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Resumo
Os dados omissos sdo muito comuns em estudos clinicos e epidemioldgicos. Os

métodos usados por diversos programas estatisticos para tratar este tipo de problema
(por exemplo, a rejeicdo total dos registos com observacdes omissas nalguma das
varidveis — analise dos casos completos (CC)) nem sempre sdo satisfatérios. De facto,
se os individuos com valores omissos diferirem significativamente dos com valores
observados, entdo, ndao considerar os dados incompletos, podera enviesar os
resultados do estudo. Existem diversas técnicas para tratar dados omissos,
nomeadamente a substituicdo dos valores omissos por valores considerados
plausiveis, por um Unico valor (imputacao simples) ou por varios (imputacdo multipla).
Esta investigacdo pretende avaliar o impacto de diferentes técnicas para tratamento
de valores omissos na escolha de varidveis em modelos de regressao, cuja varidvel
resposta é o indice de massa corporal (IMC). A amostra é formada por 1980 imigrantes
brasileiros e africanos a viver em Portugal. Os dados foram recolhidos no ambito do
estudo de Salde dos imigrantes, realizado em 2007. Elaboraram-se trés cendrios de
dados omissos: 1) cendrio real, com tratamento da varidvel com maior percentagem
de dados omissos — escolaridade (6.8%); 2) simulacdo da existéncia de 20% de dados
omissos na mesma variavel; 3) simulacdo da existéncia de 20% de dados omissos na
variavel idade que esta fortemente associada ao IMC. A andlise CC e as técnicas de
imputacdo conduziram a resultados semelhantes no primeiro cendrio. Nos cendrios 2 e
3, as técnicas de imputacdo revelaram-se superiores a andlise CC. Os resultados deste
trabalho sugerem que a existéncia de uma baixa percentagem de dados omissos,
numa varidvel explicativa pouco associada com a varidvel resposta, parece ter poucas
implicagdes nos resultados finais, independentemente da técnica escolhida para lidar
com os dados omissos. No caso de percentagens elevadas de dados omissos, a analise

CC é claramente inferior as técnicas de imputacao.
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Abstract
Missing data is a common problem in epidemiological and clinical studies. The

methods used to handle this problem are often unsatisfactory, namely disregarding all
the subjects with missing values in any of the variables used (complete case analysis).
In fact, if subjects with missing data differ significantly from the remaining subjects in
the sample, then using CC analysis can produce erroneous results. There are several
techniques to handle missing data, including the replacement of these observations
with one (simple imputation) or several (multiple imputation) plausible values. This
research intends to assess the impact of different techniques to handle missing data in
the selection of variables in a regression model, in which the body mass index (BMlI) is
the dependent variable. The sample is constituted by 1980 Brazilian and African
immigrants, living in Portugal. The data were collected in 2007, as part of an
Immigrants’ Health study. Three scenarios of missing data were examined: 1) the real
scenario, in which the variable with the highest percentage of missing data was
considered (education, 6.8%); 2) simulation of 20% of missing data in the same
variable; 3) simulation of 20% of missing data in the variable age, which is strongly
associated with BMI. The CC analysis and the imputation techniques produced similar
results in the 1°' scenario. In the 2" and 3" scenarios, imputation techniques
performed better than the CC approach. The results obtained suggest that the
existence of a small percentage of missing data, in a variable poorly associated with
the main outcome, seems to have little impact in final results, no matter which
technique for handling missing data is used. If the percentage of missing data is high,

CC analysis is clearly inferior when compared with the imputation techniques.
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1. Introducao
O presente trabalho centra-se nas técnicas para tratar dados omissos, em estudos

epidemioldgicos. Em 2007, foram recolhidos dados no ambito de um estudo de acesso
aos cuidados de saude, dos imigrantes brasileiros e africanos a viver em Portugal. Em
2013, foram publicados dados que pretendiam analisar a associagao entre o indice de
massa corporal (IMC) e o tempo de residéncia no pais. A hipdtese era que os
imigrantes, a medida que viviam ha mais anos em Portugal, aumentavam o seu IMC.
Pretende-se agora estudar o impacto dos dados omissos numa varidvel explicativa do
modelo de regressdao multiplo que analisa a associa¢do entre anos de residéncia em
Portugal e o IMC, assim como comparar diferentes métodos para lidar com os

mesmos(1).

1.1. Dados omissos
Um questionario realizado a uma amostra da populacdo, procura saber mais obter

informacdes acerca de uma ou de varias caracteristicas da populacdo em causa. Fa-lo
apenas a algumas unidades da mesma, aquelas que foram selecionadas para a
amostra. Num estudo de recolha de dados por questionario, bem desenhado, a
escolha da amostra é feita de forma cuidada, de modo a permitir estabelecer
inferéncias para a populacdo. No entanto, em muitos questionarios, algumas das
unidades contactadas ndo respondem, pelo menos em parte, as questdes efetuadas. O
problema criado pela ndo resposta em questiondrio é, obviamente, que os dados que

seria suposto serem recolhidos, ndo existem (2).

Em todo o tipo de investigacdo, quer seja de caracter epidemioldgico ou clinico,
surgem dados omissos. Isto é particularmente verdade quando os estudos sdo
realizados em humanos (2-4). Apesar de ser uma questdo encontrada com tanta
frequéncia na literatura, o problema dos dados omissos é frequentemente ignorado na
andlise estatistica aplicada (5). A maioria dos packages estatisticos exclui os sujeitos
com algum dado omisso em alguma das varidveis analisadas, tornando a analise de
casos completos ou de casos disponiveis a mais comum(6). Enquanto que a maioria
das técnicas estatisticas standard requerem uma base de dados retangular, analisar

apenas os casos completos (ou seja, aqueles sem valores omissos na varidvel de



interesse) é ineficiente, visto que ignora informacado dos respondentes que tém dados
omissos nalgumas, mas n3ao em todas, as medidas relevantes. Além disso, se a
percentagem de casos com valores omissos numa ou mais variaveis for substancial, a
amostra de casos completos pode ndo ser representativa da amostra inicial ou da
populacdo alvo do estudo (5). Esta situacdo pode também aumentar a probabilidade
de enviesamento das mesmas, visto que os ndao respondentes sdo, com frequéncia
frequentemente, sistematicamente diferentes dos respondentes. De particular
preocupacdo é o facto deste enviesamento ser dificil de eliminar, visto que
frequentemente habitualmente ndo se conhecem os motivos da ndo-resposta (2) e a

ocorréncia de dados omissos &, raramente, omissa de forma completamente aleatdria

(4).

Em suma, deveria ser prestada mais atencdo aos dados omissos, por parte dos
investigadores, tanto na fase do desenho e implementagcdo do estudo, como

posteriormente, na andlise dos dados recolhidos (7).

