidas (peso e altura) completas

----------- Medidas referidas incompletas

Figura 1. Distribuicdo do IMC_aferido para todos os individuos, para aqueles com medidas
referidas de peso e altura completas e para aqueles com medidas incompletas, segundo sexo.

Os dados da Tabela 1 apresentam maiores detalhes da distribuicdo das perdas na variavel
IMC_referido. Individuos mais escolarizados apresentaram menor proporcdo de perdas com
forte gradacdo para ambos os sexos. A perda, diferentemente do que foi verificado para a
varidvel continua, esta associada ao IMC_aferido na sua forma categorizada apenas para o
sexo feminino. Entre as mulheres, a perda esta associada a todas as variaveis dependentes dos
modelos logisticos. Para os homens, a proporcdo de perdas é praticamente constante nos
niveis das varidveis dependentes Diabetes e Hipertensdo, mas esta associada a variavel

Peso_acima.

Os resultados dos modelos logisticos utilizando a variavel IMC_aferido (pré-exclusédo), que
servem como referéncia para a avaliagdo dos métodos de ACC e IM, sdo apresentados na
Tabela 2. Considerando os 6 modelos ajustados, temos um total de 48 coeficientes estimados

(sem levar em conta 0s 6 interceptos), dos quais 32 sao estatisticamente significativos.
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Testes indicaram bom ajuste de todos os modelos logisticos de referéncia (Tabela 2) com
excecdo do modelo Hipertensao para o sexo feminino (p=0,01). A incluséo de interagdes da
covariavel IMC_aferido com as demais melhoraram o ajuste desse modelo (p=0,37;
resultados ndo publicados, ver discussdo), o mesmo foi verificado na ACC. O modelo
Diabetes para o sexo feminino, que na anélise de referéncia apresentou bom ajuste (p= 0,11),
foi 0 Gnico que na ACC perdeu essa qualidade (p= 0,03).

Tabela 1. Distribuigdo das variaveis utilizadas nos modelos de regressédo, proporgdo de
individuos com IMC_referido ausente e teste para diferenca nessas proporgdes segundo sexo

Feminino Masculino
N IMC_referido  Valor IMC_referido  Valor
ausente (%) dep ausente (%) dep

IMC_aferido
<25 1043 22,8 (0,01) 817 13,7 (0,16)
>25e<30 759 23,7 592 10,3
>30 535 31,4 244 12,3
Cor
Branca 933 21,3 (<0,01) 593 111 (0,39)
Negra 274 36,5 241 14,5
Outra 1117 25,2 814 12,4
Escolaridade
0-3 anos 395 49,9 (<0,01) 195 22,6 (<0,01)
4-10 anos 913 29,0 692 14,7
11+ anos 1027 12,1 766 7,4
Idade
18-39 anos 960 22,9 (<0,01) 750 14,1 (0,01)
40-59 anos 875 235 578 9,0
60+ anos 502 31,9 325 13,8
Varidveis dependentes dos modelos logisticos
Peso_acima
Satisfeito ou abaixo 1021 29,3 (<0,01) 1088 13,7 (0,01)
Acima 1313 21,7 565 9,6
Diabetes
Né&o 2133 24,6 (0,05) 1533 12,3 (0,93)
Sim 202 30,7 117 12,0
Hipertenséo
Néo 1566 22,3 (<0,01) 1186 12,2 (0,90)
Sim 769 30,7 466 12,4

Para cada modelo de referéncia (tabela 2), foi avaliada a possibilidade de interacdo entre os
efeitos das covariaveis e uma variavel indicadora das perdas no IMC_referido. Apenas no

modelo Peso_acima (sexo masculino e feminino), a inclusdo de interacbes para todas as
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covariaveis (além da propria variavel indicadora) foi estatisticamente significativa, indicando

que os individuos com dados completos apresentam associacGes (entre covaridveis e variavel

dependente) distintas dos demais (IMC_referido ausente).

Tabela 2. Resultados dos modelos logisticos com a covariavel IMC_aferido (pré-exclusdo) segundo variavel dependente e sexo

Diabetes Hipertenséo Peso_acima
Fem. Mas. Fem. Mas. Fem. Mas.
(n=2320) (n=1645) (n=2320) (n=1647) (n=2319) (n=1648)
Covariavel (ref) ~ OR IC(95%) OR IC(95%) OR IC(95%) OR IC(95%) OR IC(95%) OR  IC (95%)
ZZ/IZ%Taferido 1 1 1 1 1 1
>25e<30 1,7 [10-2,8] 18 [1,0-35] 2,0 [15-2,8] 1,7 [1,1-24] 136 [9,9-186] 16,7 [11,2-25,0]
>30 28 [1,7-48] 28 [13-57] 49 [3570] 38 [24-62] 40,3 [24,8-653] 88,1 [48,9-158,5]
Cor (Branca) 1 1 1 1 1 1
Negra 16 [09-30] 08 [03-22] 26 [1,7-39] 24 [14-41] 0,7 [05-11T 05 [0,3-0,8]
Outra 1,8 [12-27] 12 [0,7-20] 1,3 [1,0-1,7]7 11 [0,7-1,6] 09 [06-1,2] 06 [0,4-0,9]
Escolaridade (0-3) 1 1 1 1 1 1
4-10 anos 10 [07-16] 13 [05-32] 06 [04-09 05 [03-0,7] 18 [1,2-2,7] 1,3 [0,7-2,6]
11+ anos 06 [03-10] 15 [06-33 04 [03-06] 04 [03-0,7] 36 [24-54] 26 [1,3-52]
Idade (18-39) 1 1 1 1 1 1
40-59 anos 3,7 [2,0-69] 8,7 [2,9-263] 48 [34-69] 2,7 [1,7-42] 0,7 1[05-1,0] 1,0  [0,7-1,4]
60+ anos 12,0 [6,7-21,7] 26,6 [9,1-77,6] 22,5 [154-32,8] 9.8 [59-164] 02 [01-0,3] 06 [04-11]
Valores da OR em negrito indicam p<0,05
Feminino Masculino
3 1 . * .
g ; —
. [ | ]

o | ° 3

g ]
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 3 4 5 6 7 8 9

Figura 2. Box-plot da variavel IMC_aferido segundo a variavel Silhueta e sexo.

