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RESUMO

Introducdo: Muitos estudos epidemioldgicos utilizam amostragem complexa para
coleta de dados. A amostragem complexa pode ter uma ou mais das seguintes
caracteristicas: estratos, conglomerados e probabilidades desiguais de sele¢do. Se
estas caracteristicas nao forem incorporadas na andlise de dados, as estimativas
pontuais e erros-padrdes sdo incorretos. Assim é necessario ampliar a compreensdo
do impacto de cada caracteristica nos resultados para incentivar 0s pesquisadores a
utilizarem metodologias adequadas para analise dos dados, obtendo conclusGes
validas para a populacdo de onde provém a amostra. Para tratar as estruturas
complexas do plano amostral existem duas principais metodologias: abordagem da
amostragem complexa e abordagem de modelos multinivel.

Obijetivos: Descrever e comparar métodos para tratamento de dados provindos de
planos amostrais complexos através de duas abordagens: amostragem complexa e
modelos multinivel, utilizando dados de dois estudos epidemioldgicos.

Meétodos: Para avaliar o impacto do plano amostral complexo, assim como de cada
caracteristica do plano amostral nas estimativas de média, proporcdo, coeficientes da
regressdo de Poisson e seus correspondentes erros padrées utilizaram-se os dados da
busca ativa domiciliar dos participantes na Campanha Nacional de Deteccdo de
Diabetes Mellitus — CNDDM de 2001, obtidos por amostragem estratificada com
conglomerado em trés estagios. Para comparar a abordagem da amostragem
complexa e a abordagem de modelos multinivel ajustaram-se modelos de regressao
linear com e sem pesos amostrais utilizando os dados de um estudo do desempenho
das criancas na avaliacdo de conhecimento, percep¢des e crencas sobre aleitamento
materno, realizado com escolares da quinta série do ensino fundamental, no
municipio de ljui/RS, estudo aleatorizado, com amostra estratificada por
conglomerados.

Resultados: As estimativas pontuais de média e proporcdo sdo semelhantes
comparando-se amostragem complexa e amostragem aleatoria simples, porém
observou-se grande diferenca nos erros padrées. O mesmo foi observado nas
estimativas dos coeficientes da regressdo de Poisson com menor efeito do plano

amostral. Na comparacdo da abordagem da amostragem complexa com modelos
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multinivel observou-se diferenca nos erros padrées dos coeficientes da regressédo
entre as duas abordagens, sendo que 0S mesmos Sd0 maiores na amostragem
complexa. Também, na analise ndo ponderada, as significancias dos coeficientes no
modelo final foram semelhantes entre as duas abordagens, porém houve diferenca na
analise ponderada para um dos coeficientes.

Conclusotes: Os resultados encontrados a partir dos dois estudos evidenciaram a
necessidade de incorporar a complexidade do plano amostral na analise dos dados. A
questdo de pesquisa podera ser um fator importante na escolha entre a abordagem da

amostragem complexa e a abordagem de modelos multinivel.

Palavras-chave: amostragem complexa; efeito do plano amostral; modelos

multinivel.
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ABSTRACT

Introduction: Many epidemiological studies use complex samples for data
collection. Complex sampling may have one or more of the following characteristics:
stratification, clustering and unequal selection probabilities. If these characteristics
are not incorporated into data analysis, point estimates and standard errors are
incorrect. Greater understanding of the effect of each characteristic on results should
stimulate researchers to use adequate methods for data analysis and, therefore, to
reach conclusions that are valid for the population that generated the sample. Two
major methods are used to deal with complex sampling designs: the complex sample
approach and the multilevel model approach.

Objective: To describe and compare methods to deal with data in complex sampling
designs using complex sample and multilevel model approaches in two
epidemiological studies.

Method: Data retrieved from a house-to-house survey of participants in the 2001
Brazilian Diabetes Detection Campaign (Campanha Nacional de Deteccdo de
Diabetes Melitus - CNDDM) and collected by stratified clustering sampling in three
stages were used to evaluate the impact of complex sampling designs, as well as of
each of their characteristics, on the estimates of means, proportions, Poisson
regression coefficients and their corresponding standard errors. To compare the
complex sample and the multilevel model approaches, linear regression models were
adjusted with and without sample weights using data from a random study that used
stratified cluster sampling and investigated the performance of children in the
evaluation of knowledge, perceptions and beliefs about maternal breastfeeding
conducted with fifth grade students in ljui, Brazil.

Results: Mean and proportion point estimates were similar when complex sampling
and simple random sampling were compared, but there was a great difference in
standard errors. The same was found for estimates of Poisson regression coefficients
that were less affected by sampling design. The complex sample approach showed
significantly greater standard errors of the regression coefficients than the multilevel
model approach. Also, unweighted analysis showed that the significance of



13

coefficients in the final models was similar in the two approaches, but there was a
difference in one of the coefficients in weighted analysis.

Conclusions: Results of the two studies showed that sampling design complexity
should be incorporated into data analysis. Research questions seem to be a
determinant factor in the choice of either a complex sample or a multilevel model

approach.

Key words: Complex sample; design effect; multilevel model.
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1. APRESENTACAO

Este trabalho consiste na tese de doutorado intitulada “Anélise de dados
epidemioldgicos incorporando planos amostrais complexos”, apresentada ao
Programa de P0Os-Graduacdo em Epidemiologia da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul. O trabalho é apresentado em trés partes, na ordem que segue:

1. Introducdo, Revisdo da Literatura e Objetivos
2. Artigos
3. Conclusdes e Consideragdes Finais.
Documentos de apoio, incluindo o Projeto de Pesquisa, estdo apresentados nos

anexos.
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2. INTRODUCAO

Muitos estudos epidemiologicos utilizam amostragem probabilistica para
coleta de dados. Os métodos de amostragem probabilistica freqlientemente utilizados
sdo: amostragem aleatoria simples (AAS), amostragem estratificada (AE),
amostragem sistematica (AS) e amostragem por conglomerado (ACO). E muito
comum, em grandes inquéritos para estudo da saude de individuos, a aplicagédo de
duas ou mais destas formas de amostragem ao mesmo tempo e, no caso de
amostragem por conglomerados, a utilizacdo de dois ou mais estagios de selecdo das
unidades amostrais. A amostragem complexa pode ter uma ou mais das seguintes
caracteristicas: estratificacdo, conglomeracéo e probabilidades desiguais de sele¢éo.

Nos Estados Unidos, organizac6es como o Centro Nacional para Estatisticas
de Saude (National Center for Health Statistics) e o Departamento de Censo
Americano (United States Bureau of the Census) disponibilizam dados secundarios
sobre saude da populacdo obtidos com amostragem complexa. No Brasil, dados
secundarios importantes, provindos de amostragem complexa, sdo disponibilizados
pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), como, por exemplo, 0s
dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) (Silva et al., 2002).

A maioria dos aplicativos estatisticos contempla, em seu mdédulo bésico,
técnicas de analise de dados com metodologias apropriadas para amostragem
aleatoria simples, mas ndo apropriadas para os demais tipos de amostragem
probabilistica. Mais recentemente, os aplicativos estatisticos introduziram rotinas

com metodologias para andlise de dados obtidos com amostragem complexa. Assim,
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torna-se mais facil a aplicacdo das técnicas de analise incorporando adequadamente
as diversas caracteristicas de planos amostrais complexos, tanto na estimacdo de
medidas descritivas, fornecendo a precisdo dessas estimativas, como no ajuste de
modelos (Silva et al., 2002).

Cabe ressaltar que, métodos de analise de dados amostrais complexos ja
existiam teoricamente ha bastante tempo, porém, devido as dificuldades
computacionais antes do advento das rotinas especiais, ndo eram utilizados. As
rotinas para tratamento de dados de amostragem complexa sdo ainda pouco utilizadas
nas diversas areas de aplicacdo da Estatistica e também na analise de dados
epidemioldgicos, apontando-se alguns fatores como: a) pouca disponibilidade de
referéncias metodoldgicas sobre amostragem complexa com aplicagdes em
Epidemiologia; b) muito recente incorporacdo destas técnicas nos principais
aplicativos estatisticos; c¢) pouca divulgacdo metodologica das conseqiiéncias em
ignorar o plano amostral na analise de dados.

Se o plano amostral for complexo e os dados forem analisados como
provenientes de uma amostragem aleatéria simples, isto €, ignorando as
caracteristicas de estratificacdo, conglomeracdo e probabilidades desiguais de
selecdo, os resultados podem fornecer estimativas incorretas das variancias dos
estimadores.

Pretende-se com este estudo contribuir para a divulgacdo da necessidade de
considerar o plano amostral complexo na analise de dados epidemioldgicos. Também
aponta-se a magnitude de erros nas estimativas e/ou diferengas nas precisdes destas

estimativas ao ignorar a complexidade do delineamento amostral na anélise de dados.
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Por fim, compara-se a metodologia de amostragem complexa com uma metodologia

alternativa em certas aplicagdes — modelagem.
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3. REVISAO DE LITERATURA

Esta revisdo de literatura engloba uma abordagem aplicada sobre amostragem
complexa, também referenciada e indexada como complex survey. Primeiramente,
apresenta-se 0 conceito de amostragem e tipos de amostragem. Na seqléncia, 0S
métodos de estimacao de parametros para amostragem complexa e tambeém os efeitos
das caracteristicas do plano amostral nas diversas estimativas, a partir da revisao de
varios estudos ja realizados. Na secdo seguinte, os aplicativos para analise de dados
de amostragem complexa sdo apresentados e, na ultima secdo, uma revisdo de

modelos multinivel.

3.1 AMOSTRAGEM

Amostragem € o processo pelo qual se obtém uma ou mais amostras de uma
populacdo de interesse. Na amostragem seleciona-se parte de uma populacdo e
observa-a com a finalidade de estimar parametros populacionais (caracteristicas
populacionais). E importante que os diferentes procedimentos amostrais satisfacam
aos seguintes critérios (Mundstock, 2005):

1) que as amostras sejam representativas da populagéo;

2) que fornecam estimativas precisas das caracteristicas da populacao,

podendo medir sua confiabilidade;

3) que tenham pequeno custo para selecionar a amostra.
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Na amostragem probabilistica é possivel calcular, com antecedéncia, a
probabilidade de obter-se cada uma das amostras possiveis, sendo que todas as
unidades da populacdo (podendo ser individuos, residéncias, hospitais, entre outras)
tém probabilidade maior que zero de participar da amostra. E importante observar
que a aleatoriedade da amostra depende do processo pelo qual ela é obtida. Nas
amostras probabilisticas € possivel estimar, com uma determinada probabilidade, os
erros de amostragem ou as discrepancias entre as estimativas amostrais e os valores
populacionais que seriam obtidos observando todas as unidades da populacédo
(Cochran, 1977).

Ao contrario, a amostragem nao-probabilistica € um procedimento pelo qual
ndo se pode associar probabilidade de selecdo as unidades e, conseqlientemente, ndo
¢ possivel determinar a confiabilidade dos resultados da amostra em termos
probabilisticos.

Existem diferentes métodos de obtencdo de uma amostra probabilistica de
uma populacgéo, os quais s@o brevemente descritos a seguir. Para maior detalhamento

consulta-se Bolfarine e Bussab (2005) e Cochran (1977).

3.1.1 Tipos de amostragem aleatoria

Amostragem aleatoria simples

A amostragem aleatéria simples (AAS) consiste na selecdo de n unidades de

uma populacdo de tamanho N, de maneira que cada uma das amostras possiveis

tenha a mesma probabilidade de ser selecionada.
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As unidades da populagéo sé@o numeradas de 1 a N e depois sdo obtidos
numeros aleatorios da tabela ou do computador. Uma amostra aleatéria simples é
selecionada extraindo-se uma unidade de cada vez. As unidades correspondentes aos
n numeros sorteados constituem a amostra.

O sorteio de unidades amostrais pode ser realizado com ou sem reposi¢do. A
amostragem € dita sem reposicdo quando um elemento selecionado em uma extracao
é excluido da populacao para as extracdes subseqlientes. A amostragem é dita com
reposi¢cdo quando os N elementos da populacdo permanecem em todas as extragdes,
isto €, uma unidade selecionada em uma extracdo & reposta e pode ser extraida
novamente. Assim, um elemento pode estar repetido na mesma amostra.

A probabilidade de inclusdo da unidade i na amostra com reposicdo é dada

por (Bolfarine e Bussab, 2005; Figueiredo, 2004):
2o=1— (=2 =1, N
i N 1 Yy
E, na amostra sem reposicao é:

=2 iZ1..N
N

Os resultados da amostra com e sem reposi¢do sdo similares quando o N

tende a ser grande em relacdo ao tamanho da amostra (Bolfarine e Bussab, 2005).
Amostragem estratificada
Na amostragem estratificada (AE), a populacéo é dividida em sub-populacdes

mutuamente exclusivas chamadas de estratos. Este tipo de amostragem consiste em

selecionar uma amostra em cada estrato e combinar estas amostras numa Unica
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amostra para estimar parametros da populacdo. Tem como vantagem o aumento da

precisdo das estimativas, possibilidade de obtencdo de informacfes em nivel de

estrato e facilidade na coleta de dados, por razdes fisicas ou administrativas. Silva

(1998) aponta as seguintes razdes para estratificar:

1.

Deseja-se aumentar a precisdo da estimativa global, partindo-se do
conhecimento de que a variabilidade da caracteristica estudada € grande;
Necessidade de obter-se estimativas para diversos segmentos da
populacéo;

Deseja-se que a amostra mantenha a composicdo da populagdo segundo
algumas caracteristicas basicas (sexo, idade,...);

Conveniéncia administrativa ou operacional;

Deseja-se controlar o efeito de alguma caracteristica na distribuicdo da
caracteristica que estd sendo avaliada. Por exemplo, o efeito da
escolaridade sobre o estado nutricional de criancas menores de cinco
anos pode ser controlado pela composi¢cdo de uma amostra que contenha
os diversos niveis de escolaridade dos chefes de familia da populacéo

estudada.

Amostragem sistematica

A amostragem sistematica (AS) é indicada quando a populacdo esta

organizada em alguma ordem. Consiste em selecionar, aleatoriamente, uma unidade

amostral entre as k primeiras unidades populacionais e, a partir dai, selecionar as

restantes a intervalos fixos em cada k unidades.
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Amostragem por conglomerados

Na amostragem por conglomerados (ACO), a populacdo é dividida em M

grupos ou conglomerados que servem como unidades priméarias de amostragem

(UPA), de maneira que cada unidade da populacdo ¢é associada com um e somente

um conglomerado. Cada conglomerado é formado por N, unidades, chamadas

unidades secundarias de amostragem (USA). Das M unidades primarias

(conglomerados) na populacdo é selecionada uma amostra de tamanho m. A

amostragem por conglomerados pode ser realizada em etapa Gnica ou em mais

etapas, como segue:

Amostragem em etapa Unica: todas as unidades do conglomerado
selecionado séo incluidas na amostra;
Amostragem em duas etapas (bietdpica): nos conglomerados

selecionados sdo extraidas amostras de n, unidades secundarias. Neste

caso, em cada etapa (estagio) tém-se diferentes unidades amostrais,
definidas por unidade primaria de amostragem (UPA) e unidade
secundaria de amostragem (USA), respectivamente para o primeiro e
segundo estagios;

Amostragem em varias etapas (multietapica): o processo pode ser
estendido a varias etapas de amostragem, nao sendo necessario aplicar

0 mesmo método de selecdo das unidades em todos os niveis.

Segundo Bolfarine e Bussab (2005), a amostragem por conglomerado é muito

usada em populagdes humanas, onde freqiientemente sdo sorteadas cidades, depois

os bairros, os quarteirbes, os domicilios e, finalmente, os moradores. Os autores
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citam que uma das inconveniéncias para 0 uso da amostragem de conglomerado
prende-se ao fato de que as unidades, dentro de um mesmo conglomerado, tendem a
ter valores parecidos em relagcdo as variaveis que estdo sendo pesquisadas, e iSSO
torna este tipo de amostragem menos eficiente.

Comparando-se AAS com a ACO de mesmo tamanho, a amostra por
conglomerados tende a ter: custo menor por elemento, maior variancia e maior

complexidade para analises estatisticas (Bolfarine e Bussab, 2005; Ray, 1983).

Amostragem com probabilidades variaveis

Em alguns procedimentos amostrais, algumas unidades da populacdo séo
“mais importantes” por terem uma contribuicdo maior no valor do parametro, neste
caso estabelecem-se probabilidades desiguais de selecdo as diferentes unidades da
populacdo (Natarajan et al., 2008).

Nos casos em que a probabilidade de selecéo € proporcional a uma medida de
tamanho da populagédo, o procedimento amostral é¢ definido como amostragem com
probabilidade proporcional ao tamanho (PPT). A vantagem em selecionar a unidade
de amostragem com PPT é obter uma amostra mais representativa da populacéo e
assim, aumentar a precisdo dos estimadores quando comparados a AAS (Mundstock,

2005).
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Amostragem complexa

As caracteristicas freqiientemente presentes em um plano amostral complexo
séo:
» Estratificacdo;
= Conglomeracao;
» Probabilidades variaveis.
Vieira (2007) aponta 0s seguintes motivos para a ndo adocdo de AAS em
pesquisas de grande porte:
= Quando a populacdo esta geograficamente dispersa, pode ser
extremamente custoso chegar as unidades selecionadas;
= Um cadastro de boa qualidade para a populacdo alvo pode néo estar
prontamente disponivel;
= Pode ser um procedimento ineficiente quando a populacdo ndo é
homogénea e quando subgrupos apresentam diferencas de tamanho.
Alguns exemplos de amostragem complexa realizados por instituicGes
oficiais:
= Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios (PNAD) — IBGE;
= Sistema Nacional de Avaliagdo da Educacdo Bésica (Saeb) — INPE
(Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio

Teixeira).
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3.1.2 Erro amostral

Um dos objetivos numa pesquisa por amostragem € estimar parametros, por
exemplo, média, proporc¢do, variancia, coeficientes de modelos de regressao, entre
outros. E, como ja referenciado anteriormente, a um processo de amostragem esta
associado um erro amostral.

Segundo Bolfarine e Bussab (2005), o estudo do erro amostral consiste,
basicamente, em verificar o comportamento da diferenca entre o valor observado na
amostra e 0 parametro, quando este valor amostral é observado em todas as possiveis
amostras que poderiam ser formadas através do plano amostral escolhido. O valor
esperado do quadrado dessa diferenca (erro quadratico medio - EQM) informa sobre
a precisdo do estimador. No caso de estimador ndo viesado (valor da diferenca igual
a zero), o EQM ¢é a variancia do estimador, calculada em relacdo a distribuicéo
amostral do estimador; extraindo-se a raiz quadrada tem-se o desvio padrdo. Neste
caso, o0 desvio padrdo do estimador recebe o nome de erro padrdo e indica o erro
médio esperado pelo uso do estimador e do plano amostral especificado.

Bolfarine e Bussab (2005) preferem chamar os erros amostrais de desvios
devido ao plano amostral, os quais tendem a desaparecer com 0 crescimento do
tamanho da amostra. Complementam que, para alguns planos amostrais bastante
complexos, ndo ha expressGes explicitas para estes desvios, sendo necesséario o
recurso de técnicas aproximadas. As vezes, por facilidade de calculo, emprestam-se
férmulas de um plano mais simples para o célculo de erro padrdo de outros planos
amostrais mais complexos, praticando-se um “erro-técnico”. O objeto da presente

pesquisa é justamente as conseqliéncias do “erro-técnico”.
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A diferenca entre o valor amostral e o parametro pode ser afetada por outro
tipo de erro, o erro ndo amostral, devido a outros fatores que ndo o plano amostral,
como por exemplo, inadequacdes de mensuragdo, entrevistas, codificagdo, entre
outras. Nas pesquisas tenta-se minimizar esses erros, 0s quais podem ocorrer até na
pesquisa de todas as unidades populacionais, isto €, ndo por processo de amostragem.

A seguir, apresentam-se algumas possiveis ocorréncias de erros nao amostrais
(Bolfarine e Bussab, 2005):

A. Unidades perdidas (falta de resposta)

i. Falta de resposta total:
a. Falta de contato com a unidade;
b. Recusa;
c. Abandono durante a pesquisa;
d. Incapacidade em responder;
e. Perda de documento;
ii. Falta de resposta parcial:
a. Recusa em questOes sensiveis (ex: renda);
b. Incompreensao;
c. Dados incoerentes;
B. Falhas na definicdo e administragédo
I. Sistemas de referéncia:
a. Erros de omissédo (cobertura incompleta), exclusdo de
elementos de interesse. Resulta de diferengas entre as
diversas populacdes;

b. Inclusdo de elementos nédo sorteados ou de outras populagdes
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ii. Efeito do entrevistador;
iii. Insuficiéncia do questionario-redacao;
iv. Erros de codificacéo e digitacao;
C. Avaliacéo das consequéncias
i. Comparacdo com resultados de outras pesquisas;
ii. Efeito do processo de imputacdo, caso tenha sido usado;
iii. Programas de consisténcia de dados;
iv. Volume de néo respondentes;
v. Diferenca de perfil de respondentes e ndo respondentes.
O trabalho de Vasconcellos et al. (2005) aponta que 0 uso da amostragem
inversa, como utilizada na Pesquisa Mundial de Saude no Brasil, tem a principal

vantagem de eliminar as corre¢fes de ndo-resposta.

3.2 ESTIMACAO DE PARAMETROS CONSIDERANDO AMOSTRAGEM

COMPLEXA

Nesta secdo, apresentam-se os métodos para estimacdo do erro padrdo para
amostragem complexa e na seqliéncia, os estudos realizados sobre amostragem

complexa.
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3.2.1 Métodos de Estimacao em Amostragem Complexa

Os métodos exatos para estimacdo de parametros considerando AAS, AS, AE
e ACO séo bem conhecidos e referenciados em livros classicos sobre amostragem,
como Cochran (1977) e Kish (1965). Porém, na amostragem complexa, quase
sempre sdo necessarios métodos aproximados para estimar 0s parametros, 0s quais
sdo detalhados em livros mais recentes, podendo-se citar Lehtonen e Pahkinen
(2004) e Chambers e Skinner (2003).

Os estimadores do total, freqientemente utilizados séo estimadores lineares
ponderados. Um caso particular € o estimador de Horvitz-Thompson. Outros
estimadores usados sdo do tipo razdo ou regressdo, os quais sdo ndo-lineares (Pessoa
e Silva, 1998). Os estimadores de razdo e regressdo sdo viciados para pequenas
amostras, porém o vicio é desprezivel para amostras grandes e existem expressoes
aproximadas para as variancias de aleatorizacéo.

A estimacdo do erro padrdo no caso de estimadores ndo lineares requer o uso
de técnicas especiais, tais como: Linearizacao de Taylor e Re-amostragem (Kreuter e
Valliant, 2007; Lehtonen e Pahkinen, 2004; Chambers e Skinner, 2003), que

produzem resultados semelhantes (Rodgers-Farmer e Davis, 2001).

Estimacdo do Total

Apresenta-se a seguir, a metodologia para estimacdo do total para um

delineamento estratificado por conglomerados em estdgio Unico, onde o0s

conglomerados (UPA) sdo selecionados, aleatoriamente, com ou sem reposic¢éo
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dentro de cada estrato e todos os elementos do conglomerado sdo pesquisados. Os
pesos amostrais sdo incorporados na analise e a correcdo para populacao finita (FCF)
é aplicada no estimador da variancia nos casos em que a UPA for selecionada sem
reposicéo (StataCorp, 2005):

Sejam h=1..L estratos, i=1..,N, UPAs no estrato h e

j=1..,M,;individuos na UPA i e no estrato h, entdo:

€ 0 nimero de individuos na populagéo.

Seja Y,; o valor da variavel Y do individuo j, na UPA i e no estrato h, entdo

o total populacional de Y é:

O nUmero de individuos na amostra é:

L n

m=>> my

h=1 i=1

Seja y,; a variavel de pesquisa do individuo da amostra, em que h=1...,L;

i=1..,n.;e j=1..,m.. O estimadorde Y é:
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~ L Ny My
Y :ZZ Whii Y hij
h=l i=l j=
N,

onde w,; € o peso amostral definido por w,; =—
h

O estimador para o tamanho da populacao é:

O estimador da variancia de Y é:

V) =30 1) 3y, - )

n, =14
em que vy, € o total ponderado da UPA i no estrato h:

M
Yni = thij Yhij
j=1
e y, € amédia do total das UPAs para o estrato h:

_ 1 &
Yn :_Z Yhi

N, o
O fator (1 f,)é o FCF para o estrato h e f, é a razdo de amostragem para 0

estrato h definida como f, ::I—“.

h
Ressalta-se que a estimagdo dos totais € a base sobre a qual assenta-se a
estimacdo de médias, razdes, taxas e proporgoes.
Muitos modelos paramétricos podem ser ajustados empregando o método da
Méaxima Pseudo-Verossimilhanga (MPV) para estimar os pardmetros, com dados

obtidos através de diferentes planos amostrais. Os estimadores de MPV ndo serdo
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unicos, ja que existem diversas maneiras de definir os pesos w; correspondentes a

diferentes estimadores de totais. Os pesos mais usados sao do estimador simples para
totais-estimador.

O procedimento de MPV proporciona estimativas consistentes e €
razoavelmente simples de calcular, tanto para os estimadores como para as variancias
dos estimadores dos parametros. Este procedimento é a base para o desenvolvimento
de rotinas capazes de incorporar adequadamente os efeitos de planos amostrais
complexos disponiveis no STATA, SAS e outros aplicativos.

Detalhes sobre procedimento de estimacdo de pardmetros encontram-se em

StataCorp (2005), Silva et al. (2002) e Pessoa e Silva (1998).

Metodos de re-amostragem

No método de re-amostragem sao retiradas repetidas amostras de tamanho
menor que a amostra original. A estimativa é calculada para cada sub-amostra e a
variancia é calculada entre as estimativas das sub-amostras. As sub-amostras séo
geradas por diferentes métodos de re-amostragem (Kreuter e Valliant, 2007): grupos
aleatérios, jackknife, re-amostragem repetida balanceada — balanced repeated

resampling (BRR) e bootstrap.
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3.2.2 Efeitos da incorporacdo de diferentes caracteristicas do delineamento

amostral complexo nas estimativas pontuais e erros padroes

A andlise de dados provindos de amostragem complexa apresenta dois
desafios: (1) obter estimativa pontual correta e (2) calcular corretamente variancia e
erros padrdes. As trés caracteristicas — estratos, conglomerados e pesos - possiveis de
estarem presentes numa amostragem complexa tém diferentes efeitos na estimativa
pontual e na variancia desta estimativa (Kreuter e Valliant, 2007).

Segundo Lemeshow e Cook (1999), na época do artigo era comum encontrar
resultados de analise onde o delineamento complexo havia sido ignorado. Essa
abordagem seria mais freqliente em paises em desenvolvimento, onde utilizavam-se
aplicativos estatisticos que ndo possuiam modulos especificos para amostragem
complexa (Sousa e Silva, 2003). Um dos motivos apontados por Sousa e Silva (2003)
seria 0 desconhecimento do impacto nas variancias dos estimadores quando se ignora
o delineamento complexo e, outro, a falta de disponibilidade das rotinas adequadas
nos aplicativos estatisticos.

No entanto, atualmente encontram-se varios estudos que incorporam 0
delineamento amostral complexo na analise de dados e apresentam o efeito do plano
amostral (EPA), como os estudos de Oliveira (2007), Giatti e Barreto (2006),
Teixeira et al. (2006), Egede (2003, 2004), Bueno et al. (2003), Hernandez et al.
(2003), Barros e Bertoldi (2002), entre outros.

E interessante salientar que institutos governamentais, como o Instituto

Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), utilizam ha bastante tempo métodos de

analise apropriados para dados provindos de delineamentos amostrais complexos
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também disponibilizando em seus bancos de dados as informacg6es das caracteristicas
do plano de amostragem.

Vasconcellos e Portela (2001) apontam que planos amostrais complexos séo
utilizados pelos institutos oficias de estatistica para obter amostras de forma
operacionalmente otimizada e, portanto, com o0 menor custo possivel. Isso implica na
utilizacdo de planos de amostragem com probabilidades desiguais de selecéo,
estratificacdo e tratamentos para nao-resposta, que resultam, de um modo geral, em
fatores de expansao ou pesos amostrais de alta variabilidade e dificultam a aplicacéo

das técnicas tradicionais da inferéncia estatistica classica.

Efeito do conglomerado

Conglomerados geograficos sao freqiientemente utilizados para reduzir custos
administrativos (Carlson, 2003), permitindo um custo menor por individuo
amostrado comparada a uma AAS, porém tém a desvantagem de que a analise
estatistica torna-se mais complexa e, geralmente, produz incrementos nas variancias
dos estimadores (Cordeiro, 2001). Desconsiderar o efeito do conglomerado na
analise de dados pode ocasionar pouco impacto nas estimativas pontuais, mas pode
resultar em subestimacdo da variabilidade, isto é, erros padrdes subestimados e
intervalos de confianga menores (Horton e Fitzmaurice, 2004).

Os conglomerados devem ser heterogéneos dentro de si e homogéneos entre
si, isto €, os conglomerados devem ser bastante semelhantes entre si em relagdo a
variavel de interesse e 0s elementos dentro de cada conglomerado devem ser menos

parecidos (Barata, 2005). Na prética, isso dificilmente ocorre, observando-se bastante
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homogeneidade dentro dos conglomerados. Essa homogeneidade em relacdo as
variaveis que estdo sendo pesquisadas torna o plano amostral por conglomerado
menos eficiente (Bolfarine e Bussab, 2005), pois resultam erros padrfes maiores
quando comparados com AAS de igual tamanho (Kreuter e Valliant, 2007).

Segundo Pérez et al. (2004), se dados provindos de amostragem complexa
forem analisados como sendo de uma AAS, as variabilidades serdo subestimadas em
magnitude que depende do coeficiente de correlacdo intra-conglomerado (CCl) da
varidvel que estd sendo analisada. Isto é, quando a correlacdo é grande, a
variabilidade é subestimada em maior magnitude.

Quando a populagéo é dividida em grupos (conglomerados, por exemplo), a
variancia da populacdo ¢ uma funcdo da variancia entre conglomerados e dentro de
conglomerados, no caso de amostragem em etapa Unica, assim definida (Mundstock,

2005, Cochran, 1977):

o’ =cl+0o}
em que:
ot : variancia entre conglomerados

o} variancia dentro dos conglomerados

No caso de amostragem multietapica, cada etapa contribui para a variancia do
estimador.

O CCI indica a homogeneidade dos conglomerados, sendo calculado da
seguinte forma (Bolfarine e Bussab, 2005):

52—

cCl=—_m-1
SZ+S}
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SZ = variancia entre conglomerados

S} = variancia dentro dos conglomerados

m = tamanho dos conglomerados

O intervalo de variacdo do CCI € de _—11 a 1. No caso de maxima
m_

homogeneidade, isto €, dentro dos conglomerados todas as observacdo sdo iguais

entre si, 0 CCI assume valor igual a 1. No outro extremo de heterogeneidade o CClI

. -1
assume valor igual a ——.