1.2. Mecanismos de nao-resposta
Rubin (1976) fez uma revisdo sobre os mecanismos de nao-resposta e os métodos de

inferéncia que se utilizam na presenca dos mesmos. A sua principal conclusdo é que o
investigador deve considerar o mecanismo que gera a ndo-resposta, visto que isto
implica usar diferentes modelos que se adequem aos processos encontrados (8,9). Os

tipos e mecanismos de ndo-resposta definidos por Rubin (9) sdo os descritos abaixo.

1.2.1.Dados omissos completamente aleatorios (MCAR)
A causa para a omissdo dos dados ndo se encontra associada a nenhuma caracteristica

ou resposta dos sujeitos, incluindo o valor omisso, se este fosse conhecido. Impde que
a probabilidade de ndo-resposta seja a mesma, para diversas situacdes (8). Por
exemplo, dados omissos num estudo de laboratdrio, porque o tubo de ensaio caiu ao
chdo, ndo tendo esta causa qualquer ligagdo com as restantes caracteristicas medidas
no estudo (10). Outro exemplo é a omissdo de dados causada pelo término do

financiamento, antes do final do estudo.

1.2.2. Dados omissos aleatorios (MAR)
Num processo MAR, a probabilidade de omissdo depende somente de valores de

varidveis que foram, de facto, medidas. Por exemplo, num estudo em que as mulheres
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apresentem menor probabilidade de responder ao valor do seu rendimento e no qual
a informacdo sobre o género foi recolhida (10). Com esta informacdo e tendo dados
acerca do rendimento de algumas das mulheres na amostra, podemos fazer uma
estimativa ndo enviesada do rendimento por sexo. Isto porque consideramos que os
rendimentos que temos disponiveis para algumas das mulheres funcionam como uma
amostra aleatéria dos rendimentos de todas as mulheres da amostra. Outra forma de
explicar os dados omissos MAR ¢é dizer que sabendo os valores de outras varidveis
disponiveis, os sujeitos com valores omissos sé sdo aleatoriamente diferentes dos
outros sujeitos. Para dados omissos MAR, a omissdo de uma covaridavel ndo pode

depender de fatores nao observados.

1.2.3. Dados omissos nao aleatdérios (NMAR)
O dado omisso é ndo aleatdrio se esta relacionado com fatores ndo observados. Neste

caso, é mais provavel que os elementos estejam omissos se os seus verdadeiros
valores forem sistematicamente os mais elevados ou os mais baixos. Por exemplo,
caso da probabilidade da indicacdao do rendimento ser omitida aumentar, caso sejam

rendimentos muito elevados ou muito baixos.

Os dados omissos NMAR sdo muito dificeis de analisar ndo havendo, muitas vezes,
forma de provar que sao NMAR. A maioria dos métodos disponiveis para tratar dados

omissos assume que 0s mesmos sao MAR.

Os dados NMAR podem também ser chamados de nao ignoraveis, visto que ignora-los

pode produzir enviesamentos na andlise de dados (2).

1.3. Padroes de nao resposta
De acordo com Rubin (2), podemos encontrar dois tipos padrdes de ndo resposta:

monotdnicos ou ndo monotdnicos. O primeiro tipo de padrao ocorre quando ha dados
omissos em mais do que uma varidvel e as colunas da base de dados podem ser
“arranjadas”, de modo a que X;; seja observado para todos os casos em que X; é
observado (Figura 3, a)). Quando existe apenas uma varidvel com dados omissos,
temos um caso particular do padrdao monoténico. O padrdo ndo monotdnico surge

qguando duas varidveis nunca sdao observadas simultaneamente (Figura 3, b)), isto é, o



padrdao é arbitrario. O segundo caso requer suposi¢cdes especificas, para que possa

existir um tratamento dos dados omissos (9,11).

X]_ X2 X3 Xp Y Xl X2 X3 XP Y

a) b)

=variaveis independentes; Y = varidvel dependente)

1.4.Estratégias para lidar com dados omissos
Tal como ja foi referido, os métodos frequentemente usados e faceis de aplicar para

lidar com dados omissos incluem a analise de casos completos ou de casos disponiveis,
ou a imputacdo da média. No entanto, estes métodos podem levar a analises
ineficientes e, pior ainda, estimativas enviesadas das associacoes investigadas. Existem
técnicas mais sofisticadas de lidar com dados omissos, tal como a imputagdao multipla
(IM), que sdo reconhecidamente melhores (2,9,12). Através destas técnicas de IM, o
dado omisso de um certo sujeito é imputado, usando valores preditos por outras

caracteristicas conhecidas desse mesmo individuo (6).

A imputacdo simples (IS) ou mdltipla (IM) sdo, frequentemente, escolhidas como
técnicas para tratar dados omissos. A IM é também a técnica mais recomendada no
caso da recolha de dados tranversal, por questionario(4). Muitos investigadores
preferem o uso da IS, em vez da IM, para evitar problemas causados por bases de
dados multiplas (13). A vantagem da IM é a incorporacdo da variabilidade, associada
ao facto de ndo conhecermos realmente o dado omisso a imputar no processo de
analise (2). E preciso ter em atencdo o tipo de processo que gera os dados omissos que
estamos a usar. O mecanismo de omissdo dos dados vai sugerir as técnicas que sao

mais adequadas em cada caso (Figura 4). Porém, a grande dificuldade, em termos



praticos, consiste em saber qual é o tipo de mecanismo de omissdo. Apenas se pode
especular sobre este assunto, no sentido de investigar o mecanismo de omissao
observado, mas sabe-se que é improvavel, na maioria das situacbes, a suposicdo de

gue os dados sejam verdadeiramente MCAR.

Supondo que R; representa uma variavel indicatriz, definida por:

R = {1,53 Y, é observado
L 0,caso contrario
X; € o conjunto de varidveis explicativas e ¢ um vetor de parametros a ser estimados.
Y;corresponde aos resultados obtidos do i-ésimo sujeito, sendo que Y;° s3o os dados
efetivamente observados e Y™ os dados que estdo omissos. Pode, assim, representar-
se 0s mecanismos de omissdo, de acordo com Molenberghs. A figura 4 resume a
apresentacdao destes mecanismos e sugere alguns métodos para lidar com cada um
deles. Existem duvidas relativamente aos melhores métodos para lidar com dados
omissos, no caso do mecanismo de omissdao ser MNAR. Dependendo do caso, havera
necessidade de aplicacdo, por exemplo, de uma técnica de imputacdo (simples) ou a

andlise de casos completos, quando o mecanismo da omissao é MCAR.

MCAR - MAR - = MNAR
0 F(R] X, Y,o0m™ )
f{Ri|Xi;W) f{Ri|XiaYiaW) L S
Verosimilhanca direta
cc? ¢ Modelo conjunto?
Algoritmo EM
IS? . Analise sensibilidade?
M
WGEE

CC: andlise de casos completos; IS: Imputacao Simples; IM: Imputacao multipla; WGEE: Equagdes
de estimacdo generelizadas e ponderadas. Adaptado de Molenberghs & Kenward, 2007.