SILHUETA: Figura com que mais se parece hoje (1=magro, 9=0beso)

No processo de selecdo de variaveis para os modelos de imputacdo de IM2 e IM3, a variavel

Silhueta foi a mais importante preditora do IMC. O ajuste de um modelo linear do logaritmo
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do IMC_aferido* tendo como covariaveis apenas a varidvel Silhueta e a interacdo da mesma
com a variavel Sexo, apresentou 60% da varidncia explicada pelo modelo (R?). Esse
percentual aumentou ainda para 62% quando a variavel Satisfacdo_corporal (categorizada)
interada com a varidvel Sexo foi incluida no modelo. A Figura 2 ilustra a relacdo quase linear

entre a varidvel Silhueta e a mediana do IMC_aferido (na escala logaritmica).

Apbs a exclusdo dos valores do IMC_aferido e aplicacdo dos métodos de ACC e de IM, os
resultados de cada modelo logistico foram comparados ao modelo de referéncia. Como
esperado, na abordagem IMO, que omite a variavel dependente do modelo de imputagdo, a OR
da variavel IMC_aferido* foi subestimada em todos os modelos, caindo para menos da
metade da OR de referéncia no modelo Peso_acima para o sexo feminino (Figura 3). De
modo geral, o desvio de cada estimativa da OR reduz de forma consistente quando se
caminha, na Figura 3, da ACC para a abordagem IM2 e se mantém constante na abordagem
IM3.

Diabetes (fem.) Hipertensao (fem.) Peso_acima (fem.)

£

Diabetes (mas.) Hipertensdo (mas.)

T T T T T T T T T T T T T T T
IMO ACC IM1 IM2 IM3 IMO ACC IM1 IM2 IM3 IMO ACC IM1 IM2 IM3
Método de analise

Legenda
IMC_DIRETO* —&— >25e<30 —O— >30

Idade: —/A— 40-59 anos —&— 60+ anos
Cor/raga: -{d- negra -3- outra
Escolaridade: : <> 4-10 anos <> + 11+ anos

Constante: —¥—

Figura 3. Razdo (em escala logaritmica) entre a OR estimada pelos métodos de analise de
dados incompletos e a OR do modelo de referéncia (pré-exclusao) segundo variavel
dependente e sexo.
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Similarmente a Figura 3, a Figura 4 apresenta a distribuicdo (média e amplitude) da razéo
entre a OR estimada pelos métodos e a OR de referéncia. Entretanto, nessa figura, as razdes
menores do que 1 sdo invertidas e os desvios da OR podem ser avaliados independente de se
tratarem de sub ou sobre-estimacdes. Também sdo omitidos todos os valores referentes as
estimativas do intercepto do modelo logistico, que geralmente ndo sdo de interesse do
pesquisador. A direita da Figura 3, apresenta-se um resumo dos resultados por sexo.

Diabetes (fem.) Hipertenséo (fem.) Peso_acima (fem.) Geral (fem.)
.
1.4+
l [
e e f Ll
1 | ] ] L] "
Diabetes (mas.) Hipertensdo (mas.) Peso_acima (mas.) Geral (mas.)

1.6
1.4+

1.29

PHH.H...'HU

‘ ‘ T+L+J.

T T T T T T T T T T T T T T T T
IMO ACC IM1I IM2 IM3 IMO ACC IM1I IM2 IM3 IMO ACC IM1 IM2 IM3 IMO ACC IM1 IM2 IM3
Método de analise

Legenda
B Desvio médio da OR

—— Amplitude

X Desvio maximo omitido (>1.7)

Figura 4. Distribui¢do (média e amplitude) do desvio entre a OR estimada pelos métodos de
analise de dados incompletos e a OR do modelo de referéncia (pré-exclusao) segundo variavel
dependente e sexo.

Nos resultados gerais de ambos 0s sexo,s a ACC apresentou em média o maior desvio na OR
dentre as abordagens consideradas préprias (feminino: ACC com desvio médio de 11,0%,
IM1 6,7%, IM2 4,6% e IM3 4,7%; masculino: ACC 12,9%, IM1 4,3%, IM2 2,3%, IM3
2,2%). Esse pior desempenho da ACC tambem é verificado em cada um dos modelos
logisticos avaliados. Observa-se em geral um melhor desempenho das abordagens de IM entre
0s homens, nos quais houve uma menor proporcdo de perdas do IMC_referido. O modelo
IMO, sem surpresas, foi a abordagem que apresentou o maior desvio médio da OR entre as

mulheres e também a maior variacdo (amplitude) para ambos 0s sexos.

E natural que o erro padrdo de um coeficiente estimado pelos métodos de analise de dados
incompletos seja superior aquele que idealmente seria obtido se todos os dados fossem
observados. Entretanto, métodos mais eficientes tendem a produzir erros padrdo préximos

desse ideal. Os erros padrdo dos coeficientes estimados pelos métodos de ACC, IM1, IM2 e
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IM3 apresentaram respectivamente inflagdo média de 18,9%, 5,6%, 3,2% e 3,5%, para 0 Sexo
feminino e de 7,0%, 2,7%, 1,4% e 1,9% para o0 sexo masculino quando comparados aos erros
padrdo respectivos do modelo de referéncia (Figura 5 — resultados gerais). O elevado
percentual de perdas do IMC_referido no sexo feminino teve impacto sensivel na inflacdo

dos erros padrdo desse grupo.

Diabetes (fem.) Hipertensé&o (fem.) Peso_acima (fem.) Geral (fem.)

1.4+

i:ii%
a MM%M&%*%%H : 4

Diabetes (mas.) Hipertensao (mas.) Peso_acima (mas.) Geral (mas.)

1.49
1.3

1.2

T DA | TR RN | PR B S| A

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
IMO ACC M1 IM2 IM3  IMO ACC M1 IM2 IM3  IMO ACC M1 IM2 IM3  IMO ACC IM1 IM2 IM3

Método de andlise

Legenda
O Media ——  Amplitude

Figura 5. Distribuicdo (média e amplitude) da razdo entre o erro padrao dos coeficientes
estimados pelos métodos de analise de dados incompletos e o erro padrdo estimado pelo
modelo de referéncia (pré-exclusao) segundo variavel dependente e sexo.

A abordagem IMO, que claramente vicia a OR da variavel IMC_aferido*, ndo incorpora essa
imprecisdo no erro padrdo de seus coeficientes. Isso indica que os intervalos de confianca
produzidos por essa abordagem sdo inconsistentes, i.e. ndo devem refletir a confianga nominal
(95%).