O efeito do plano amostral por conglomerados de tamanho igual é dado por

(Bolfarine e Bussab, 2005):

EPA=1+CCl(m-1)

Assim, a eficiéncia dependera do tipo de conglomeragdo. Usualmente, CCI é

positivo, entdo a conglomeracdo resulta em perda de eficiéncia em relagdo a AAS.

Efeito do estrato

Ao contrério dos conglomerados, os estratos devem ser heterogéneos entre si
e homogéneos dentro de si, isto é, devem ser diferentes em relagdo a variavel de
interesse e muito parecidos dentro de cada estrato. Uma correta estratificacdo
aumenta a precisdo da amostra estratificada em relacdo a AAS. O efeito dependera

da eficacia da variavel de estratificacdo para separar grupos compostos por elementos
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semelhantes quanto a varidvel que esta sendo pesquisada, e, a0 mesmo tempo,
diferentes entre si (Silva, 1998) em relacdo a outras variaveis. Por exemplo, se a
variavel de interesse € o IMC (indice de massa corporal) os estratos podem ser
definidos pelas diferentes faixas de IMC, porém diferentes entre si em relacdo a
outras variaveis.

Segundo Horton e Fitzmaurice (2004), a estratificacdo proporciona facilidade
logistica na fase de coleta de dados. Desconsiderar o efeito da estratificagdo nesta
fase pode ter pequeno impacto nas estimativas dos parametros, mas superestima a
variabilidade, isto é, os erros padrdes serdo superestimados e intervalos de confianca
serdo maiores no caso dos estratos serem homogéneos em relacdo a variavel de

estudo.

Efeito do peso amostral

Para compensar as probabilidades desiguais de selecdo, séo atribuidas
ponderacdes diferenciadas aos elementos da amostra. No presente estudo, serdo elas
chamadas de pesos amostrais, correspondendo ao inverso do produto das
probabilidades de inclusdo nos diversos estagios de selecdo (Szwarcwald e
Damacena, 2007; Korn e Graubard, 1995), sob pena de obter resultados incorretos
(Pfeffermann, 1996). Por exemplo, no caso de delineamento em dois estagios, o peso

é calculado como w,.w,, respectivamente 0 peso no primeiro estagio, e no segundo

estagio do delineamento. Em muitos planos amostrais, a soma dos pesos sera igual ao

tamanho da populacdo (UCLA, 2005).
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Hernandez et al. (2003), Brogan (2003) e Korn e Graubard (1995) definem o
peso como um fator de expansdo, sendo que o valor do peso indica 0 nimero de
individuos na populacdo que cada observagao na amostra representa. Outros tipos de
ponderacdes sdo ajustes para ndo resposta e outros fatores, como pos-estratificagdo
(Carlson, 2003; Korn e Graubard, 1991).

As estimativas de parametros da populacdo sdo influenciadas por pesos
distintos das observacdes e as estimativas de variancia s@o influenciadas pela
conglomeracéo, estratificacdo e pesos (Brogan, 2003; Leite e Silva, 2002; Silva et al.,
2002; Pessoa e Silva, 1998). O calculo das estimativas de variancia desempenha
papel essencial na realizacdo da inferéncia analitica, permitindo a avaliacdo da
precisdo das estimativas e a formulacdo de testes de hipoteses sobre os parametros
dos modelos. Assim, € muito importante que estimativas sejam obtidas corretamente.

Ciol et al. (2006) comentam que se 0s pesos amostrais ndo forem
considerados na analise de dados, o erro padrdo da média pode ser superestimado ou
subestimado, dependendo da variabilidade do estrato.

Desconsiderar 0 peso amostral, segundo Horton e Fitzmaurice (2004) e
Guillén et al. (2000) resultara em diferenca nas estimativas e em subestimacao da
variabilidade, isto €, erros padres subestimados e intervalos de confianca mais
estreitos.

Kreuter e Valliant (2007) comentam que 0 aumento que pode ocorrer no erro
padrdo devido ao uso de ponderacdo é, algumas vezes, usado como argumento contra
a ponderacdo. Porém, apontam que as estimativas obtidas quando se desconsideram

0s pesos ndo sdo validas para toda a populacéo.
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A magnitude da diferenca entre estimativas ponderadas e ndo ponderadas
dependerd da variabilidade dos dados. Quando os pesos amostrais tém pouca
variabilidade, as estimativas pontuais, considerando AAS, sdo similares as obtidas ao
considerar ponderagdo (Korn e Graubard, 1991).

Outro fator que contribui na diferenca entre a estimativa da analise ponderada
e ndo ponderada é a relacéo entre o valor dos pesos e a variavel de analise (Pérez et
al., 2004). Por exemplo, se um grupo for sobreamostrado e a prevaléncia da variavel
resposta (desfecho) neste grupo for grande, entdo, a estimativa do desfecho sera
superestimada na analise ndo ponderada.

Kreuter e Valliant (2007) apresentam o ajuste do peso final para ndo resposta

e pos-estratificagdo para o individuo i da amostra como W, f g, fo;, em que w,é o
peso devido ao delineamento amostral e f,, e f,; sdo o ajustamento para néo

resposta e pos-estratificacdo, respectivamente.
Efeito do plano amostral (EPA)

O efeito do plano amostral (EPA) ou design effect (DEFF) € utilizado para
medir o efeito do plano amostral sobre a variancia de um estimador (Pessoa e Silva,
1998). O EPA foi proposto por Kish (1965), sendo definido como a razdo entre a
variancia do estimador para o plano amostral complexo (verdadeiro) e a variancia do

estimador para AAS, para 0 mesmo tamanho da amostra n . Portanto, o EPA de Kish

para um estimador 6 é:

EPA (é )= Viero (‘?)
Vs (0)
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Segundo Leite e Silva (1999), valores elevados do EPA destacam a
importancia da consideracdo do plano amostral efetivamente utilizado ao estimar as
variancias associadas as estimativas dos parametros.

O EPA é importante para avaliar subestimativas, ou até superestimativas dos
erros padrdes, utilizando-se as diferentes caracteristicas do delineamento amostral e
diferentes métodos de estimacdo (Sousa e Silva, 2003).

A interpretacdo do EPA é apresentada no Quadro 1 (Leite e Silva, 2002),
sendo que o valor do EPA podera variar muito entre as diferentes variaveis da

pesquisa (Sturgis, 2004).

Quadro 1 — Interpretacao dos resultados do efeito do plano amostral (EPA)

EPA Variancia sob AAS

<1 Superestimada

=1 Né&o ha diferenca entre as estimativas
>1 Subestimada

Efeitos detectados em diferentes estudos

Nesta secdo, apresenta-se uma revisdo de estudos na literatura com
abordagem metodoldgica na analise de dados provenientes de amostragem complexa,
iniciando por estudos realizados no Brasil e apresentando apoés, estudos em outros

paises.
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O impacto do plano por conglomerados e o efeito de ponderacdo foi avaliado
por Sousa e Silva (2003) com dados de 1.355 individuos na PNDS96 (Pesquisa
Nacional sobre Demografia e Salude em 1996) constituindo uma amostragem
estratificada em dois estagios, através do Epi Info 6.04b (CSAMPLE). No banco de
dados, variaveis definem conglomerados, estratos e peso global, este ultimo obtido
pelo produto do peso devido ao plano de amostragem pelo peso devido a auséncia de
resposta e, também o peso padronizado, com o objetivo de obter o total ponderado da
amostra igual ao total ndo ponderado.

Sousa e Silva (2003) consideraram quatro estratégias de analise: (1)
conglomerado, sem ponderacdo, (2) ponderagédo devido ao plano de amostragem, (3)
ponderacdo devido a auséncia de resposta e (4) ponderagdo global. Para todas as
estratégias foram obtidos: estimativas de prevaléncia, erros padrdes, intervalos de
confianca, EPA e vicios das estimativas. Concluiram que, a ponderacdo nao
aumentou a precisdo das estimativas, além da preciséo ja incluida pelo plano por
conglomerados. Apontam que os conglomerados influenciaram a precisdo das
estimativas, para duas das seis variaveis estudadas, com EPA superiores a 1,5,
indicando a importancia de considerar os conglomerados na analise. Sugerem a
possivel existéncia de heterogeneidade dentro dos conglomerados para outras
variaveis em que EPA foi inferior a 1. Recomendam que o célculo dos efeitos do
delineamento e sua publicagdo devem tornar-se pratica usual nas pesquisas.

Kneipp e Yarandi (2002) realizaram estudo sobre questdes inerentes a
delineamentos amostrais de grandes pesquisas nacionais, explicando a estimacéo da
variancia, quando h& ponderacdo e, ainda justificando a necessidade de usar

aplicativos que incluem amostragem complexa. Compararam os resultados utilizando
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ponderacdo apenas para amostra, realizada no SPSS, e a ponderacdo para amostra e
variancia, realizada no STATA. Analisando dados de 9.482 individuos do MEPS
(Medical Expenditure Panel Survey), com amostragem estratificada em trés estagios,
obtiveram intervalo de confianca mais amplo incorporando ponderacdo na analise
realizada no STATA. Na andlise realizada no SPSS, o intervalo de confianca € mais
estreito, devido a redugdo da variabilidade. Observaram ainda, que o teste t de
Student e a regresséo linear foram menos afetados que o teste qui-quadrado, quando
a ponderacdo ndo é considerada no STATA.

O estudo de Heeringa e Liu (1997), realizado com quatro bases de dados
referente a saide mental, mostrou que o efeito do delineamento é maior que 1 para
quase todas as estimativas de prevaléncia, perfazendo 92% das estimativas obtidas.
No mesmo estudo aplicaram-se modelos de regressao logistica para verificar o efeito
do delineamento, utilizando trés diferentes estratégias: (a) ndo fazendo ajustamento
nos dados (SAS), (b) ajustando os dados com ponderacdes (SAS) e (c) ajustando os
dados com ponderacdes, estratificacdo e conglomerado, usando o SUDAAN. Os
resultados da anélise aplicando regresséo logistica mostraram diferenca na estimativa
pontual dos coeficientes entre analise ponderada e analise ndo-ponderada usando o
SAS. Também houve diferenca de erros padrdes, sendo eles maiores na analise
ponderada. Os coeficientes obtidos no SUDAAN néo diferiram da anélise ponderada
do SAS, porém os erros padrées foram maiores. Concluem que é importante a
incorporacédo das caracteristicas do delineamento amostral na inferéncia univariada e
multivariada.

Pérez et al. (2004) analisaram as particularidades de métodos de estimagéo de

parametros, como a média, o total e o percentual e seus respectivos erros padrdes, e
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compararam modelos de regressao logistica, para dados provenientes de amostragem
complexa, considerando trés estratégias de analise: (a) AAS, (b) incorporando pesos
e (c) incorporando o delineamento complexo, em dados da Segunda Encuesta
Nacional de Factores de Riesgo y Afecciones Crdnicas No Trasmisibles realizado em
Cuba nos anos de 2000 e 2001, com 22.851 individuos. Obtiveram prevaléncias e
médias estimadas similares para as trés estratégias de analise devido a pequena
variabilidade das ponderacdes amostrais. Porém, a precisdo diferiu, sendo menores
para AAS e bem menores na analise ponderada do que no delineamento complexo.
Os erros padrdes foram bem menores na estratégia (b) porque neste caso o tamanho
da amostra é igual a soma de todos os pesos amostrais. Da mesma forma, 0s
resultados da regressao logistica mostraram intervalos de confianga mais amplos para
a analise incorporando o delineamento complexo.

Lemeshow et al. (1998) analisaram os dados de 3.777 individuos referentes
ao projeto PAQUID (Personnes Agees Quid) considerando o delineamento complexo
da amostragem, ja que, originalmente, a analise foi realizada considerando uma
AAS. Os autores utilizaram o STATA, definindo a variavel de estratificacdo, de
conglomeracéo e de ponderacdo. O valor de ponderacdo associado a cada individuo
definiu-se em duas etapas, pois 0 processo de amostragem englobou estratificacdo e
pos-estratificacdo. Na primeira etapa, a ponderacdo devido aos estratos e
conglomerados foi definida como o inverso da probabilidade de selecdo de cada
individuo e, na segunda etapa, a ponderacdo devido a pos-estratificacdo foi definida
pela razdo entre a proporcdo populacional e propor¢do amostral nas categorias
estratificadas posteriormente. O resultado desta segunda etapa foi utilizado para

corrigir o peso da primeira etapa, obtendo-se assim, o peso final associado a cada
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individuo. Foram encontradas variancias (para meédias) subestimadas quando se
considerou AAS. Ja os coeficientes de regressdo e seus erros padrdes ndo diferiram
tanto quanto para a média, considerando amostragem complexa e AAS.

No estudo de Lemeshow e Cook (1999), considerando dados da NHANES Il11
(National Health and Nutrition Examination Survey IllI, EUA, 1988-1994) com
19.683 individuos obtidos por amostragem estratificada em quatro estagios e 0s
dados do PAQUID (Personnes Agees Quid, Franca, 1988), ja abordados em
Lemeshow et al. (1998), as estratégias de analise foram: amostragem complexa e
AAS. Comparando as duas abordagens observaram-se maiores diferencas para
estimativas pontuais de média e seus erros padrdes do que para as estimativas de
coeficientes de regressao e razao de chances. Os autores concluem que as diferencas
encontradas nos resultados entre as duas estratégias de analise e ainda a
disponibilidade de aplicativos, como o STATA e SUDAAN, demonstram a
necessidade do uso das técnicas apropriadas para a analise de dados provindos de
delineamento amostral complexo.

Guillén et al. (2000) ilustram como incorporar o plano amostral complexo na
analise de dados, utilizando o STATA para obter estimativas corretas de média,
proporcao, erro padrdo e coeficientes de regressao logistica, com dados de 15.000
individuos da ESCA (La Encuesta de Salud de Catalunya - 1994) provenientes de
um delineamento estratificado em dois estagios. Utilizam trés estratégias de anéalise:
(@) considerando AAS, (b) considerando somente pesos e (c) considerando o
delineamento complexo. Concluiram que, ignorar o delineamento amostral resulta
em estimativas viesadas dos parametros, sendo que a andlise ponderada produz

estimativas pontuais ndo viesadas, porém, os erros padrdes sdo muito menores.
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Dados de 19.127 individuos da NHIS (National Health Interview Survey -
1994) foram utilizados por Rodgers-Farmer e Davis (2001) para apontar estimativas
pontuais viesadas, erros padrdes subestimados e testes de significancia com decisdes
errdneas quando utilizam-se rotinas tradicionais nos aplicativos tradicionais para
analisar dados sob amostragem complexa. Ajustaram modelo de regressdo mdaltipla
em cinco estratégias: (1) assumindo AAS, (2) assumindo AAS e pesos amostrais, (3)
assumindo AAS e pesos normalizados (4) assumindo peso amostral e um unico
estrato com reposicdo, isto €, somente o efeito dos conglomerados, e (5)
considerando peso amostral e delineamento complexo (com reposicdo). Os trés
primeiros casos foram executados no SPSS e os dois ultimos no SUDAAN.

Comparando as duas primeiras estratégias, obteve-se diferenca entre 0s
coeficientes e erros padrfes: os erros padroes foram menores considerando pesos,
pois as rotinas tradicionais subestimam as variancias das estatisticas ponderadas. Na
terceira analise, resultou uma suave reducdo no erro da variancia estimada,
comparada com a estratégia 1. A quarta analise apresentou erros padrfes alterados,
valor de p alterado e coeficientes iguais, comparando com a estratégia 3, com EPA
maiores que 1 para todos os coeficientes, mostrando que os erros padrdes foram
subestimados quando se considerou AAS. Ainda, os autores afirmam que
desconsiderar o delineamento quando o efeito do delineamento é maior que 2 resulta
em uma significativa subestimacdo do erro padrdo. Na estratégia 5, comparada a
estratégia 4, os coeficientes ndo sdo diferentes, mas os erros padrdes sdo e,
consequentemente, o valor de p. Neste caso, uma varidvel independente mostrou-se

ndo significativa no modelo, sendo que nas outras quatro estratégias esta variavel foi
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significativa. Por fim, os autores recomendam a incorporagédo das caracteristicas do
delineamento amostral.

Korn e Graubard (1995) analisaram resultados de regressao linear simples,
diferenca entre proporcdo, regressao logistica e diferenca entre médias obtidas para
os dados da National Maternal and Infant Health Survey — 1998 no aplicativo
SUDAAN. Os resultados obtidos mostraram estimativas diferentes para as analises
ponderada e ndo ponderada. Comentam que estimadores ponderados tém a
desvantagem de maior variabilidade que estimadores ndo-ponderados.

Dois exemplos sdo apresentados por Wang et al. (1997), considerando
amostragem estratificada em dois estagios. Os resultados demonstraram que 0S erros
padrdes das estimativas de média, desconsiderando o delineamento complexo
(estratificagcdo, conglomerado e peso), foram menores que 0s correspondentes para
estimativas ajustadas ao delineamento. Na estimativa de propor¢do também houve
diferenca, e seus erros padrées foram menores que 0s correspondentes considerando
a ponderacdo. Concluem que, desconsiderar ponderacdo na estimacdo de média e
proporcao, quando a probabilidade ndo for a mesma para todos os elementos da
amostra, resulta em estimativas ndo corretas.

Dados da Behavioral Risk Factor Surveillance System do CDC (Centers for
Disease Prevention and Control) foram analisados por Brogan (2003), no SUDAAN,
considerando o delineamento complexo, e no SAS, considerando duas situagdes:
analise ndo ponderada (atribuindo peso 1 para todos os valores da variavel peso) e
analise ponderada. Os resultados do estudo mostram que a prevaléncia é
superestimada em 10% ndo incorporando pondera¢do no SAS (rotina tradicional),

comparado ao SUDAAN. A prevaléncia também foi superestimada, mas em menor
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grandeza, na analise ponderada no SAS. O erro padrédo é superestimado utilizando o
SUDAAN em 35% comparando com a analise ndo ponderada do SAS e quase a
mesma diferenca para a analise ponderada do SAS. Ainda, os resultados do teste qui-
quadrado mostram que a analise ndo ponderada do SAS resulta em valor de qui-
quadrado maior, gerando valor p mais significativo, comparada a analise do
SUDAAN.

Ciol et al. (2006) encontraram diferenca nos resultados da regresséo logistica
entre a analise ponderada e ndo ponderada com dados da Medicare Current
Beneficiay Survey (MCBS) realizada com a populacdo dos Estados Unidos. No
estudo, concluiram que a maior diferenca entre os coeficientes dos modelos de
regressdo logistica considerando 0s pesos e desconsiderando-os foi devido a
sobreamostragem de um estrato e a alta proporcdo da categoria de referéncia da
variavel explicativa nesse estrato.

Silva et al. (2002), utilizando os dados da PNAD, descrevem como podem ser
considerados os diversos aspectos do plano amostral complexo pois, muitas vezes, as
analises feitas por analistas que trabalham fora da agéncia produtora dos dados
utilizam modelagem supondo dados obtidos atraves de AAS com reposicao.
Descrevem como podem ser considerados na analise dos dados da PNAD e os
diversos aspectos de seu plano amostral complexo: estratificagdo, conglomeracao,
probabilidades desiguais de selecdo e ajustes dos pesos para calibracao.

Lehtonen et al. (2002) discutem a analise de dados amostrais complexos
através de técnicas de modelagem multivariada, demonstrando os métodos de design-
based (amostragem complexa) e model-based (modelos multinivel), sendo o

interesse maior no efeito da conglomeragéo.
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3.3 APLICATIVOS PARA ANALISE DE DADOS PROVINDOS DE

AMOSTRAGEM COMPLEXA

Atualmente, existe grande disponibilidade de aplicativos para andlise de
dados provindos de amostragem complexa, porém eles ainda sdo pouco utilizados.
Assim, nesta secdo sdo apresentados aplicativos disponiveis para tratamento de dados
com delineamento amostral complexo com o intuito de uma maior divulgacdo dos
mesmos. Na sequéncia, apresentam-se alguns estudos que abordaram o0 uso e

comparacéo de aplicativos para incorporar o delineamento complexo.

Aplicativos para andlise de amostragem complexa

Aplicativos disponiveis para analise de dados provindos de amostragem
complexa s@o apresentados no quadro 2. Esses aplicativos variam quanto a recursos
disponiveis e precos, sendo que ha disponibilidade de aplicativo livre.

Para que seja possivel incorporar o plano amostral utilizado na pesquisa, €
necessario que estejam disponiveis no banco de dados tanto as variaveis da pesquisa
quanto os identificadores das caracteristicas do plano amostral, como conglomerados
e estratos, nos diferentes niveis de amostragem e também o peso final.

No anexo A constam os comandos para medidas descritivas, regresséo linear,
regressdo logistica e regressdo de Poisson considerando um delineamento

estratificado por conglomerado e pesos amostrais.
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STATAV.9

No presente estudo foram utilizados 0 STATA v.8 e 0 STATA v.9. Nas duas
versdes do programa, € usado o prefixo svy nos comandos referentes ao tratamento
de dados de amostragem complexa, permitindo incorporar caracteristicas como
estratificacdo, conglomeracdo e peso amostral. O STATA v.8 permite analisar
somente o primeiro estagio da amostragem porém, o STATA v.9 permite analisar

varios estagios.

Quadro 2 — Aplicativos estatisticos para analise de dados com delineamento amostral

complexo
Aplicativo | Versdo | Mantenedora Pagina na internet
atual
STATA v. 10 Stata Corporation | http://www.stata.com/
SAS v.9.1.3 | SAS Institute Inc. | http://www.sas.com/technologies/an
alytics/statistics/index.html
SPSS v. 16 SPSS Inc. http://www.spss.com/complex_samp

les/

SUDDAN | v.9.0.3 | Research Triangle | http://www.rti.org/sudaan/

Institute
WesVar v.5.1 WESTAT http://www.westat.com/wesvar/
EPIINFO |v.3.4.3 | Center for Disease | http://www.cdc.gov/epiinfo/
Control and
Prevention
R v.2.6.1 R Foundation http://www.r-project.org/

v.3.6-13

2 versdo do pacote de amostragem complexa
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No anexo B apresenta-se um fluxograma mostrando como é realizada a
definicdo do plano amostral no aplicativo STATA.

Archer e Lemeshow (2006) desenvolveram um teste de ajuste para modelo de
regressdo logistica para amostragem complexa no STATA, implementando um
comando, denominado — svylogitgof e que esta disponivel na seguinte pagina da
internet: http://www.stata-journal.com/software/sj6-1/st0099/. Este comando é usado

logo apds o comando svy: logistic, que ajusta 0 modelo de regresséo logistica.

Estudos abordando o uso de aplicativos apropriados para analise de

amostragem complexa

Nesta secdo, apresenta-se uma abordagem histérica de trabalhos anteriores
que comparam aplicativos disponiveis nas respectivas epocas. Com o0
desenvolvimento rapido dos aplicativos, mudancas praticamente anuais de versoes e
a inclusdo continua de um maior nimero de técnicas estatisticas programadas para
amostragem complexa, muitos destes estudos comparativos referem-se ao aplicativo
na versao atualizada da época. Atualmente, com a incorporacdo de novas técnicas
estatisticas no médulo de complex survey e de novas opgdes para diferentes tipos de
delineamentos amostrais, os aplicativos estdo igualando-se, diferenciando-se apenas
na maior ou na menor interatividade com o usuério.

Pessoa e Silva (1998) apontaram que a revolucdo da informatica havia criado
condigdes extremamente favoraveis a utilizacdo de dados estatisticos produzidos por

6rgdos como o IBGE. Porém, discutiram que certos cuidados precisam ser tomados
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para a utilizacdo correta dos dados de pesquisas como as que o IBGE produz.
Ressaltaram que estes dados provém de populacdo finita, envolvendo diferentes
caracteristicas, como probabilidades distintas de selecdo, estratificacdo e
conglomeracdo das unidades, ajustes para compensar nao-resposta e outros ajustes.
Alertam que aplicativos tradicionais de analise ignoram estes aspectos, podendo
resultar em estimativas incorretas.

Wang (2001) alertou para o uso incorreto de procedimentos tradicionais na
analise de dados de amostragem complexa, indicando que aplicativos estatisticos
como o SUDAAN, STATA, SAS e WesVar foram os pioneiros a introduzir rotinas
para analise apropriada destes dados.

STATA v.5.0, SUDAAN v.7.0 e WesVarPC v.2.02 foram comparados por
Cohen (1997), em relacdo a facilidade, eficiéncia (tempo de processamento) e
diversificacdo de técnicas de andlise disponiveis para amostragem complexa.
Concluiram que néo era possivel indicar um melhor ou pior aplicativo, sugerindo que
0 usuario escolhesse a partir de suas necessidades especificas.

Para Chantala e Tabor (1999) as estimativas e erros padrfes foram diferentes
na analise dos dados do Add Health Data no SUDAAN e no STATA, quando as
caracteristicas do delineamento amostral foram incorporadas. Os autores discutem
que estimativas pontuais de média, proporcdes e parametros de regressdo Ssdo
afetadas pelos pesos e que as variancias estimadas séo afetadas por conglomerado,
estratificacdo e peso. Também comentam que na anélise de sub-populag¢Bes, 0 uso
somente dos dados da sub-populagdo resulta em estimativa pontual correta, porém o

erro padrdo poderd ndo ser correto, j& que a estrutura do delineamento ndo esta
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disponivel. Entretanto, nos aplicativos estatisticos para analise de delineamento
complexo sdo disponibilizadas anélises de sub-populagdes.

Lee (2000) avaliando os mesmos aplicativos recomendava que a facilidade de
uso, custo e os recursos disponiveis de interesse de cada usuario sdo consideracgoes
importantes que o usuario deve avaliar na escolha do aplicativo estatistico.

Sousa e Silva (2000) chegaram a mesma conclusdo que Cohen (1997),
avaliando facilidade de aplicacdo, eficiéncia computacional e exatiddo dos resultados
do modulo CSAMPLE do Epi Info v.6.04, do STATA v.5 e do aplicativo WesVarPC
v.2.12. Utilizaram dados da PNDS (Pesquisa Nacional sobre Demografia e Saude,
1996), para analisar média e propor¢do utilizando os aplicativos acima citados.
Ainda, concluiram que o Epi-Info é mais limitado na disponibilidade de técnicas de
analise, porém seu uso é simples e gratuito. O STATA e WesVarPC tém diversidade
de técnicas de analise, porém tém custo de aquisicéo.

A facilidade de analisar dados considerando a amostragem complexa,
utilizando o STATA foi demonstrada por Lemeshow e Cook (1999) e Guillén et al.
(2000). Os autores apontam que isto deve encorajar 0s pesquisadores a adotar essa
estratégia de andlise.

Schaefer et al. (2003) comparando SUDAAN v.8, STATA v.8, SAS v.8 e
WesVar v.4 concluiram que cada usuario deve avaliar suas necessidades na sele¢do
do aplicativo estatistico. Argumentam que estes aplicativos variam em relagdo as
técnicas de analise disponivel.

A necessidade de incorporar o plano amostral foi assunto de estudos
apresentados em diversas edi¢fes da conferéncia anual do SUGI (SAS Users Group

International). Iniciando por An e Watts (1998), mostrando os procedimentos de
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amostras complexas incorporados no SAS v.7, como SURVEYSELECT,
SURVEYMEANS E SURVEYREG. Tompkins e Siller (2000) compararam médias,
proporcdes e seus erros padrées no SAS v.6.12 (PROC MEANS, rotina que nédo
considera o delineamento complexo), SAS v.7 (PROC SURVEYMEANS, rotina que
considera o delineamento complexo) e SUDAAN. Os resultados mostraram erros
padrdes maiores em analises incorporando o delineamento complexo no SAS v.7 e
no SUDAAN. Os autores reforcam, entéo, a necessidade do uso de aplicativos que
considerem o plano amostral para evitar inferéncias incorretas como as que estariam
sendo produzidas pelos procedimentos simples.

No trabalho de Gosset et al. (2002) ha algoritmos para calcular variancias
pelo método da reamostragem, ja que dados publicos muitas vezes disponibilizam
somente 0s pesos. Concluiram que os resultados séo equivalentes aos obtidos pelo
SUDAAN. Berglund e Arbor (2002) demonstraram o uso dos comandos no PROC
SURVEYMEANS E PROC SURVEYREG no SAS. Além destes procedimentos,
Cassel e Rousey (2003) demonstraram o uso do SURVEYSELECT.

Mais recentemente, Siller e Tompkins (2005) compararam estimativas de
média, propor¢édo e erros padrdes produzidas por quatro aplicativos — SAS, SPSS,
STATA e SUDAAN usando dois bancos de dados do NCHS (National Center for
Health Statistics). Esses dados foram obtidos atraves de amostragem complexa
incluindo conglomerados, estratificacdo e diferentes probabilidades de selecéo.
Apontam a necessidade de utilizar um aplicativo que considere tal complexidade da
amostra na analise dos dados. Os quatro aplicativos analisados utilizam linearizacdo
por série de Taylor como método de estimacdo. Concluem que os resultados séo

idénticos entre os quatro aplicativos analisados.
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Na recente conferéncia do SUGI, Gosset et al. (2006) chamam a atencéo para
a necessidade no uso de um aplicativo estatistico que considere o plano amostral para
analisar dados oficiais como NHANES (National Health and Nutrition Examination
Survey). Demonstraram o uso das rotinas SURVEYMEANS, SURVEYFREQ,
SURVEYREG e SURVEYLOGISTIC do SAS com dados do NHANES.

Figueiredo (2004) realizou estudo com a biblioteca ADAC do aplicativo R
comparando-a com o SUDDAN. Apontou vantagens da utilizacdo da biblioteca
ADAC, a linguagem aberta e gratuita, tornando-a de facil acesso, a qual suporta
bancos gerados de qualquer outro programa e a disponibilidade para acesso a
estrutura de cada fungdo. Como desvantagens, descreveu que algumas rotinas nao
estdo ainda otimizadas ocupando muita memdria, aceita apenas alguns tipos de
planos amostrais e sua estrutura de analise para regressao se restringe a regressao
normal e logistica. Para 0 SUDAAN apontou como vantagens a exigéncia de pouca
memoria, disponibilidade de mais técnicas implementadas e, como desvantagens,
que os procedimentos sdo fechados, ndo permitindo verificar como operam, nao
possuindo ambiente grafico e que suas saidas séo dificies de serem utilizadas.

Oito aplicativos, sendo quatro livres, com capacidade de analisar dados de
amostragem complexa foram analisados por Brogan (2005) comparando custo do
aplicativo, métodos de estimacdo de variancia, opcbes de andlise, interface e
vantagens/desvantagens. Andlises foram realizadas com dados reais para cinco
aplicativos dentre os oito (STATA, SAS, SUDAAN, WesVar e Epi-Info), obtendo-se
resultados equivalentes para todos, quando os mesmos métodos de lineariza¢do por

série de Taylor ou reamostragem foram usados.
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STATA, SUDAAN e SAS foram usados por Chantala (2006) para analise de
regressdo mudltipla obtendo-se os mesmos resultados para os coeficientes de

regressao e seus erros padroes.