Figura 2- Representacao esquematica dos mecanismos de dados omissos, juntamente com
métodos para lidar com estes e andlise de sensibilidade (Adaptado de Molenberghs(3))

Quando o mecanismo de omissdo € MNAR ndo existe nenhum método preferencial

que lide com os dados omissos, de modo apropriado (4). E sempre recomendada uma



analise de sensibilidade, apds o uso de um método para tratar os dados omissos
MNAR, visto que os resultados podem variar muito, dependendo do modelo assumido,
sendo importante experimentar diferentes modelos e ver se fornecem resultados
semelhantes (14). No entanto, na investigacdo epidemioldgica, o processo que gera os
dados omissos ndo é frequentemente, nem MCAR nem MNAR. A omissao é
tipicamente MAR, ou seja, estd relacionada com outras caracteristicas observadas dos

sujeitos incluindo, direta ou indiretamente, a variavel resposta (outcome) (4).

Mesmo quando o investigador ndo pretende tratar os dados omissos, antes de rejeitar
0s sujeitos em causa, deve no minimo estudar os padrdes das varidveis omissas. Isto
pode ser feito através de um modelo de regressdo logistica ou particionamento
recursivo (recursive partioning), de forma a predizer se as variaveis, incluindo a
variavel resposta, estdo omissas e verificar tendéncias sistematicas, em oposicdao a um
tendéncia MCAR. E comum apagarem-se os individuos com valores omissos na variavel
resposta, mas em diversos modelos, pode verificar-se uma maior eficiéncia das
estimativas dos coeficientes de regressdo, utilizando as observacdes com dados
omissos em Y (variavel resposta) que ndo estdo omissos em X (varidveis explicativas).

Assim, a imputacdo de Y pode ter um papel importante (10).

As imputagdes pela média ou mediana, por regressdao ou regressao estocastica sao

todas baseadas na seguinte equacao:
vi=a+ X'b+ ef,i=1,..,N, [1]

onde v;é o valor imputado para uma resposta omissa na varidvel vpara o caso i da
amostra, X; € a K-coluna do vetor de observagdes dos K preditores de regressdo para o
caso ido modelo de imputacdo, bé um vetor coluna de ordem K dos coeficientes de
regressao estimados que correspondem as varidveis X, e;é o residuo da regressao de
vem X e N,, é o nimero de casos da amostra para os quais é necessario aplicar-se a

imputacao.

As estratégias para lidar com dados omissos podem incluir a imputac¢ao. A imputacdo é

um método estatistico para o tratamento da ndo resposta, sendo os valores ausentes



substituidos pelas suas estimativas (15). Existem diversas técnicas de imputacdo que se

dividem em varios grupos, como apresentado de seguida.

e Métodos dedutivos: o valor imputado é deduzido a partir de informacao
conhecida, nomeadamente em inquéritos anteriores que utilizam as mesmas
guestdes e amostra.

e Métodos deterministicos: baseia-se nos dados de todos os respondentes. Para
unidades com as mesmas caracteristicas produz sempre o mesmo valor
imputado. Englobam-se neste método a imputacao pela média ou mediana e a
imputacdo por métodos regressivos.

e Métodos estocasticos: produzem imputacdes diferentes sobre a mesma
unidade de ndo resposta parcial. Os mais usuais sdo os métodos de Hot-Deck
(predictive mean matching e indice de propensdo, por exemplo), a imputacao

por associacao flexivel e os métodos regressivos com efeito aleatério.

O presente trabalho centra-se na aplicacdo de técnicas para lidar com dados omissos,
do tipo MAR e MCAR. As técnicas para lidar com dados omissos do tipo MNAR n3o sdo
exploradas. Adaptar as escolhas destas técnicas ao tipo de dados omissos de interesse
(varidvel continua, categdrica ou dicotdmica) é essencial. Neste caso, foram
selecionadas técnicas de IS e IM, de modo a lidar com dados omissos em variaveis

continuas.

1.5. Motivacgao: a saude dos imigrantes

1.5.1. A variavel resposta: O indice de massa corporal

O IMC é um indicador de risco cardiovascular, amplamente usado pela sua
simplicidade. O seu calculo é feito a partir de dados de peso e altura, correspondente a
razido peso(kg)/altura’(metros®). Esta varidvel é, frequentemente, classificada de
acordo com os critérios estipulados pela Organizacdo Mundial de Satde (< 18,5 kg/m?
— Magreza; 18,5 a 24,9 kg/m2 — Eutrofia ou Normoponderal; 25 — 29,9 kg/m2 — Pré-
obesidade; > 30 kg/m? — Obesidade)(16). De acordo com 0 mesmo critério, o excesso

de peso é a jungio das categorias pré-obesidade e obesidade, ou seja, IMC > 25 kg/m?.



Ter excesso de peso esta associado a um risco aumentado para desenvolver diversas
patologias, nomeadamente diabetes, hipertensao arterial, doencas cardiovasculares e

diferentes tipos de cancro (17).

A prevaléncia de excesso de peso tem vindo a aumentar, nas ultimas décadas (18).
Embora saibamos que os maus habitos alimentares e a elevada prevaléncia de
sedentarismo estdo associados ao aumento do excesso de peso, hd uma grande

dificuldade em travar o processo.

Compreender as varidveis associadas ao IMC é de extrema importancia, para que se

possam delinear estratégias eficazes na prevencdo do excesso de peso.

1.6. Os imigrantes brasileiros e africanos a viver em Portugal
A populacdo estrangeira a residir, de forma legal, em Portugal tem vindo a aumentar

nos ultimos anos. De facto, em 2005, havia 430.747 imigrantes (19), sendo 457 306 em

2010 (dados publicados pelo Servico de Estrangeiros e Fronteiras) (20).

Pode constatar-se, através da leitura da Figura 1, que cerca de metade dos imigrantes
a residir no pais sdo ou provenientes de paises de lingua oficial portuguesa (PALOP)

(21%) ou do Brasil (25.5%).

M Brasil M Ucrania [l Cabo Verde M Roménia
H Angola M Guiné-Bissau m Moldavia RU
China S. Tomé Outros

2%_\
4%

4% "\
4% _~

4%

Figura 3- Prevaléncia de imigrantes a residir em Portugal, por nacionalidade (20)
Os imigrantes sdo um grupo de risco no desenvolvimento de excesso de peso.

Pertencem, frequentemente, a niveis socioeconémicos mais baixos do que os nativos,



tém acessos aos cuidados de saude mais dificultados, havendo também uma maior
sensibilidade étnica para o desenvolvimento de doengas cardiovasculares, no geral
(21). Apesar disto, a investigacdo nesta area e, em particular, em Portugal é ainda

incipiente e hd ainda muito por conheceracerca dos niveis de saude dos imigrantes.