A inflacdo do erro padrdo reflete diretamente na significancia dos coeficientes. Dos 32
coeficientes significantes dos modelos de referéncia (Tabela 2), deixaram de ser significativos
a OR do IMC_aferido (> 25 ¢ <30) do modelo Diabetes (fem.) em todos os métodos, a OR
da Escolaridade (4-10 anos) do modelo Peso_acima (fem.) na ACC e IM1, e a OR da Cor
(outra) do modelo Peso_acima (mas.) apenas na ACC. Dos 16 coeficientes ndo significativos,
apenas a abordagem IM3 apresentou divergéncia (OR da categoria “40-59 anos” do modelo
modelo Peso_acima, sexo feminino). Assim, a ACC foi 0 método com maior discrepancia em

relacdo aos modelos de referéncia (3 resultados divergentes). As divergéncias, de um modo
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geral, ocorreram quando a significancia € limitrofe no modelo de referéncia (valor p préximo
de 0,05).

3.4 DISCUSSAO

Em todos os modelos logisticos avaliados, as abordagens de imputacdo IM1, IM2 e IM3
tiveram, em média, menor desvio/viés da OR em relacdo as estimativas de referéncia (pré-
exclusdo) quando comparadas com o desvio da ACC. Assim, mesmo a abordagem de
imputacdo mais simples (IM1), que inclui no modelo de imputacdo apenas as variaveis do
modelo de anélise, obteve melhor desempenho que a ACC. Além disso, os intervalos de
confianca da ACC apresentaram uma inflacdo consideravelmente maior que todas as
abordagens de IM, levando a ndo deteccdo de efeitos que, no modelo de referéncia, eram
significativos. As abordagens IM2 e IM3, que utilizam a estratégia de selecdo de varidveis
proposta por Van Burren et al.2, tiveram menor desvio da OR e inflagdo do erro padrdo que a
abordagem IM1.

Os piores resultados da ACC indicam a existéncia de algum nivel de associacdo entre as
perdas no IMC_referido e as variaveis dependentes avaliadas, mesmo para individuos com
mesmo perfil nas covariaveis >*8. Isso fez com que individuos com IMC_referido observado
(dados completos) tivessem relacdes entre covaridveis e variavel dependente distintas dos
demais (modelo Peso_acima, sexo masculino e feminino). No modelo Diabetes para 0 sexo
feminino, observou-se ainda que a restricdo das analises aos individuos com dados completos
levou a um modelo mal ajustado. Esse resultado corrobora com a possibilidade de surgimento

de falsas interacdes entre as covariaveis na ACC apontada por Vach & Illi 8,

Nesse estudo a abordagem inclusiva de selecdo de varidveis para 0 modelo de imputacéo,
representada por IM3, teve resultados muito similares ao obtido pela abordagem restritiva
(IM2). Segundo Collins et al. ¢, que avalia por meio de simulagdes diferentes abordagens de
imputacdo em uma Unica variavel (X1), estratégias inclusivas sdo preferiveis, pois reduzem o
risco de omissdo de variaveis importantes no modelo de imputagéo e, portanto, o risco de
viés. Verificou-se, por exemplo, que a ndo inclusdo de uma variavel sabidamente associada a
essas perdas no modelo de imputacdo levou a viés de estimativas posteriores e ainda, que a
magnitude do viés depende do grau de correlagdo dessa variavel omitida com Xi. Em outra

circunstancia, na qual foi imposta uma PNA em Xi, verificou-se que a inclusdo de variaveis
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fortemente relacionadas a X1 no modelo de imputacdo resultou em reducdo consideravel no

viés das analises posteriores.

Os modelos apresentados nesse estudo tém como unico objetivo ilustrar e comparar 0s
métodos de andlises de dados incompletos. Portanto, ndo houve qualquer intencdo de ajustar
modelos baseados em marcos tedricos, ou, por exemplo, preocupacdes relativas a efeitos de
confusdo. Considerou-se um minimo de plausibilidade na composi¢do dos modelos para que
parte dos coeficientes tivesse significancia estatistica e ainda foi avaliada a qualidade do
ajuste dos mesmos. O Unico modelo mal ajustado, Hipertensdo para o sexo feminino,
produziu resultados muito similares aquele que incluia as interagdes necessarias. Assim, para
evitar uma apresentacdo demasiadamente complexa nos graficos e tabelas, optou-se pela

publicacdo dos resultados sem interaces.

As diferencas observadas entre as estimativas das anélises de dados incompletos e aquelas
obtidas pelo modelo de referéncia (pré-exclusdo), sdo diferencas amostrais, no sentido de que
as mesmas estdo sujeitas a variacOes caso esse estudo fosse replicado na mesma populacéo.
Assim, ndo se deve interpretar, por exemplo, os desvios da OR observados na ACC como se
esses fossem desvios em relacdo & OR verdadeira (pardmetro populacional) como geralmente
é feito em estudos de simulacdo. No caso do modelo Peso_acima (sexo masculino e
feminino), dada a significancia estatistica das intera¢6es incluidas no modelo de referéncia, os
desvios da OR devem refletir desvios populacionais. O mesmo vale para a diferenca
verificada na distribuicdo do IMC_aferido de homens e mulheres entre individuos com
IMC_referido ausente e aqueles em que essa variavel foi observada.

E importante ressaltar que embora as perdas no IMC_aferido tenham sido geradas
artificialmente, reproduzindo as perdas do IMC_referido, esse estudo busca aproximar ao
maximo a situacdo em que os dados ausentes do IMC_referido séo recuperados. Entendemos
gue os resultados observados aqui sdo generalizaveis para estudos que trabalham unicamente
com a variavel IMC _referido e recomendamos que o método de IM seja preferido em

relacdo a ACC nas andlises que envolvam essa variavel.

A recuperacdo de dados ausentes pode trazer diversas dificuldades préaticas, j& que 0s
problemas que levaram & auséncia de informagdes podem se repetir (e.g. recusas) ou ainda

essa recuperacdo pode ser inviavel, por exemplo, no caso de perda de seguimento em um
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estudo de coorte. A abordagem aqui adotada permite, de forma simples e eficaz, a avaliagcdo
do impacto real das perdas nas analises. Sugerimos, assim, a condugéo de outros estudos

similares para a acumulacao de novas evidéncias.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados desse estudo se alinham aos resultados obtidos por estudos de simulacéo, que
apontam o ganho de eficiéncia da IM e uma possivel redugdo do viés das estimativas quando
comparadas aquelas produzidas pela Andlise de Casos Completos (ACC). A aplicacdo
incorreta do método de IM foi ilustrada quando se omitiu do modelo de imputacdo a variavel
dependente do modelo logistico. Verificou-se nesse caso que a IM produziu piores resultados
que a ACC.