3.4 ANALISE MULTINIVEL

A metodologia da analise multinivel sera abordada nesta se¢do, como uma
metodologia alternativa para analisar dados provindos de plano amostral complexo,
considerando-se diferentes caracteristicas da amostra complexa como niveis distintos
da analise. Inicia-se a secdo com a defini¢cdo de modelo multinivel e na seqliéncia sdo
apresentados aplicativos e algumas consideragdes para uso desta metodologia nos
dados provindos de amostragem complexa.

Segundo Vieira (2001) e Pessoa e Silva (1998) ha duas abordagens principais
para tratar a estrutura dos dados de pesquisas amostrais complexas. Uma delas é a
abordagem descrita na secdo anterior, denominada abordagem de amostragem
complexa (analise agregada ou marginal segundo alguns autores). A outra é a
abordagem de analise multinivel (ou analise desagregada) que serd descrita nesta
secdo e na qual se incorpora mais explicitamente a estrutura dos dados no
procedimento de andlise. Na abordagem multinivel, efeitos de conglomeragdo sdo
vistos como parte integral da estrutura da populacdo, que deve ser adequadamente
modelada e pode contribuir para melhorar a compreensdo das relagcdes entre as

variaveis (Pessoa e Silva, 1998).



59

Em investigacOGes epidemioldgicas é muito comum o estudo de individuos
agrupados em niveis ou hierarquias. Esta estrutura pode estar presente de forma
intrinseca, como por exemplo, alunos dentro de escolas, médicos ou pacientes dentro
de hospitais, individuos dentro de familias, ou a estrutura pode ser criada pelo tipo de
delineamento da pesquisa, como nos estudos longitudinais, os quais geram grupos de
observacgdes no mesmo individuo (Zanini, 2007; Neuhaus e Segal, 1993), ou ainda
em estudos que utilizam conglomerados e estratos no plano amostral.

A analise multinivel possibilita examinar grupos (ou amostras de grupos) e
individuos (ou amostras de individuos) dentro desses grupos, simultaneamente,
considerando a variavel resposta medida no nivel individual e as variaveis
explicativas, que podem ser medidas no nivel dos individuos ou dos grupos aos quais
pertencem (Snijders e Bosker, 1999).

O modelo multinivel pode ser visto como um sistema hierarquico de
equacOes de regressdo, possibilitando a estimacdo dos efeitos intragrupo (efeitos
individuais) e dos efeitos entregrupos (efeitos contextuais) segundo Goldstein
(2003). Tambem € possivel modelar a estrutura de variancia em cada um dos niveis.

Um modelo multinivel difere de um modelo tradicional por ser formado por
dois componentes: um fixo e outro aleatdrio (Snijders e Boskers, 1999). A parte fixa
indica a magnitude das associacdes entre as variaveis, enquanto que a parte aleatéria
mostra as diferencas dos grupos e as variancias nos diferentes niveis (Zanini, 2007;

Merlo, 2003).
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Modelo multinivel para desfecho continuo

A seguir sera apresentado o modelo multinivel com dois niveis para desfecho
continuo por ser este o utilizado no presente trabalho, utilizando a notagdo comum
introduzida em Zanini (2007), Goldstein (2003) e Snijders e Boskers (1999).

Nos modelos com dois niveis ocorrem n; unidades do nivel 1 para cada

unidade j(j=12,..J)do nivel 2. Os modelos para o nivel 1 sdo desenvolvidos

separadamente em cada unidade do nivel 2, considerando a possibilidade de variacao

dos interceptos e das inclinacgdes:

Y, = By + BX; + Uy +€y; com i =12,..,n;e j=12,.J

em que:

Y; : desfecho do i-ésima unidade do nivel 1, agrupada na j-ésima unidade do nivel 2;
X; : variavel preditora medida na i-ésima unidade do nivel 1, agrupada na j-ésima

unidade do nivel 2;

p, : intercepto geral do modelo;

B, . coeficiente de inclinagéo, associado a variavel preditora X;

u,; : efeito aleatorio do nivel 2;
&,; - 0 efeito aleatorio do nivel 1;
Os residuos u,; e e, sdo supostamente independentes e normalmente

distribuidos, com média zero e variancias o, e o2, respectivamente. A variancia

residual, ou seja, a variancia condicionada a X é dada por:
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Var(Y; | X;;) = var(uy) +var(e,;) = o5 + o

A covariancia entre dois individuos (i,,i,) no mesmo grupo j é:

Cov(Yy;, Yipj | Xigjy Xig;) = var(uy) = o

O coeficiente de correlacéo intraclasse ou intragrupo, o qual expressa a fracao
da variabilidade total que pode ser atribuida ao nivel 2, indicando o grau de
agrupamento da populacdo, correspondendo a correlacdo entre os valores de dois

individuos de um grupo controlado para a variavel X, é dado por:

2
O-u0

P (Yij |Xij):

2 2
Oyt 0y

Estende-se 0 modelo para:

Yi = Bo; + B Xy + €y

Entdo, no nivel 2, serdo dois modelos:

,Bo,' :ﬂ0+u0j
Iglj :ﬂl+ulj
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em que:

B, - intercepto para a j-ésima unidade do nivel 2;

B, coeficiente de inclinagdo, associado a variavel X da i-ésima unidade do nivel 1,

agrupada na j-ésima unidade do nivel 2;

p,: valor esperado dos interceptos no nivel 2;
B, . valor esperado das inclinagdes no nivel 2;
u,; : efeito aleatorio da j-ésima unidade do nivel 2 no intercepto £, ;

u,; - efeito aleatorio da j-ésima unidade do nivel 2 na inclinagdo 4, .
Substituindo-se as equacdes do nivel 2 tem-se:
Yi =B+ B Xy + (Ugy + Uy Xy + &)
Esses modelos s&o denominados modelos de coeficientes aleatdrios, uma vez

que pressupde que cada grupo tem um intercepto (/4,;) e uma inclinagao (4;)

diferentes, que variam através dos grupos, apresentando uma estrutura de variancia-

covariancia complexa como:

Uy 0 :
var| * |~ N[ || T Cwa || e var(e,) ~ N(0,62)
Uj 0 Ou

A variancia € modelada como uma funcdo de uma variavel preditora.
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Os principais métodos de estimacdo pressupondo normalidade sdo: IGLS
(Iterative Generalized Least Squares) equivalente ao ML (Maximum Likelihood) e o
RIGLS (Restricted/Reweighted Iterative Generalized Least Squares) equivalente ao
REML (Residual Maximum Likelihood).

Interceptos e inclinacdes sdo estimados para unidades dentro do nivel 2 e os
residuos séo obtidos de forma diferente da tradicional. Denominam-se residuos
reduzidos (shrunken), com uma menor ou maior extensdo em torno do
relacionamento medio global, e podem ser estimados multiplicando-se os residuos

brutos (y;) por um fator de redugdo:

2
R njauo -
iy ey

iOuo

2 Jj
+ 0,

Observa-se que o fator de reducéo depende do nimero de grupos do nivel 2 e
das estimativas de variancia dos dois niveis.

Estes residuos reduzidos ordenados podem ser representados em um grafico,
onde as barras em torno de cada residuo representam o intervalo de confianca de
95% (Moraes, 2007).

O aplicativo MLwiN v.2.02 é especifico para analise de modelos multinivel.
O SAS v.9.1.3 disponibiliza o procedimento PROC MIXED para anélise de modelos
multinivel. Estes dois aplicativos computacionais foram utilizados neste estudo.
Versdes mais recentes de alguns outros aplicativos estdo incorporando analise
multinivel, por exemplo, 0 STATA v.10.

No anexo C apresentam-se 0s comandos para modelagem multinivel com 2

niveis, com desfecho continuo, para o SAS e 0 MLwWiN. Detalhes dos comandos séo
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disponibilizados por: Pretto (2003) e Singer (1998) no caso do SAS Institute (2004)

e, Rasbash et al. (2005), Ferréo (2003) e Barros (2001) no caso do MLwiN.

Abordagem multinivel considerando amostragem complexa

Modelos multinivel sdo freqlientemente usados para analisar dados de planos
amostrais complexos, permitindo estudar o efeito das varidveis ao nivel de
conglomerados sobre a variavel dependente (desfecho) do nivel individual
(Asparouhov e Muthen, 2006). Cada estagio de amostragem corresponde a um nivel
na modelagem multinivel, sendo que a UFA (Unidade Final de Amostragem) é a do
nivel 1 e os conglomerados de cada estdgio de amostragem constituem os demais
niveis (Rabe-Hesketh e Skrondal, 2006).

Asparouhov e Muthen (2006), Rabe-Hesketh e Skrondal (2006) e Zhang
(2005) comentam que se 0s pesos amostrais sdo ignorados, no caso de usar
modelagem multinivel padrdo, o parametro estimado pode estar incorreto. Porém,
diferente da estratificacdo e conglomeracdo, a probabilidade de selecdo desigual,
indicada pelos pesos ndo é facil de ser incorporada na analise (Asparouhov e
Muthen, 2006).

A aplicacdo de modelos multinivel em dados de amostragem complexa é
bastante recente (Chantala et al., 2006). Os autores afirmam que aplicativos
estatisticos incorporaram essa metodologia possibilitando também o uso de pesos
amostrais, porém, deve-se ressaltar que os pesos para analise multinivel devem ser

construidos diferentemente daqueles usados na abordagem da amostragem complexa.
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Chantala et al. (2006) apontam que 0s institutos que distribuem dados
secundarios e que os programadores de aplicativos estatisticos frequentemente
deixam a tarefa da construcdo e de definicdo dos pesos amostrais para 0 USUArio.
Complementam que estes meétodos de definicdo podem ser diferentes para 0s
diferentes aplicativos.

Os métodos de construcdo de pesos para analise multinivel mais comuns em
aplicativos séo os definidos por e Asparouhov (2004) e Pfeffermann et al. (1998). Os
aplicativos STATA, LISREL, MLwiN utilizam os métodos definidos por
Pfeffermann et al. (1998), que usam os pesos dos dois estagios de amostragem para
construir 0s pesos amostrais para o nivel 1 e o nivel 2. Por outro lado, o aplicativo
MPLUS usa o método desenvolvido por Asparouhov (2004) que combina 0s pesos

dos dois estagios de amostragem para construir um unico peso amostral.

Aplicacdo de modelos multinivel em dados de amostragem complexa com

intervencgao

Estudos com intervengdes na area da saude freglientemente s&o
implementados ao nivel de grupo (Ukoumunne et al., 1999), como por exemplo,
cidades, escolas, hospitais e clinicas. Nestes estudos, ha a aleatorizacdo de grupos, a
intervencdo é realizada ao nivel de grupo e o desfecho é avaliado a nivel individual
ou ao nivel de grupos. Individuos no mesmo grupo tendem a ser mais similares entre
si do que individuos entre grupos, e isto deve ser levado em consideracdo na analise
dos dados (Donner e Klar, 1994). As formulas tradicionais para determinar o

tamanho da amostra tendem a subestimar o nimero de individuos necessarios, pois
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estas formulas consideram a variacdo dentro dos grupos, mas ndo entre 0S grupos
(Ukoumunne et al., 1999). Da mesma forma, os métodos tradicionais de tratamento
estatistico dos dados ndo sdo apropriados para estudos com conglomerados, pois
assumem que os individuos sdo independentes. Assim, os erros padrdes do efeito da
intervencdo tendem a ser subestimados, resultando em intervalos de confianga mais
estreitos e valores p (significancia) menores.

Segundo Donner e Klar (1994), a analise de desfecho continuo de um
delineamento randomizado em grupo pode ser realizada usando modelos mistos, com
0 objetivo de verificar o efeito do tratamento. Covariaveis para tratamento, estratos e
medida baseline podem ser incluidas no modelo misto.

Veugelers e Fitzgerald (2005) utilizaram modelos multinivel para avaliar o
efeito de um programa de prevencdo de obesidade infantil em escolas. O estudo
realizou-se em 2003, incluindo 5.200 estudantes de cinco séries em 282 escolas. Os
dados foram analisados por regressdo logistica multinivel, considerando a escola
como fator contextual (nivel 2), para variaveis de desfecho binarias no nivel 1, e
também foram utilizados modelos de regressao linear multinivel para desfechos

continuos do nivel 1.
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4. OBJETIVOS

4.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo descrever e comparar métodos para tratamento
de dados provindos de planos amostrais complexos, freqiientemente utilizados em
estudos epidemioldgicos, através de duas abordagens: amostragem complexa e

modelo multinivel.

4.2 Objetivos Especificos

= Descrever métodos de estimacao para amostragem complexa.

= Obter e comparar estimativas de media, propor¢ao e seus respectivos erros
padrdes na analise de dados em diferentes estudos, considerando amostragem
complexa em relacéo a analise de dados supondo AAS.

= Obter e comparar estimativas para parametros do modelo de regresséo
Poisson e seus respectivos erros padrdes, considerando amostragem complexa
em relacdo a andlise de dados supondo AAS.

= Obter e comparar resultados de analise de regressdo linear utilizando
abordagem de amostragem complexa e abordagem de modelos multinivel.

= Descrever como se pode incorporar o delineamento complexo nas analises
estatisticas de estudos epidemioldgicos para obter estimativas corretas.

= Apresentar e descrever recursos computacionais, atualmente disponiveis, para
analise de dados provenientes de amostragem complexa disponibilizados nos

aplicativos.
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RESUMO

Introducdo: Muitos estudos epidemiol6gicos utilizam amostragem complexa para
coleta dos dados, podendo incluir estratos, conglomerados e probabilidades desiguais de
selecdo. Este estudo teve por objetivo avaliar o efeito da incorporagdo do plano amostral
complexo em um estudo epidemioldgico.

Metodo: Utilizaram-se os dados da busca ativa domiciliar dos participantes na
Campanha Nacional de Deteccao de Diabetes Mellitus — CNDDM de 2001, obtidos por
amostragem estratificada por conglomerado em trés estagios. Estimativas de média,
proporgéo, coeficientes de regressdo de Poisson e seus correspondentes erros padrdes
foram obtidos considerando amostragem aleatoria simples, amostragem complexa e
cada componente do plano amostral isoladamente.

Resultados: As estimativas pontuais de média e proporcdo sdo semelhantes
comparando-se amostragem complexa e amostragem aleatoria simples, porém
observou-se grande diferenca nos erros padrdes. O mesmo foi observado nas estimativas
de coeficientes de regressao de Poisson, mas com menor efeito do plano amostral.
Conclusédo: Os resultados mostraram diferencas nos erros padrées da média, proporcao
e coeficientes de regressdo de Poisson entre amostragem complexa e amostragem
aleatdria simples, indicando a necessidade de incorporacdo da complexidade do plano

amostral na analise dos dados.

Palavras-chave: amostragem complexa; efeito do plano amostral; conglomerado.



80

ABSTRACT

Introduction: Many epidemiological studies use complex sampling designs and may
include stratification, clustering or unequal selection probabilities. This study evaluated
the effect of using a complex sampling design in an epidemiological study.

Method: Data were retrieved from a house-to-house survey of participants in the 2001
Brazilian Diabetes Detection Campaign (Campanha Nacional de Deteccdo de Diabetes
Melitus - CNDDM), which were collected by stratified cluster sampling in three stages.
Estimates of means, proportions, Poisson regression coefficients and their
corresponding standard errors were calculated for simple random sampling, complex
sampling, and individual analysis of each component of the sampling design.

Results: Mean and proportion point estimates were similar when complex sampling and
simple random sampling were compared, but there was a great difference in standard
errors. The same was found for estimates of Poisson regression coefficients that were
less affected by sampling design.

Conclusion: Results showed differences in the standard errors of means, proportions
and Poisson regression coefficients between complex and simple random sampling,
which indicates that sample design complexity should be incorporated into data

analysis.

Key words: Complex sample, design effect; cluster.
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INTRODUCAO

Muitos estudos epidemioldgicos utilizam amostragem complexa para coleta dos
dados, podendo incluir estratos, conglomerados e probabilidades desiguais de selecao.
A amostragem complexa tem a vantagem de diminuir os custos de levantamento dos
dados®, bem como, evitar a necessidade de uma listagem de todos os elementos que
compdem a populacio®. No entanto, a anélise dos dados deve incorporar a estrutura do
plano de amostragem na obtenc&o das estimativas.

Tém-se dois desafios para analise de dados provindos de amostragem
complexa®*: (1) obter estimativas pontuais corretas, isto &, adequadas ao plano amostral
e (2) calcular corretamente variancias e erros padrdes. As trés caracteristicas — estratos,
conglomerados e probabilidades desiguais - possiveis de estarem presentes numa
amostragem complexa tém diferentes efeitos no viés e na variancia do estimador.

Os métodos de andlise tradicionalmente utilizados por muitos pesquisadores
pressupdem que os dados foram obtidos a partir de uma amostra aleatdria simples
(AAS). A maioria dos aplicativos de analise estatistica somente oferecia recursos para
anélise de dados supondo AAS até recentemente. As suas novas versdes incorporaram
recentemente o tratamento de dados provenientes de amostras complexas.

Considerando que grandes inquéritos na area da saude e bases de dados
disponibilizados por institutos de pesquisa, como por exemplo, o IBGE, 0s quais
envolvem dados obtidos com planos amostrais complexos e considerando a recente
disponibilidade de rotinas computacionais que incorporam metodologias para
tratamento adequado de dados obtidos por amostragem complexa, realizou-se este
estudo que teve por objetivo avaliar o efeito da incorporagdo do plano amostral

complexo em um estudo epidemioldgico.
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Para avaliar o impacto do plano amostral complexo utilizaram-se os dados da

busca ativa domiciliar dos participantes na Campanha Nacional de Deteccdo de

Diabetes Mellitus — CNDDM®®, Brasil, 2001, que teve, entre outros objetivos, a

confirmacdo diagnoéstica dos pacientes com rastreamento positivo. A CNDDM foi o

primeiro rastreamento para deteccdo de casos suspeitos de Diabetes Mellitus no Brasil,

com mais de 22 milhdes de exames de glicemia capilar realizados.

Quadro 1 - Distribuicdo dos participantes e dos municipios por estrato na campanha

e na busca ativa

Estrato | Numero de NUmero de NUmero de | Numero de Peso
participantes | participantes municipios | municipios | amostral
na campanha | selecionados naregido | selecionados do

na busca ativa na busca individuo
(amostra) ativa
(amostra)

N 1.162.303 298 417 3 3874,343

NE 6.276.269 1.378 1.688 14 4483,049

CcO 1.522.295 293 426 3 5074,317

SE 9.440.561 2.012 1.640 21 4495,505

S 3.668.477 925 1.130 9 4076,052

Total 22.069.905 4.906 5.301 50 -

Na busca ativa, realizou-se uma amostragem estratificada com conglomerado em

trés estagios em cada estrato. Os estratos foram definidos pelas 5 grandes regifes

geograficas do Brasil (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). No primeiro
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estagio, foram pesquisados 50 municipios. O nimero de municipios para compor a
amostra em cada regido definiu-se proporcionalmente ao ndmero de individuos
participantes (exames realizados) na campanha, conforme Quadro 1. Os municipios
foram selecionados com probabilidade proporcional ao numero de individuos
participantes na campanha.

No segundo estégio, selecionou-se uma unidade basica de satude (UBS) em cada
municipio, com probabilidade proporcional ao niumero de participantes na campanha de
cada UBS. No terceiro estagio, foram selecionados 100 participantes em cada UBS com

igual probabilidade (Figura 1).

Definicdo dos estratos

Amostra por conglomeradoem cada
— . B8trato

1 2 Estagio

UA: municipio

2 2 Estagio
UA: Unidade Basica de Saude

UA: Individuos

Figura 1 — Processo de amostragem

UA: unidade de amostragem; PS: processo de selecdo;
PPT: probabilidade proporcional ao tamanho; AAS:

amostragem aleatéria simples

A amostra final foi composta por 3 municipios da regido norte, 14 da nordeste, 3
da centro-oeste, 21 da sudeste e 9 da regido sul (Quadro 1). Os dados da pesquisa foram

armazenados no aplicativo Epi-Info 6.03’, assim como as variaveis que caracterizam o
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delineamento, possibilitando a analise que incorpora o delineamento amostral
complexo.

Os conglomerados do primeiro estdgio de amostragem, neste estudo, sd@o 0s
municipios ou unidades priméarias de amostragem (UPA). No segundo estagio de
amostragem, dentro de cada municipio foi selecionada uma unidade bésica de saide ou
unidade secundaria de amostragem (USA). Assim, foram utilizadas somente as UPAs
para estimacao da variancia no STATA 9.0°.

O peso de cada individuo na amostra é composto pelo produto dos pesos das
unidades amostrais em cada estagio. A probabilidade do k - ésimo individuo do estrato
h pertencer a amostra é definida pelo produto das probabilidades de selecdo em cada

estagio:

em que:

7y, - probabilidade do i-ésimo municipio ser sorteado dentro da regiéo h-.

7., probabilidade da j-ésima unidade basica de salde ser sorteada dentro do
municipio i da regido h-

7,5+ probabilidade do k-ésimo individuo ser sorteado dentro da unidade basica
de saude j no municipio i naregido h-

n, : nimero de municipios selecionados na regido (estrato) h-

M ; : nimero de individuos no municipio i do estrato h-

M, : nimero de individuos na regido (estrato) h na populagéo;
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U, : numero de unidades basicas de saude selecionadas no municipio i do

estrato h ;

M,; - nimero de individuos da unidade basica de saide j no municipio i do

estrato h_

Entdo:

Mok = Th1-Tho-Th3

. =nh.Mhi uhiMhij 100
" M, . M .Mhij

Simplificando os termos e como u,; = 1, a probabilidade final é:

O peso final é o inverso da probabilidade de selecdo de cada unidade amostral

dentro do estrato h, sendo definido por:

Realizaram-se cinco estratégias de andlises distintas para avaliar o efeito de cada
componente do delineamento, assim definidas: AAS (considera os dados como se
tivessem sido gerados por amostragem aleatdria simples), AC (considera o plano

amostral complexo, incorporando estratos, conglomerados e peso amostral), ACO
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(considera apenas o conglomerado, excluindo estratos e pesos amostrais), AE (considera
apenas o estrato, excluindo conglomerado e pesos amostrais), AP (considera apenas
peso amostral, excluindo conglomerados e estratos).

Estimativas para média e proporcdo, erros padrdes, intervalos de 95% de
confianca para as varidveis da pesquisa foram obtidas para cada uma das cinco
estratégias de analises.

Foi ajustado um modelo de regressdo de Poisson com variancia robusta para a
varidvel glicemia em jejum (CDGLN) dicotomizada (ndo diabetes, provavel ou muito
provavel diabetes) em fungdo do sexo, da idade (40 a 49 anos, 50 anos ou mais) e do
indice de massa corporal (menos que 25 Kg/m?, 25 Kg/m? a 29,99 Kg/m?, 30 Kg/m? ou
mais) considerando AAS, AC e cada componente isoladamente (ACO, AE, AP). O
método de estimacdo utilizado foi o de maxima pseudo-verossimilhanga (MPV) com
linearizagdo por série de Taylor.

Utilizou-se a deviance para verificar o ajuste global do modelo na AAS. O teste
de Wald ajustado® foi utilizado para avaliar a significancia global dos demais modelos.

Para avaliar a diferenga nos valores das estimativas de variabilidade usou-se o
EPA (efeito do plano amostral ou DEFF — design effect) proposto por Kish (1965)°. O
EPA é obtido pela razdo entre a variancia estimada considerando o plano efetivamente
utilizado e a variancia estimada considerando uma AAS.

As analises foram realizadas no aplicativo STATA 9.0%, o qual possui rotinas
que incorporam o delineamento amostral complexo. Os comandos utilizados para

regressédo de Poisson estdo apresentados no Quadro 2.
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Quadro 2 — Comandos utilizados para ajuste da regressao de Poisson no STATA 9.0

Plano amostral / Comando

componente

AAS? . Xi: poisson cdglnl sexol idadecl i.imc_ptos3, robust
Complexo? . svyset municipi [pweight=pesof], strata(regiao) vce(linearized)

. Xi: svy, vee(linearized): poisson cdginl sexol idadecl

i.imc_ptos3

Conglomerado | . svyset municipi, vce(linearized)
. Xi: svy, vee(linearized): poisson cdginl sexol idadecl

i.imc_ptos3

Estrato . svyset _n, strata(regiao) vce(linearized)
. Xi: svy, vee(linearized): poisson cdglinl sexol idadecl

i.imc_ptos3

Peso amostral . svyset _n [pweight=pesof], vce(linearized)
. Xi: svy, vce(linearized): poisson cdglinl sexol idadecl

i.imc_ptos3

! “jrr” foi adicionado no final do comando para obter a razao de prevaléncia

2« irr” foi adicionado no final da segunda linha do comando para obter a razao de prevaléncia

RESULTADOS

As estimativas pontuais para proporcdo de sexo e de CDGLN, além das
estimativas da média de idade, do IMC e da glicemia obtidas em cada uma das cinco
estratégias de analise sdo apresentadas na Tabela 1, juntamente com seus respectivos
erros padrdes, intervalos de confianga e EPA.

Considerando a AC estima-se que 56,93% (IC95%: 54,38 - 59,48) dos

individuos sdo do sexo feminino, que a idade média € de 59,47 anos (1C95%: 58,83 -
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60,11), que o IMC médio é de 26,79 (1C95%: 26,58 — 26,99) e que 19,71% (1C95%:
16,89 - 22,52) dos individuos sdo classificados como apresentando diabetes “provavel”
ou “muito provavel” diabetes.

Observa-se que ndo ha praticamente diferenca na estimativa pontual da
proporc¢do do sexo feminino na populacao entre AAS (56,91%) e AC (56,93%). Porém,
a variabilidade associada a estimativa é mais afetada, obtendo-se um erro padrdo na
AAS de 0,71% e na AC de 1,27%, resultando num intervalo de confianga mais amplo
na AC.

Os erros padrbes da idade média, IMC médio, glicemia média e proporcao de
CDGLN sao subestimados quando foi ignorado o plano complexo. O erro padrdo da
glicemia média sofreu o maior impacto aumentando de 1,0141 na AAS para 3,2638 na
AC 0 que ocasionou o alto valor de EPA (10,34).

Quando o conglomerado foi considerado isoladamente o EPA variou de 3,22 a
9,75; quando o estrato foi considerando isoladamente, o EPA foi igual a 1,00 para todas
as variaveis. Nos resultados da analise considerando o peso isoladamente, observa-se a
diferenga na estimativa pontual da média e proporcdo em relacdo a AAS, porém néo
houve diferenga nos erros-padrdes.

Na Tabela 2, apresentam-se o0s resultados da modelagem observando-se
pequenas diferengas nas estimativas dos coeficientes de regressdao de Poisson entre as
analises considerando AAS e AC. Contudo, ha diferengas acentuadas nas estimativas de
variabilidade. Na andlise da componente estrato isoladamente, os resultados sdo
similares & AAS, sem diferenca entre as estimativas pontuais e de variabilidade. No
entanto h4 um aumento no erro-padrdo dos coeficientes na analise da componente
conglomerado e diferenca nos coeficientes na analise da componente peso comparada a

AAS.
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O impacto do plano amostral complexo é maior para as estimativas de média e
propor¢do do que para os coeficientes de regressdo de Poisson. Os EPAs para média e
proporgéo variam de 2,13 a 10,34 (Tabela 1) e os coeficientes de regresséo de Poisson
variam de 1,00 a 1,34 (Tabela 2).

Os intervalos de confianga para as razdes de prevaléncia das variaveis em
analise sdo mais estreitos quando se ignora o plano complexo (Tabela 3).

Percebe-se 0 impacto do plano amostral complexo no teste de comparagéo de
médias da glicemia entre os sexos (Tabela 4). O teste é significativo (p = 0,034)
considerando AAS e torna-se ndo significativo (p = 0,086) na AC e quando se avalia
isoladamente a componente conglomerado (p = 0,090). Nao se percebe impacto nas
significancias quando se avalia a componente estrato e a componente peso amostral

isoladamente.

DISCUSSAO

O objetivo principal deste estudo é abordar a necessidade da incorporagdo dos
componentes (conglomerados, estratos e probabilidades desiguais de sele¢cdo) do plano
amostral utilizado na pesquisa para se obter resultados corretos, demonstrando o
impacto que cada componente tem na precisdo e acuracia das estimativas. Assim, ndo
serdo discutidos os resultados epidemioldgicos, ja que o interesse estd nos aspectos
estatisticos da analise.

Observa-se nos resultados, que o impacto nas estimativas por ignorar o plano
amostral efetivamente utilizado na pesquisa & maior nas estimativas de variabilidade do

gue nas estimativas pontuais. Neste estudo, as estimativas pontuais para média e
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proporcdo sdo semelhantes, explicado pelo peso atribuido a cada elemento da amostra
foi 0 mesmo dentro de cada estrato. Korn e Graubard™® descrevem que as estimativas
considerando a AAS sdo similares as obtidas ao considerar a ponderacdo, quando 0s
pesos amostrais tém pouca variabilidade.

O plano amostral com probabilidade proporcional ao tamanho (PPT) produz
fracBes desiguais de selecdo em cada estagio, e o produto das fragdes parciais produz
uma fracdo final igual associada a cada unidade de terceiro estagio, se a sele¢do no
primeiro estagio de amostragem for PPT e no ultimo estagio for AAS com tamanhos
iguais™, dentro de cada estrato, como é o caso deste estudo.

Os achados mostram que as estimativas pontuais somente diferiram quando o
peso amostral foi considerado na andlise, tanto na estimativa de média e proporcao
como na estimativa dos coeficientes de regressao. 1sso é relatado na literatura (Pessoa e

Silva®, Brogan'?, Leite e Silva®®, Silva et al.**

). Quando se tem grande variabilidade nos
pesos, 0 impacto nas estimativas pontuais serd consideravel e afetard ainda mais as
estimativas de variabilidade®, portanto, a incorporacdo dos pesos é fortemente
recomendada. Kreuter e Valliant® apontam que as estimativas obtidas quando se

desconsideram os pesos amostrais ndo sdo validas para toda a populagéo.

A diferenca nas estimativas de variabilidade € percebida nos erros padrdes e nos
intervalos de confianca. Quando se compara a AAS e AC verificaram-se alteracdes em
todos os intervalos de confianga, observando-se amplitudes maiores na AC. Nas
estimativas de média e propor¢do da AC os erros padrées foram todos maiores em
relacdo a AAS e nas estimativas dos coeficientes de regressao de Poisson os EPAs
foram menores. Esses achados sdo consistentes com estudos de Pérez et al.'®, Rodgers-

Farmer e Davis™’, Guillén et al.'®, Heeringa e Liu®®.
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Da mesma forma, quando incorporou-se somente o conglomerado na analise de
dados, as estimativas pontuais foram iguais aos resultados da AAS, porém, 0s erros
padrdes foram maiores. Estes resultados sdo consistentes com o estudo de Sousa e
Silva®. Os achados mostram que o conglomerado engloba a variabilidade, pois todos 0s
EPAs para AC e para o plano por conglomerado sé&o maiores que 1,00 (exceto para
idade foi igual a 1,00 na AC), refletindo o aumento na variancia dos estimadores que
ocorre devido a homogeneidade dentro dos conglomerados.