1.7. A aculturacdo alimentar e o impacto na saude dos imigrantes
O termo aculturagao é frequentemente usado para denominar um processo pelo qual

um grupo étnico, usualmente uma minoria, adota os padrdes (por exemplo, crencas,
linguagem e (ou) dieta) do grupo de acolhimento/dominante. A aculturagdo alimentar
refere-se ao processo que ocorre quando membros do grupo minoritario adotam os

padrdes alimentares/escolhas alimentares do pais de acolhimento (22).

A migragao populacional implica, frequentemente, alteragdes no tipo e qualidade dos
alimentos que os migrantes consomem e a sua forma de preparagdo. Os tipos de
alimentos que mudam mais rapidamente sdao “alimentos acessdérios”, como snacks e
doces, enquanto os alimentos que permanecem inalterados por um periodo mais
longo de tempo sdo “alimentos base”, como por exemplo o arroz e o milho (23).
Muitas vezes, este processo pode ter contornos negativos. Sabe-se, por exemplo, que
a aculturagdo a dieta americana resulta num aumento na ingestao de gordura, sal,
carne, leite e agcucar e numa diminuicdo do aporte de hidratos de carbono complexos,
fibora e muitas vitaminas e minerais (24). Os adolescentes africanos, a viver em
Portugal, recorrem ao consumo de refrigerantes e fast-food, principalmente para estar

com os seus pares (25).

Estas altera¢Ges longitudinais nas escolhas alimentares sdo determinadas por fatores
como a disponibilidade e o pre¢o dos alimentos no pais de acolhimento (26,27), o
rendimento(26), a idade dos imigrantes aquando da imigracdo (28), crencas
alimentares (26) e o stress aculturativo(29) (fendmeno caracterizado por sentimentos
de solid3ao e isolamento e que pode resultar em comportamentos alimentares pouco

sauddveis e na diminuicdo da atividade fisica).

Uma maior aculturacdo e aculturacdo alimentar estdo associadas a um maior risco de
vir a ter excesso de peso nos imigrantes a viver em paises como os EUA, Canada e

Australia (30). Na Europa, também existem alguns dados que apontam para uma



associacdo positiva entre estas varidveis (31,32). Em Portugal, detectou-se uma
associacdo positiva e significativa entre o tempo de residéncia no pais e o IMC, nos

imigrantes brasileiros e africanos (1).

As hipdteses propostas, no sentido de compreender a associagao entre tempo de
residéncia no pais aléctone e o IMC, sdao complexas e envolvem diversas varidveis. A
Figura 2 mostra algumas das varidaveis que tendem a ser incluidas neste processo,
como moderadoras do efeito que a aculturacdo (medida, neste caso, pelos anos de

residéncia no pais de acolhimento) provoca.

Fatores
Socioambientais eFatores de contexto e individuais
Pré-migratérios

eFatores moderadores:
e|ldade
( - eSexo
Aculturacao eEscolaridade
(anosde *Naturalidade/Etnia
residéncia) eEstado Civil

\.

¢|ndic. Habitos alimentares

Alteracoes
alimentarese de EV
pds-migratdrias
(porexemplo, IMC)

Figura 4 - Modelo explicativo do impacto da aculturacdo na saude dosimigrantes e seus
mediadores (EV: estilos de vida)

E essencial compreender o contexto pré-migratério dos imigrantes. O pais de origem
tem importancia no impacto da aculturacdo, na saude dos mesmos. Isto acontece,
dado que existem fatores genéticos e culturais, de extrema importdncia, neste
contexto (33). Fatores individuais, como o motivo que levam o imigrante a imigrar, sdo
também relevantes. O processo de aculturacao é, frequentemente medido pelo tempo
de residéncia num pais de acolhimento. Esta varidvel proxy parece ser essencial para
compreender o processo (30). Fatores como a idade, o sexo, a escolaridade, a
naturalidade, o estado civil e os habitos alimentares podem e devem ser tidos em
conta, num modelo multiplo, que tente compreender esta associacdo, como é

explicado em Gouldo, 2013 (1). Este processo leva, inevitavelmente a alteracgGes
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alimentares e de estilo de vida que terdo impacto nos niveis de saude dos imigrantes

(Figura 2).
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2. Objetivos

Objetivo geral

2.1. Comparar diferentes abordagens para o tratamento de valores omissos na
selecdo de varidveis explicativas associadas ao IMC dos imigrantes africanos e

brasileiros residentes em Lisboa e Setubal

Objetivos especificos
2.1.1. Comparar a andlise de casos completos, as técnicas de imputacao

simples por mediana, predictive mean matching e indice de propensao e
as técnicas de imputacdo multipla por predictive mean matching e
regressao linear ndo Bayesiana para lidar com dados omissos na variavel
escolaridade, que no estudo mencionado apresenta 6.8% de valores
omissos, considerando um mecanismo MAR.

2.1.2. Comparar a analise de casos completos, as técnicas de imputacdo
simples por mediana, predictive mean matching e indice de propensao e
as técnicas de imputacao multipla por predictive mean matching para lidar
com dados omissos na variavel escolaridade, parcialmente retirados de
forma aleatdria, com 20% de omissao, considerando um mecanismo MAR.

2.1.3.Comparar a andlise de casos completos, as técnicas de imputacdo simples
por mediana, predictive mean matching e indice de propensdo e as
técnicas de imputacdao multipla por predictive mean matching para lidar
com dados omissos na varidvel idade (fortemente associada ao IMC),
totalmente retirados de forma aleatéria, com 20% de omissdo,

considerando um mecanismo MCAR.

12



3.Inquérito da Saude dos Imigrantes

3.1. Projeto SAIMI

O projeto “Acesso aos Cuidados de Saude e Nivel de Saude das Comunidades
Imigrantes Africana e Brasileira em Portugal” (SAIMI) foi realizado no Instituto de
Medicina Preventiva, da Faculdade de Medicina da Universidade de Lisboa, e teve
como objetivos a caracterizacdo do estado de salde das comunidades imigrantes
entre si e a comparacao do estado de salde desta populacdo com o da populacdo
Portuguesa em geral. A recolha de dados foi feita através de um questionario
adaptado do que foi utilizado no 42 Inquérito Nacional de Saude (INS). Pretendeu
também caracterizar o acesso dos imigrantes aos cuidados de saude e a prestacao
efetiva de cuidados a estas populagdes. Os investigadores responsaveis pela projeto
foram o Dr. Mdrio Carreira, o Dr. Rui Portugal e a Dra. Violeta Alarcdo, da Faculdade

de Medicina da Universidade de Lisboa.