“O método de Imputacdo Multipla (IM) tém potencial para aumentar a
validade das pesquisas médicas. No entanto, o processo de imputacao
multipla exige que o pesquisador modele a distribuicdo de cada variavel
com valores ausentes, em relacdo aos valores observados. A validade dos
resultados da IM depende da especificacdo cuidadosa e apropriada desses
modelos. A IM néo deve ser tratada como uma técnica rotineira aplicada ao
apertar de um botdo — sempre que possivel a ajuda de um especialista em

estatistica deve ser requerida.” Sterne et al.

A incluséo de bons preditores do IMC no modelo de imputacdo teve impacto positivo nas
analises. 1sso pdde ser verificado na melhora dos resultados do modelo IM1 para o IM2
quando também sdo incluidas no modelo de imputagdo varidveis proxy do IMC (relacionadas
a escala de silhuetas). A abordagem inclusiva de selecdo de variaveis para 0 modelo de
imputacdo, IM3 (ver APENDICE A, para sintaxe do STATA 11), incluiu um total de 22
variaveis preditoras no modelo de imputacdo do IMC_aferido* e obteve resultados similares
a abordagem restritiva (IM2), que utilizou 14 variaveis. Esse resultado coincide com achados
de Collins et al. 2, que recomenda a adocio da abordagem inclusiva, ja que a mesma reduz o

risco da omissdo de varidveis importantes no modelo de imputacao.

1 Sterne JA, White IR, Carlin JB, Spratt M, Royston P, Kenward MG, Wood AM, Carpenter JR. Multiple
imputation for missing data in epidemiological and clinical research: potential and pitfalls. BMJ.
2009;338:b2393.

2 Collins LM, Schafer JL, Kam CM. A comparison of inclusive and 24 restrictive strategies in modern missing
data procedures. Psychol Methods. 2001;6(4):330-51.
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Merecem ainda destaque as consideraces de Sterne et al.! sobre a publicagio de estudos
baseados no método de IM. Eles revisaram publicacbes que utilizaram a IM em quatro
periddicos biomédicos (New England Journal of Medicine, Lancet, BMJ e JAMA de 2002 a
2007) registrando os principais aspectos metodoldgicos da IM reportados nos estudos.
Observou-se, por exemplo, que, dos 59 artigos encontrados, 53 ndo reportaram as variaveis
utilizadas no modelo de imputacdo. 1sso € um problema, ja que a escolha das variaveis é um
aspecto que pode determinar a validade da metodologia. Os mesmos autores propdem um
guia esquematico com orientacdes para a publicacdo de resultados em estudos que utilizam o
método de IM.

A restricdo desse estudo as perdas no indice de Massa Corporal baseado nas medidas auto-
referidas de peso e altura limita em algum nivel suas conclusdes. Outras variaveis terao
mecanismos de perda distintos, e assim, mesmo que a propor¢do de dados ausentes seja
similar & encontrada aqui, os resultados serdo diferentes. Assim, € importante a realizacdo de

outros estudos para o acimulo de novas evidéncias.

! Sterne JA, White IR, Carlin JB, Spratt M, Royston P, Kenward MG, Wood AM, Carpenter JR. Multiple
imputation for missing data in epidemiological and clinical research: potential and pitfalls. BMJ.
2009;338:h2393.
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APENDICE A - Exemplo da sintaxe de comandos utilizados no artigo (STATA 11)
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Sintaxe dos comandos para 0 modelo de imputacdo IM3 e analise (STATA 11)

Como ilustracdo, apresenta-se a sintaxe dos comandos necessarios para 0 modelo de
imputacdo IM3 e, subsequentemente, para o ajuste dos 6 modelos logisticos no banco pos-
imputacdo. No modelo IM3, sdo incluidas, além do proprio IMC_aferido*, que é o foco
desse processo de imputacdo, as trés variaveis dependentes (Diabetes, Hipertensdo e
Peso_acima), demais covaridveis dos modelos logisticos (Cor, Escolaridade e Idade) e 16
varidveis preditoras do  IMC_aferido* ou da variavel indicadora de perdas do
IMC_referido. Apesar do IMC_aferido* ser tratado como variavel de interesse, todas as
demais variaveis com perdas terdo seus valores ausentes imputados. Para isso, 0 comando “mi
ice” do STATA 11, que executa as imputacgdes, requer a especificacdo prévia das variaveis
com valores ausentes. O IMC_aferido* foi a varidvel mais impactada pelas perdas,
apresentando 789 valores ausentes, seguida da Renda_familiar (97 perdas) e Colesterol_alto
(27 perdas). Abaixo, os comandos necessarios para instalacdo no STATA 11 dos pacotes “mi
ice”, “mim”, que € utilizado nas analises posteriores a imputacdo, e “mvpatterns”, que

descreve a distribuicdo das perdas na base de dados:

net install mi ice, from(http://www.homepages.ucl.ac.uk/~ucakjpr/stata)
net install mim, from(http://www.homepages.ucl.ac.uk/~ucakjpr/stata)
net install dm91, from(http://www.stata.com/stb/stb61l)

As imputacGes em maultiplas variaveis sdo realizadas por um processo iterativo de regressdes
(ver artigo para referéncias completas). De modo simplista, o processo de imputacdo, que
envolve apenas as variaveis com dados ausentes, pode ser ilustrado da seguinte forma: (Passo
1) Os valores ausentes de cada varidvel sdo substituidos por valores iniciais, que sdo
amostrados aleatériamente dos valores observados da propria varidvel; (Passo 2) para cada
variavel, seguindo uma ordem crescente de acordo com a proporcdo de perdas, sdo realizadas
as seguintes etapas: (2.1) os valores imputados da varidvel sdo excluidos; (2.2) ajusta-se a
distribuicdo preditiva dos valores ausentes, condicionada nos valores de todas as demais
variaveis (todas as varidveis selecionadas para o processo de imputagdo, inclusive as que ndo
tinham perdas inicialmente) por meio de modelos de regresséo (linear, logistico, multinomial
ou ordinal); (2.3) cada valor ausente € substituido por um valor amostrado da distribuicao
preditiva. O Passo 2 é repetido até que a distribuicdo dos valores imputados se estabilize (o
comando “mi ice” do STATA 11 adota como padréo 10 repeti¢Oes) e, assim, a primeira base
de dados completa é salva. Todo esse processo é repetido M (nUmero de imputagdes) vezes,

gerando M bancos completos.
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Na sintaxe, comandos distintos estdo separados por um paragrafo e os comentarios (em
itdlico) sdo precedidos por um asterisco e descrevem a funcdo de cada comando. Os
comandos apresentados a seguir descrevem a preparacdo do banco para o processo de

imputacéo.