A homogeneidade dentro dos conglomerados torna o plano amostral por
conglomerados menos eficiente?!, aumentando o erro padréo das estimativas, quando
comparado a AAS, evidenciando-se a necessidade de considerar o plano amostral
complexo na analise dos dados, principalmente o efeito do conglomerado®. Desejam-se
conglomerados heterogéneos dentro de si, porém na préatica isso dificilmente ocorre,
como constatou-se nesse estudo.

De forma diferente, quando se incorporou somente o estrato na analise de dados,
obtiveram-se estimativas pontuais e de variabilidade muito semelhantes as obtidas com
a analise considerando AAS. Isso se explica por ndo se obter estratos homogéneos ja
que a estratificacdo foi realizada por facilidade logistica e ndo com o objetivo de se ter
estratos mais homogéneos. No entanto, desconsiderar o efeito da estratificagdo pode ter
pequeno impacto nas estimativas dos pardmetros, mas aumenta o erro padrdo no caso
dos estratos serem homogéneos em relacdo a varidvel de estudo. Desta forma, é

importante a incorporacao do estrato na anélise.

Esse estudo encontrou maior diferenca nos erros padrfes associados a média e a
proporcao do que nos erros padrdes associados aos coeficientes do modelo de regressédo

de Poisson, quando comparou-se AC com AAS. Esta mesma constatacdo foi apontada

22
l.

nos estudos de Lemeshow et al.?? e Lemeshow e Cook?, embora estes estudos tenham
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utilizado regressao logistica. Ndo foram encontrados estudos comparando AAS e AC
utilizando regresséo de Poisson.

Deve-se considerar uma limitacdo neste estudo, referente a falta de ajuste para
nédo-resposta, no sentido de refletir exatamente a fragdo populacional na amostra. Neste
estudo, o peso é um fator de expansdo utilizado na analise dos dados que teve o objetivo
de projetar o numero de individuos populacionais que cada individuo da amostra
representa, sendo definido para cada regido (estrato).

Mostrou-se a importancia da incorporacdo do plano efetivamente utilizado na
pesquisa para se obter conclusbes corretas. Apesar de algumas diferencas assumirem
peguenas magnitudes quando se compara AAS e AC, parecendo indicar pouco impacto
principalmente nas estimativas pontuais, cabe lembrar que este estudo baseou-se em
apenas um banco de dados. O impacto podera ser maior em outros estudos, conduzindo
a resultados erréneos caso o plano amostral efetivamente utilizado na coleta de dados
ndo seja incorporado na analise estatistica.

Recomenda-se, portanto, que 0s pesquisadores incorporem o delineamento
amostral efetivamente utilizado em suas pesquisas, pois atualmente ha disponibilidade
de rotinas em aplicativos que permitem incorporar as caracteristicas do plano amostral
complexo em diversos tipos de anélise. A conclusdo deste estudo é a de que se podem
obter diferentes conclusdes sobre erros padrdes, a significancia e a consequente incluséo
ou ndo de varidveis no modelo conforme o delineamento amostral considerado na

analise.
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TABELAS

Tabela 1. Estimativas pontuais, erros padrdes, intervalos de confianca e efeitos do plano
amostral para as variaveis: sexo, idade, IMC, glicemia e CDGLN, considerando-se 0s

diferentes componentes do plano amostral

Variavel Estimativa Erro IC 95% EPA
Componente Padréo
Sexo (feminino) Proporgéo
Simples 0,5691 0,0071 [0,5552;0,5830] -
Complexo 0,5693 0,0127 [0,5438;0,5948] 3,21
Conglomerado 0,5691 0,0126 [0,5437;0,5946] 3,22
Estrato 0,5691 0,0070 [0,5553;0,5830] 1,00
Peso amostral 0,5693 0,0071 [0,5554;0,5832] 1,00
Idade Média
Simples 59,46 0,1637 [59,1414;59,7832] -
Complexo 59,47 0,3177 [58,8349;60,1127] 3,77
Conglomerado 59,46 0,3431 [58,7737;60,1509] 4,39
Estrato 59,46 0,1629 [59,1430;59,7816] 1,00
Peso amostral 59,47 0,1639 [59,1525;59,7951] 1,00
IMC Média
Simples 26,80 0,0697 [26,6665;26,9401] -
Complexo 26,79 0,1013 [26,5836;26,9909] 2,13
Conglomerado 26,80 0,1273 [26,5479;27,0589] 3,33
Estrato 26,80 0,0692 [26,6676;26,9392] 1,00
Peso amostral 26,79 0,0693 [26,6513;26,9232] 1,00
Glicemia Média
Simples 168,32 1,0141 [166,3343;170,3106] -
Complexo 168,45 3,2638 [161,8912;175,0158] 10,34
Conglomerado 168,32 3,1666 [161,9683;174,6766] 9,75
Estrato 168,32 1,0099 [166,3426;170,3023] 1,00
Peso amostral 168,45 1,0179 [166,4579;170,4490] 1,01
CDGLN (diabetes) Proporgéo
Simples 0,1961 0,0057 [0,1850;0,2072] -
Complexo 0,1971 0,0140 [0,1689;0,2252] 6,07
Conglomerado 0,1961 0,0140 [0,1689;0,2232] 5,70
Estrato 0,1961 0,0057 [0,1850;0,2072] 1,00

Peso amostral 0,1971 0,0057 [0,1859;0,2082] 1,01




96

Tabela 2. Contribuicdes relativas dos componentes do plano amostral nos coeficientes de

regressao de Poisson para a variavel resposta CDGLN

Componente Estimativa Erro IC 95% P EPA
Variavel padrao
Simples
Sexo® -0,0854 0,0580 [-0,1990; 0,0282] 0,141 -
Idade” 0,1538 0,0719 [ 0,0129; 0,2947] 0,032 -
IMC* sobrepeso  0,1081 0,0684 [-0,0258; 0,2421] 0,114 -
obeso 0,3093 0,0791 [ 0,1544; 0,4643] <0,01 -
Constante -1,8173 0,0857 [-1,9853;-1,6493] <0,01 -
Complexo
Sexo* -0,0913 0,0608 [-0,2135; 0,0309] 0,139 1,11
Idade” 0,1566 0,0719 [ 0,0121; 0,3012] 0,034 1,00
IMC* sobrepeso ~ 0,1057 0,0787 [-0,0526; 0,2640] 0,186 1,34
obeso 0,3092 0,0861 [ 0,1361; 0,4823] 0,001 1,19
Constante -1,8099 0,1135 [-2,0380; -1,5817] <0,01 1,77
Conglomerado
Sexo* -0,0854 0,0605 [-0,2068; 0,0360] 0,164 1,09
Idade” 0,1538 0,0765 [ 0,0003; 0,3073] 0,050 1,13
IMC* sobrepeso  0,1081 0,0802 [-0,0529; 0,2691] 0,184 1,38
obeso 0,3093 0,0855 [0,1377; 0,4810] 0,001 1,17
Constante -1,8173 0,1181 [-2,0543;-1,5802] <0,01 1,90
Estrato
Sexo* -0,0852 0,0580 [-0,1991; 0,0282] 0,141 1,00
Idade” 0,1538 0,0719 [ 0,0129; 0,2947] 0,032 1,00
IMC® sobrepeso ~ 0,1081 0,0683 [-0,0258; 0,2421] 0,114 1,00
obeso 0,3093 0,0791 [ 0,1543; 0,4643] <0,01 1,00
Constante -1,8173 0,0856 [-1,9851; -1,6494] <0,01 1,00
Peso amostral
Sexo* -0,0913 0,0580 [-0,2050; 0,0223] 0,115 1,01
Idade” 0,1566 0,0720 [ 0,0155; 0,2978] 0,030 1,01
IMC* sobrepeso  0,1057 0,0684 [-0,0284; 0,2397] 0,122 1,01
obeso 0,3092 0,0791 [0,1542; 0,4642] <0,01 1,01
Constante -1,8099 0,0858 [-1,9781; -1,6416] <0,01 1,01

% masculino como categoria de referéncia; ® 40 a 49 anos de idade como categoria de referéncia;

“IMC (menos que 25 Kg/m2 como categoria de referéncia)
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Tabela 3. Razéo de prevaléncia (RP) e intervalo de confianca (IC) segundo o plano

amostral simples e complexo

Variavel Plano amostral
Simples Complexo
RP IC 95% RP IC 95%
Sexo? 0,9181 [0,8195;1,0286] 0,9127 [0,8077;1,0313]
Idade” 1,1662 [1,0130;1,3428] 1,1696 [1,0122;1,3514]
IMC® sobrepeso 1,1142 [0,9745;1,2739] 1,1115 [0,9487;1,3021]
obeso 1,3625 [1,1669;1,5908] 1,3623 [1,1458;1,6197]

 masculino como categoria de referéncia; ® 40 a 49 anos de idade como categoria de referéncia;

®IMC (menos que 25 Kg/m2 como categoria de referéncia)

Tabela 4. Contribuicdes relativas dos componentes do plano amostral associadas ao teste

de comparacdo de médias da glicemia entre sexo e entre faixa etaria

Componente Média £ EP Média £ EP p EPA
Masculino Feminino
Simples 170,8460 £ 1,5249  166,5077 + 1,3599 0,034 -
Complexo 171,0449 +3,1057  166,5887 + 3,7598 0,086 1,54
Conglomerado 170,8460 + 3,1769  166,5077 + 3,5474 0,090 1,51
Estrato 170,8460 + 1,5200  166,5077 + 1,3584 0,034 1,00
Peso amostral 171,0449 + 1,5309 166,5887 + 1,3644 0,030 1,01
40 a 49 anos 50 anos ou mais
Simples 163,0613 £2,0812  169,8897 + 1,1600 0,004 -
Complexo 163,2139 +£3,7899  170,0113 + 3,2991 0,007 1,03
Conglomerado 163,0613 +3,7403  169,2188 + 3,2188 0,010 1,16
Estrato 163,0613 £2,0782  169,8897 + 1,1559 0,004 1,00
Peso amostral 163,2139 + 2,0895 170,0113 +£1,1641 0,005 1,01
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RESUMO

Introducdo: Em investigacbes epidemioldgicas € comum o estudo de individuos
agrupados em niveis ou hierarquias. Para tratar estas estruturas complexas existem duas
principais abordagens: abordagem da amostragem complexa e abordagem de modelos
multinivel. Este estudo tem o propdsito de avaliar as duas abordagens para analise de
dados provindos de estruturas ou delineamentos complexos utilizando dados de um
estudo do desempenho das criangas na avaliacdo de conhecimento, percepcdes e crencas
sobre aleitamento materno realizado com escolares da quinta série do ensino
fundamental, no municipio de ljui/RS.

Metodo: Trata-se de um estudo aleatorizado, com amostra estratificada por
conglomerados, tendo como desfecho um escore de desempenho. Estimativas de média,
propor¢cdo e seus erros padres foram obtidos considerando amostragem aleatéria
simples e amostragem complexa. Foram ajustados modelos de regressao linear com e
sem pesos amostrais para a abordagem da amostragem complexa e para a abordagem de
modelos multinivel.

Resultados: Observou-se diferenca no valor da significancia de um coeficiente do
modelo final entre a analise ponderada e ndo ponderada na abordagem da amostragem
complexa. N&o houve diferenca de significancia dos coeficientes entre os modelos com
ponderacdo e sem ponderacdo, considerando a abordagem da analise multinivel. Ha
diferenca dos erros padrbes dos coeficientes da regressdo entre as duas abordagens,
sendo que 0S mesmos Sd0 maiores na amostragem complexa. Na abordagem da
amostragem complexa ponderada, o coeficiente associado a variavel sexo ndo foi
significativo (p=0,068) enquanto para a analise multinivel ponderada este coeficiente foi
significativo (p=0,030).

Conclusdo: Os resultados mostram diferencas nos erros padrdes entre amostragem
complexa e amostragem aleatoria simples, indicando a necessidade de incorporar a
complexidade do plano amostral na anélise dos dados. A escolha de qual abordagem é a
mais apropriada depende da questdo de pesquisa, isto é, se o0 pesquisador deseja
resultados, tanto ao nivel de grupo como ao nivel individual, opta-se pela abordagem
multinivel. Caso contrério, opta-se pela abordagem da amostragem complexa.

Palavras-chave: amostragem complexa; modelo multinivel; conglomerado.
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ABSTRACT

Introduction: Epidemiological studies often use samples of individuals grouped
according to levels. Two approaches are used to deal with these complex structures: the
complex sample approach, and the multilevel model approach. This study evaluated
these two approaches to complex survey data analysis using the database of a study
about the performance of children in the evaluation of knowledge, perceptions and
beliefs about maternal breastfeeding conducted with fifth graders in ljui, Brazil.
Method: This random study had a stratified cluster sampling design, and its outcome
was a performance score. Estimates of means, proportions and standard errors were
calculated for a simple random sample and for a complex sample. Linear regression
models with and without sample weights were adjusted for the complex sample and
multilevel model approaches.

Results: There was a difference in the p-value of the final model coefficient between
weighted and unweighted analysis in the complex sample approach. There was no
difference in the significance of coefficients between the weighted and unweighted
analyses in the multilevel model approach. The complex sample approach showed
significantly greater standard errors of the regression coefficients than the multilevel
model approach. The coefficient associated with the variable “gender” was not
significant (p=0.068) in the weighted complex sample approach, but was significant
(p=0.030) in the weighted multilevel model approach.

Conclusion: Differences in standard errors between complex and simple random
sampling showed the need to incorporate the complexity of the sample level into data
analysis. The choice of an adequate approach depends on research questions: when
researchers look for results at both group and individual levels, the choice should be the

multilevel model approach. Otherwise, the complex sample approach should be chosen.

Key words: Complex sample; multilevel model; cluster.
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INTRODUCAO

Em investigacdes epidemiologicas é comum o estudo de individuos agrupados
em niveis ou hierarquias. Esta estrutura pode estar presente de forma intrinseca (alunos
dentro de escolas, médicos dentro de hospitais, individuos dentro de familias) ou pelo
tipo de delineamento utilizado na pesquisa (por exemplo, utilizacdo de setores
censitarios como conglomerados e niveis s0cio-econdmicos como estratos). A estrutura
presente nos dados, na forma intrinseca ou ndo, deve ser incorporada na analise dos
dados, sob pena de se obter estimativas incorretas™*>.

O plano amostral complexo implica na necessidade de adocdo de alguns
procedimentos na estimacdo de modelos estatisticos. Esses procedimentos exigem 0 uso
de aplicativos com rotinas que possibilitem o uso dos pesos amostrais e a especificacdo
correta do plano amostral na etapa de estimacao dos modelos®.

Existem duas abordagens principais para tratar a estrutura dos dados,
disponibilizadas recentemente em aplicativos estatisticos: (1) abordagem da
amostragem complexa, denominada analise agregada®, na qual a estrutura de dados é
um fator complicador que invalida o uso de procedimentos padrdes de analise e (2)
abordagem de modelos multinivel, denominada anlise desagregada’, que incorpora
mais explicitamente a estrutura da populacio no procedimento de analise®.

Na modelagem considerando a abordagem da amostragem complexa todos 0s
fatores sdo considerados em um Gnico nivel, sendo este 0 mesmo da varidvel resposta
(desfecho). Incorpora-se na analise tanto estratos quanto conglomerados em um ou mais
estagios de amostragem. Neste caso, procedimentos padrbes de analise de dados que

consideram amostragem aleatéria simples (AAS) ndo sdo adequados, ja que estes
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pressupdem que as observacgdes sdo independentes e, na presenca de conglomerados,
essa pressuposicao falha, pois individuos dentro de conglomerados geralmente sdo mais
semelhantes do que individuos entre conglomerados.

Vieira® encontrou grandes diferencas entre as estimativas dos erros padrdes das
estimativas dos parametros dos modelos ajustados considerando independéncia das
observacdes utilizando procedimentos computacionais padrdes, e aquelas obtidas
quando considerou a estrutura do delineamento amostral utilizando procedimentos
computacionais especificos para tratamento de dados de amostragem complexa.

Na andlise multinivel, os fatores sdo considerados em dois ou mais niveis e a
variavel resposta no nivel individual (nivel 1). Os conglomerados sdo considerados na
analise como niveis e estratos sdo incorporados explicitamente no modelo.
Procedimentos padrBes de analise de dados sdo inadequados, pois estes desconsideram a
estrutura complexa existente na populacdo. A vantagem do modelo multinivel é a
possibilidade de estimacdo de efeitos intragrupo (efeitos individuais) e entre grupos
(efeitos contextuais) e, ainda é possivel modelar a estrutura da variancia em cada um
dos niveis’.

Pessoa e Silva' e Lehtonen e Pahkinen® apresentam a analise multinivel como
uma alternativa de andlise de dados provindos de amostragem complexa. Lehtonen e
Pahkinen? realizaram estudos na &rea da educacdo para comparar resultados obtidos na
modelagem considerando AAS com o0s obtidos nas abordagens da amostragem
complexa e da analise multinivel, observando diferencas tanto para efeitos dos
coeficientes do modelo quanto para a significancia destes coeficientes.

A utilizacdo de probabilidade desigual de selecdo de individuos num processo de
amostragem deve ser incorporada tanto na abordagem da amostragem complexa?

como na de modelos multinivel®, visando evitar a ocorréncia de vicios na estimagéo dos
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parametros do modelo>°. O motivo principal é que procedimentos padrdes de anélise de
dados consideram os dados como provindos de amostra aleatdria simples (AAS), na
qual todos os individuos tém a mesma probabilidade de serem sorteados. Pfeffermann et
al.'% apresentam uma forma de incorporar pesos no ajuste de modelos hierarquicos para
compensar diferentes probabilidades de inclusdo das unidades na amostra.

Assis® ajustou um modelo de regressdo linear multipla para dados obtidos por
amostragem complexa na Pesquisa de Padrbes de Vida (PPV) do IBGE. Os resultados
indicam diferencas nas estimativas dos pardmetros quando se compara a analise
multinivel sem ponderacdo e andlise multinivel ponderada pelos pesos amostrais.
Quando sdo comparadas as estimativas dos erros padrdes dos coeficientes estimados
para os dois métodos, as diferengas sdo ainda maiores.

E comum encontrar analises de dados de amostragem complexa realizadas
inadequadamente, isto é, desconsiderando a complexidade da estrutura dos dados,
evidenciando a necessidade de estudos que demonstrem procedimentos corretos para
analise deste tipo de dados'**?%.

Desta forma, este estudo tem o propdsito de avaliar as duas abordagens —
amostragem complexa e modelos multinivel - para analise de dados provindos de

delineamento complexo, utilizando dados de um estudo com escolares da quinta série

do ensino fundamental do municipio de ljuf, Rio Grande do Sul (RS)".
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METODOS

Delineamento

Trata-se de um estudo aleatorizado, com amostra estratificada por
conglomerados, tendo como desfecho o desempenho das criancas na avaliacdo de
conhecimento, percep¢des e crencas sobre aleitamento materno, avaliado através de um
escore (obtido através do numero de acertos em questfes objetivas do questionario). A
populacao-alvo do estudo foi constituida de escolares de ambos 0s sexos, matriculados
na quinta série das escolas estaduais, municipais e particulares do ensino fundamental
do municipio de ljui/RS™,

Para a selecdo da amostra, utilizaram-se subgrupos populacionais -
conglomerados — representados, primeiramente, pelas escolas e, posteriormente, pelas
turmas de quinta série existentes nas escolas sorteadas no primeiro estagio. O esquema
amostral estd demonstrado na Figura 1. Levou-se em consideracdo a propor¢cdo de
alunos que freqlientavam as escolas estaduais, municipais e particulares, bem como a

sua distribuicdo geografica na zona urbana e zona rural.

I — R — — )
( 32 Escol 7 g 11 Escol g 4 Escol .
as as as
Estratos Pablicas Pablicas Particulares
= Urbanas Rurais Urbanas
- " " - " Y
19 Escolas 9 Escolas 2 Escolas
1° B[égio; escolas Plblicas Plblicas Particulares
Urbanas Rurais Urbanas
&
2° Estagio: turmas L 9 L 10 L 4 L 5 1 1
Controle Experimental Controle Experimental Controle Experimental
.

Figura 1- Esquema amostral do estudo
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A selecdo das escolas foi realizada atraves de amostragem aleatdria simples
(AAS) e a selecdo das turmas dentro das escolas também foi por AAS, sendo que
qguando a escola tinha apenas uma turma, esta teve probabilidade igual a 1 de ser
incluida na amostra.

Das 47 escolas existentes no municipio com turmas de quinta série (32 urbanas
publicas, 11 rurais publicas e 4 urbanas particulares), 30 foram sorteadas: 19 publicas
urbanas (10 no grupo experimental e 9 no grupo controle) ; 9 publicas rurais (5 no grupo
experimental e 4 no grupo controle) e 2 urbanas particulares (1 experimental e 1
controle). Participaram do estudo 561 escolares, sendo 252 sujeitos no grupo controle e
309 no grupo experimental.

As escolas foram sorteadas para o grupo controle e experimental, considerando a
proporcionalidade quanto ao tipo de escola (urbana publica, rural pablica e urbana
particular). Todos os alunos responderam um questionario, composto por 25 questdes
objetivas e 5 descritivas e, para cada pergunta (objetiva) respondida com a op¢do mais
favoravel ao aleitamento materno, o aluno recebia um ponto. Assim, o escore varia de 0
a 25 pontos. O grupo controle ndo foi exposto a intervencdo e o grupo experimental
sofreu a intervencdo desenvolvida em trés momentos na sala de aula ou dependéncias da
escola. O uso de dindmicas diferenciadas proporcionou o enfoque da intervencdo sob
trés formas: video, dramatizacdo e cartilha'®. Apds trés meses do inicio da intervencao,
0 mesmo questiondrio foi aplicado em todas as turmas, tanto no grupo controle como no

experimental.
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Estratégia de analise dos dados

A amostragem complexa € frequentemente utilizada em pesquisas de grande
porte. Um plano amostral complexo € definido pela utilizacdo de estratos e
conglomerados em um ou mais estigios. E comum selecionar individuos com
probabilidades variaveis, como é o caso da amostragem com probabilidade proporcional
ao tamanho (PPT). Desta forma, existem trés elementos — conglomerados, estratos e
pesos que podem estar presentes num plano amostral complexo.

Porém, muitas andlises ainda sdo realizadas sem considerar esses elementos,
podendo afetar as estimativas pontuais e o erros padrdes e, conseqiientemente, produzir

resultados incorretos'?*3

. A metodologia para tratamento de dados provindos de
amostragem complexa é discutida ha bastante tempo, porém, somente recentemente 0s
aplicativos estatisticos estdo incluindo recursos para tratamento destes dados.

A aplicacdo de modelos multinivel em dados de amostragem complexa é
bastante recente™. Modelos multinivel permitem estudar o efeito das variaveis ao nivel
de conglomerados sobre a variavel dependente (desfecho) do nivel individual'®. Cada
estagio de amostragem corresponde a um nivel na modelagem multinivel, sendo que a
UFA (unidade final de amostragem) corresponde ao nivel 1 e os conglomerados de cada
estagio de amostragem constituem os demais niveis'’. Os estratos s&o definidos como
variavel independente do modelo multinivel' e os pesos sdo incluidos na analise
multinivel de forma diferente que na abordagem da amostragem complexa®®.

Primeiramente, estimativas para proporcdo, erro padrdo, intervalo de 95% de
confianca e efeito do plano amostral foram obtidas para as variaveis de caracterizacéo

dos escolares, considerando-se que os dados provém de amostragem aleatdria simples

(AAS) e de amostragem complexa.
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Nas modelagens para as duas abordagens foram obtidas estimativas dos
coeficientes de regressdo, erros-padrfes e nivel de significancia associados aos
coeficientes, com o principal interesse de verificar se a variavel desfecho escore-p6s
difere entre o grupo experimental e o controle. Utilizaram-se como variaveis
independentes as caracteristicas dos escolares (sexo e idade), escore-pré e tratamento.

Na anéalise, considerando amostragem complexa, as escolas foram definidas
como conglomerados (UPA) e tipo de escola, como estratos. Dois modelos de
regressdo linear foram obtidos, um considerando pesos amostrais e outro
desconsiderando pesos amostrais. O teste de Wald foi usado para verificar a influéncia
de cada variavel e a significancia geral do modelo. O processo de inclusdo das
variaveis iniciou com a inclusdo da variavel escore-pré (medida baseline), seguida das
variaveis sexo, idade e tratamento.

O método de estimagdo utilizado foi o de maxima pseudo-verossimilhanga
(MPV) com linearizagdo por série de Taylor, o qual considera os pesos amostrais dos

elementos da amostra'®. O efeito do plano amostral complexo foi calculado por

~ Ve (0 U . S
EPA (6):&(), onde V., (@) é a variancia do estimador & considerando o plano
AAS

amostral complexo e V,,,(0) é a variancia pressupondo que a amostra foi coletada a

partir de uma AAS, com 0 mesmo nimero n de elementos selecionados. Com o EPA ¢
possivel avaliar o impacto no erro padréo da estimativa quando se desconsidera o plano
amostral complexo.

O peso amostral do i-ésimo aluno foi definido por w. :i:i. ! , em

i e 7ojhk

que ry, € a probabilidade da h-ésima escola ser sorteada no estrato k, 7,;, € a
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probabilidade j -ésima turma ser sorteada na escola h e 7z, é a probabilidade final do

I -ésimo aluno ser sorteado.

Na andalise de modelos multinivel considerou-se a hierarquia dos dados,
definindo escolas como nivel 2 e alunos como nivel 1. Também construiram-se modelos
multinivel com e sem pesos amostrais. Ajustaram-se 0s seguintes modelos: modelo nédo-
condicional (vazio), modelo de interceptos aleatorios e modelo de intercepto e
inclinacdes aleatdrias. O teste de Wald foi utilizado para verificar a significancia de
cada variavel no modelo e o teste de razdo de verossimilhanca para significancia do
modelo. Com os modelos de intercepto e inclinacdo aleatdrios é possivel modelar a
variancia do escore-pds em funcédo de variaveis explanatorias.

O modelo multinivel com dois niveis para desfecho continuo é apresentado
utilizando a notagdo comum introduzida por Goldstein’, Snijders e Bosker™ e Zanini®.

Nos modelos com dois niveis ocorrem n; unidades do nivel 1 para cada unidade

j(j=1.2,..J) do nivel 2. Os modelos para o nivel 1 sdo desenvolvidos separadamente

em cada unidade do nivel 2, considerando a possibilidade de varia¢do dos interceptos e

das inclinacdes.

Yy = B + BXy +Ug; + €y comi=12..ne j=12.J

em que:

Y; : desfecho do i-ésima unidade do nivel 1, agrupada na j-ésima unidade do nivel 2;

X« variavel preditora medida na i-ésima unidade do nivel 1, agrupada na j-ésima

unidade do nivel 2;

f,  intercepto geral do modelo;
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B, : coeficiente de inclinacéo, associado a variavel preditora X;
u,; : efeito aleatorio do nivel 2;

&y; - 0 efeito aleatorio do nivel 1;

Os residuos u,; e e, S3o supostamente independentes e normalmente

distribuidos, com média zero e varidncias o, o, respectivamente. A variancia

residual, ou seja, a variancia condicionada a X é dada por:

Var(Y; | X;;) = var(u,) + var(e,;) = o + 0

A covariancia entre dois individuos (i,,i,) no mesmo grupo j é:

Cov(Yy;, Yips | Xijr Xigj) = var(uy) = oo

O coeficiente de correlagdo intraclasse ou intragrupo, que corresponde a

correlacdo entre os valores de dois individuos de um grupo, controlado para a variavel

X, é dado por:

2
O-UO

Yi | X)) =—""—
pl( |]| IJ) O'UZO-FO'eZO

Estende-se 0 modelo para:

Yi = Bo; + B Xy + €0
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Entdo, no nivel 2,

Boj = By +Uy;
By =B+

em que:

B,; : intercepto para a j-ésima unidade do nivel 2;
B, coeficiente de inclinagdo, associado a variavel X da i-ésima unidade do nivel 1,

agrupada na j-ésima unidade do nivel 2;

B, valor esperado dos interceptos no nivel 2;

P, - valor esperado das inclinagdes no nivel 2;
u,; : efeito aleatorio da j-ésima unidade do nivel 2 no intercepto g, ;

u,; - efeito aleatorio da j-ésima unidade do nivel 2 na inclinagdo 4, .
Substituindo-se as equacdes do nivel 2:
Yi = By + BuXyy + (Ugj +Up; Xy +€;)
Denominam-se modelos de coeficientes aleatdrios, o que pressupde que cada

grupo tem um intercepto (/,;) e uma inclinagdo (4,;) diferentes, que variam através

dos grupos, apresentando uma estrutura de variancia-covariancia complexa como:

U 0 ’
Var| [~ N|| || T o] e Var(e,;) ~ N(0,07))
U 0 Uuzl J
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A variancia é modelada como uma fungdo de uma variavel preditora.

Os parametros foram estimados usando IGLS (lterative Generalized Least
Squares). Os pesos amostrais foram definidos para cada nivel, sendo o inverso da
probabilidade de selecdo das unidades de amostragem em cada nivel, definidos como

w, e w, para o nivel 1 e para o nivel 2, respectivamente.

Utilizaram-se os aplicativos STATA 9.0*}, SAS 9.1.3% e MLwiN 2.02%,
conforme a disponibilidade de técnicas para as analises propostas. Os comandos

utilizados séo apresentadas nos quadros 1 e 2.

Questdes Eticas

O projeto (processo numero 01-429) foi aprovado pelo Grupo de Pesquisa e Pos-
graduacdo do Hospital de Clinicas de Porto Alegre e pela Comissdo Cientifica e
Comisséo de Pesquisa e Etica em Sadde.

O projeto foi aprovado pela 36 Coordenadoria de Educacdo do municipio de
ljui, Secretaria Municipal de Educacdo de ljui e pela direcdo das escolas particulares
deste municipio. As escolas selecionadas foram previamente visitadas e informadas
sobre a pesquisa, ficando livres a participar ou ndo da pesquisa. O Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido foi enviado aos pais dos escolares antes do inicio da

pesquisa.
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RESULTADOS

Na Tabela 1 séo apresentadas as estimativas da média e dos intervalos de 95%
de confianca para o escore-pré, considerando que os dados foram obtidos através de
AAS e por amostragem complexa. Também sdo apresentadas as estimativas de
proporcao e intervalos de 95% de confianga para a idade (9 a 11 anos; 12 a 17 anos), o
sexo e o tipo de escola.

O escore médio antes da intervencdo (escore-pré) é de 12,523 para os 561
escolares que participaram do estudo, considerando a amostragem complexa. Destes,
397 tém entre 9 e 11 anos, os demais entre 12 a 17 anos e 283 séo do sexo feminino. Na
escola publica urbana foram pesquisados 386 escolares, na escola publica rural 126
escolares e na escola particular urbana 49 escolares.