Foi realizada uma analise de dados secunddria ao Projeto SAIMI, no ambito da
dissertacdo em Doencas Metabdlicas e Comportamento Alimentar, denominado
“Excesso de peso nos imigrantes brasileiros africanos: prevaléncia e associagdo com

III

o tempo de residéncia em Portugal” (1) com o propdsito de caracterizar a
prevaléncia de excesso de peso nos imigrantes brasileiros e africanos incluidos no
estudo e analisar a associacdo entre o excesso de peso e indice de massa corporal e

com os anos de residéncia no pais de acolhimento, (Portugal).

3.2. Recolha de dados
Numa primeira fase, foram pré-selecionados dois distritos (Lisboa e Setubal) , por

serem o0s que apresentam maior propor¢ao de imigrantes em Portugal Continental, de
acordo com os Censos 2001. Em seguida e, de acordo com o mesmo critério, pré-
seleccionaram-se treze concelhosnessas dois distritos. Estes concelhos foram: Sintra,
Lisboa, Loures, Amadora, Cascais, Odivelas, Oeiras, Vila Franca de Xira (distrito de
Lisboa); Seixal, Almada, Setubal, Moita, Barreiro (distrito de Setubal). Este processo
permitiu incluir, na amostra, 98,2% dos imigrantes que vivem no distrito de Lisboa e
90,6% dos imigrantes que vivem no distrito de Setubal. A partir da sele¢ao dos
concelhos, implementou-se uma amostragem aleatdria espacial por clusters, num

passo apenas, em que a selecdo dos clusters obedeceu a uma amostragem espacial
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aleatéria simples. Este processo foi feito através do programa ArcMap que seleciona
poligonos com dimens3o 50 x 50 m? (constituindo cada um destes, a unidade amostral
primaria, ou seja, os clusters). O programa abrangeu todo o territério selecionado e
ndo apenas as areas ocupadas por habitacdo. Assim, foi necessario verificar, por
interpretagao visual dos 20 clusters selecionados, se os clusters continham pelo menos
uma habitagdo (critério de inclusdo) ou ndo (critério de exclusdo). Os processos de
amostragem e validacdo foram repetidos varias vezes, até se obterem 20 clusters
validos. Apds obtencdo dos mesmos, iniciou-se a preparacdo de um relatério
destinado aos entrevistadores que continha imagens dos locais a visitar, no terreno, e
o percurso mais eficaz para os alcancar. As ferramentas de routing utilizadas para
localizar os clusters foram o Multimap ou Google Earth. No terreno, foram também
usados GPS (Global Positioning System), de modo a facilitar a orientacdo dos
entrevistadores. As equipas de entrevistadores, compostas por duas pessoas,
preferencialmente oriundas das comunidades em estudo, visitaram todos os domicilios
incluidos em cada cluster (unidade amostral secundaria), convidando as pessoas
elegiveis a responder ao questionario. Caso a entrevista ndo pudesse ocorrer no
momento da visita, os entrevistadores voltavam as habitacdes até conseguirem

entrevistar todos os imigrantes elegiveis.

3.3. Amostra
Os imigrantes selecionados para efeitos do presente estudo sdo os mesmos usados

na presente analise e foram selecionados de acordo com os seguintes critérios de

inclusao:

Foram incluidos imigrantes residentes em Lisboa e Setubal (a data da recolha dos
dados) e que tenham: nascido num pais PALOP e que tenham vindo para Portugal apds
1980; ounascido no Brasil e que se considerem na situagdao de imigracdo desde 1995.
Ou seja, para efeitos desta andlise consideramos apenas os imigrantes de 12 geracao,
nascidos em pais estrangeiro. Os outros dois critérios de inclusdao usados foram a idade
(entre os 18 e 64 anos) e terem respondido as questdes acerca do peso e altura, de
modo a permitir o calculo do IMC. A amostra final ficou assim constituida por 1980

individuos.
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3.4. Instrumento de recolha de dados
O questiondrio usado foi adaptado do 42 Inquérito Nacional de Salde, realizado em

2005/06, e possuia os seguintes dominios:

Para efeitos

Caracterizagdo sociodemogrdfica;
Trajetoria imigratdria:

Acessibilidade aos cuidados de saude;
Saude reprodutiva;

Informacgdes gerais de saude (autoavaliagdo do estado de saude, dados
antropométricos e outros);

Doengas cronicas;

Despesas de saude e rendimentos;
Consumo de tabaco;

Consumo de alimentos e bebidas;
Saude infantil;

Atividade fisica;

Saude mental e bem-estar geral;
Saude Oral.

da presente andlise foram selecionados os dominios caracterizacdo

sociodemografica (idade, sexo, escolaridade e estado civil), trajetéria imigratéria (anos

de residéncia em Portugal e naturalidade), informacgdes gerais de saude (peso e altura

autorrelatados) e consumo de alimentos e bebidas (nimero de refeicdes principais e

intermédias consumidas diariamente). As paginas do questionario que dizem respeito

a estas questdes encontram-se no Anexo 9.2.

3.5. Breve descricao das variaveis e caracterizacao da amostra
As varidveis usadas para a presente analise encontram-se na Tabela 1. Uma breve

caracterizacdo dos dados é apresentada na Tabela 2. Nesta tabela, salienta-se

particularmente a uUltima coluna que apresenta a percentagem de valores omissos

observada em cada variavel.
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Tabela 1-Variaveis do projeto SAIMI usadas no presente estudo

Nome

Nome na base de dados

Opc¢oes de resposta

IMC (calculado com base no
peso e altura autorelatados)

Sexo
Idade
Escolaridade
Estado civil

Estado civil recategorizado

Origem
Anos de residénda em
Portugal
Numero de refei¢des principais
Numero de refei¢des principais
recategorizado
Numero de refeigoes
intermédias
Numero de refei¢oes
intermédias categorizadas

imc

SX
idade
escol

estcivil

estcivilr

origem
anos

refeicoes
refeicoescat

snack

snackr

Em quilogramas por metro
guadrado, com uma casa
decimal
0=Feminino; 1=Masculino
Dos 18 aos 64 anos
Anos de escolaridade
0=solteiro; 1=casado; 2=
divorciado; 3 =viuvo
O =solteiro; 1 =casado; 2 =
outro
0 =africanos; 1 = brasileiros
>0anos

0=Uma; 1=Duas;2=Trés
0=Umaouduas; 1=Trés

> 0refeicOes

0=0;1=1;2=2;3=Trésou
mais

Tabela 2 - Caracterizacdo da amostra

Varidveis N =1980 % Dados omissos
Sexo Feminino: 1058 (53.4%) 0
Masculino: 922 (46.6%)
IMC 25.07 £4.46 kg/m2 0
Idade 35.1 £10.95 anos 0
Estado civil Solteiro: 744 (37.6%) 0.3
Casado: 1100 (55.6%)
Outro: 130 (6.6%)
Escolaridade 9.21 £3.53 anos 6.8
Origem Africanos: 1080 (54.6%) 0
Brasileiros: 705 (35.6%)
Anos residéncia em Portugal 9.84 £ 8.14 anos 1.2
Ne refeigGes principais <3:537 (27.1 %) 0.9
3:1426 (72.0 %)
Ne refeigdes intermédias 0:560 (28.2%) 2.6