*seleciona pasta na qual estdo os bancos de dados:
cd "E:\mestrado\bancos\"

*abre banco de dados original (sem imputacdes):
use "banco original.dta", clear

*comando que configura o desenho amostral:
svyset GEO SETOR [pweight=A PESO ADULTO], fpc(A SETOR ESTR) strata (A ESTRATO) ||
_n, singleunit (scaled)

*criando varidvel indicadora que serd utilizada para restringir as analises aos
*individuos com IMC aferido observado e mulheres ndo grdvidas:
gen SUB=GRAVIDA!=1&IMC aferido!=.

*criando a mesma indicadora para cada sexo:
gen SUB FEM=Sexo==0&SUB==
gen SUB MAS=Sexo==1&SUB==

*criando varidveis indicadoras que serdo utilizadas para restringir as andlises
*aos individuos com dados completos nas varidveis do modelo de referéncia (tabela
*2 do artigo) :

egen Peso _acima REF=rowmiss (Peso acima IMC aferido Idade Cor Escolaridade)

egen diabetes REF=rowmiss (Diabetes IMC aferido Idade Cor Escolaridade)

egen Hipertensao REF=rowmiss (Hipertensao IMC aferido Idade Cor Escolaridade)
recode Peso _acima REF diabetes REF Hipertensao REF (0=1) (1/5=0)

*criando nova varidvel do IMC aferido com perdas que refletem as perdas do
*IMC referido (IMC aferido p)

gen IMC aferido p=IMC aferido

replace IMC aferido p=. if IMC referido==.

*criando varidvel com o logaritmo do IMC aferido p (LN IMC aferido p)
gen LN IMC aferido p=1n(IMC_aferido p)

*criando varidvel indicadora de sobrepeso:
gen Sobrepeso=(IMC aferido p>=25) & (IMC aferido p<30)
replace Sobrepeso=. if IMC aferido p==.

*criando varidvel indicadora de obesidade:
gen Obesidade=(IMC aferido p>=30)
replace Obesidade=. if IMC aferido p==.

*criando varidvel que nas andlises representard o intercepto do modelo logistico:
gen cons=1

*mantém no banco original apenas as varidveils que serdo utilizadas nas andlises,
*no modelo de imputag¢do e também varidveis relativas ao desenho amostral

*(ID DOMICILIO GEO SETOR SETOR A PESO ADULTO A ESTRATO A SETOR ESTR). Essa
*redugdo de varidveis ndo é necessdria, mas acelera o processo de imputagdo:
keep LN IMC aferido p Sobrepeso Obesidade Peso_acima Diabetes Hipertensao cons
Idade Cor Escolaridade Silhueta Silhueta2 Satisfacao corporal Estado civil
Inativo Doenca mental Renda familiar Mudanca peso Colesterol alto Fumo Artrite
Chefe familia Posse veiculo Restricao_alimentar Consumo fruta Epilepsia Sexo SUB
SUB_FEM SUB MAS Peso acima REF Diabetes REF Hipertensao REF ID DOMICILIO
GEO_SETOR SETOR A PESO ADULTO A ESTRATO A SETOR _ESTR
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Configurando a imputacao:

*descreve o padrdo de perdas das varidveilis (este comando permite observar quais
*as varidveis com perdas e também os padrdes em que essas mesmas ocorrem) :
mvpatterns LN IMC aferido p Sobrepeso Obesidade Peso _acima Diabetes Hipertensao
cons Idade Cor Escolaridade Silhueta Silhueta2 Satisfacao corporal Estado civil
Inativo Doenca mental Renda familiar Mudanca peso Colesterol alto Fumo Artrite
Chefe familia Posse veiculo Restricao alimentar Consumo fruta Epilepsia Sexo if
SUB, sort nodrop

*define o formato do banco de dados apds as imputag¢ées. O formato flong (“full
*long”) gera M (numero de imputacdes) bancos de dados completos e armazena todos
*eles na mesma base, concatenando as bases uma abaixo da outra. Varidveis
*identificadoras permitem localizar cada base de dados. A base de dados original,
*ainda com perdas, permanece como a primeira base do banco seguida de M bases
*completas:

mi set flong

*define as varidveis que possuem dados ausentes (todas elas passardo pelo
*processo de imputagdo) :

mi register imputed LN IMC aferido p Sobrepeso Obesidade Cor Escolaridade

Peso acima Satisfacao corporal Silhueta Hipertensao Diabetes Inativo

Renda familiar Mudanca peso Colesterol alto Artrite Chefe familia Consumo fruta

O processo de imputacdo é executado pelo comando “mi ice”:

*Comando de imputacdo com a opcdo “dryrun”, que ndo efetiva as Iimputacdes, mas
*produz uma saida que permite avaliar como cada varidvel com dados ausentes estd
*sendo modelada:

mi ice LN IMC aferido p Sobrepeso Obesidade Peso acima i.Idade m.Cor
m.Escolaridade m.Satisfacao corporal Silhueta Silhueta2 Hipertensao

i.Estado civil Diabetes Inativo Doenca mental m.Renda familiar Mudanca peso
Colesterol alto Fumo Artrite Chefe familia Posse veiculo Restricao_alimentar
m.Consumo_fruta Epilepsia i.A ESTRATO if SUB [pweight=A PESO ADULTO], by (Sexo)
add (20) passive (Sobrepeso: (LN _IMC aferido p<log(30))& (LN _IMC aferido p>=log(25))
\ Obesidade:LN IMC aferido p>=log(30) \Silhueta2:Silhueta”2)
substitute (LN _IMC aferido p:Sobrepeso Obesidade) conditional (Mudanca peso:

Peso acima==1) dryrun

*Realizando as imputa¢des (mesmo comando anterior sem a op¢do dryrun).

mi ice LN IMC aferido p Sobrepeso Obesidade Peso acima i.Idade m.Cor
m.Escolaridade m.Satisfacao corporal Silhueta Silhueta2 Hipertensao

i.Estado _civil Diabetes Inativo Doenca mental m.Renda familiar Mudanca peso
Colesterol alto Fumo Artrite Chefe familia Posse veiculo Restricao_alimentar
m.Consumo_fruta Epilepsia i.A ESTRATO if SUB [pweight=A PESO ADULTO], by (Sexo)
add (20) passive (Sobrepeso: (LN _IMC aferido p<log(30))& (LN _IMC aferido p>=log(25))
\ Obesidade:LN IMC aferido p>=log(30) \Silhueta2:Silhueta”2)
substitute (LN _IMC aferido p:Sobrepeso Obesidade) conditional (Mudanca peso:

Peso acima==1)