Os intervalos de 95% de confianga sdo mais amplos na amostragem complexa
quando comparados & AAS. No caso do escore-pre, o intervalo de 95% de confianca é
(12,257-12,820) para AAS e (12,073-12,973) para amostragem complexa.

A diferenga de amplitude nos intervalos de 95% de confianga entre AAS e
amostragem complexa pode ser detectada pelo EPA associado a cada uma das variaveis,
o0s quais foram todos maiores que 1, variando de 1,64 a 14,70. No caso do escore-pré, o
EPA é 2,31, indicando que o erro padrdo da média do escore-pré é 2,31 vezes maior na
AC em relagéo a AAS.

As varidveis apresentadas na Tabela 1 foram utilizadas na modelagem das
abordagens da amostragem complexa e da analise multinivel, sendo os resultados

apresentados nas Tabelas 2 a 5.
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Abordagem da amostragem complexa

Nas Tabelas 2 e 3 apresentam-se os resultados da modelagem por amostragem
complexa sem e com ajustes para pesos amostrais, respectivamente. O modelo 1
(modelo nulo) foi ajustado somente com o intercepto, 0 modelo 2 (modelo somente
com variaveis individuais) foi ajustado com o escore-pré, idade e sexo e, no modelo 3
(modelo com variéveis individuais e ao nivel de escola), foi incluido o tratamento.

Na Tabela 2, observa-se para 0 modelo 1, sem ponderacdo, que o intercepto
(escore-pds médio) € 15,562 e EPA de 9,50, indicando uma grande diferenca do erro
padrdo associado ao intercepto entre AAS e AC, sendo maior na AC. No modelo 2,
todos os EPAs, com excecdo do da variavel sexo, foram maiores que 1. E no modelo 3,
0os EPAs foram todos maiores que 1, variando de 1,10 a 2,15, demonstrando a
necessidade da incorporagdo do plano amostral efetivamente utilizado na pesquisa. No
modelo 3, foi incluida a variavel tipo de escola, a qual ndo foi significativa e, portanto,
retirada do modelo.

Na Tabela 3 sdo apresentados os modelos para a analise ponderada: os EPAS
foram maiores que 1 para 0os 3 modelos, com exce¢do da variavel sexo no modelo 2,
demonstrando 0 mesmo comportamento da analise ndo ponderada. Porém no modelo 3,
da analise ponderada, a variavel sexo ndo foi significativa ao nivel de 5%, com

resultado diferente quando comparada a analise ndo ponderada.

Abordagem da anélise multinivel

Nas Tabelas 4 e 5 apresentam-se 0s resultados da analise multinivel sem e com

ajuste para pesos amostrais, respectivamente. Na andlise multinivel foi considerado
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modelo com interceptos aleatérios. Neste caso, os coeficientes de regressdo sdo 0s
mesmos para todas as escolas, mas o0s interceptos podem variar. Também foram
considerados modelos com varidncia complexa (intercepto e inclinacdo aleatérios),
porém ndo foram significativamente superiores ao modelo com intercepto aleatorio.

Na Tabela 4 encontram-se 0s resultados para os modelos multinivel ajustados
sem ponderacdo, observando-se que a média geral do escore-pés é 15,431. A variancia
residual no nivel de alunos é 16,463, enquanto que a variancia residual no nivel de
escola é 9,419, obtendo-se um coeficiente de correlagdo intra-conglomerado (CCI) de
0,3639. Com base no valor de CCI indica-se a necessidade de ajuste de um modelo
multinivel.

O modelo 2 foi ajustado somente com as varidveis do nivel 1, obtendo-se todos
coeficientes significativos e CCI de 0,4053. No modelo 3 foram incluidas as variaveis
do nivel 2, sendo o tratamento altamente significativo e o tipo de escola ndo
significativo. O CCI no modelo 3 é 0,0238, observando-se que o tratamento contribuiu
muito para a explicar a reducdo da variabilidade ao nivel 2 (escolas).

Na Tabela 5 sdo apresentados os modelos multinivel para a analise ponderada.
O CCI para 0 modelo 1 é 0,3638, sendo a variancia residual do nivel de alunos e do
nivel de escola de 25,736 e 14,719, respectivamente. Nos modelos 2 e 3, todas as
variaveis foram significativas ao nivel de 5% de significancia. No modelo 3, a variavel
tipo de escola ndo contribuiu para a significancia do modelo, sendo retirada. Os CCls
para 0 modelo 2 e 3 sdo 0,4111 e 0,0277, respectivamente, obtendo-se uma reducdo
significativa da variabilidade no nivel 2 (escolas) quando o tratamento é incluido no

modelo 3.
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Abordagem da amostragem complexa versus abordagem de modelo multinivel

Comparando-se as abordagens da amostragem complexa e modelagem multinivel
sem ponderacdo (Tabelas 2 e 4) e com ponderagdo (Tabelas 3 e 5) verificaram-se
diferencas nas estimativas dos coeficientes para as variaveis nos modelos, sendo essas
diferencas de pouco impacto. Ha grande diferenca dos erros padrdes entre as duas
abordagens, sendo que os erros padrfes assumem valores maiores na amostragem
complexa. No modelo 3, na analise sem ponderacdo, todas as varidveis foram
significativas, tanto para a amostragem complexa como para a analise multinivel,
porém, o coeficiente associado a varidvel sexo foi significativo (p=0,025) para a
amostragem complexa e altamente significativo (p=0,002) para a analise multinivel. Na
anélise ponderada, o coeficiente associado a variavel sexo ndo foi significativo
(p=0,068) para a amostragem complexa, entretanto foi significativo (p=0,030) para a
anélise multinivel. Todos os demais coeficientes foram significativos ao nivel de 5%

tanto para a amostragem complexa como para a analise multinivel.

DISCUSSAO

Na amostragem complexa (AC) geralmente estdo presentes estratos,
conglomerados e probabilidades desiguais de selecdo. Este tipo de amostragem € muito
utilizado em estudos epidemiolégicos e de satde publica®*. O principal motivo da
utilizacdo da AC é de ndo estar disponivel uma lista de individuos na populacéo ou se

estd disponivel, o custo da implementacdo de uma AAS é muito alto, quase sempre
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inviabilizando o trabalho. No presente estudo, é incontestavel a maior viabilidade em se
pesquisar criangas em escolas ao inves de residéncias.

Apesar de existir recursos disponiveis, tanto metodoldgicos quanto
computacionais, ainda ha pouca utilizacdo dos métodos e aplicativos para tratamento
correto dos dados provindos de AC. Isto pode acontecer tanto por falta de conhecimento
dos recursos computacionais considerando AC disponiveis quanto do erro que se pode
cometer ao usar recursos computacionais considerando AAS.

O uso de aplicativos tradicionais (ndo incorporando AC) na anélise pode levar a
resultados incorretos na estimacdo de parametros, tanto da média e propor¢do e
respectivos erros-padrbes (EP), quanto de coeficientes de modelos e respectivos erros

padrdes'?’18:,

No presente estudo, isso é percebido pelos valores de EPA, todos
maiores que 1 para estimativas de média e proporcdo, conduzindo a intervalos de
confiangas mais estreitos sob AAS do que realmente seriam sob AC. Nos coeficientes
dos modelos, os EPAs foram todos maiores que 1, com uma excecdo, tanto na anélise
ponderada como na andlise ndo ponderada. Assim, confirma-se a necessidade de adotar
alguma abordagem de analise que considera o delineamento amostral.

O agrupamento de dados no ensaio aleatorizado em grupo (ERG) tem muito em
comum com o agrupamento dos dados observados na abordagem da amostragem
complexa. Desta forma, métodos de andlise de dados desenvolvidos para esta
abordagem também podem ser aplicados para dados de ERG®. Intervencdes em satde
sdo freglientemente implementadas ao nivel de grupo (hospital, clinica, escola, etc) ao
invés de, ao nivel individual. Portanto, deve-se estar atento a dependéncia existente

entre individuos de um mesmo grupo, necessitando tanto de delineamento apropriado,

quanto analise apropriada dos dados®®.

Pessoa e Silva’, Lehtonen e Pahkinen? e Vieira® descrevem as duas metodologias
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apresentadas como apropriadas para tratamento de dados provindos de AC. Estas
metodologias, modelagem multinivel e amostragem complexa, incorporam as
caracteristicas do delineamento complexo como estratos, conglomerados e
probabilidades desiguais dos individuos, assim como a estrutura hierarquica da
populacédo para obter resultados corretos. No presente estudo, na abordagem da AC, os
conglomerados foram definidos pelas escolas e o0s estratos pelos tipos de escolas. Cabe
ressaltar que as turmas dentro das escolas ndo foram definidas como conglomerados,
pois somente uma turma foi selecionada por escola, ja que o aplicativo utilizado para
analise ndo possibilita tal situacdo. Para contornar esse problema, poder-se-ia unir dois
conglomerados do nivel superior daquele que possui um unico conglomerado. Neste
trabalho, decidiu-se ndo unir duas escolas, pois o principal objetivo era comparar as
abordagens. Na abordagem de modelos multinivel, os conglomerados (escolas) foram

definidos no nivel 2 (superior) e os estratos foram incluidos como efeitos fixos.

Nas duas abordagens ha a inconveniéncia de que os individuos no mesmo
conglomerado tendem a ser mais similares que individuos entre conglomerados, o que
poderé levar a desfechos similares?’. Na analise multinivel, avalia-se essa similaridade
através do CCI (correlacdo intraclasse ou intra-conglomerados), o qual neste estudo foi
superior a 0,3 tanto na analise multinivel sem ponderacdo como na analise multinivel
com ponderacdo no modelo 1. A modelagem multinivel é indicada sempre que CCI for
maior que 0,05 por Thomas e Heck®® e maior que 0,01 por Hope e Shannon®.

Na analise sem ponderacdo, percebe-se que os coeficientes sdo semelhantes nos
modelos finais (modelo 3) obtidos na abordagem da AC e na abordagem da anélise
multinivel, porém ha diferenca nos erros-padrées associados aos coeficientes. Na
analise ponderada, tém-se diferenca entre coeficientes das duas abordagens,

observando-se diferenca maior ainda nos erros-padrées associados aos coeficientes.
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Essas diferencas nos resultados entre as duas abordagens se da pelo motivo da
intervencdo ter sido realizada no nivel de escola (nivel 2). Assim, a varidvel de
intervencdo (tratamento) engloba a variancia desse nivel na modelagem multinivel e
repercute de forma mais acentuada, nas varidveis do nivel individual (nivel 1),
produzindo coeficientes diferentes e erros-padrGes menores, modificando a
significancia. Com isso, a modelagem multinivel apresenta vantagem em relacdo a
abordagem de amostragem complexa que utiliza os dados de forma agregada.

Ainda que o presente estudo baseia-se somente em um conjunto de dados, 0s
resultados s&o consistentes com outros estudos®®242°,

A escolha de qual abordagem é a mais apropriada depende da questdo de
pesquisa. Na analise dos dados do SAEB (Sistema Nacional de Avaliacdo da Educacéao
Béasica), Vieira® utilizou a abordagem da amostragem complexa e Ferrdo et al.*
utilizaram a abordagem de modelos multinivel. A identificacdo para qual nivel a
inferéncia é desejada permitira avaliar o0 método mais adequado de analise de dados®’.
Quando deseja-se uma modelagem no nivel de grupo e no nivel individual, tratando a
homogeneidade intragrupo implicitamente no modelo, opta-se pela abordagem
multinivel. Entretanto, quando deseja-se modelagem em um Unico nivel, opta-se pela
abordagem da amostragem complexa, na qual a homogeneidade dentro dos grupos é
considerada na analise, removendo o efeito de conglomerados™%.

Uma vantagem do modelo multinivel é a possibilidade de modelar a variacéo
entre conglomerados®. Modelou-se a variacdo entre conglomerados, ou seja, entre

escolas (nivel 2) pelo modelo multinivel, que ndo péde ser modelada na abordagem da

amostragem complexa.
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Assim, os conglomerados sdo tratados como niveis de hierarquia, as covariaveis
sdo utilizadas para tratar estratos, tratamentos (intervencdo) e medida baseline no
modelo multinivel®.

Correa® indicou a necessidade de incorporar pesos na anélise multinivel, quando
a probabilidade de selecdo dos individuos é diferente, visando a melhorar a qualidade
das estimativas dos parametros do modelo. Entdo, deve-se estar atento quando unidades
em qualquer nivel da hierarquia sdo selecionadas com probabilidades desiguais, para
evitar a ocorréncia de vicios na estimacio dos parametros do modelo®®*’. Pfeffermann

et al.l?

apresentaram uma forma de incorporar pesos no ajuste de modelos hierarquicos
para compensar diferentes probabilidades de inclusdo das unidades na amostra. No
presente trabalho, incorporou-se o peso de cada nivel (escola e alunos) pela opcéo
disponivel no MLwiN. Cabe salientar, que o0 peso usado foi o peso bruto.

Chantala et al.*®

tem discutido o uso de pesos amostrais em modelos de dois
niveis (modelos mistos). Alertam que a incorporacdo dos pesos na abordagem
multinivel é realizada de forma diferente que na abordagem da amostragem complexa.
Sendo assim, sugere-se comparag¢fes mais acuradas através da realizacdo de
estudos de simulacdo para comparar a abordagem de amostragem complexa e a
abordagem de modelos multinivel, considerando diferentes planos amostrais e
diferentes tamanhos de amostra para avaliar o efeito dos aspectos da amostragem

(conglomerado, estrato, probabilidade diferente de selecdo) nos resultados da

modelagem.
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QUADROS

Quadro 1 — Comandos utilizados para ajuste da regressdo no STATA 9.0 considerando a

abordagem da amostragem complexa

Modelo Comando

Modelo 1 . svyset escola, strata(tipesc) vce(linearized)

sem ponderacdo | .svy, vce(linearized): regress escorta2

Modelo 2 . svyset escola, strata(tipesc) vce(linearized)

sem ponderagdo | . svy, vce(linearized): regress escorta2 escortal_cent idadecod sexo
Modelo 3 . svyset escola, strata(tipesc) vce(linearized)

sem ponderacao

. svy, vce(linearized): regress escorta? escortal cent idadecod sexo
trat

Modelo 1

com ponderacao

.svyset escola [pweight=final_wt], strata(tipesc) vce(linearized)

.Svy, vee(linearized): regress escorta2

Modelo 2 .svyset escola [pweight=final_wt], strata(tipesc) vce(linearized)
com ponderacdo | . svy, vce(linearized): regress escorta2 escortal_cent idadecod sexo
Modelo 3 .svyset escola [pweight=final_wt], strata(tipesc) vce(linearized)

com ponderacao

. svy, vce(linearized): regress escorta? escortal cent idadecod sexo
trat
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Quadro 2 — Comandos utilizados para ajuste da regressdo no SAS 9.1.3 e MLwiN 2.02

considerando a abordagem de modelos multiniveis

Modelo

Comando

Modelo 1
sem ponderacao
(SAS)

proc mixed data=_PROJ_.banco_18 01_atual COVTEST;
class ESCOLA;
model ESCORTA2 =/ solution;
random intercept / subject = ESCOLA solution;

run; quit;

Modelo 2
sem ponderacao
(SAS)

proc mixed data=_PROJ_.banco_18 01 atual COVTEST;
class ESCOLA TRAT IDADECOD SEXO;
model ESCORTA2 = ESCORTA1_CENT IDADECOD SEXO /
solution;
random intercept / subject = ESCOLA solution;

run; quit;

Modelo 3
sem ponderacao
(SAS)

proc mixed data=_PROJ_.banco_18 01 atual COVTEST;

class ESCOLA TRAT IDADECOD SEXO;

model ESCORTA2 = ESCORTA1_CENT IDADECOD SEXO TRAT/
solution;

random intercept / subject = ESCOLA solution;

run; quit;

Modelo 1
com ponderacao’
(MLWiN)

escortallj ~ N(XB, Q)
escortaE{,. = Bogeons
Loy = 15,381(0,597) + Uy teg,

Modelo 2
com ponderacao®
(MLwiN)

escortal ~ N(XB, Q)

escortalg = fByzcons + 0,5 84(O:O3T)escortal_cen‘[? +
1,205(0,385)idadecod,; + 0,884(0,398)sexo0,,

By = 14.077(0,500) +uy, +e,,

Modelo 3
com ponderacao®
(MLwiN)

escorta2, ~ N(XB, )

escortal; = f3,,cons +0,578(0,03 S)escortal_cent{r. +
1:130(0:374)idadec0d? + 0:875(0:403)56510? +
5:833(0:373)‘(1":1‘5

Boy = 11.071(0,480) +uy + ey

'Use raw weight: level 2 = psu_wt e level 1 = fsu_wt
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Tabela 1. Estimativas de média, proporcdo, intervalos de 95% de confianca e efeito do plano

amostral para as variaveis da pesquisa considerando amostragem complexa e amostragem

aleatdria simples (AAS)

Estimativa (1C95%)

AAS

AC

EPA

Variaveis
n

Idade’

9allanos 397

12 a 17 anos 164
Sexo’

Feminino 283

Masculino 278

Tipo de escola®

Plblica urbana 386

Publica rural 126
Particular urbana 49
Escore-pré* 561

70,766 (66,991-74,542)
29,234 (25,458-33,009)

50,446 (46,296-54,596)
49,554 (45,404-53,704)

68,806 (64,960-72,651)
22,460 (18,996-25,924)
8,734 (6,391-11,078)
12,538 (12,257-12,820)

72,823 (66,956-78,690)
27,177 (21,310-33,044)

51,393 (45,638-57,148)
48,607 (42,852-54,362)

77,740 (68,028-87,452)
11,612 (8,052-15,172)
10,648 (0,395-20,901)
12,523 (12,073-12,973)

2,31

1,76

7,25
1,64
14,70
2,31

Tmédia; “proporcéo
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Tabela 2. Estimativas, erro padrdo e nivel de significancia dos coeficientes de regressdo linear

para o desfecho escore-pds na abordagem da amostragem complexa, sem ponderagao

Variaveis Estimativa (erro padréo)
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Intercepto 15,562 (0,664) 14,173 (0,568) 11,004 (0,478)
p<0,0001;EPA=9,50 p<0,0001;EPA=2,57 p<0,0001;EPA=2,15
Escore-pré 0,634 (0,058) 0,564 (0,046)
p<0,0001;EPA=1,24 p<0,0001;EPA=1,10
Idade 1,288 (0,645) 1,266 (0,365)
p=0,056;EPA=2,49 p=0,002;EPA=1,23
Sexo 0,894 (0,349) 0,901 (0,380)
p=0,016;EPA=0,82 p=0,025;EPA=1,63
Tratamento 5,781 (0,394)
p<0,0001;EPA=1,81
p <0,0001 <0,0001
Fa2s) Faza

Masculino como referéncia; 12 a 17 anos como referéncia; tratamento (referéncia=grupo controle);

p corresponde ao teste de Wald ajustado

Modelo 1: modelo sem covariavel

Modelo 2: modelo com variaveis a nivel de individuos
Modelo 3: modelo com variaveis a nivel de conglomerados
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Tabela 3. Estimativas, erro padrdo e nivel de significancia dos coeficientes de regressao linear

para o desfecho escore-pds na abordagem da amostragem complexa, com ponderagado

Variaveis Estimativa (erro padréo)
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Intercepto 15,282 (0,755) 14,136 (0,596) 11,155 (0,526)
p<0,0001;EPA=12 47 p<0,0001;EPA=2,79 p<0,0001;EPA=2,70
Escore-pré 0,643 (0,059) 0,585 (0,047)
p<0,0001;EPA=1,33 p<0,0001;EPA=1,29
Idade 1,083 (0,716) 1,003 (0,394)
p=0,142;EPA=3,01 p=0,017;EPA=1,43
Sexo 0,664 (0,341) 0,800 (0,421)
p=0,062;EPA=0,78 p=0,068;EPA=2,10
Tratamento 5,899 (0,431)
p<0,0001;EPA=2,21
p <0,0001 <0,0001
Fa2s) Faza

Masculino como referéncia; 12 a 17 anos como referéncia; tratamento (referéncia=grupo controle);

p corresponde ao teste de Wald ajustado

Modelo 1: modelo sem covariavel

Modelo 2: modelo com variaveis a nivel de individuos
Modelo 3: modelo com variaveis a nivel de conglomerados
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Tabela 4. Estimativas, erro padrdo e nivel de significancia dos coeficientes de regressao linear

para o desfecho escore-pds na abordagem da analise multinivel, sem ponderacao

Variaveis Estimativa (erro padrao)
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Efeitos fixos
Nivel 1
Intercepto 15,431 (0,588) 14,011(0,602) 10,982 (0,369)
p<0,001 p<0,001 p<0,001
Escore-pré 0,577 (0,046) 0,564 (0,044)
p<0,001 p<0,001
Idade 1,403 (0,348) 1,326 (0,331)
p<0,001 p<0,001
Sexo 0,912 (0,309) 0,905 (0,299)
p=0,003 p=0,002
Nivel 2
Tratamento 5,739 (0,356)
p<0,001
Efeitos aleatorios
Variancia do nivel 1 (Gezo) 16,463 (1,010) 11,874 (0,729) 11,831 (0,725)
p<0,001 p<0,001 p<0,001
Variancia do nivel 2 (o) 9,419 (2,679) 8,093 (2,266) 0,288 (0,240)
p<0,001 p<0,001 p=0,230
CClI 0,3639 0,4053 0,0238
-2loglikelihood(IGLS) 3233,105 3057,602 2989,249

Masculino como referéncia; 12 a 17 anos como referéncia; tratamento (referéncia=grupo controle);

Modelo 1: modelo nulo

Modelo 2: interceptos aleatorios, com variaveis de nivel 1

Modelo 3: interceptos aleatérios, com variaveis de nivel 1 e nivel 2
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Tabela 5. Estimativas, erro padrdo e nivel de significancia dos coeficientes de regressao linear

para o desfecho escore-pds na abordagem da analise multinivel, com ponderagao

Varidveis Estimativa (erro padréo)
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Efeitos fixos
Nivel 1
Intercepto 15,381 (0,597) 14,077 (0,500) 11,071 (0,480)
p<0,001 p<0,001 p<0,001
Escore-pré 0,584 (0,037) 0,578 (0,038)
p<0,001 p<0,001
Idade 1,205 (0,385) 1,130 (0,374)
p<0,001 p=0,003
Sexo 0,884 (0,398) 0,875 (0,402)
p=0,026 p=0,030
Nivel 2
Tratamento 5,823 (0,372)
p<0,001
Efeitos aleatérios
Variancia do nivel 1 (Gezo ) 25,736 (1,932) 18,270 (1,626) 18,160 (1,614)
p<0,001 p<0,001 p<0,001
Variancia do nivel 2 (O-UZl) 14,719 (1,756) 12,752 (1,798) 0,517 (0,432)
p<0,001 p<0,001 p=0,231
CClI 0,3638 0,4111 0,0277
-2loglikelihood(IGLS) 3284,612 3103,430 3035,034

Masculino como referéncia; 12 a 17 anos como referéncia; tratamento (referéncia=grupo controle);

Modelo 1: modelo nulo

Modelo 2: interceptos aleatérios, com variaveis de nivel 1

Modelo 3: interceptos aleatorios, com variaveis de nivel 1 e nivel 2
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7. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese fez-se a descricdo dos métodos para tratamento de dados provindos de
planos amostrais complexos, freqiientemente utilizados em estudos epidemiologicos,
através de duas abordagens: amostragem complexa e modelo multinivel.

Para ilustrar os métodos, analisaram-se dois conjuntos de dados ja utilizados em
outras pesquisas, sendo gue a teoria envolvida nesses dois casos pode ser estendida para
outros casos, tanto na abordagem da amostragem complexa como na abordagem de
modelos multinivel.

De um modo geral, observa-se que as estimativas pontuais de média, proporc¢éo
e coeficientes de regressdo de Poisson sdo semelhantes entre amostragem complexa e
amostragem aleatdria simples, mas ha diferencas nos erros padrdes. As diferencas nos
erros padrdes da média e proporcao sdo maiores do que dos coeficientes de regressdo de
Poisson entre amostragem complexa e amostragem aleatoria simples.

Desta forma, os resultados analisados e discutidos apontam para a necessidade
da incorporacdo da complexidade do plano amostral na analise dos dados pelos
pesquisadores da area epidemioldgica e de outras areas sempre que o plano amostral
considerado for complexo.

Também, mostrou-se que os resultados relativos a regressdo linear diferem
quanto aos erros padrdes dos coeficientes entre a abordagem da amostragem complexa e
a abordagem de modelos multinivel, sendo maiores na amostragem complexa.

Pode haver diferencas entre a significancia das variaveis entre as modelagens

por amostragem complexa e por multinivel, o que implicaria, na pratica, modelos finais
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diferentes. Também, pode haver diferenca da significancia de varidveis e, portanto, da
inclusdo de varidves nos modelos entre a analise ponderada e ndo ponderada, na
abordagem da amostragem complexa.

Na andlise multinivel os dados analisados ndo mostraram diferenca de
significancia dos coeficientes entre os modelos com ponderacéo e sem ponderacao, mas,
nos casos em que 0S pesos tiverem maior variabilidade, pode ocorrer diferencas entre
modelos com ponderacdo e sem ponderacdo, mostrando a importancia da incorporagado
dos pesos amostrais na analise.

A escolha de qual abordagem € a mais apropriada depende da questdo de
pesquisa: se 0 pesquisador deseja resultados tanto no nivel de grupo como individual
deve optar pela abordagem multinivel; caso contrario, pela abordagem da amostragem
complexa.

Como concluséo geral, os estudos apresentados neste trabalho evidenciam a
necessidade de incorporar a complexidade do plano amostral na analise dos dados.

Sugere-se, para estudos futuros, a aplicacdo dos métodos de estimacao por re-
amostragem para obtengdo dos estimadores na andlise de dados incorporando planos
amostrais complexos. E, ainda, um estudo por simulagédo comparando a abordagem da

amostragem complexa com a abordagem de modelos multinivel.
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ANEXO A - COMANDOS PARA DIFERENTES TECNICAS DE ANALISE
DE DADOS EM APLICATIVOS

Quadro A.1 — Comando para diferentes técnicas de analise de dados no STATA 9.0

Técnica de analise Comando

Definir as varidveis do plano | svyset var_conglomeado [pweight=var_peso],

amostral strata(var_estrato) vce(linearized)

Média, erro padrdo e intervalo de | svy, vce(linearized): mean var_name

95% de confianga

Proporcéo, erro padrao e intervalo | svy, vce(linearized): proportion var_name

de 95% de confianca

Regresséo linear simples svy, vece(linearized): regress
var_resposta_name var_1_name var_2_name

Regressdo logistica SVy, vce(linearized): logistic

var_resposta_name var_1_name var_2_name

Teste de ajuste do modelo, | svylogitgof

segundo Archer e Lemeshow

(2006)

Regresséo Poisson svy, vce(linearized): poisson
var_resposta_name var_1_name var_2_name

Regressdo Poisson, com variavel | xi: svy, vce(linearized): poisson

dummy definida como i. var_resposta_name var_1_name i.var_2_name

var_conglomerado = nome da varidvel que define conglomerado; var_estrato = nome da variavel que
define estrato; var_peso = nome da variavel que define pesos; var_name = nome da varidvel de

pesquisa; var_reposta_name = nome da varidvel resposta de pesquisa.
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Quadro A.2 — Comando para diferentes técnicas de analise de dados no SAS 9.1.3

Técnica de analise

Comando

Média, erro padrdo e intervalo de
95% de confianga

proc surveymeans data=banco_dados;
cluster var_conglomerado;
strata var_estrato;
var var_name;
weight var_peso;
run; quit;

Proporcéo, erro padrao e intervalo

de 95% de confianca

proc surveymeans data=banco_dados;
class var_name;
cluster var_conglomerado;
strata var_estrato;
var var_name;
weight var_peso;
run; quit;

Regresséo linear simples

proc surveyreg data=banco_dados;
cluster var_conglomerado;
model var_reposta_name =var_1_name
var_2_name/ solution covb deff;
strata var_estrato;
weight var_peso;
run; quit;

Regressdo logistica

proc surveylogistic data=banco_dados;
cluster var_conglomerado;
model var_reposta_name =var_1_name
var_2_name;
strata var_estrato;
weight var_peso;
run; quit;

Regressao Poisson

Né&o disponivel.
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Quadro A.3 — Comando para diferentes técnicas de analise de dados no SPSS 15

Técnica de analise

Comando

Definir as variaveis do plano

amostral

CSPLAN ANALYSIS

/PLAN FILE="banco_dados'

/[PLANVARS

ANALYSISWEIGHT=var_peso
/SRSESTIMATOR TYPE=WOR

/PRINT PLAN

/IDESIGN STAGELABEL="1" STRATA=

var_estrato CLUSTER= var_conglomerado
/[ESTIMATOR TYPE=WR.

Meédia, erro padrdo e intervalo de

95% de confianga

CSDESCRIPTIVES

/PLAN FILE = 'banco_dados'
/SUMMARY VARIABLES =var_name
IMEAN

ISTATISTICS SE CIN (95).

Proporcéo, erro padrao e intervalo
de 95% de confianca

CSTABULATE

/PLAN FILE = "'banco_dados'
ITABLES VARIABLES = var_name
/CELLS POPSIZE TABLEPCT
ISTATISTICS SE CIN(95).

Regresséo linear simples

CSGLM var_resposta_name BY var_1 _name
WITH var_2_name

/PLAN FILE ="'banco_dados'

/MODEL var_resposta_name var_1 name

Regressao logistica

CSLOGISTIC var_resposta(HIGH) BY
var_1 name

/PLAN FILE ="banco_name'

/MODEL var 1 name

Regresséo Poisson

N&o disponivel
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Quadro A.4 — Comando para diferentes técnicas de andlise de dados no EPI — INFO

3.4.3

Técnica de analise Comando

Média, erro padréo e intervalo de | MEANS  var_name STRATAVAR=
95% de confianca var_estrato WEIGHTVAR=var_peso

PSUVAR=var_conglomerado

Proporgéo

FREQ var_name STRATAVAR = var_estrato
WEIGHTVAR=var_peso
PSUVAR=var_conglomerado

Regresséo linear simples

Né&o disponivel

Regressdo logistica

N&o disponivel

Regressdo Poisson

Né&o disponivel

Quadro A.5 — Comando para diferentes técnicas de analise de dados no R

Técnica de analise

Comando

Definir as variaveis do plano

amostral

plano <- svydesign(id=~conglomerado,
strata=~estrato, weights=~peso,
data=nome_matriz_dados, nest=TRUE)

Média, erro padrdo e intervalo
de 95% de confianca, EPA

svymean (~var_name, plano, deff=TRUE)

Proporgéo, erro padréo

svymean (~var_name, plano)*

Regresséo linear simples

modelo <-

glm(var_resposta_name~var_1 name+var_2_name,
data=nome_matriz_dados)

summary(modelo)

Regresséo logistica

logitmodel <- svygim(l(var_resposta_name ==1)
~var_1 name + var_2_name, design = plano,
family = quasibinomial())

summary(logitmodel)

Regressédo Poisson

poissonmodel <- svyglm(l(var_resposta_name ==
1) ~var_1 name + var_2_name, design = plano,
family = quasipoisson())

summary(poissonmodel)

*definindo as categorias como O e 1

Para leitura dos dados: dados <- read.table("D:\\nome_arquivo.txt", header = TRUE, sep = "\t").