1:737 (37.2%)
2:404 (20.4%)
3 ou mais: 229 (11.6%)
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4. Métodos

Para efeitos da andlise de dados omissos realizou-se um estudo exploratdrio dos
mesmos que permitisse compreender os principais padroes de omissao e varidveis
associadas aos mesmos. Para isso, recorreu-se a métodos estatisticos como a analise
de clusters e a regressao logistica com resposta bindria (ser ou ndo ser omisso em dada
variavel), tal como preconizado por Harrell (10). Usalmente, as andlises univariadas
nao fornecem a totalidade da informacdo acerca dos dados omissos, sendo importante
perceber a percentagem de dados omissos nas diferentes associagdes entre varidveis
(34). Embora seja impossivel estabelecer se a omissdo de uma dada varidvel é MAR ou
MNAR, pode especular-se sobre o assunto, de forma a clarificarmelhor os motivos que
ditam a omissdo(9,12). Um investigador ndo deve optar por uma andlise de casos
completos, sem antes “explorar” os seus dados omissos, de modo a evitar
enviesamentos graves nos resultados e na sua interpretacdao (10). Na segunda fase
deste presente estudo, optou-se pelo uso de técnicas de imputacdo para lidar com os
dados omissos, em oposicdo a outras técnicas que podem ser usadas para 0 mesmo

efeito, nomeadamente métodos com estimac¢ao baseados na maxima verosimilhanga.

4.1. Escolha das variaveis com valores omissos a serem analisadas
Partindo da amostra de 1980 individuos do projecto SAIMI, para efeitos do presente

estudo, optou-se por realizar trés diferentes cendrios, relativamente aos dados

omissos:
12 cenario: cenario real

Tratamento da varidvel com maior percentagem de dados omissos — escolaridade
(6.8%) Os casos das restantes variaveis explicativas com valores omissos foram
eliminados por serem em nimero muito reduzido (o que levou a uma percentagem de

dados omissos na variavel idade ligeiramente inferior a inicial — 6.3%).
22 cenario:
Simulagdo da existéncia de 20% de dados omissos na varidvel escolaridade.

39 cenario:
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Simulagao da existéncia de 20% de dados omissos na varidvel idade. A sele¢ao desta
variavel foi motivada pelo facto de ser a que estd mais fortemente associada com a

variavel resposta.

As simulagdes foram realizadas de modo a garantir a aleatoriedade dos dados omissos
fabricados. No primeiro caso, retirou-se a percentagem de dados necessdria para
completar os 20% de dados omissos. Ou seja, neste caso nem todos os dados omissos
foram escolhidos de modo aleatdrio, tendo-se mantido os que ja existiam. Na segunda
simulacdo, a totalidade dos casos assumidos como omissos foram escolhidos de forma

aleatodria.

4.2. Analise dos casos completos
Uma analise de casos completos (CC) inclui apenas os casos para os quais todas as

varidveis foram recolhidas. Este método apresenta vantagens que se prendem com a
sua simplicidade de aplicagdo e com a possibilidade de se usarem ferramentas
estatisticas usuais, jd que a estrutura dos dados é a esperada. No entanto, apresenta
diversos constrangimentos. Ha, frequentemente, uma perda significativa de
informacao, fazendo com que as estimativas dos parametros dos modelos ndao sejam
eficientes. Além disso, os resultados poderao ter um viés grave se se tratarem de
dados omissos MAR, ao contrario de dados MCAR. Além do possivel viés encontrado
nos resultados, podem levantar-se dois problemas principais com o uso de uma

analise de casos completos:

1. Se existirem muitas varidveis a incluir no modelo, podemos ter um nimero reduzido

de casos completos para efetuar as analises necessarias (35).

2. A reducdo do numero de sujeitos na amostra leva a que os desvios-padrao amostrais
aumentem, os intervalos de confianca dos parametros apresentem uma amplitude

elevada e a poténcia dos testes de associacdo e de ajustamento diminua (10,36).

4.3. Imputacao Simples

4.3.1. Imputacgdo por substituicao ndo condicional da mediana
O método de imputagdao pela mediana ou média é um método nao condicional, dado

qgue se substitui o valor omisso pela mediana ou média dos valores observados da

mesma varidvel nos restantes sujeitos. Ou seja, o termo nao condicional refere-se ao
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facto de que o investigador ndo usa informacdo acerca do sujeito para o qual a

imputacdo é gerada (3).

No caso da imputacdo pela média ou mediana, os coeficientes b e os residuos e; na
equacdo [1] sdo estipulados como zero e os valores omissos sdo substituidospela

média ou mediana de v das observa¢bes na amostra.

Este tipo de imputacdo, tal como todas as técnicas de imputacdo simples, assume que
o dado imputado é o verdadeiro, ndo tendo em conta a variabilidade associada a
imputacdo. Por este motivo, os resultados de analises quantitativas, como o calculo de
correlacgOes, obtidos a partir desta imputacdo podem estar severamente enviesados
(2). Se estivermos perante uma variavel continua ou bindria X que ndo esta associada
aos restantes X, a média ou mediana podem ser usadas como substitutas dos valores
omissos, sem grande perda de eficiéncia, embora os coeficientes de regressdo possam
estar enviesados, por subestimacdo, ja que o Y ndo é utilizado na imputacdo. Quando
a variavel de interesse estd associada a outros X, é muito mais eficiente usar um
modelo preditivo individual para X, baseado noutras varidveis (10). A vantagem deste
método é a facilidade de implementa¢dao e compreensao. No entanto, pode distorcer
gravemente a distribuicao da varidvel em causa, levando a complicagdes no sumario
das medidas, incluindo, notavelmente, subestimacdes do erro padrao. Além disso, a
imputacdo por substuicdo pode distorcer associacdes entre varidveis, tendo a

tendéncia de “puxar” as estimativas de correlagao para zero (35).