*Re-configurando a base de dados para as andlises:
mi export ice, clear

*Salvando banco final
save "banco IM3.dta", replace
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Apos o prefixo “mi ice”, sdo listadas as variaveis que participardo do processo iterativo de
imputacdes. Cada variavel com perdas serd modelada como variavel dependente de um
modelo de regressdo (linear, logistico, multinomial ou ordinal) no qual as demais variaveis da
lista sdo tratadas como covariaveis. Como padrdo, variaveis binarias (0,1) que possuem
valores ausentes sdo modeladas no processo de imputacdo por meio de regressdes logisticas
que utilizam todas as demais varidveis listadas como covaridveis. Também como padréo,
todas as varidveis ndo binarias com dados ausentes sdo tratadas como continuas e modeladas
por regressoes lineares. Variaveis categoricas com valores ausentes podem ser modeladas por
regressdes logisticas multinomiais, adicionando-se o prefixo “m.” ao nome da variavel na
lista, ou ordinais, adicionando-se o prefixo “0.”. Variaveis que nao possuem dados ausentes
participardo apenas como covariaveis nesses modelos de regressao. Para que essas Ultimas
sejam tratadas como covaridveis categoricas o prefixo “i.” deve ser adicionado. Variaveis
binérias (0,1) sem perdas sdo automaticamente tratadas como categdricas e ndo precisam

desse prefixo.

O namero de imputagdes ¢ definido pela opgao “add” (e.g., “add(20)” para 20 imputacdes). A
opcao “by” permite realizar as imputagGes independentemente para subgrupos da base de
dados (e.g. Sexo). Quando uma varidvel com dados ausentes é utilizada como base para
criacdo de outras varidveis (e.g., a variavel Silhueta2, que é simplesmente a varidvel silhueta
ao quadrado) a opgdo “passive” faz com que os valores imputados na variavel original sejam
propagados para as variaveis derivadas, mantendo assim a consisténcia do banco de dados. A
opcao “substitute” pode ser utilizada, por exemplo, para imputar uma variavel na sua forma
continua (por um modelo linear) e tratd-la como categérica quando a mesma for utilizada

como covariavel no modelo de imputacdo de outras variaveis.

Algumas varidveis podem requerer ainda um processo de imputacdo condicional. Considere,
por exemplo, que as variaveis Sexo (1 feminino, 0 masculino) e Gravidez (1 sim, 0 ndo, 99
ndo se aplica) possuam dados ausentes. A dependéncia implicita entre essas variaveis
determina que quando um valor ausente do Sexo for substituido por zero no processo de
imputacdo, o valor da Gravidez deverd ser substituido por 99. Essas dependéncias podem ser
especificadas com a op¢do “conditional”. Deve-se garantir, no entanto, que todo individuo
com valor ausente na varidvel Sexo tenha valor ausente na varidvel Gravidez. E ainda
necessario garantir que sempre que a condicdo de aplicabilidade imposta seja falsa (Sexo

masculino) que a segunda varidvel tenha um Unico valor (por exemplo, 99) na base de dados.
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No exemplo dado, a opgéo adicionada ao comando seria “conditional(Gravidez:Sexo==1)",

ou seja, a variavel Gravidez so é aplicavel para o sexo feminino (Sexo==1).

Na sintaxe apresentada, a op¢ao “if SUB” restringe as imputa¢fes ao sub-grupo de individuos
com IMC_aferido observado e mulheres ndo gravidas (SUB==1). A ponderacdo amostral ¢é
considerada pela opgdo “[pweight=A_PESO_ADULTO]” e 0s estratos amostrais sdo
incluidos como variavel categoérica (i.,A_ESTRATO).

Comandos das analises:

Na sintaxe dos modelos logisticos apresentada a seguir, o prefixo “xi:” indica a presenga de
covariaveis categoricas, o prefixo “mim:” que o banco de dados ¢ um banco com imputagdes
multiplas e o prefixo “svy” que o desenho amostral deve ser considerado nas analises. A
opcao “subpop” apds a virgula restringe as andlises aos individuos com dados completos nos
modelos de referéncia (Tabela 2 do artigo) e ainda para o sexo masculino ou feminino
(SUB_FEM ou SUB_MAS). A opgdo “or” indica que os resultados devem fornecer as
estimativas da Odds Ratio (como padréo os coeficientes ndo transformados séo apresentados).
A adicdo da covariavel cons (que possui valor 1 para todos os individuos) juntamente com a

opcdo “nocons” garante que a estimativa do intercepto também aparega nos resultados.

*Modelo logistico da varidvel dependente Peso acima, sexo feminino
xi:mim:svy, subpop(if SUB FEM&Peso acima REF) :logit Peso acima cons Sobrepeso
Obesidade i.Idade i.Cor i.Escolaridade, or nocons

*Modelo logistico da varidvel dependente Peso acima, sexo masculino
xi:mim:svy, subpop(if SUB MAS&Peso_acima REF) :logit Peso acima cons Sobrepeso
Obesidade i.Idade i.Cor i.Escolaridade, or nocons

*Modelo logistico da varidvel dependente Diabetes, sexo feminino
xi:mim:svy, subpop(if SUB FEM&Diabetes REF) :logit Diabetes cons Sobrepeso
Obesidade i.Idade i.Cor i.Escolaridade, or nocons

*Modelo logistico da variavel dependente Diabetes, sexo masculino
xi:mim:svy, subpop(if SUB MAS&Diabetes REF) :logit Diabetes cons Sobrepeso
Obesidade i.Idade i.Cor i.Escolaridade, or nocons

*Modelo logistico da varidvel dependente Hipertensdo, sexo feminino
xi:mim:svy, subpop(if SUB FEM&Hipertensao REF):logit Hipertensao cons Sobrepeso
Obesidade i.Idade i.Cor i.Escolaridade, or nocons

*Modelo logistico da varidvel dependente Hipertensdo, sexo masculino
xi:mim:svy, subpop(if SUB MAS&Hipertensao REF):logit Hipertensao cons Sobrepeso
Obesidade i.Idade i.Cor i.Escolaridade, or nocons
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APENDICE B - Projeto de Pesquisa
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Revisdo dos métodos para analise de dados incompletos “missing data”: Projeto MOVE-

SE e Determinantes Sociais de BH

I. Introducéo

Um problema inerente aos grandes inquéritos na salde publica e outras areas de pesquisas
humanas® é a ndo resposta a determinados itens. As caracteristicas dos itens com néo
resposta/perda normalmente sugerem hipdteses sobre o processo causal das mesmas. Uma
hipGtese comum esté relacionada a questdes consideradas excessivamente delicadas — uso de
drogas, comportamento sexual e renda, por exemplo — nas quais as perdas ocorre geralmente
em uma populacdo diferenciada do estudo. E em outros casos a perda pode estar ligada a
fatores mais aleatérios como: falhas em medicdes, erros de digitacdo, perguntas
demasiadamente complexas e questdes ndo aplicaveis. O procedimento tradicionalmente
utilizado nas analises é a exclusdo de individuos com dados incompletos, que podemos
chamar de analise de dados completos. A aplicacdo deste procedimento € induzida pelos
softwares de andlise, j& que a maioria define o procedimento como padrdo — talvez pela falta
de outros procedimentos tdo praticos e de uso generalizado. Seu uso é tdo banalizado que
muitos desconhecem as suposic¢Ges nas quais o procedimento produz resultados validos.