136

SUDAAN: as técnicas de analise estatistica apresentadas nos aplicativos
(Quadros Al a A5) também estdo disponiveis no SUDAAN, porém seus comandos
nédo sdo apresentados aqui por falta de acesso ao referido programa.

WesVar: ndo estdo sendo apresentados os comando para 0 WesVar, pois este
aplicativo utiliza pesos pelo método de replicacdo, ndo sendo este o objeto deste

estudo.
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ANEXO B - Fluxograma para analise de amostragem complexa
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ANEXO C - COMANDOS PARA ANALISE MULTINIVEL EM
APLICATIVOS

Quadro C.1 — Comando para modelagem multinivel com 2 niveis com desfecho
continuo no SAS 9.1.3

Modelo Comando

Modelo nulo proc mixed data=banco_dados covtest;
class var_name;
model var_resposta_name_nivell =/
solution;
random intercept / subject =
var_grupo_nivel2 solution;
run; quit;

Modelo com intercepto aleatdrio | proc mixed data=banco_dados covtest;
class var_name;
model var_resposta_name_nivell =
var_name_nivell var_name_nivel2 / solution;
random intercept / subject =
var_grupo_nivel2 solution;
run; quit;

entre grupos do nivel 2

Modelo com intercepto e | proc mixed data=banco_dados covtest;

class var_name;

model var_resposta_name_nivell =

do nivel 2 var_name_nivell var_name_nivel2 / solution;
random intercept / subject =

var_grupo_nivel2 var_name_nivell solution;

run; quit;

inclinacdo aleatdrios entre grupos

var_reposta_name_nivell = nome da variavel resposta de pesquisa; var_name_nivell = nome da
variavel explicativa do nivel 1; var_name_nivel 2 = nome da variavel explicativa do nivel 2;

var_grupo_nivel 2 = nome da variavel que define o grupo;
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Quadro C.2 — Comando para modelagem multinivel com 2 niveis com desfecho
continuo no MLwiN 2.02

Modelo | Comando
Modelo var_resposta_name_nivell ~N(XB, Q)
nulo var_resposta_name_nivell, = g, cons —
) i Y variab ¥
o = 15:431(0,588) +uy + e, g
) i ) ¥ var_resposta_
. _ Nlevels : 2 _ii -
(1] “NO Q) = [94190679)] || oz, “ﬁj
! ; : : var_grupo_niv -
level 1{i) : var_individuo_
[eo] ~NO )t = [164631.010)] __done_|
Modelo var_resposta_name_nivell . N(XB, ©)
var_resposta_name_nivell, = 3, cons + 0.591(0,046)var_name_nivell . +1,093(0.310)var_name_nivel2,
com j j j j
Boi= 14,886(0,562) +uy +ey, B Xvarisble | % |
intercepto var name nivel2 |
- ~N(0, Q) : Q,= 45(2.2 |Gt
aleatério | [l [8.0452.259)] [ grapo mietd)

. . _ O :dit::l:_i.ndilidno_nite
entre [emj] NO, Q) : Q, [13__339(0;51)] drete orm
grupos do Lo
nivel 2
Modelo var_resposta_name_nivell .~N(XB, Q)
com var_resposta_name_nivell, = g,cons + 0,585(0,046)var_name_nivell, + f,var_name_nivel2,
) Boi = 14.893(0,522) tuy, tey, Fee—
|ntercept0 .._ . 4 f [9 Xvariable ==

By = 1,105(0,372) + Uy |var_name nivell |
e Fixed Parameter
. . " LIT90) it _nivel2)
inclinacdo | [“s| ~N(. q)) : q,= |6:766(2:100) D!ﬁﬂ’.;f.‘_,i,,

, . U, 1,001(1,048) 1,218(1,031) i
aleatorios 7 delets Term
Done

entre [e] ~N© Q)5 0= [119400753)] —
grupos do
nivel 2

var_reposta_name_nivell = nome da variavel resposta de pesquisa; var_name_nivell = nome da

varidvel explicativa do nivel 1; var_name_nivel 2 = nome da variavel explicativa do nivel 2;

var_grupo_nivel 2 = nome da variavel que define o grupo; var_individuo_nivell = nome da variavel

que define o individuo.
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ANEXO D - INTRUMENTO DE COLETA DE DADOS DO ARTIGO 2

Opinido de alunos da 52 série sobre a alimentacéo de bebés

Data: [/ [/

A. Dados gerais:

1. NUmero do questionario NUMQ 0000

2. NUmero do entrevistador NUME [0

B. Dados da Escola:

1. Nome da escola

2. Tipo de escola [1] estadual urbana TIPED
[2] estadual rural
[3] municipal urbana
[4] municipal rural
[5] particular

C. Dados do aluno:

2. ldade [ ] anos completos IDADE 10
3. Sexo [1] masculino [2] feminino SEXOT]

4, Turma[ ][ ] TURMA [
5. Turno [1] manhd [2] tarde TURNO[J

D. Para cada questdo, escolha apenas UMA resposta, a que melhor expresse a que sua opinido:

1. Na sua opinido, qual a principal funcdo das mamas?

[1] Para dar mamar para as crian¢as pequenas.

[2] Embelezar o corpo das mulheres.

[3] Para diferenciar o corpo das mulheres do corpo dos homens.
[4] N&o sei.

2. Marquinhos acabou de nascer e é o primeiro filho de Dona Ana e seu Paulo. Eles estdo muito
felizes e querem que Marquinhos receba o melhor leite. Qual leite vocé acha que seria 0 melhor
para o Marquinhos?

[1] Leite em pé6.

[2] Leite tirado da vaca.

[3] Leite de saquinho ou caixinha.

[4] Leite do peito da mée.

[5] Néo sei.

3. Imagine que vocé é o médico do Marquinhos, que acabou de nascer. Que conselho vocé
daria & mae dele?

[1] D& sé o peito para o seu bebé.

[2] D& o peito e mamadeira para o seu bebé.
[3] Dé s6 mamadeira para o seu bebé.

[4] Tanto faz dar o peito ou a mamadeira.
[5] N&o sei.

4. Marquinhos esta com 15 dias de vida e continua mamando s6 no peito. Dona Teresa, sua

MAMAL[

ALIMF10]

MELB10

AVONL1[




avo, acha que o neto precisa receber também agua e chazinho. Na sua opinido:

[1] Dona Teresa esta certa, porque todo o bebé precisa receber dgua e chazinho desde que
nasce.

[2] Marquinhos ndo precisa de agua ou cha no primeiro més, mas depois que completar 1 més
vai precisar tomar agua e chazinho nos intervalos das mamadas no peito.

[3] Marquinhos deve receber chazinho s6 se tiver colicas.

[4] Marquinhos ndo precisa de agua ou cha, porque a crianga que mama s6 no peito ndo precisa
de outros liquidos até os 6 meses.

[5] Néo sei.

5. Marquinhos agora tem 1 més de idade, ndo chupa bico e s6 mama no peito. Dona Ana e seu
Paulo levaram Marquinhos ao médico porque eles acham que Marquinhos chora muito. O
médico disse que Marquinhos estad bem e esta crescendo bem. Se vocé fosse a mée ou o pai de
Marquinhos, o que vocé faria em primeiro lugar para ele chorar menos?

[1] Daria bico.

[2] Daria mais colo.

[3] Daria mamadeira com outro leite.
[4] Daria chazinho.

[5] Daria umas palmadas.

[6] Né&o sei.

6. Marquinhos ja fez 2 meses e continua mamando sé no peito. Os pais estdo preocupados
porque Marquinhos ndo tem horario certo para mamar. Mama seguido (8 a 12 vezes por dia) e
acorda a noite para mamar. O médico de Marquinhos constatou que ele esta muito bem de
salide. Se voceé fosse 0 médico, o que diria para os pais de Marquinhos?

[1] E normal bebé dessa idade ndo ter horério para mamar e mamar vérias vezes ao dia.

[2] E preciso dar de mamar em horaérios regulares (de 3 em 3 horas ou de 4 em 4 horas), para a
crianca se disciplinar.

[3] E preciso dar 4gua e chazinho para a crianga mamar menos no peito.

[4] Durante o dia, a crianga pode mamar quanto quiser, mas a noite ela deve se acostumar a ndo
mamar.

[5] Néo sei.

7. Marquinhos vai completar 3 meses na semana que vem e ainda mama no peito. Ele esta
crescendo bem. Os pais levaram Marquinhos ao médico para saber quando ele deve comegar a
receber outros alimentos (suquinhos, frutinhas, sopinhas). O que vocé acha que o médico
respondeu?

[1] Marquinhos ja deveria estar comendo outros alimentos.

[2] Marquinhos deve comegar a comer outros alimentos quando completar 3 meses.

[3] Marquinhos deve comegar a comer outros alimentos quando tiver 4 meses.

[4] Marquinhos deve comegar a comer outros alimentos perto dos 6 meses.

[5] Marquinhos s6 deve comecar a comer outros alimentos depois que completar 1 ano de
idade.

[6] Né&o sei.

8. Até quanto tempo vocé acha que Marquinho deve mamar no peito?
[1] Por 3 meses.

[2] Por 6 meses.

[3] Por 1 ano.

[4] Por 2 anos ou mais.

[5] Néo sei.

9. Marquinhos cresceu, casou-se com Marcela e tiveram uma filha chamada Linda. Marquinhos
decidiu com Marcela que a filha seria amamentada no peito. Na sua opinido, qual a melhor
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MECO10

HORAL1

ALIAL1[

MESES1 [

LINDA1D




maneira de Marquinhos ajudar para que a amamentacao seja boa?

[1] Dando mamadeira de vez em quando para a mée descansar.

[2] Dando forga, carinho e atencdo a Marcela, fazendo os servicos da casa, fazendo as compras

da casa e trocando as fraldas do bebé.

[3] Trabalhando para manter as despesas da casa.

[4] Marquinhos ndo pode ajudar, pois s6 a Marcela pode dar o peito para Linda mamar.
[5] N&o sei.
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ESCORE 1:

ESCORE1 [1J

E. Marque com um X as palavras que na sua opinido completam melhor a frase:

10. O bebé gosta mais .............

[1] do peito
[2] da mamadeira.
[3] Néo sei.

11. E mais facil alimentar um bebé ...........
[1] com mamadeira.
[2] dando o peito.
[3] Né&o sei
12. Amamentar uma crianga...........
[1] doi.
[2] n&o doi.
[3] Néo sei.
13. O leite do peito de algumas mulheres..........
[1] é fraco e ndo sustenta o bebé.
[2] nédo é fraco e sustenta o bebé.
[3] Néo sei.
14. As criangas que mamam no peito pegam...........
[1] menos doencas.
[2] mais doencas.
[3] Néo sei.

15. Quando o beb& machuca o peito da mae é porque..........
[1] eles estdo com fome e sugando muito forte.
[2] ele esta mamando de mau jeito.

[3] € normal o bebé machucar o peito da méae.
[4] Né&o sei.

16. A mulher que tem mamas grandes............. que as mulheres com mamas pequenas.
[1] produz mais leite.

[2] produz a mesma quantidade de leite.
[3] N&o sei.

17. Amée............. parar de dar o peito para o bebé quando ele comeca a ter dentinhos.

[1] ndo precisa.

GOSTO2 ]

FACIL2[]

DORA2[]

FRACOL2[

DOEN2[]

JEITO20

MAGR2[]

DENT20




[2] precisa.
[3] Néo sei.
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18. O bebé que mama sé no peito nos primeiros 6 Meses..................

[1] fica muito magrinho.
[2] fica muito gordinho.
[3] Néo sei.

19. Na maioria das vezes ............ oferecer bico para acalmar o bebé.
[1] néo é preciso.
[2] é preciso.
[3] Néo sei.
20. Bebé que mama s6 no peito.........ccceevvrvennnne. entre as mamadas.
[1] precisa tomar chéa e agua.
[2] ndo precisa tomar cha e agua.
[3] Néo sei.
21. Quando o bebé tem colicas ou chora muito........... dar chazinho para ele.
[1] é preciso.

[2] nédo é preciso.
[3] Néo sei.

22. Para que uma mulher amamente o seu bebé com sucesso............ a participacdo do pai.

[1] é muito importante
[2] ndo é importante.
[3] N&o sei

23. O beb8 qUANAOD NASCE. ......covirierieieirie et
[1] precisa aprender a mamar porque ele ndo nasce sabendo.

[2] ndo precisa aprender a mamar porque ele nasce sabendo.
[3] Néo sei.

24. Se a mae trabalha fora de casa.................... continuar amamentando seu filho no peito.

[1] néo é possivel.
[2] é possivel.
[3] Néo sei.

25. A amamentacao..........ccc.cue..e. do peito da mulher ficar caido.
[1] é a principal causa.

[2] ndo é a principal causa.
[3] Néo sei.

LEPO2[]

BICO21]

ACHA2[]

coLicz2i

PPAI2 [

NASC2

TRABA [J

PEICAL

ESCORE 2:

ESCORE2 [

ESCORE TOTAL:

ESCORE
TOTAL 0




F. Escolha a resposta e marque com X, quando for pedido explique a sua resposta:
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1. Vocé mamou no peito?

[1] Sim [2] Nao [3] N&o sei

2. Vocé ja viu alguém amamentando?
[1] Sim [2] N&o [3] N&o sei

3. Se vocé ja viu alguém sendo amamentado, quem vocé ja viu?
(Marque com X e pode marcar mais de uma resposta)

[ 1 Meu irmdo ou minha irma.

[ ] Bebé da familia.

[ ] Bebés de pessoas conhecidas, mas ndo da familia.
[ 1 Desconhecidos, na rua.

[ ] Personagem da televiséo.

[ 1Em livros e revistas.
[ ] Outros

Quiais os outros?
4. Nas suas brincadeiras da infancia, as bonecas mamavam no peito?

[ 1Sim. [ ]N&o. [ ]Nao sei.

5. Vocé acha que é feio dar o peito para o bebé na frente de outras pessoas?

[1] Sim [2] Ndo [3] Né&o sei

6. Se vocé (ou sua esposa) tivesse um filho hoje, como gostaria que ele fosse alimentado?

[1] S6 com leite em pd, na mamadeira.

[2] S6 com leite de vaca (direto da vaca ou de saquinho), na mamadeira.
[3] S6 com leite do peito.

[4] Com leite do peito e outro leite na mamadeira.

[5] Néo tenho opinido ainda.

MAMOU [

ERAM

MUEMI [J
BFAM[J
BCONUT
DRUA[
PERST [
LIVRED
VOUTRO [

BRIBO [

FEIOO

FIMA T

G. Complete as frases a sequir:

1. Diga trés coisas boas da amamentacéo.

3. Diga trés coisas boas da mamadeira:




5. Descreva como 0 pai do bebé pode participar na fase de amamentacéo da

crianga.
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H. Informacdes socioeconbmicas sobre a familia:

1. Com quem vocé mora?
(Margue com um X e pode marcar mais que uma resposta)

[ ]mde [ ]madrasta [ ] pai [ 1padrasto [ ]irméaos
[ ] com outros.
QUAIS SAO aS OULIAS PESSOAS? ...veuvereereruerierieriesresieseeseeeeseesessesseseas

2. A sua mae sabe ler ?

[1] Sim. [2] N&o. [3] Nao sei.

3. A sua mée sabe escrever ?

[1] Sim. [2] N&o. [3] N&o sei.

4. A sua mde estudou na escola até:

[1] ensino fundamental (da primeira a oitava série)
[2] ensino médio (segundo grau).

[3] Ensino superior (faculdade).

[4] Né&o sei.

5. Quantos anos completos a sua mae estudou?

[ Tanos. [88] Néo sei.

6. O seu pai sabe ler?

[1] Sim. [2] N&o. [3] Néo sei.

MAE [J
MADRAS [J
PAID
PADRAS [J
IRMAOS [J
OUTRO[

MESLER[]

MSESC [

MPSF [

[ ] ANOS
MESC [

PESLER [




7. O seu pai sabe escrever?

[1] Sim. [2] N&o. [3] Nao sei.

8. Seu pai estudou na escola até:

[1] ensino fundamental (da primeira a oitava série)
[2] ensino médio (segundo grau).

[3] Ensino superior (faculdade).

[4] Né&o sei.

9. Quantos anos completos o seu pai estudou?

[ | anos. [88] Nao sei.
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PSESC[J

[ | ANOS
PESC [




ANEXO E - DECLARACAO

DECLARACAD

Pelo presanie instrumento, eu, lara Dense Endruwed Batfisti, brasileira,
casada, professora, residenta e domiciliada em Santa Rosa/RS, a Av. Borges de
Medeiros, n® 550/701, Centro, portador da identidade n® 7051188246, declaro que 3
confisbilidade cos dados abano nomeados, esld garaniida, pois nos banoos
disponibiizados ndo & possivel 8 identficacio dos individuos envolvidos na
pesquisa. Também, declaro que os referdos dados serfo uliizados na execucdo do
projeto Anslze de dodos epidemiciigicos incorporando asQuUemss  amosirais
complexcs, sendo este o proistio de doutorada no Programa de Pas-Gradusgio em
Epidemiciogia da Faculdade de Medicing da UIFRGS,

Salienta-se& que os projetos de onde provemn os dados @ serem uliizados no
projeto de doutorado foram aprovados por Comitd de Efica em Pesquisa of quais
astdo nomeados 8 seguir;

Banco de dados:

I Campanha Macicnal de DeleccSo de  [(kabetes  Malltus.

Pesquisadores: Bruce B Duncan e Waria Inés Schmedl, PPG
Epidamiologs / UFRIGS

Projeto aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UFRGS

I Avaliagéo de esirstégia de afsilamento matemo sm escolas de
ansino fundamental Pesguisadores: Elsa Regina Justo Giugliani e
Silvania Bottarg, PPG Célncias Madicas: Pediatria ! UFRGS

Projeln aprovado pelo Grupo de Pesquisa & Pés-graduacdo do
Hospilel de Clinices de Poro Alsgre & pela Comissdo Cienlifica &
Comissdo de Pesquisa e Etica em Salde.

Cienle do exposto acima, assing o presente insirumeanto,

Porlo Alegre. 21 de agosto de 2006,
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N Ividauiunsl Pavod:

lara Danisa Endruweit Battisi
De acordo:
Jandyra Maria Guimar@es Fachel
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) (I HCPA - HOSPITAL DE CLINICAS DE PORTO ALEGRE
Grupo de Pesquisa e Pés-Graduacao
COMISSAO CIENTIFICA E COMISSAO DE PESQUISA E ETICA EM SAUDE

RESOLUGAO

A Comissdo Cientifica e a Comisso de Pesquisa e Etica em Saide, que é reconhecida pela Comiss&o
Macional de Etica em Pesquisa (CONEP)Y/MS como Comité de Etica em Pesquisa do HCPA e pelo Office
For Human Research Protections (OHRPYUSDHHS, como Institucional Review Board (IRB0000921)
analisaram o projeto:

Projeto: 02-170

Pesquisadores:
SOTERO SERRATE MENGUE
ERUCE B. DUNCAN

MARIA INES SCHIMIDT

Titulo: AVALIACAO DAS CAMPANHAS NACIONAIS PARA DETECCAQO DE DIABETES
MELLITUS E HIPERTENSAO (CNDDM / CNDHAS)

Este projeto foi Aprovado em seus aspectos éticos e metodoldgicos, de acordo com as Diretrizes e
Normas Internacionais e Nacionais, especialmente as Resoluctes 196/96 e complementares do Conselho
Nacional de Saude. Toda e qualquer aiteracio do Projeto devera ser comunicada ao CEP/HCPA.

/Porto Alegre, 05 de julho de 2002,

s f/ T
Brofa. ThWel da Silveira
Coordenad 0 GPPG e CEP-HCPA
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‘_fﬁ HCPA - HOSPITAL DE CLINICAS DE PORTO ALEGRE
= Grupo de Pesquisa e Pés-Graduagao
COMISSAO CIENTIFICA E COMISSAQ DE PESQUISA E ETICA EM SAUDE

RESOLUGAO

A Comissio Cientifica e a Comisso de Pesquisa. e Etica em Salde, que é reconhecida pela Comissdo
Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP)/MS como Comité de Elica em Pesquisa do HCPA e pelo Office
For Human Research Protections (OHRPYUSDHHS, como Institucional Review Board (IRBOD00921)
analisaram o projeto:

Projeto: 01-429

Pesquisadores:
ELSA REGINA JUSTO GIUGLIANI
SILVANIA MORAES BOTTARO

Titulo:  AVALIAGAO DE ESTRATEGIA DE PROMOGAO DO ALEITAMENTO MATERNO EM
ESCOLARES DE 52 SERIES DO ENSINO FUNDAMENTAL

Este projeto foi Aprovado em seus aspeclos éticos e metodolégicos, inclusive quanto ao seu Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido, de acordo com as Diretrizes e Normas Internacionais e Nacionais,
especialmente as Resolugbes 196/96 e complementares do Conselho Nacional de Salude. Os membros do
CEP/HCPA ndo participaram do processo de avaliagdo dos projetos onde constam como pesquisadores.
Toda e qualguer alteragio do Projeto, assim como o0s eventos adversos graves, deverdo ser comunicados
imediatamente ao CEP/HCPA.

Porlo Alegre, 16 de janeiro de 2002.

Profa. Themis Reverbel da~gilveira
Coordenadora do GPPG e CEP-HCPA



150

ANEXO F - PROJETO DE PESQUISA
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1 INTRODUCAO

1.1 Caracterizacao do problema

Muitos estudos epidemiologicos utilizam amostragem probabilistica para
coleta de dados, definidas de quatro formas diferentes: amostragem aleatéria
simples, amostragem estratificada, amostragem sistematica e amostragem por
conglomerado. E muito comum, em grandes inquéritos para estudo da saltde de
individuos, a aplicacdo de duas ou mais destas formas de amostragem ao mesmo
tempo, e ainda, em dois ou mais estagios de selecdo das unidades amostrais,

definindo-se como amostragem complexa.

A maioria dos softwares estatisticos contempla técnicas de analise dados
provindos de amostragem aleatéria simples, sendo que estas ndao sdo apropriadas
para os demais tipos de amostragem probabilistica. Felizmente, atualmente tém-se
rotinas disponiveis para andlise de dados provindos de diferentes amostragens
probabilisticas em softwares estatisticos, porém ainda subutilizados. Isto se deve a

pouca disponibilidade de referéncias aplicadas a epidemiologia, assim como a

recente incorporacao destas técnicas nos softwares.

Sabe-se que a analise de dados desconsiderando a amostragem complexa

resulta em estimativas incorretas, porém isso € ignorado em muitas pesquisas.

Desta forma, tem-se a necessidade de demonstrar 0 erro que se comete ao
ignorar a complexidade do delineamento na andlise de dados, assim como
comparar essa metodologia com outras alternativas. Para isso serdo utilizados

dados de dois estudos ja realizados.
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1.2 Questao de pesquisa

= Qual é o impacto (magnitude) nas estimativas quando ignora-se o plano

efetivamente utilizado na coleta de dados?

= Modelagem incorporando métodos de complex survey leva aos mesmos

resultados de modelagem por multinivel?

1.3 Justificativa

Varias pesquisas utilizam amostragem complexa para a coleta de dados,
porém muitos pesquisadores ainda ndo utilizam tratamento estatistico adequado

para esses dados.

Pouca disponibilidade de referéncia metodoldgica aplicada a epidemiologia,

principalmente na definicdo de parametros da amostragem complexa.

Recursos computacionais recentemente disponibilizados nos pacotes

estatisticos, por isso sdo desconhecidos por muitos.

Necessidade de comparacédo de resultados de complex survey e modelos
multiniveis, sendo essas duas técnicas disponibilizadas recentemente nos pacotes

estatisticos e de grande importancia para resultados mais especificos.

2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Comparar estimativas e respectivos erros padrdo (precisdo) para varias

técnicas estatisticas incorporando métodos de complex survey com as estimativas
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de amostra aleatéria simples e método multinivel, utilizando dois bancos de dados

provenientes de amostragem complexa.

2.2 Especificos

= Obter e comparar estimativas considerando uma amostra padrao (AAS) e
amostra complexa, utilizando analise simples (média, proporcdo, desvio-

padréo), para os diferentes estudos.

= Obter e comparar estimativas considerando uma amostra padrao (AAS) e
amostra complexa, utilizando modelagem (regressédo logistica, regressao

linear), para os diferentes estudos.

= Obter e comparar resultados de analise utilizando metodologia de

amostragem complexa e metodologia multinivel.

= Investigar como se pode incorporar o delineamento complexo nas analises

estatisticas de estudos epidemioldgicos, para obter estimativas corretas.

= Implementar andlise de residuos ajustados em tabelas cruzadas no software

R e outros procedimentos que necessarios para andlise de dados

= Comparar recursos atualmente disponiveis para andlise de dados

provenientes de amostragem complexa disponibilizados nos softwares.

3 REVISAO DE LITERATURA

Grandes inquéritos populacionais sdo comuns em estudos da saude da
populacdo de um pais, de uma regido ou de um municipio. Como geralmente
envolvem grandes areas geograficas e diferentes niveis populacionais, o

delineamento amostral ndo é simples, isto é, envolve um delineamento complexo.

Como os inquéritos tém o propoésito de inferir caracteristicas da amostra
para a populacdo, a amostragem aleatéria é a mais apropriada. Em um
delineamento complexo tem-se a juncéo de pelo menos dois tipos de amostragens

aleatérias entre as seguintes: amostragem aleatéria simples ou sistemaética,
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amostragem estratificada, amostragem por conglomerado em uma ou varias

etapas. Ainda, pode haver amostragem com probabilidades variaveis.

A coleta de dados por amostragem apropriada evita desperdicio de tempo,
de recursos materiais e financeiros, garantindo maior qualidade as medidas, uma
vez que um numero menor de entrevistas permite maior cuidado em sua realizacédo
(BARATA et al., 2005).

Dados provindos de grandes inquéritos sdo muito freqlientes em pesquisas
epidemiolégicas, disponiveis como dados primarios ou como dados secundarios.
Nos Estados Unidos, organiza¢cdes como o Centro Nacional para Estatisticas de
Salde (National Center for Health Statistics) e o Departamento de Censo
Americano (United States Bureau of the Census) disponibilizam dados secundarios
sobre saude da populagdo (LEMESHOW e COOK, 1999). No Brasil, dados
secundéarios de saude séo disponibilizados pelo IBGE e pelo DATASUS.

A vantagem desses grandes estudos epidemiolégicos é que muitos fatores
de riscos podem ser examinados, porém trazem uma dificuldade maior na
identificacdo das técnicas mais adequadas para analise dos dados destes estudos
(KORN e GRAUBARD, 1991).

AMOSTRAGEM

Amostragem é o processo pelo qual obtém-se uma ou mais amostras da
populacdo. Na amostragem seleciona-se uma parte de uma populacdo para
observa-la com a finalidade de estimar parametros populacionais. E importante que
os diferentes procedimentos amostrais satisfagam 0s seguintes critérios
(MUNDSTOCK, 2005):

1) que sejam amostras representativas da populacao;

2) que fornegcam estimativas precisas das caracteristicas da populacéo,

podendo medir sua confiabilidade;

3) que tenham pequeno custo para selecionar a amostra.
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O processo de obtencdo de uma amostra esta relacionado com
(MUNDSTOCK, 2005):

= o tamanho da amostra;
= a maneira de selecionar a amostra;
= a definicdo dos métodos para obter os dados;

= aescolha dos tipos de dados para registrar.

Unidades amostrais

As unidades amostrais sdo as unidades observadas com a finalidade de
fazer estimativas. As unidades podem ser pessoas, residéncias, hospitais, entre

outras.

Amostragem probabilistica

Na amostragem probabilistica é possivel calcular, com antecedéncia, a
probabilidade de se obter cada uma das amostras possiveis, sendo que todas as
unidades da populacdo tém probabilidade maior que zero de entrar na amostra. E
importante observar que a aleatoriedade ndo é uma caracteristica de uma

determinada amostra, mas sim do processo pelo qual foi obtida.

A selecdo probabilistica de amostras exclui fontes humanas de erro, tais
como tendéncias conscientes ou inconscientes de selecionar unidades com valores

maiores (ou menores) da variavel de interesse.

s

Também na amostra probabilistica é possivel quantificar os erros de
amostragem, ou discrepancias entre as estimativas amostrais e o0s valores
populacionais que seriam obtidos observando todas as unidades da populacdo. O
uso de amostragem probabilistica permite que sejam feitas estimativas da
magnitude média desses erros. Também, permite pré-fixar o tamanho de amostra,
de maneira que a magnitude média dos erros de amostragem nao ultrapasse um

valor pré-determinado com uma probabilidade pré-determinada.
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Os métodos probabilisticos permitem o controle da precisdo das estimativas
amostrais dentro de determinados limites fixados com antecedéncia (intervalos de
confianca).  Existem diferentes métodos de obtencdo de uma amostra
probabilistica de uma populacdo, os quais sao descritos a seguir (MUNDSTOCK,
2005;MUNDSTOCK, 2004):

Amostragem aleatoéria simples (AAS)

Consiste na selecdo de n unidades de uma populacédo de tamanho N, de
maneira que cada uma das amostras possiveis tenha a mesma probabilidade de

ser selecionada.

As unidades da populagdo sdo numeradas de 1 a N e depois sédo obtidos
nameros aleatorios da tabela ou do computador. Uma amostra aleatéria simples é
selecionada extraindo-se uma unidade de cada vez. As unidades correspondentes

aos N numeros sorteados constituem a amostra.

Amostragem estratificada

A populacgéo é dividida em subpopula¢c8es mutuamente exclusivas chamadas
de estratos. A amostragem estratificada consiste em selecionar amostras em cada
estrato e combinar estas amostras numa Unica amostra para estimar parametros da

populacéo.

Tem como vantagem o0 aumento da precisdo das estimativas, possibilidade
de obtencdo de informacgdes a nivel de estrato e facilidade na coleta de dados, por

razoes fisicas ou administrativas.

Amostragem por conglomerados

A populacgédo é dividida em M grupos ou conglomerados que servem como
unidades primarias de amostragem (UPA), de maneira que cada unidade da

populacado € associada com um e somente um conglomerado. Cada conglomerado

é formado por N, unidades, chamadas unidades secundéarias. Das M unidades

primarias (conglomerados) na populacdo é selecionada uma amostra de tamanho



159

M pelo método aleatdrio simples ou sistematico. A amostragem por conglomerados

pode ser realizada em etapa Unica ou em mais etapas, como segue:

Amostragem em etapa Unica: todas as unidades do conglomerado

selecionado sao incluidas na amostra.
Amostragem em duas etapas (bietapica): nos conglomerados selecionados

sdo extraidas amostras de n, unidades secundarias.