4.3.2. Imputacao por Hot-Deck
O método Hot-Deck apresenta diferentes significados em diferentes fontes literarias

(15). Aimputagdo por Hot-Deck envolve a substituicdo dos valores omissos de uma ou
mais varidveis de um nao-respondente com valores observados de um respondente ou
doador que é similar ao ndo-respondente, no que diz respeito a caracteristicas
observadas em ambos os casos (37). O termo Hot-Deck é usado em contraste com os
métodos Cold-Deck, nos quais se usam imputacdes de uma base de dados prévia. Um
exemplo simplificado da imputagdo Hot-Deck encontra-se na Figura 5. Selecionam-se
os sujeitos com valor observado na varidvel de interesse, escolaridade, com perfis mais
similares aos sujeitos com valor omisso nessa varidvel. Neste caso, foram usadas as

variaveis sexo, grupo etdrio, estado civil e origem para tomar esta decisao. No caso da
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imputacdo por Hot-Deck mais simples, as varidveis a serem tidas em conta para o
emparelhamento, devem ser todas do tipo categdrico. Assim, o sujeito 3 passaria a ter
11 anos de escolaridade (a partir do sujeito 5, com que partilha o grupo etario, estado
civil e origem), o sujeito de 7 passaria a ter 7 anos de escolaridade (a partir do sujeito
8, com quem partilha o sexo, grupo etdrio e estado civil) e, por fim, o sujeito 10 teria 9

anos de escolaridade (a partir do sujeito 9, com quem partilha o sexo, grupo etario e

origem).
ID Sexo Grupo Estado Origem Escolaridade
etario Civil
1 - 2 S A 13
2 - C B 12
3 F 2 C B &
4 F 3 C A 4
5 M 2 C : (W
6 - 3 S B 12
7 M 1 S B -
8 M 1 5 A ()
9 F 4 v A (g)\
10 F 4 D A -V

Legenda: ID — Identificacdo na base de dados; Sexo: F — Feminino, M — Masculino;
Grupo etdrio: 1:18 —25; 2: 25 — 34; 3: 35 — 44; 4: 45 — 54; 5: 55 — 64; Estado civil: S
— Solteiro; C — Casado; V — Viuvo; D — Divorciado; Origem: A — Africana; B -
Brasileira

Figura 5 - Exemplo da imputagao Hot-Deck simplificada
A imputacdo deste tipo pode distinguir-se em dois grupos: os métodos de Hot-Deck
aleatdrios, nos quais o dador é selecionado aleatoriamente de um grupo de potenciais
dadores, que se pode chamar uma pool de dadores; os métodos Hot-Deck
deterministicos que identificam um dador e imputam o valor desse caso, usalmente a

partir do vizinho mais préximo, escolhido com base num calculo métrico (37).

As vantagens dos métodos de Hot-Deck, em estudos tranversais, sdo diversas. Como
em todos os métodos de imputacdo, obtém-se uma base de dados retangular,
permitindo a utilizacdo de analises estatisticas com métodos tradicionais. Nao se apoia
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na modelacdo da varidvel a ser imputada e, por isso, é potencialmente menos sensivel
a erros na especificagdo do modelo, em comparagao com um modelo paramétrico, tal
como a imputagdo por regressdo. Apesar disto, é importante ter em conta que o Hot-
Deck tem pressupostos implicitos, como a escolha da medida para emparelhar dados e
recetores de dados, ou as variaveis a incluir no modelo. Outro atrativo desta técnica é
que apenas dados plausiveis podem ser imputados, ja que os valores sdo selecionados
a partir de valores observados, de uma pool de dadores. Pode existir um ganho na
eficiéncia, em comparacdo com a andlise de CC, visto que a informacdo dos casos
incompletos é incluida. Existe também uma reducdo no enviesamento, por nao
resposta, visto que ha uma associacdo entre as varidveis que definem uma classe de

imputacdo, a propensao para responder e a variavel a serimputada (37).

Este tipo de imputacdo pode ser usada em combinagdo com a regressao, definindo a
“semelhan¢a” como a proximidade ao valor predito num modelo de regressdao. Um
exemplo deste tipo de imputacgdo é o caso em que é necessario encontrar-se os fatores
de risco para novos casos de VIH (virus da imunodeficiéncia humana). Os fatores de
risco sdao obtidos a partir da leitura da ficha médica de cada sujeito, mas para muitos
existe falta de informacgdo. Para cada um destes casos “nao resolvidos”, prop0s-se uma
imputacdo aleatéria dos fatores de risco dos cinco casos “resolvidos” mais préximos.
Estes casos foram definidos com base num score que penaliza diferencas no sexo,
idade, a clinica onde os testes foram feitos, entre os fatores disponiveis em todos ou

na maioria dos casos (35).

Quando usamos este tipo de técnicas, como é o caso da técnica do “vizinho mais
préximo”, os valores omissos sdao imputados sob o pressuposto que os casos com
varidveis independentes semelhantes tém respostas similares. Quando estamos
perante uma situacdo de multiplas varidveis independentes é mais complicado
encontrar observagdes com os mesmos valores nas varidveis independentes X. Mesmo
no caso simples em que todas as covaridveis sdo bindrias, existirdo 2p valores possiveis
para X, onde p é a dimens3do de X. Isto torna dificil encontrar pares homogéneos em X

(13).
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Neste trabalho, o0 método do Hot-Deck é aplicado, através de duas abordagens: o

Predictive Mean Matching e o indice de propensao, que serdao desenvolvidas adiante.

4.3.3.Imputacio através da aplicacao do predictive mean matching
O Predictive Mean Matching (PMM), enquanto técnica de imputacdao simples, foi

desenvolvido por Little (1988) (38). Baseia-se nos seguintes passos:

1. Estimacdo de um modelo de regressao, sendo a varidvel de interesse (a imputar) a

varidvel resposta e as restantes varidveis recolhidas, as explicativas.
2. Estimacao do valor da varidvel de interesse para os sujeitos com o dado omisso.

3. Emparelhamento do valor da varidvel de interesse predito, para os sujeitos com o
dado omisso, com o valor ajustado mais proximo (feito a partir do calculo da distancia
euclidiana). E imputado o valor observado correspondente ao valor ajustado mais
préximo. Caso exista mais do que um valor ajustado com distancia igual a distancia
minima encontrada, entdo escolhe-se aleatoriamente o valor a imputar, de entre os

que sofreram empate.

Para este efeito, foi usada uma fung¢ao no programa estatistico R criada por Andreozzi

(39).