Um dos problemas relativos a exclusdo dos individuos com dados incompletos é obviamente
a perda das informacdes coletadas do mesmo, além da expressiva perda de individuos quando
muitas variaveis com perdas ndo coincidentes sdo incluidas na analise. Isto causa
minimamente um problema, a perda de poder. Quando os individuos com dados completos
ndo podem ser considerados como uma amostra aleatoria de todos os individuos do estudo, 0s
resultados das andlises utilizando este procedimento podem estar viciados. Este viés aumenta
a medida que se reduz a proporcdo de individuos com dados completos ou quando as
caracteristicas dos individuos excluidos da andlise — dados incompletos — diferem
consideravelmente dos demais. Problemas ainda maiores ocorrem quando existe a suspeita de
que a ndo resposta de determinados itens é induzida pela qualidade da propria resposta.®?
Sem a aplicacdo de metodologias mais avancadas a perda sistematica em questdes de interesse
das pesquisas pode levar a uma reducdo forcada do nimero de variaveis a serem consideradas
nas analises — para evitar perda excessiva de poder -, a uma mudanca no foco do estudo, ou

mesmo a um estudo com conclusdes limitadas.
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A parte de pequenos avangos na aplicacdo de métodos mais efetivos para dados incompletos
em estudos longitudinais, e, de diversas metodologias - com propriedades mais desejaveis que
a simples exclusdo dos individuos - terem sido desenvolvidas hd algum tempo, €
predominante a aplicacdo da analise de dados completos. A falta de referéncias bibliogréaficas
em portugués e o crescente desenvolvimento de novas metodologias na area acabam por inibir

a aplicacao desses métodos no Brasil.

As perdas de todos os itens de uma pessoa, que pode ocorrer devido a recusa, por exemplo, é
considerado um tipo especial de perda e por ter extensa bibliografia relacionada ndo sera
objeto do presente estudo.

I1. Objetivos

Revisar as metodologias existentes para lidar com a anélise de bancos de dados incompletos
exemplificando sua aplicacdo com dados reais resultantes do projeto Move-se/Determinantes
Sociais de Belo Horizonte. A aplicacdo e comparacdo das metodologias estardo vinculadas ao
modelo de regressdo generalizado — a ser definido — abordando variaveis que potencializem os
efeitos dos métodos, ou seja, aquelas que apresentam um maior nivel de perdas e que também
sejam importantes no &mbito da satde publica. Por fim o estudo se propde a fazer um analise

critica sobre a aplicabilidade de cada método.

Objetivos Especificos

1-Apresentar aspectos teoricos sobre os tipos de perdas nos estudos e conceitos que definem
possiveis processos causais relacionados as perdas — perdas completamente ao acaso, perdas
ao acaso e perdas ndo devidas ao acaso — e suas implicacdes nas analises.

2-Aplicar em dados reais dos seguintes métodos de analise de dados incompletos: Exclusao
de casos incompletos; Ponderacdo de casos completos; Método da verossimilhanga;
Imputacdo Multipla.

3-Descrever a aplicagdo dos métodos de forma didatica utilizando os softwares R e Stata com

referencias as sintaxes de cada um, com vistas a uma disseminagéo do uso.
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I11. Proposta metodoldgica

O estudo terd como base para aplicacdo das metodologias o inquérito de saude realizado pelo
Observatorio de Saude Urbana de Belo Horizonte (OSUBH) da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG). Este inquérito tem como objetivos principais determinar os modos,
estilos e habitos de vida da populacdo residente em Belo Horizonte (Projeto Move-se BH;
CNPq 02/2006 — Universal - #475004/2006-0 e Fundacdo Nacional de Salde, Ministério da
Salde) e avaliar os determinantes sociais nesta populacdo (Projeto Determinantes Sociais de
BH; Edital MCT- CNPqg / MS-SCTIE-DECIT — N° 26/2006). A Pesquisa estd em campo
desde 0 més de agosto de 2008, e tem previsdo para o termino das entrevistas em janeiro de
2009.

O inquérito de salde abrange os distritos Barreiro e Oeste, dois dos nove distritos sanitarios
(DS), em que é dividido o municipio de Belo Horizonte. A base para o sorteio das amostras
foram os domicilios cadastrados pela base de informagdes da SMSA-BH e participam aqueles
gue tenham pelo menos um morador com mais de 18 anos. A metodologia adotada foi uma
amostragem estratificada — proporcional - por conglomerados em trés estagios: setor
censitario, domicilio, 1 morador adulto e 1 morador na faixa de 11 a 17 anos. Trés
questionarios distintos estdo em campo: Um para o sorteado adulto (18 anos ou mais)
aplicado por meio de entrevista face a face, um auto-aplicavel para adolescentes de 11 a 13
anos e outro confidencial para adolescentes de 14 a 17 anos também auto-aplicavel. Medidas
diretas como peso, altura e circunferéncia da cintura também serdo avaliadas. Ao fim do
projeto sdo esperadas aproximadamente 4500 entrevistas concluidas para os adultos e 1500

para os adolescentes (11 a 17 anos).

O Inquérito ird produzir uma quantidade enorme de variaveis potenciais para aplicacdes de
metodologias para analise de dados incompletos. Alguns temas sdo: uso de drogas, violéncia
doméstica e renda. Além desses, o questionario confidencial do adolesceste, que também traz
temas muito particulares sobre do ambiente doméstico e experiéncias de vida, deve ser uma

fonte importante para o estudo.

A aplicagdo das metodologias para analise de dados incompletos - Exclusdo de casos
incompletos; Ponderacdo de casos completos; Método da verossimilhanga; Imputagdo

Multipla - se dardo em conjunto com modelos de regressdo generalizados utilizando os
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softwares estatisticos R e STATA. , Apesar da necessidade de pacotes adicionais, as
metodologias citadas j& estdo disponiveis para ambos os softwares.

1° Artigo: Revisdo dos métodos para analise de dados incompletos.