Amostragem multietapica: o processo pode ser estendido a varias etapas de
amostragem sendo que ndo é necessario ter o mesmo método de amostragem em
todos os niveis (UCLA, 2005)

Amostragem sistematica

Quando uma listagem de individuos da populagédo esta disponivel, pode-se
selecionar, aleatoriamente, uma unidade amostral entre as K primeiras unidades
populacionais e, a partir dai, selecionar as restantes a intervalos fixo em cada k

unidade.

Amostragem com probabilidades variaveis

Em alguns procedimentos amostrais algumas unidades da populacédo séo
“mais importantes” por terem uma contribuicdo maior no valor do pardmetro, neste
caso estabelece-se probabilidades desiguais de sele¢éo as diferentes unidades da
populacdo. Assim, quando as unidades variam em tamanho e a varidvel em estudo
estd correlacionada com tamanho, as probabilidades de sele¢cdo podem ser
estabelecidas em propor¢do ao tamanho da unidade. Neste caso, o procedimento
amostral é definido como amostragem com probabilidade proporcional ao tamanho
(PPT).

A vantagem em utilizar amostragem PPT é obter uma amostra mais
representativa da populacdo e assim aumentar a precisdo dos estimadores quando

comparados a Amostragem Aleatdria Simples (AAS).

Tipos de selecdo das unidades amostrais
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A amostragem é dita sem reposi¢ao, quando um elemento selecionado em
uma extracdo € excluido da populagdo para as extragfes subseqientes. Neste

esquema, todos os elementos da mesma amostra devem ser diferentes.

A amostragem é dita com reposicdo, quando os N elementos da populagéo
permanecem em todas as extracdes, isto €, uma unidade selecionada em uma
extracdo é reposta e pode ser extraida novamente. Assim, um elemento pode-se

repetir na mesma amostra.

TECNICAS PARA ESTIMACAO DE PARAMETROS DE AMOSTRAGEM
COMPLEXA

Para estimac@o de médias utiliza-se estimadores de razéo e para estimar
variancias utilizam-se diferentes métodos aproximados, que ndo sdo expressdes
algébricas exatas: linearizacao por série de Taylor e técnica de replicacdo (COHEN,
1997); (HEERINGA e LIU, 1997), os quais produzem resultados semelhantes
(RODGERS-FARMER e DAVIS, 2001). Mais tarde, o método bootstrap, foi incluido
entre os métodos de reamostragem (HEERINGA e LIU, 1997). Ainda mais
sofisticadas, sdo as técnicas para estimacao de coeficientes de regressdo, como o

método de estimacgéo de equacdes generalizadas (PEREZ et al., 2004).

A estimacao de variancia pelo método de Taylor ou técnicas de replicacdo
sofre uma importante limitacdo, pois as técnicas sao aproximadas e ndo dao conta
de todos os possiveis planos de amostragem e estimadores desejados. Segundo
Wolter apud (SOUSA e SILVA, 2003) qualguer uma das técnicas resultara

estimativas aproximadas de variancia.

(RAO e WU, 1988)) desenvolveram métodos que tem as caracteristicas dos
métodos jackknife e replicacd@o repetida balanceada (BRR), que usam uma férmula
Unica de varidncia para todas estatisticas ndo lineares (por exemplo, razao,
regressdo e coeficiente de correlagdo) necessitando de mais “esforgo
computacional”, porém permitem extensdo para delineamentos mais complexos
com amostragem sem reposigdo. Ao contrario, a linearizagédo por série de Taylor
utiliza uma formula separada para cada estatistica ndo-linear, necessitando

maiores recursos de programacao”.
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A correcdo para populacdo finita (FPC — finite population correction),
definida como ((N-n)/(N-1))”* é usada quando a fracdo de amostragem é grande,
neste caso € aconselhdvel inclui-la no célculo do erro padrdo da estimativa. Se o

FPC for 1, o impacto é pequeno, podendo ser ignorado na analise (UCLA, 2005).

ESTIMATIVAS OBTIDAS EM AMOSTRAGEM COMPLEXA

Ja se sabe da teoria de amostragem, apresentada por (COCHRAN, 1965),
que quando um delineamento complexo é usado para coleta de dados, este deve
ser considerado na andlise dos dados, para que as estimativas pontuais e seus
respectivos erros-padrédo sejam corretos (UCLA, 2005). Porém, ainda € comum
encontrar resultados de analise onde o delineamento complexo foi ignorado
(LEMESHOW e COOK, 1999). Isso ocorre mais freqiientemente em paises em
desenvolvimento, onde ainda sdo obtidas estimativas em softwares estatisticos que
ndo possuem modulos especificos para amostragem complexa (SOUSA e SILVA,
2003). Alguns dos motivos disso acontecer € o desconhecimento do impacto nas
estimativas quando se ignora o delineamento complexo e também a falta de
disponibilidade das técnicas adequadas nos softwares estatisticos até bem pouco

tempo atras.

Assim, estudos vém sendo realizados para demonstrar esses impactos e a
comparacdo de softwares especificos para tratamento de dados de delineamentos

complexos, porém percebe-se pouca abordagem na saude.

No entanto, ja se encontram estudos que incorporam o delineamento
amostral complexo e que mostram o célculo da fracdo global de amostragem e o
valor do efeito do delineamento como o estudo de (BUENO et al., 2003) e que
consideram na analise o delineamento amostral como o estudo de (BARROS e
BERTOLDI, 2002), (HERNANDEZ et al., 2003), (EGEDE, 2003), (EGEDE, 2003) e
(EGEDE, 2004).

Amostras sdo escolhidas frequentemente para ter conglomerados
geogréficos para reduzir custos administrativos (CARLSON, 2003), permitindo um

custo menor por individuo amostrado comparadas a uma amostra aleatéria simples,
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porém tém a desvantagem de andlise estatistica mais complexa e geralmente

incrementos nas variancias dos estimadores (CORDEIRO, 2001).

E importante que os conglomerados sejam heterogéneos. Espera-se que
exista maior heterogeneidade entre os individuos, resultando em maior varidncia
nas estimativas obtidas. Por esse motivo, aumenta-se o tamanho da amostra e o
efeito do conglomerado deve ser considerado no calculo dos intervalos de
confianca (BARATA et al.,, 2005). Desconsiderar o efeito do conglomerado na
analise de dados fornecera pouco impacto nas estimativas dos parametros, porém
resultard em subestimacdo da variabilidade, isto é, erros-padrdo subestimados e
intervalos de confianca menores (HORTON e FITZMAURICE, 2004).

Segundo (CORDEIRO, 2001), para um determinado delineamento amostral
e um determinado tamanho de conglomerado, o efeito do delineamento é fung¢éo do
grau de homogeneidade intraconglomerado para as classes amostradas.
Complementarmente, quando o efeito de desenho € igual ou préximo a 1, pode-se

estimar a variancia do estimador como AAS.

O grau de viés na varidncia estimada a partir de dados provindos de
amostragem por conglomerados é uma fungdo do coeficiente de correlagéo
intraconglomerado (ICC), sendo que quanto maior o ICC, maior sera o Viés
(THOMAS e HECK, 2001). Quando o ICC for maior que 0,05 ha necessidade de
ajuste para efeito do delineamento do conglomerado (THOMAS e HECK, 2001).
Pesos amostrais corrigem para superamostragem, porém ndo para similaridade
dentro dos conglomerados, o estudo de (THOMAS e HECK, 2001) apresenta quatro

formas de considerar o efeito dos conglomerados.

Outra caracteristica muito comum numa amostra complexa € a
estratificacdo, por proporcionar facilidade logistica na fase de coleta de dados, no
entanto desconsiderar o efeito da estratificacdo tem pequeno impacto nas
estimativas dos parametros, mas superestima a variabilidade, isto é, os erros-
padrdo serdo superestimados e intervalos de confianca maiores (HORTON e
FITZMAURICE, 2004).

A estratificacdo tem o objetivo de reduzir a variancia das estimativas
amostrais, isto é, a variancia das estimativas amostrais € reduzida ao ponto que a
variabilidade entre unidades do mesmo estrato € menor que sua variancia em toda
a populacédo (HORTON e FITZMAURICE, 2004). Cada estrato € independente dos

demais, desta forma, estratos poderao ter pesos diferentes (UCLA, 2005).
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Também, é comum, em amostragem complexa a probabilidade maior para
determinado subgrupo populacional para assegurar representatividade na amostra
final, tornando possiveis andalises separadas para grupos diferenciados. Neste caso,
os individuos de grupos diferentes da amostra ndo tiveram a mesma probabilidade
de selecdo, sendo necessario ajustes através de pesos e também ajustes para ndo
resposta ou outros fatores, como pés estratificacdo (CARLSON, 2003), (KORN e
GRAUBARD, 1991) e estratificacdo (TRAVASSOS et al., 2002).

(HERNANDEZ et al., 2003) denominam o peso como um fator de expanséo,
sendo que o valor do peso indica o niamero de individuos na populacdo que cada
observacdo na amostra representa (BROGAN, 2003), (KORN e GRAUBARD,
1995).

N&ao considerar o peso amostral resultara em estimativas dos parametros
populacionais viesados e em subestimacao da variabilidade, isto é, erros padrédo
subestimados e intervalos de confian¢a mais estreitos (HORTON e FITZMAURICE,
2004) (GUILLEN et al., 2000).

Existem varios tipos de pesos que podem estar associados a uma pesquisa,
sendo o mais comum o peso amostral, que € o inverso da probabilidade do
individuo ser selecionado na amostra, calculado como N/n, em que N é o

tamanho da populacédo e n é o tamanho da amostra. No caso de delineamento em
dois estagios, o peso é calculado como f,.f,, respectivamente o peso no primeiro

e no segundo estagio do delineamento. Em muitos planos amostrais, a soma dos

pesos serd igual ao tamanho da populacdo (UCLA, 2005).

Os autores (KNEIPP e YARANDI, 2002) consideram duas categorias de
ponderacdo: (a) ponderacdo, representando a pessoa ou nivel familiar e (b)
ponderacdo da variancia estimada. A primeira ajusta a estimativa para refletir o
namero total ou proporcédo de elementos na populacdo baseada no delineamento e
tamanho amostral, sendo possivel executar nos softwares SPSS e STATA. A
segunda ajusta para o aumento da variancia em funcdo do delineamento amostral,
sendo possivel somente no STATA. Estas duas categorias de ajuste para dados
provenientes de delineamento complexo refletem melhor o desfecho na populacéo

de interesse e séo definidos em funcéo do tipo de delineamento.

No estudo realizado por (THOMAS e HECK, 2001), dois tipos de pesos séo

abordados: brutos e relativos. Ainda, comenta-se que alguns softwares usam o
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tamanho da amostra como a soma dos pesos para o tamanho da populacédo, sendo
que isso ndo afeta a estimativa pontual da média, porém afeta o erro padréo,
tornando-o menor do que realmente seria. Desta forma, os resultados dos testes de
hipéteses podem ser significativos quando na realidade ndo seriam (THOMAS e

HECK, 2001). Os autores recomendam o uso de peso relativo.

A importancia de se considerar 0s pesos amostrais € maior quando 0s
mesmos tém uma correlacdo inversa com a variavel analisada, ja que nesse caso a
estimacédo nao ponderada serd maior que o valor real. Quando 0s pesos amostrais
tém pouca variabilidade as estimativas pontuais considerando AAS sao similares
ao considerar ponderacdo. Nas analises considerando-se AAS também se
subestima as medidas de variabilidade, sendo que suas magnitudes depende da
magnitude do coeficiente de correlagdo das variaveis analisadas dentro do
conglomerado. Quando a correlacdo é grande, a variabilidade é subestimada. A
andlise ponderada é uma boa estratégia se o coeficiente de correlacao é pequeno
(29). As ponderacdes podem aumentar ou diminuir o efeito do delineamento das
estimativas, dependendo da correlagédo dos valores dos pesos com o desvio-padrao
da(s) variavel(s) usada na estimacao da estatistica (HEERINGA e LIU, 1997).

Para (KORN e GRAUBARD, 1995), a escolha entre andlise ponderada e
ndo ponderada depende de cada estudo, da escolha entre robustez e eficiéncia,

isto &, viés ou variancia.

O impacto do delineamento deve sempre ser considerado na andlise, porém
é dificil identificar qual o aspecto do delineamento € mais importante (KORN e
GRAUBARD, 1991). Os autores sugerem que se a diferenca entre o niumero de
UPA e o nimero de estratos € maior ou igual a 20, entdo se considera o efeito do
conglomerado. Caso contrario métodos de andlise mais avancados devem ser
usados. O peso amostral deve ser considerado se a ineficiéncia for menor que
10%. Ainda sugerem sempre a documentacdo das variaveis relacionadas ao

delineamento.

As estimativas pontuais dos parametros sao influenciadas pela ocorréncia
de pesos amostrais distintos, enquanto as estimativas de variancia (precisao) dos
estimadores dos parametros do modelo séo influenciadas também pelos efeitos de
estratificacdo e conglomerados (BROGAN, 2003), (LEITE e SILVA, 2002). O célculo
da variancia das estimativas desempenha papel essencial na realizacdo da

inferéncia analitica permitindo a avaliagdo da precisdo das estimativas, bem como
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de intervalos de confianca e a formulacdo de testes de hipoteses sobre os
parametros dos modelos (LEITE e SILVA, 2002).

O autor (BROGAN, 2003) complementa, que a magnitude do viés em
estimativas ndo ponderadas dependera da variabilidade dos dados e da
variabilidade dos pesos. Também, a relacdo entre o valor dos pesos e a variavel de
analise é outro fator que contribui no viés da estimativa baseada na analise ndo
ponderada, como por exemplo, se o grupo for superamostrado e neste caso a
prevaléncia do desfecho é grande, entdo a estimativa do desfecho sera viesada
(superestimada). Ainda, estimativas pontuais viesadas e erros-padrdo
subestimados sdo obtidos em analises nao ponderadas devido a conglomerados e
variabilidade dos pesos (BROGAN, 2003). Sendo que o grau de subestimacgdo
depende da grandeza do ICC da variavel em andlise, isto €, quanto maior o ICC,
maior é a subestimacdo da variabilidade, quando se ignora o delineamento
complexo na analise de dados (BROGAN, 2003).

A seguir seguem resultados encontrados em estudos com abordagem

metodoldgica na analise de dados provenientes de amostragem complexa.

No estudo de (LEMESHOW e COOK, 1999) os dados da NHANES III
(National Health and Nutrition Examination Survey Ill, EUA, 1988-1994) e do
PAQUID (Personnes Agées Quid Study, Franca, 1988) foram analisados
considerando duas estratégias de analise: amostra aleatdria complexa (estratificado
em multiplos estagios) e amostra aleatdria simples. Neste estudo, obteve-se
diferenca entre as duas estratégias de analise maiores para estimativas pontuais e
erros padrao de médias do que para as estimativas de coeficientes de regressao e
razdo de chances. Concluem que as diferencas encontradas nos resultados entre
as duas estratégias de andlise e ainda a disponibilidade de softwares, como o
STATA e SUDAAN, demonstram a necessidade do uso das técnicas apropriadas

para a andlise de dados provindos de delineamento amostral complexo.

Detalhando os resultados para NHANES I, percebe-se diferenca das
estimativas pontuais da média entre as duas estratégias de analise. Também, que o
erro-padréo é consideravelmente maior considerando a amostra complexa. Neste
caso especifico, ndo houve sobreposi¢éo dos intervalos de confianga para média.
Houve pouca diferenga nas estimativas pontuais dos coeficientes de regressao
linear entre as duas estratégias de andlise, porém os erros-padrdo foram duas

vezes maiores quando o delineamento complexo foi considerado. Ja, para a
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regressao quadratica houve grande diferenga nas estimativas pontuais e nos erros-

padréo entre as duas estratégias de analise.

Detalhando os resultados para PAQUID, percebe-se que, incluindo a
ponderacdo, a razdo de chances € similar para as duas estratégias de andlise,
porém o efeito de protecdo obtido através da tabela cruzada € 18% maior na
analise considerando o delineamento complexo e 12% maior utilizando a regressdo
logistica. Para este caso especifico, as estimativas pontuais para as médias sao
pouco menores e 0s erros-padrdo sdo maiores considerando o delineamento

complexo.

A incorporacéo de pesos pode causar grandes diferencas nos resultados da
analise entre as duas estratégias (LEMESHOW e COOK, 1999); (LEMESHOW et
al., 1998). (LEMESHOW e COOK, 1999) concluiram a partir do estudo que
variancias de estimativas lineares, como para média, foram subestimadas quando o
delineamento complexo foi desconsiderado. Porém, os efeitos de delineamento

para coeficientes de regressdo ndo foram téo altos quanto para as médias. Isto

pode ser justificado pela expressdo do efeito do delineamento = 1+(n—1)pxpy,

gue depende do produto do coeficiente de correlacdo intraconglomerado da variavel

dependente p, e independente p, . Ja para o caso de estimativas lineares, como a

média, somente depende do coeficiente de correlacdo intraconglomerado de uma

variavel p. Também, ¢é possivel que os coeficientes de correlagdo

intraconglomerado n&o tenham a mesma direcdo, no caso de dados de
conglomerados serem heterogéneos para uma variavel e homogéneo para outra,

resultando em efeito de delineamento menor que 1.

Também, (LEMESHOW e COOK, 1999) comentam que a incorporacao de
pesos pode afetar muito os coeficientes de regressdo estimados. Estas situagbes
incluem especificacdo incorreta (misspecification) do modelo, omissdo de uma
variavel do modelo que tem forte interagcdo com as variaveis independentes e é
altamente correlacionada com os pesos e quando a razdo de amostragem € muito
diferente dentro dos niveis da variavel resposta. Em contraste, sempre que a razéo
de amostragem dentro das categorias da variavel resposta difere moderadamente,
a ponderacdo ou ndo-ponderacdo fornecera resultados diferentes. Variancias da
média foram subestimadas considerando amostragem simples, porém coeficientes
de regressao e erros-padrdo nao foram tao diferentes entre os dois delineamentos
(LEMESHOW e COOK, 1999).
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Anteriormente, (LEMESHOW et al., 1998) analisaram os dados da PAQUID
considerando o delineamento complexo da amostragem, ja que originalmente a
analise foi realizada considerando uma AAS. Os autores utilizaram o STATA,
definindo a variavel de estratificacdo, de conglomeracéo e de ponderacao. O valor
de ponderacdo associado a cada individuos foi definido em duas etapas, ja que o
processo de amostragem englobou estratificacdo e pds-estratificacdo. Na primeira
etapa, a ponderacédo devido a estratos e conglomerados, o peso foi definido como o
inverso da probabilidade de selecdo de cada individuo e na segunda etapa, a
ponderacao devido a pOs-estratificacdo foi definida pela razdo entre a proporcao
populacional e proporcdo amostral nas categorias estratificadas posteriormente. O
resultado desta segunda etapa foi utilizado para corrigir o peso da primeira etapa,

obtendo-se assim, o0 peso final associado a cada individuo.

Complementa, (LEMESHOW et al., 1998) que a diferenca de variancia entre
as estratégias pode ser devido as ponderac¢des ou pelo procedimento de inferéncia
ou ainda pelo coeficiente de correlacdo intraconglomerado, sendo que geralmente a

variancia é maior no caso da amostragem complexa (LEMESHOW et al., 1998).

Dois exemplos sdo apresentados por (WANG et al., 1997), considerando
amostragem estratificada em dois estagios. Os resultados demonstraram que 0s
erros padréo das estimativas de média desconsiderando o delineamento complexo
(estratificacdo, conglomerado e peso) foram menores que os correspondentes para
estimativas ajustadas para o delineamento. Na estimativa de propor¢cdo também
houve diferenca e seus erros padrdao foram menores que 0s correspondentes
considerando a ponderac¢do. Concluem que desconsiderar ponderacdo, quando a
probabilidade ndo for a mesma para todos elementos da amostra, na estimacéo de

média e propor¢ao resulta em estimativas viesadas.

O impacto do plano por conglomerado e o efeito de ponderacéo foi avaliado
por (SOUSA e SILVA, 2003) utilizando dados da PNDS96 (Pesquisa Nacional sobre
Demografia e Saude) através do Epi Info 6.04b (CSAMPLE). No banco de dados,
variaveis definem conglomerados, estratos e peso global, este Ultimo obtido pelo
produto do peso devido ao plano de amostragem e o peso devido a auséncia de
resposta e, ap0s padronizado, com o objetivo de obter o total ponderado da
amostra igual ao total ndo ponderado. A padronizacdo foi realizada pela
multiplicagdo de cada peso ndo padronizado por k, sendo que K corresponde ao

tamanho da amostra dividido pela soma dos produtos de cada peso nédo
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padronizado pelo tamanho da amostra no estrato, conglomerado UPA e unidade

secundaria de analise (USA) correspondente.

Neste estudo, quatro estratégias de andlise foram consideradas: (1)
conglomerado, sem ponderacao, (2) ponderacdo devido ao plano de amostragem,
(3) ponderacéo devido a auséncia de resposta e (4) ponderacéo global. Para todas
as estratégias foram obtidas estimativas de prevaléncia, erros-padréo, intervalo de
confianca, efeito do desenho e vicios das estimativas. Concluiram, para esse
estudo, que a ponderacdo ndo aumentou a precisdo das estimativas, além da ja
incluida pelo plano por conglomerado. Também, sugerem que o célculo dos efeitos

do desenho e sua publicacdo devem tornar-se préatica usual nas pesquisas.

As autoras descrevem que quando se utiliza a amostragem com
probabilidade proporcional ao tamanho estimado, o tamanho final da amostra néo é
fixo, constituindo uma variavel aleatoria, neste caso, pode-se utilizar o estimador
razdo. Este estimador € viciado, porém se o coeficiente de variacdo do tamanho
final da amostra for pequeno (CV<20%), considera-se o vicio desprezivel. (Kish, em
(SOUSA e SILVA, 2003). Vicios superiores a 0,20 tém um impacto direto na
inferéncia que se faz utilizando os intervalos de confianca, isto €, corresponde a se

ter intervalos que na realidade possuem menos de 95% de confiancga.

(GUILLEN et al., 2000) ilustram como incorporar o desenho amostral
complexo na andlise de dados para obter estimativas corretas de meédia, proporcéo,
erro-padrdo e regressdo logistica, utilizando dados reais provenientes de um
delineamento estratificado em dois estagios no STATA. Concluem que ignorar o
delineamento amostral resulta em estimativas viesadas dos parametros. Sendo que
a analise ponderada produz estimativas pontuais néo viesadas, porém 0s erros-

padrdo sdo muito menores.

As particularidades de métodos de estimacdo de parametros simples como
a média, o total e o percentual e seus respectivos erros padrdao e também modelos
de regressdo logistica, para dados provenientes de amostragem complexa,
considerando AAS, incorporando pesos e incorporando o delineamento complexo
foram avaliadas por (PEREZ et al., 2004). Obtiveram prevaléncias estimadas
similares, para as trés estratégias de andlise, podendo ser explicado pela pequena
variabilidade das ponderagfes amostrais, porém a preciséo diferiu, sendo menores
para AAS e bem menores na andlise ponderada, comparando esses dois com 0

delineamento complexo.
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Dados do NHIS (National Center Health Interview Survey 1994) foram
analisador por (RODGERS-FARMER e DAVIS, 2001) para verificar estimativas
pontuais viesadas, erros-padrdo subestimados quando se utiliza software
tradicional para analisar dados sob amostragem complexa. Ajustaram modelo de
regressdo multipla em cinco estratégias: (1) ignorando peso amostral e
delineamento amostral complexo, (2) considerando pesos amostrais e ignorando
delineamento complexo, (3) considerando pesos normalizados e ignorando
delineamento complexo (pesos normalizados séo transformacdes lineares nos
pesos originais tal que o peso relativo das observaces é mantido), (4) usando peso
amostral e ignorando delineamento complexo (assumindo um Unico estrato com
reposicdo) e por ultimo, (5) considerando peso amostral e delineamento complexo
(com reposigéo). Os trés primeiros casos foram executados no SPSS e os dois
ultimos no SUDAAN.

Comparando as duas primeiras estratégias, percebe-se diferenca entre os
coeficientes nédo padronizados e erros padrdo, segundo (RODGERS-FARMER e
DAVIS, 2001) os erros padréo obtidos foram menores considerando pesos, pois 0s
softwares tradicionais subestimam as variéncias das estatisticas ponderadas. Na
terceira andlise, percebe-se uma suave redugcdo no erro da variancia estimada. A
quarta andlise apresenta erros-padrao alterados, nivel de significancia alterado e
coeficientes ndo padronizados iguais, comparando com a estratégia 3, com efeito
de delineamento para todos os coeficientes maiores que 1, mostrando que 0s erros-
padrdo foram subestimados quando se considerou AAS. Ainda, 0s autores
(RODGERS-FARMER e DAVIS, 2001) afirmam que desconsiderar o delineamento
quando o efeito do delineamento é maior que 2 resulta em uma significativa
subestimacdo do erro-padrdo. Na estratégia 5, comparado a estratégia 4, 0s
coeficientes ndo alteram, mas os erros padréo séo alterados e conseqientemente o

nivel de significancia.

Estimadores ponderados tem a desvantagem de maior variabilidade que
estimadores ndo-ponderados (KORN e GRAUBARD, 1995). No estudo, os autores
analisaram resultados de regresséo linear simples, diferenga entre proporgéo,
regressdo logistica e diferenga entre médias obtidos para os dados da National
Maternal and Infant Health Survey — 1998 no software SUDAAN. Os resultados

obtidos mostraram estimativas diferentes para analise ponderada e ndo ponderada.
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(KNEIPP e YARANDI, 2002) realizaram estudo sobre questdes inerentes a
delineamento amostral de grandes pesquisas nacionais, explicando a estimac¢éo da
variancia, quando ha ponderacdo. Também, compararam analise com ponderacéo
apenas para amostra, realizada no SPSS e a ponderacao para amostra e variancia,
realizada no STATA. Analisando dados do Medical Expenditure Panel Survey,
obtiveram intervalo de confianca mais largo incorporando ponderacdo na analise
realizada no STATA. Ao contrario da analise realizada no SPSS, neste caso o
intervalo de confianca é mais estreito, devido a reducao da variabilidade. Também,
observaram que o teste t de Student para comparar médias entre duas amostras
independentes e a regressao linear foram menos afetados que o teste de qui-

guadrado quando a ponderacao ndo € considerada.

Os resultados do estudo de (HEERINGA e LIU, 1997) realizado com quatro
bases de dados referente a saide mental mostrou que o efeito do delineamento é
maior que 1 para quase todas as estimativas de prevaléncia e que o efeito do
delineamento varia entre os estudos. Também, usaram modelos de regressédo
logistica para verificar o efeito do delineamento com trés diferentes estratégias: nao
fazendo ajustamento nos dados, ajustando os dados com ponderac¢fes e ajustando
os dados com ponderacbes e para delineamento (estratificagdo e conglomerado).
Os resultados mostraram que ajustando os dados com pesos, as estimativas
pontuais se alteram, sendo iguais considerando ajuste somente com pesos e com
pesos junto com delineamento. O erro-padrdo € maior no caso de ajustamento para
pesos e delineamento. A significancia dos coeficientes do modelo pode ser alterada
com a inclusdo do efeito do delineamento amostral no calculo do testes

estatisticos, como é mostrada para os dados do estudo.

Dados da Behavioral Risk Factor Surveillance System do CDC (Centers for
Disease Prevention and Control) foram analisados por (BROGAN, 2003),
desconsiderando fator de corre¢do para populacao finita na estimativa de variancia.
Andlise foi realizada no SUDAAN, considerando o delineamento complexo e no
SAS considerando quatro diferentes aproximagfes para o peso: (1) andlise ndo
ponderada, isto é, apontando 1 para todos os valores da variavel peso; (2) analise
ponderada; (3) analise ponderada com peso normalizado, multiplicando cada peso
pela amostra e dividindo pelo tamanho da populacéo; e, (4) anélise ponderada com
peso normalizado pelo estrato.
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Os resultados deste estudo mostram que a prevaléncia é superestimada em
10% utilizando o SAS sem ponderacdo comparado ao SUDAAN, sendo também
superestimada, mas em menor grandeza nos trés tipos de ponderac¢édo no SAS. O
erro-padrdo é superestimado utilizando o SUDAAN em 35% comparando com a
analise ndo ponderada do SAS e quase a mesma diferenca para as 3 andlises
ponderadas do SAS. Também, que a prevaléncia e seu erro-padréo estimado foram
iguais para o peso final e peso normalizado. E, ndo houve diferenca do peso
normalizado na analise por estrato, porém houve diferenca na estimativa geral

(todos estratos conjuntamente).

Ainda, os resultados do teste qui-quadrado mostram que a analise nao
ponderada do SAS resulta em valor de qui-quadrado maior, gerando valor p mais
significativo, comparada a andlise do SUDAAN, considerando o geral. Ja, na
andlise separada por estrato ndo houve um padrdo de variagdo, sendo alguns
valores de p maiores e outros menores. Utilizando a andalise ponderada do SAS
(peso bruto), obteve-se valores muito grandes da estatistica de qui-quadrado, pois
o tamanho da amostra é considerado igual a soma de todos os pesos (isto é, igual
ao tamanho da populacdo). Considerando o peso normalizado, em alguns estratos
€ maior e em outros menores. Para o peso normalizado por estrato no SAS, o0s
valores de qui-quadrado sdo duas vezes maiores em relagdo aos encontrados no
SUDAAN.

Nem sempre estdo disponiveis as variaveis do delineamento no banco de
dados, impossibilitando o ajuste para delineamento, sendo que (VASCONCELLOS
e PROTELA, 2001) encontrou como alternativa a selecdo de uma subamostra

autoponderada.

EFEITO DO PLANO AMOSTRAL (EPA)

Um dos métodos para avaliar o impacto da incorporagdo do delineamento
amostral sobre a precisdo das estimativas foi desenvolvido por Kish, denominado
efeito do plano amostral (EPA), definido pela razdo entre a variancia estimada

incorporando o plano amostral efetivamente utilizado e a variancia estimada
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supondo uma AAS (LEITE e SILVA, 2002) (HEERINGA e LIU, 1997). Esta medida é
utilizada na fase de planejamento da pesquisa, pois valores elevados do EPA
destacam a importancia da consideracdo do plano amostral efetivamente utilizado
ao estimar as variancias associadas as estimativas dos parametros. EPA menor
que 1, indica variancia considerando AAS superestimada, EPA igual a 1 indica que
ndo ha diferenca entre as estimativas de variancia e EPA maior que 1 indica
variancia considerando AAS subestimada (PESSOA e SILVA, 1998).

O EPA ampliado (meff-misspecification effect) € mais indicado para medidas
analiticas, avaliando a tendéncia de um estimador usual (consistente), calculado
sob hip6tese de IID (independente identicamente distribuidos), subestimar ou

superestimar a variancia verdadeira do estimado pontual (LEITE e SILVA, 2002).