2° Artigo: Aplicacdo e comparacdo das metodologias de andlise de dados incompletos
associadas aos modelos de regressdo generalizados com dados provenientes do projeto
MOVE-SE/DERMINANTES SOCIAIS.
Questdes éticas: Esta proposta de estudo foi submetida ao Comité de Etica em Pesquisa da
UFMG, seguido de todos os preceitos éticos e aprovada em 19 de abril de 2007 (parecer n°
ETIC 017/07) e 16 de outubro de 2006 (Parecer no ETIC 253/06) (Anexo 1 e 2).

IV. Viabilidade (custo/cronograma)

O Projeto MOVE-SE BH ¢ financiado pelo Ministério da Saude e pelo CNPq, ndo havendo

custos adicionais que possam impedir ou interromper a execu¢do do mesmao.

Atividades Semesitre 1°ano 2°ano

anterior 1° 2° 1° 20

Revisdo Bibliogréfica X X X X X

Disciplinas X

Elaboracéo dos instrumentos X

Coleta de dados X

Anélise dos dados

Elaboracdo de artigos

Defesa de dissertacdo X
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de regressdo logistica: Uma avaliagdo pratica do impacto das perdas em covaridveis” (CSP_0077/11)
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ANEXO B - Aprovacio do Comité de Etica
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Universidade Federal de Minas Gerais
Comité de Etica em Pesquisa da UFMG - COEP

Parecer n2. ETIC 253/06

interessado: Profa. Waleska Teixeira Caiaffa
Departamento de Medicina Preventiva e Social
Faculdade de Medicina - UFMG

DECISAQ

Comité ae tica em Pesquisa da UFMU: - COEP aprovou, ad
referendum, no dia 16 de outubro de 2006, apds atendidas as
solicitagbes de diligéncia, o projeto de pesquisa intitulado “Analise
dos fatores condicionantes da satde da populacdo por areas
delimitadas e fprmulag.éo de propostas de intervencao: Projeto
modos de vida, estilos e habitos saudaveis em BH (Projeio
Move-se BH) - Uma avaliagao epidemiolégica” bem como o
Termo de Consentimento Livie & Esclarecido do referido projeto.

0O relatério final ou parcial devera ser encaminhado ao COEP um

ano apés o inicio do projeto.

o0 A
oy g
o i LU

4 1«*‘;’&» . .
Profa. Dra. widria-Elena‘de Lima Perez Garcia
Presidente do COEP/UFMG

Av. Presidente Anténio Carlos. 6627, Unidade Administrativa Il — 2 andar sala: 2005 - 3 1.270-901- Bl - MG
31 3499-4592 - FAX: (31) 3499-4516 - cvemmplpg.llﬁn;f.br
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UF/\/\G ? Universidade Federal de Minas Gerais
Comité de Etica em Pesquisa da UFMG - COEP

Parecer n2. ETIC 017/07

Interessado(a): Prof. Fernando Augusto Proietti
Departamento de Medicina Preventiva e Social
Faculdade de Medicina-UFMG

DECISAO

O Comité de Ftica em Pesquisa da UFMG — COEP aprovou, no dia
9 de abril de 2007, apds atendidas as solicitagdes de diligéncia, ©
rojeto de pesquisa intitulado "Observatorio de satde urbana de Belo
lorizonte — analise dos fatores condiciorantes da saidde da
opulagdo por areas defimitadas e formulagdo de propostas de
atervencgao. Saude urbana®” bem como o Termo de Consentimento

ivre e Esclarecido.
O relatorio final ou parcial devera ser encaminhado ao COEP um

no apés o inicio do projeto.

Profa. Dra.-Matja Elenia d¢ Lima Perez Garcia
Presidénte do COEP-UFMG

Av. Pres. Antonie Carlos, 6627 — Unidade Administrativa i - 2°andar - Sala 2005 — Cep: 31270-901 - BH-MG
_ Telefone: (031) 3499-4562- FAX: (031)3499-4516 - ¢-mail: prpgidicocp .ufime.br
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ANEXO C - Certificado de Qualificacao



FACULDADE_ DE MEDICINA 3
CENTRO DE POS-GRADUAGAO

Av. Prof. Alfredo Balena 190/ sala 533
Belo Horizonte - MG - CEP 30.130-100
Fone: (031) 3409.9641 FAX: (31) 3409.9640

cpa@medicina ufmg br

Ata do exame de qualificagido a que se submeteu o Mestrando VITOR
PASSOS CAMARGOS.

Aos onze dias do més de dezembro de dois mil e nove, convocada pelo
Colegiado do Programa de Pés-Graduagso em Salde Publica - Area de

perante a Comissao Examinadora composta pelos professores: Fernando
Augusto Proiettj- UFMG - Cibele Comini César/ Coorientadora - UFMG,
Waleska Teixeira Caiaffa — UFMG » Edna Afonso Reis — UFMG, Participaram
COmo ouvintes da $essdo, o Prof. Fernando Augusto Proietti/orientador e a
Profa. Cibele Comini César/ Coorientadora da dissertagdo. A sessio iniciou-se
as oito horas, na sala 705- 7° andar da Faculdade de Medicina com a
presenca dos professores acima citados. Apds a exposicdo da candidata, os
professores participantes da Comissao Examinadora fizeram comentarios
sobre a apresentacgao oral, do contelido, relevancia, metodologia e viabilidade
do Projeto. Apds a arglicdo a banca examinadora consideroy o Projeto
coerente e o aluno apto a prossequir a sua investigagao. Para constar, lavrou-
Se a presente ATA, que segue assinada pela Comissdo examinadora. Belo
Horizonte, 11 de dezembro de 2009.

Profa. Waleska, Teixeira Caiaffa f £y (, P~

Profa. Edna Afondo Reis
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Universidade Federal de Minas Gerais
.ae.w..w_m, Faculdade de Medicina
Programa de P6s-Graduagio em Satde Publica

POS-GRADUAGAD
SAUDEPURLICA Semindrios em Saiide Coletiva

DMPS - UFMG

Certificado

Certifico queVitor Passos Camargos, participou do Semindrios em Satide Coletiva promovido
pelo Programa de Pds-Graduagiao em Saude Publica, apresentando o projeto de dissertacgio,
“Revisdo Dos Metodos para Analise de Dados Incompletos em Estudos Tranversais
em Saude.”

Belo Horizonte, 11 de Dezembro de 2009

\§ N/\r»lm\mk(r, e \

Prof* Maridngela Leal Chetrchiglia
Cootdenadora do Programa de Pés-Graduagio em Satide Publica