Quanto maior o valor do EPA e do EPA ampliado, menor serd a
probabilidade real de cobertura do intervalo de confianca para o parametro de
interesse, caso o intervalo seja calculado sem considerar o plano amostral da
pesquisa (LEITE e SILVA, 2002).

O EPA é um importante indicador para o erro de amostragem, permitindo
avaliar subestimativas ou até superestimativas dos erros padrdo, utilizando-se as
diferentes caracteristicas do delineamento amostral e diferentes métodos de
estimacdo (SOUSA e SILVA, 2003). Os resultados do estudo de (SOUSA e SILVA,
2003) demonstraram que o0s conglomerados influenciaram a precisdo das
estimativas, para duas das seis variaveis estudadas, com EPA superiores a 1,5,
indicando a importancia de considerar os conglomerados na andlise. Apontam a
possivel existéncia de heterogeneidade intraconglomerados para outras variaveis,

em que EPA foram inferiores a 1.

Muthen e Satorra apud (RODGERS-FARMER e DAVIS, 2001), colocam que
€ essencial considerar as caracteristicas do delineamento complexo, se o efeito do
delineamento for maior ou igual a 2. Ainda, quando o efeito do delineamento for
maior que 1 e menor que 2, a quantidade que excede 1 é uma medida de
ineficiéncia da amostragem complexa (LaVange et al, em (RODGERS-FARMER e
DAVIS, 2001).

(BARATA et al., 2005) analisaram a representatividade da amostra e a
precisdo das estimativas obtidas com o uso da metodologia por conglomerados (30
por 7) proposta pela Organizacao Mundial da Saude, utilizando dados do inquérito

realizados em duas cidades de SP, no ano de 2000. Consideraram satisfatoria a
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precisdo quando o EPA foi inferior a 2 e a amplitude dos intervalos de confianca foi
inferior a 10%, sendo estes valores utilizados na determinacdo do tamanho da

amostra.

Um efeito do desenho proximo a 1 significa que, para fins praticos, o grau de
homogeneidade das medidas nos conglomerados pode ser desprezado e que a
estimativa da proporcdo € equivalente a que seria obtida em uma AAS
(CORDEIRO, 2001).

O efeito do delineamento pode ser usado para determinar o tamanho efetivo
da amostra, dividindo o tamanho amostral nominal pelo EPA. O tamanho efetivo da
amostra fornece o nimero de elementos que produziriam com equivalente precisdo
considerando amostra |ID (independente, identicamente distribuido) (CARLSON,
2003).

Dessa forma, o efeito do delineamento € importante para corrigir
procedimentos padrdo de andlise estatistica, por exemplo, no estagio de
delineamento é incorporado no calculo do tamanho da amostra (NEUHAUS e
SEGAL, 1993).

SOFTWARES PARA ANALISE DE DADOS PROVINDOS DE AMOSTRAGEM
COMPLEXA

Os softwares padréo estdo incorporando a analise de dados provindos de

amostragem complexa, como os seguintes:
— STATA (Stata Corporation, www.stata.com)
— SAS (SAS Institute Inc., www.sas.com)
— SPSS (www.spss.com)
— EPIINFO (OMS www.cdc.gov/epiinfo)

- R (www.r-project.org)
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O STATA e 0 SAS estéo incorporando rotinas para tratamento de dados de
amostragem complexa ha algum tempo, porém o SPSS recentemente. O EPI INFO
e 0 R tém a vantagem de serem livres, sendo que o R tem a vantagem adicional de

ter o cédigo aberto, permitindo verificacdo e implementacéo de rotinas.

Também, software especifico para andlise de dados provindos de

amostragem complexa esta disponivel, como:
— SUDAAN (Research Triangle Institute, www.rti.org)

Este, como 0 STATA, SAS e SPSS precisam ser adquiridos.

Pacotes estatisticos padrdao geralmente nao consideram quatro
caracteristicas comuns em pesquisas com delineamento transversal: probabilidade
desigual de sele¢do dos individuos, conglomerados, estratificacdo e ajustamento

para ndo resposta ou outro fator (BROGAN, 2003).

Estudos com dados obtidos com amostragem complexa ndo podem ser
analisados com softwares tradicionais, pois produzem erros-padréao subestimados,
intervalos de confianca ndo apropriados e testes de significAncia enganosos. A
especificagcdo do delineamento complexo na analise de dados é fortemente
recomendada (RODGERS-FARMER e DAVIS, 2001).

Ainda, pacotes estatisticos padrdo permitem o uso de pesos na analise,
permitindo obter estimativas pontuais corretas, porém, ndo para as estimativas de
variancia (BROGAN, 2003) (WANG et al., 1997).

Em alguns softwares, como o SUDAAN, € necessario informar se a
amostragem foi realizada com ou sem reposicéo, neste Ultimo caso, deve-se usar o
FPC (UCLA, 2005).

STATA, SUDAAN e WESVarPC foram comparados por (COHEN, 1997),
possibilitando ao usuario considerar as limitacbes e atracfes para seu caso
particular de amostragem complexa. Analise estatistica de dados provindos de
amostragem complexa considerando-os como provindos de uma AAS geralmente
subestima a variancia, resultando em intervalo de confianca mais estreito e teste de

hiptese menos conservatorio, isto €, maior probabilidade de cometer o erro tipo 1.

A facilidade de analisar dados considerando a amostragem complexa,
utilizando o STATA foi demonstrada em (LEMESHOW e COOK, 1999) e (GUILLEN
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et al., 2000) também concluem pela facilidade de incorporar o plano amostral nas
estimativas obtidas pelos programas estatisticos, sendo que isto deve encorajar 0s

pesquisadores a adotar essa estratégia de analise.

A diferenca entre andlise executada em um software tradicional e um
software que permite incorporar o delineamento amostral utilizando um exemplo no
SUDAAN foi demonstrada por (WANG, 2001). Ainda, demonstra que o0s
procedimentos disponiveis nos softwares para andlise de amostra complexa
necessitam dos parametros que indicam estagios, estratos, conglomerados,
probabilidade de selec&o igual ou desigual, probabilidade proporcional ao tamanho

€ amostragem com ou sem reposicao.

Softwares para analisar dados de levantamentos amostrais complexos
foram comparados por (SOUSA e SILVA, 2000), avaliando facilidade de aplicacéo,
eficiéncia computacional e exatiddo dos resultados. Utilizaram dados da PNDS
(Pesquisa Nacional sobre Demografia e Saude, 1996), para analisar média e
proporcao utilizando os softwares CSAMPLE/Epi Info v. 6.04, Stata v. 5 e
WesVarPC v 2.12 (incorporado ao SPSS). Concluiram que o Epi Info é mais
limitado na disponibilidade de técnicas de andlise, porém seu uso é simples e
gratuito. O Stata e WesVarPC tém diversidade de técnicas de analise, porém tem
custo de aquisicdo. Também, que a escolha pelo software depende das

necessidades e volume de analise.

No Brasil, o primeiro estudo realizado no R foi de (FIGUEIREDO, 2004), que
tem a vantagem de ter o codigo fonte aberto. Analisou dados obtidos de pesquisas
amostrais complexas, considerando o delineamento complexo e considerando AAS,
utilizando o SUDAAN e a biblioteca ADAC da linguagem R para modelos lineares
de regressdao normal e logistica. Foram considerados aspectos tedricos e

aplicacbes em dados reais.

Oito softwares com capacidade de analisar dados de amostragem complexa
foram analisados por (BROGAN, 2005) de acordo com custo, métodos de
estimacdo de variancia, op¢cBes de analise, interface e vantagens/desvantagens.
Destes, 4 sdo livres. Analises foram realizadas com dados de Burundi para 5
softwares (STATA, SAS, SUDAAN, WesVar e Epi-Info), obtendo-se resultados
equivalentes para todos quando linearizacdo por série de Taylor e replicagdo

repetida balanceada foi usada.



176

As estimativas e erros padrdao foram sdo nao viesados na analise de um
conjunto de dados da saude no SUDAAN e STATA, quando incorpora-se
caracteristicas do delineamento amostral (CHANTALA e TABOR, 1999). Os autores
discutem que os resultados sao influenciados de diferentes modos: estimativas
pontuais (média, parametros de regressao, proporcdes,...) sdo afetados somente
pelos pesos e variancias estimadas sao afetadas pelo conglomerado, estratificacao,
peso e tipo de delineamento. Também, comentam a andlise de subpopulacdes e
que neste caso o0 uso somente dos dados da subpopulacédo resulta em estimativa
pontual correta, porém o erro padrdo podera nao ser correto, ja que a estrutura do
delineamento ndo esta disponivel. Os softwares para analise de delineamento

complexo, disponibilizam analise de subpopulacbes.

Por fim, (PESSOA e SILVA, 1998) discutem que certos cuidados precisam
ser tomados para utilizagdo correta dos dados de pesquisas amostrais como as que
o IBGE realiza. Estes dados provem de populacéo finita envolvendo probabilidades
distintas de selecao, estratificacdo e conglomeracdo das unidades, ajustes para
compensar ndo-resposta e outros ajustes. Os autores afirmam que pacotes
tradicionais de analise ignoram estes aspectos, podendo resultar em estimativas
incorretas de parametros e variancias das estimativas. A publicagdo aborda as
metodologias de tratamento de dados provenientes de amostragem complexa e
também um capitulo sobre analise desagregada (modelagem multinivel), sendo

esta Ultima abordada na sequéncia.

ANALISE MULTINIVEL

As metodologias adequadas para a andlise de dados amostrais complexos
podem ser agrupadas em duas abordagens, como comentado por (VIEIRA, 2001):
abordagem agregada, baseando-se na incorporacdo de pesos e efeitos do plano
amostral no ajuste dos modelos estatisticos e abordagem desagregada,
incorporando efeitos devidos a amostragem complexa, utilizando modelos lineares
hierarquicos ou multinivel. No estudo, o autor abordou aspectos teéricos das
técnicas de estimagdo pontual de pardmetros de modelos de regressdo e
respectivas variancias. Também, discute o pacote SUDAAN na abordagem de
efeito do plano amostral, intervalos de confianga e testes de hipoteses. A aplicagdo
foi realizada com dados do SAEB 1999 (Sistema Nacional de Avaliacdo da

Educacao Basica).
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Segundo (THOMAS e HECK, 2001), ha duas aproximacdes que podem ser
usadas na analise de dados obtidos de amostragem complexa: designed-based e
model-based. Na andlise designed-based, isto é, andlise por nivel Unico, é realizada
ajustamento para probabilidade desigual de selecdo e observacbes nao
independentes (cluster) e na analise model-based, isto &, regressdo multinivel, os
efeitos do delineamento amostral sdo incorporados no modelo analitico. Sendo que,
model-based é eficaz para tratamento de conglomerados, porém ainda necessita

ajuste para probabilidade desigual de selecao.

No estudo de (TRAVASSOS et al.,, 2002), a analise foi realizada em dois
niveis: individual e familiar. Porém, nenhuma caracteristica das familias foi capaz
de explicar a variabilidade observada na variavel desfecho entre familias, desta
forma foi possivel substituir o modelo hierarquico por modelo de regressao logistica

tradicional, ajustado para o EPA.

4 METODOLOGIA

Para realizagdo do estudo serdo utilizados dois bancos de dados,

detalhados a seguir.

4.1 Banco de dados

Banco de dados I: Campanha de Diabetes — Brasil

Campanha Nacional de Deteccao de Diabetes Mellitus, € um programa de
rastreamento nacional direcionado a usuérios do Sistema Unico de Salude com 40
ou mais anos de idade (Nucci, 2003). A pesquisa por amostragem probabilistica da

populacéo, com busca ativa dos pacientes fez parte desta pesquisa.
= Delineamento amostral: estratificado em dois estagios
= Varidveis de amostragem: estratos, conglomerados

= Varidveis de pesquisa: sexo, idade, peso, altura, IMC, glicemia e

diabete (sim, n&o)
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= Técnicas para andlise univariada e multivariada: proporcdo e
respectivo intervalo de 95% de confianca; regresséo logistica de
diabete em funcdo de sexo, idade e peso. Comparar estimativas
considerando amostra aleatéria simples e considerando amostra

complexa. Ainda verificar o efeito do conglomerado e do estrato.

Banco de dados ll: Avaliacdo de estratégia de aleitamento materno em

escolas de ensino fundamental

= Delineamento amostral: estratificado em dois estagios, aleatorizacao

em cluster
= Variaveis de amostragem: estratos, conglomerados, peso

= Varidveis de pesquisa: sexo, idade, tipo de escola, procedéncia da

escola, escore no pré-teste, escore no re-teste

= Técnicas para andlise univariada e multivariada: propor¢édo, média e
respectivos intervalos de 95% de confianca; teste para comparacdo
entre duas médias; teste para comparagcao entre duas proporgdes;
regressdo multipla; regressdo logistica. Comparar modelagem
considerando amostra aleatéria simples com modelagem

considerando amostra complexa e modelagem multinivel.

Na analise dos dois bancos de dados serdo utilizados os software
estatisticos STATA, SAS, SUDAAN e R, conforme a disponibilidade das técnicas de

analise propostas.

Demais detalhes sobre metodologia seguem no esboco dos artigos.

4.2 Questdes éticas

Os trés bancos de dados tiveram seus projetos aprovados por Comité de
Etica em Pesquisa, como segue o detalhamento abaixo. Ainda, a confiabilidade dos
dados esta garantida, pois nos bancos ndo é possivel identificar os individuos do

estudo. A declaragéo de confiabilidade consta em anexo.
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Banco de dados |

O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UFRGS e

termo de consentimento informado foi obtido de cada participante da pesquisa.

Banco de dados |l

O projeto (processo numero 01-429) foi aprovado pelo Grupo de Pesquisa e
Pd6s-graduacao do Hospital de Clinicas de Porto Alegre e pela Comissado Cientifica

e Comisséo de Pesquisa e Etica em Saude.

O projeto foi aprovado também pela 362 Coordenadoria de Educacdo do
municipio de ljui, Secretaria Municipal de Educacédo de ljui e pela direcdo das
escolas privadas deste municipio. As escolas selecionadas foram previamente
visitadas e informadas sobre a pesquisa, ficando livre a participar ou ndo da

pesquisa.

O Termo de Consentimento Livre e Esclarecido foi enviado aos pais dos
escolares antes do inicio da pesquisa. A declaragdo de aceite para realiza¢do do
estudo encontra-se arquivada. A forma de aplicacdo do termo encontra-se no

Manual do Entrevistador.

5 ASPECTOS OPERACIONAIS

5.1 Recursos necessarios

= Softwares com documentacdo completa: SUDAAN v. dltima, STATA v.

Gltima, SAS v. Ultima, R v. Ultima.
= Hardware: um microcomputador, com processador 2 GHz, 512 MB, 40 GB.

= Bibliografia com metodologia de amostragem complexa e modelagem

multinivel.
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Atividade

2° Semestre de 2006 a 1° Semestre de 2007

Set-Out Nov-Dez Jan-Fev Mar-Abr

Estudo das metodologias de
complex survey e multinivel

Estudo das rotinas nos softwares
e implementacao rotinas

Andlise dos dados através dos
softwares

Interpretacdo dos resultados

Apresentacdo boneco de tese
(margo)

Apresentacao tese (abril)
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6 ESBOCO DOS ARTIGOS
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INTRODUCAO

Muitos estudos epidemioldgicos utilizam amostragem complexa para coleta
dos dados, como estratificacdo, conglomerados e probabilidade desiguais de selecdo.
A amostragem complexa tem a vantagem de diminuir os custos® e a néo necessidade
de uma listagem de todas os elementos que compde a populacdo®. No entanto, a
analise dos dados deve considerar o plano de amostragem.

Quando o plano de amostragem ndo é considerado na analise de dados
provenientes de amostragem complexa, podem-se obter estimativas incorretas. As
estimativas pontuais de parametros da populagdo sdo influenciadas por pesos
distintos das observagOes e as estimativas de variancia séo influenciadas pela
conglomeracdo, estratificaco e pesos®.

As metodologias tradicionais de inferéncia assumem que os dados foram
obtidos a partir de uma amostra aleatdria simples. A maioria dos softwares
estatisticos, até ha pouco tempo, somente abordavam essas metodologias. Em suas
novas versdes incorporaram o tratamento de dados provenientes de amostras
complexas, como € o caso do SPSS e STATA. Também, existem softwares
especificos para o tratamento de dados de amostras complexas como SUDAAN
(SUrvey DAta ANalysis).

Considerando a grande demanda de pesquisas com planos amostrais
complexos e a existéncias de softwares estatisticos que incorporam essas
metodologias e, ainda que muitos pesquisadores de paises em desenvolvimento ainda
utilizam os estimadores de amostra aleatoria simples, usando programas estatisticos
que nao possuem modulos especificos para amostragem com delineamentos
complexos® realizou-se este estudo que teve por objetivo avaliar o impacto de um

plano amostral complexo nas estimativas de um estudo epidemioldgico.
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METODOS

Para avaliar o impacto do plano amostral complexo foram utilizados os dados
da busca ativa domiciliar dos participantes na Campanha Nacional de Deteccdo de
Diabetes Mellitus — CNDDM, Brasil, 2001, que teve, entre outros objetivos, a
confirmacdo diagndstica dos pacientes com rastreamento positivo.

A populagdo alvo para o planejamento da campanha foi definida como os 31
milhGes de brasileiros acima de 40 anos (41,4 milhdes com mais de 40 anos x 0,75
usuarios do SUS, aproximadamente 31 milhdes)>. A CNDDM foi o primeiro
rastreamento para deteccdo de casos suspeitos de Diabetes Mellitus no Brasil, com
22.069.905 exames de glicemia capilar realizados, sendo 3,5 milhdes (16%) deles
considerados suspeitos pelos critérios definidos’.

Especificamente na busca ativa, foi realizada uma amostragem estratificada
em dois estagios para a selecdo de amostra probabilistica de 50 municipios
brasileiros sorteados por regido, de acordo com a participacdo da populacdo na
campanha (exames realizados). Para o calculo de selecdo da amostra foram utilizados
os dados da CNDDM, obtidos em 2001, referente aos 93% (5.186) municipios
brasileiros, definindo-se a populacdo base para a pesquisa, aproximadamente 22
milhdes de brasileiros®.

A amostra foi composta por 3 municipios da regido norte, 14 do nordeste, 3
do centro-oeste, 21 do sudeste e 9 da regido sul, proporcionalmente ao nimero de
exames de cada regido.

No segundo estagio, foi selecionada uma unidade basica de satude (UBS) de
cada municipio, proporcional ao nimero de participantes da campanha. Estimou-se
que seriam necessarias 2.000 fichas por municipio para a busca ativa de 100
pacientes. Quando a UBS sorteada ndo possuia as 2.000 fichas, foi sorteada outra
UBS no municipio.

Os dados foram armazenados no software EPI INFO, versdo 6.03, da
Organizagdo Mundial de Saude, assim como as varidveis que caracterizam o
delineamento - o conglomerado e o estrato, relacionados em cada registro. Os
softwares utilizados para a obtencéo das estimativas foram o R e STATA v.9, sendo

0 primeiro de dominio publico.
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Neste estudo ajustou-se um modelo de regressdo logistica para a variavel
CDGLN que expressa 0s varios pontos de corte levando em conta estado de jejum do
paciente (codificada como dicotdbmica 0 — ndo diabetes e 1 — provavel ou muito
provavel diabetes) em funcdo da idade, sexo e peso corporal.

Obtiveram-se estimativa para proporcdo, média, erro-padrdo, intervalo de
confianca e o efeito do delineamento amostral — EDA, considerando-se que os dados
provem de amostra aleatoria simples e amostra complexa, definida por
conglomerados, estratos e pesos.

Tambem, foram obtidas estimativas para coeficiente de regressdo logistica,
erro-padrao, intervalo de confianca, nivel de significancia e EDA, considerando-se
que os dados provem de amostra aleatoria simples e amostra complexa.

Para as estimativas simples e estimativas de coeficientes também foram
verificadas o efeito de incorporar o conglomerado e a estrato.

A estimacdo da variancia no STATA foi possivel somente considerando o
método do conglomerado primario, que neste caso desconsidera 0s demais estagios,
pois no segundo estagio somente tem-se um conglomerado para cada conglomerado
da etapa anterior.

As regides foram definidas como estratos e 0S municipios como
conglomerados no primeiro estagio, identificando a unidade primaria de amostragem.
Como o objetivo foi utilizar e avaliar o impacto dos trés parametros que constituem a
amostra complexa nos softwares, definiu-se peso para todas as unidades amostrais,
representando um fator de expansdo que caracteriza o numero de individuos que cada
elemento da amostra representa na populagcdo. Sabendo-se que a selecdo das
unidades amostrais considerou probabilidade proporcional ao tamanho — PPT, nos
dois estagios, a probabilidade de o individuo pertencer a amostra (fragdo de

amostragem) € definida por:

em que:
f, : probabilidade de o k-ésimo municipio ser sorteado dentro da regido.
f,: probabilidade de a j-ésima unidade basica de satde ser sorteada dentro do

municipio.
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f,: probabilidade do i-ésimo individuo ser sorteado dentro da unidade basica

de saude J.

Desta forma, o peso final foi construido para cada unidade amostral:

RESULTADOS
TABELAS
Tabela 1. Estimativas, erro padrédo, intervalo de confianca para as variaveis sexo,

idade, IMC, segundo o plano amostral simples e complexo e o efeito do plano
amostral - EPA

Variavel Estimativa Erro IC 95% EPA
Plano amostral* Padrio

Sexo?

Masculino
Simples -
Estrato
Conglomerado
Complexo

Feminino
Simples -
Estrato
Conglomerado
Complexo

Idade”
Simples -
Estrato
Conglomerado
Complexo

IMC®
Simples -
Estrato
Conglomerado
Complexo

! plano amostral simples considera amostra aleatoria simples e plano amostral complexo considera
amostra estratificada, conglomerado e peso;
4proporgdo; ”média.
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Tabela 2. Estimativas, erro padrdo, intervalo de confianga, nivel de significancia e
efeito do delineamento amostral dos coeficientes de regressdo logistica da variavel
CDGLN em relagdo ao sexo, idade e peso corporal segundo o plano amostral simples
e complexo

Plano amostral® Estimativa  Erro IC 95% p EDA
Variavel Padrao

Simples
Sexo®
Idade®
Peso®

Constante

Complexo
Sexo®
Idade®
Peso®

Constante

Conglomerado
Sexo®
Idade®
Peso®

Constante

Estrato
Sexo®
Idade®
Peso®
Constante

! plano amostral simples considera amostra aleatoria simples; plano amostral complexo considera
amostra estratificada, conglomerado e peso; plano amostral conglomerado considera apenas o
conglomerado, excluindo estratos e pesos;

 homem como categoria de referéncia; ® 40 a 49 anos de idade como categoria de referéncia; °
peso corporal para incremento de um kg

Tabela 3. Odds ratio e intervalo de confian¢a segundo o plano amostral simples

e complexo
Variavel Plano amostral*
Simples Complexo
OR IC 95% OR IC 95%
Sexo®
Idade®
Peso®

! plano amostral simples considera amostra aleatoria simples e plano amostral complexo considera
amostra estratificada, conglomerado e peso;

® homem como categoria de referéncia; ® 40 a 49 anos de idade como categoria de referéncia; ©
peso corporal para incremento de um kg
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INTRODUCAO

Muitos estudos epidemiolégicos utilizam amostragem probabilistica para coleta de
dados, definidas de quatro formas diferentes: amostragem aleatéria simples, amostragem
estratificada, amostragem sistematica e amostragem por conglomerado. E muito comum, em
grandes inquéritos para estudo da saude de individuos, a aplicacdo de duas ou mais destas
formas de amostragem ao mesmo tempo, e ainda, em dois ou mais estagios de selecdo das
unidades amostrais, definindo-se como amostragem complexa.

A maioria dos softwares estatisticos contempla técnicas de analise dados provindos
de amostragem aleatdria simples, sendo que estas ndo sdo apropriadas para os demais tipos
de amostragem probabilistica. Felizmente, atualmente tém-se rotinas disponiveis para analise
de dados provindos de diferentes amostragens probabilisticas em softwares estatisticos,
porém ainda subutilizados. Isto se deve a pouca disponibilidade de referéncias aplicadas a
epidemiologia, assim como a recente incorporagéo destas técnicas nos softwares.

Sabe-se que a andlise de dados desconsiderando a amostragem complexa resulta em
estimativas incorretas, porém isso é ignorado em muitas pesquisas. Desta forma, este estudo
tem o propésito de avaliar duas metodologias de analise para dados provindos de
delineamento complexo, referentes a um estudo com escolares da quinta série do ensino

fundamental, no municipio de Ijui/RS.
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METODOS

Delineamento do estudo
Trata-se de um ensaio clinico randomizado em cluster (amostra estratificada em
cluster) tendo como desfecho o desempenho das criangcas na avaliacdo de conhecimento,

percepc¢oes e crengas sobre aleitamento materno.

Populacéo-alvo
A populacdo-alvo do estudo é constituida de escolares de ambos 0s sexos,
matriculados na quinta série das escolas estaduais, municipais e particulares do ensino

fundamental do municipio de ljui/RS.

Amostra

Selecdo

Para a selecdo da amostra, foram utilizados subgrupos populacionais -
conglomerados - representados primeiramente pelas escolas e, posteriormente, pelas turmas
de quinta série existentes nas escolas sorteadas no primeiro estagio. O esquema amostral esta
demonstrado na Figura 1.

Levou-se em consideracdo a propor¢do de alunos que frequentavam as escolas
estaduais, municipais e particulares, bem como a sua distribuicdo geografica na zona urbana
e zona rural.

A selecdo das escolas foi realizada através de amostragem aleatdria simples e a
selecdo das turmas dentro das escolas também foi por amostragem aleat6ria simples, sendo
gue quando a escola tinha apenas uma turma, esta teve probabilidade certa de ser incluida na
amostra.

Foram considerados elegiveis para o estudo todos os alunos que freqlientavam a
quinta série do ensino fundamental de ljui. Foram excluidos os alunos que frequentavam a
escola no periodo noturno, os de escolas em que o nimero de alunos matriculados na quinta

série era inferior a dez e os de turmas com alunos de séries diferentes.
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ESQUEMA AMOSTRAL
ESTRATOS
Urbana Urbana Rural
Publica Particular Publica

V\

x X
CONGLOMERADOS (1° estagio)

/

.

E E E E E E E E
S S S S S S S S
C C C C C C C C
0] 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0]
L L L L L L L L
AllA A A A A A A
CONGLOMERADOS (2° estagio)
T T T T T T T T

Figura 1- Selecdo da amostra para o estudo.

Nota: T = Turmas de quinta-série

Alocacéo dos grupos

Primeiro estagio (escolas)

Das 47 escolas existentes no municipio com turmas de quinta série (32 urbanas

publicas, 11 rurais pablicas e 4 urbanas particulares), 30 foram sorteadas: 19 publicas

urbanas; 9 publicas rurais e 2 urbanas particulares.

As escolas foram sorteadas para o grupo controle e experimental, considerando a

proporcionalidade quanto ao tipo de escola (urbana publica, rural publica e urbana

particular). O grupo controle ndo foi exposto a nenhum tipo de intervencdo e o0 grupo

experimental sofreu a intervencdo detalhada mais adiante.

Segundo estégio (turmas)
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Apos as turmas foram sorteadas, pdde-se calcular o numero de alunos selecionados
para o estudo: foram 656 escolares, dos quais 564 participaram do estudo, 253 no grupo-
controle e 311 no experimental. Quando comparados 0s 564 escolares que consituiram a
amostra estudada com os 92 escolres ndo incluidos, observa-se pelo teste do qui-quadrado
(p=0,901) que ndo houve diferenga quanto a idade, sexo, tipo de escola, procedéncia do

aluno e escolaridade dos pais.

Coleta de dados

Num primeiro momento, aplicou-se 0 questionario em sala de aula, em todos 0s
alunos, tanto do grupo controle como do grupo experimental. Logo apds o inicio da
intervencao foi aplicado novo questionario (pos-teste) somente no grupo experimental. Apés
trés meses do inicio da intervengdo, 0 mesmo questionario aplicado logo apos a intervencgéo

foi novamente aplicado em todas as turmas, tanto do grupo controle como no experimental.

Variaveis

Varidvel desfecho: desempenho das criangas na avaliagdo de conhecimento,

percepcOes e crencas sobre aleitamento materno. Para o presente estudo o desempenho foi
avaliado através de um escore.
O questionario utilizado na pesquisa continha perguntas 25 questdes objetivas e 5

descritivas. O escore das questdes objetivas variou de zero a 25 pontos

Outras varidveis:

Tipo de escola (publica e particular), procedéncia (urbana e rural), turno (manhd e
tarde), idade do escolar (em anos completos no dia da aplicacdo do questionério), sexo do
escolar (feminino e masculino), escolaridade da mée (até 8 anos, de 9 a 12 anos, mais que 12
anos) e escolaridade do pai (até 8 anos, de 9 a 12 anos, mais que 12 anos). Ainda, vivéncias
prévias em aleitamento materno: se o escolar fora amamentado; se ja havia visto alguém
amamentando; se nas brincadeiras de infancia as bonecas mamavam no peito.; se acha feio

dar o peito na frente de outras pessoas; caso tivesse filho agora como alimentaria.

Analise estatistica

Metodologia agregada, considera o plano amostral e metodologia desagregada
considera a estrutura da populagdo (PESSOA e SILVA, 1998).
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Na andlise agregada, isto é, analise por nivel Unico, é realizada ajustamento para
probabilidade desigual de selecdo e observacGes ndo independentes (cluster) e na analise
desagregada, isto €, regressdo multinivel, os efeitos do delineamento amostral sdo
incorporados no modelo analitico (THOMAS e HECK, 2001) (VIEIRA, 2001). Sendo que, a
analise desagregada é eficaz para tratamento de conglomerados, porém ainda necessita ajuste
para probabilidade desigual de selecdo (THOMAS e HECK, 2001).

Para comparar as metodologias agregada e desagregada de analise dos dados do

estudo serdo realizados 0s seguintes passos:

= obter estimativa para propor¢do, erro-padrao, intervalo de 95% de confianga
e efeito do plano amostral para as varidveis de caracterizacdo dos escolares,
considerando-se que os dados provem de amostra aleatoria simples e
amostra complexa

= analisar variaveis (experiéncias prévias em aleitamento materno) entre sexo
dos escolares com o teste de qui-quadrado, considerando-se que os dados
provem de amostra aleatdria simples e amostra complexa. Também, avaliar
o efeito de ignorar-se somente o conglomerado e ignorar-se somente 0 peso.

= modelagem: estimativas, erro-padréo, intervalo de 95% de confianca e
efeito do plano amostral dos coeficientes do modelo. Neste caso, verificar
se a variavel desfecho - desempenho (dicotomizada pelo escore obtido no
questionario) difere entre o grupo experimental e controle, considerando

como variaveis independentes as caracteristicas dos escolares.

Software estatistico
Serdo utilizados 0 STATA v.9, Rv.2.1.1 ou SAS v.8, conforme a disponibilidade de

técnicas para as analises propostas.
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