No caso da imputacdo por regressdao estocastica, todos os termos em [1] sdo
diferentes de zero, ja que cada valor omisso é substituido pelo valor predito a partir da
regressao mais o residuo. Este tipo de regressdo permite estimar a média e variancia
da varidvel imputada e, como resultado, os erros padrao ndo sdo enviesados. A adicdo
de um residuo aleatério ao valor imputado aumenta a varidncia da imputacao
(variancia associada a incerteza sobre que valores imputar) e reduz a precisdao dos

dados imputados. O residuo na equacdo 1 reduz-se a:

& =v,—(a+ X;b)

L

emque v; é o valorde v obtido a partir do dador. Pelo facto dos residuos ndo serem
“forcados” a ter a mesma média e variancia entre niveis da distribuicdo preditiva,
escolher um resultado de um dador préximo oferece prote¢ao contra uma incorreta

suposicdo de homocedasticidade e uma incorreta especificacdo do modelo (5).
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As técnicas de regressdo estocastica sdo superiores a imputacao pela mediana e aos
métodos de regressdao deterministicos, no que diz respeito a estimacdo de erros
padrdo. Comparativamente com outras técnicas estocasticas, o PMM é facilmente
operacionalizavel e, visto que os valores omissos sdo imputados a partir de valores
observados, é apropriada para a imputagao de valores discretos ou continuos. Embora
esta técnica seja melhor do que outras na estimacdo de varidncias e erros padrdo,
continua a verificar-se a atenuacdo de associagcOes entre a varidvel de interesse, e
outras varidveis ndo incluidas na equacdo de imputacdo. Esta atenuacdo pode enviesar
os efeitos da regressdao ndao sé no rendimento mas também nas outras varidveis
independentes de interesse e o viés nas outras varidveis de interesse aumenta, a
medida que as correlacdes com o rendimento aumentam. Um segundo problema —
partilhado com as restantes técnicas de imputacdo simples — é a negligéncia da
incerteza inerente acerca de que valores imputar, ndo levando em consideracao a
variancia da imputagdo. Os erros padrao estdo, por isso, enviesados em diregdo a 0 e

os erros Tipo | inflacionados (5).

No que toca a eficdcia da aplicagdo do PMM, a capacidade de predi¢cdao do modelo é de
grande importancia, melhorando a precisdo das estimativas dos coeficientes de
regressdo, nos modelos com dados imputados, tanto ou mais do que a imputacdo
multipla (5).

4.3.4. Imputacao Hot-Deck com indice de propensao

Outra abordagem Hot-Deck é o indice de propensao (IP), em que se pretende imputar
um valor do sujeito com valor observado mais semelhante aquele cujo valor esta
omisso. Em geral, definir a semelhanga entre sujeitos pode ser um procedimento
complexo. De um ponto de vista metodoldgico, é frequentemente necessdrio uma
abordagem multivariada. E comum existir este problema em estudos observacionais,
em que os doentes ndo sdo selecionados aleatoriamente para um tratamento. Neste
caso, é possivel que variaveis explicativas e potenciais confundimentos ndo estejam
igualmente distribuidos, produzindo estimativas enviesadas. Uma abordagem que
pretende evitar este enviesamento é o IP (40). O IP pode ser definido como a

probabilidade de um sujeito ser exposto a um determinado tratamento, dado uma
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estrutura de varidveis explicativas, X. O IP é tipicamente estimado via regressao

logistica multipla (41).

O IP pode ser usado, por exemplo, para ajustar o efeito de uma potencial variavel de
confundimento numa analise de regressao ou para criar um emparelhamento entre
sujeitos expostos e ndao expostos. Se o status de exposicdo for definido como um
indicador da presenca de valores omissos numa variavel da andlise, entdo o IP pode ser

usado para avaliar a semelhanca entre doentes com ou sem dados omissos.

O método do “propensity matching” ou IP, como técnica para lidar com dados
omissos,foi proposto por Mittinty et al. (13), e foi desenvolvido por Rosenbaum e

Rubin (1983) (42), num contexto diferente.

Assim sendo, o IP é definido da seguinte forma (13):

T
ePX

nR) = ——
1+ efX

R representa uma varidvel indicatriz que assume o valor O se a variavel tem valor
observado e 1 se a varidvel tem valor omisso. [ representa o vetor de coeficientes,
B = (By, By,--,Bp), das varidveis explicativas, X7.0 IP sumariza a informag3o
extensiva acerca de uma matriz de covaridveis numa Unica varidvel. A validade das
semelhangas estabelecidas pelo IP depende da qualidade e quantidade de varidveis

explicativas usadas (40).

Para se proceder ao emparelhamento dos sujeitos, pode-se usar o IP para criar classes

de imputac¢ao (14,43) ou recorrer a abordagem do vizinho mais préximo (13,40).

Sendo Z a variavel de interesse a imputar, a imputacdo, a partir do IP, envolve os

seguintes passos (14):

1. Calcular um modelo multiplo de regressao logistica, cuja variavel resposta é se
Z esta ou ndo omisso. As varidveis independentes selecionadas para o modelo
sdo opgao do investigador.

2. Usar o modelo logistico estimado, na alinea anterior, para calcular a

probabilidade predita da varidvel Z estar omissa (denominada de IP).
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3. Dividir as observagdes por IP, fazendo grupos de acordo com os quantis;

4. Em cada quantil, existem r casos com a variavel Z observada e m casos com a
variavel Z omissa. De entre os r casos observados, aplicar uma técnica de
reamostragem aleatdria com reposicdo. Para cada caso omisso, retirar
aleatoriamente um valor (com reposicdo) da amostra aleatéria de r casos e
usar o valor observado de Z como o valor imputado. Esta técnica é chamada de

bootstrap Bayesiano.

Este algoritmo foi programado em R, para efeitos de aplicacdo nesta tese, por

Andreozzi (39).

E importante ter em conta que este método tem limitacdes, visto que usa apenas as
varidveis associadas com a omissao da varidvel Z. Nao usa correlagbes entre as
varidveis explicativas. E eficiente para fazer inferéncias acerca da distribuicio das
variaveis imputadas, tal como andlise univariada, mas pode ndo ser apropriado para
analises que envolvam associacdes entre varidveis, tais como modelos de regressao

(14).

4.4. Imputacdo multipla
A imputagdo multipla (IM) foi introduzida ha cerca de trinta anos, por Rubin (1978) (9).

Os seus dominios de aplicacdo sdo, atualmente, variados passando por estudos
observacionais de saude publica e incluindo estudos clinicos (3). A IM comecou a ser
discutida nos anos 70, por Rubin, e tem ganho popularidade em publicacdes
cientificas, em particular, desde os anos 90. A sua utilizacdo tem sido crescente e pode
constatar-se que num ritmo mais acelerado, em publicacdes que a aplicam, como
método estatistico (abstracts), sem se centrar na técnica, em compara¢cao com as

publicacbes cujo enfoque principal é a técnica de IM (Figura 6).
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Figura 6- O aumento da popularidade da IM(44)

Em muitos aspetos, a IM mantém as vantagens da IS (homeadamente, a possibilidade
de se aplicarem métodos estatisticos para dados completos e a capacidade de
incorporar informacdo do investigador), apresentando o beneficio de corrigir as suas
maiores falhas. A IM permite ao investigador usar o seu conhecimento para refletir a
incerteza acerca dos valores a imputar. Esta incerteza resulta do facto da recolha de
dados ser realizada numa amostra e ndo na populagdo (medida convencional de
variabilidade), da variancia causada pela existéncia de valores omissos nesta amostra e
da variancia da simulacdo, causada pelo facto dos seus calculos serem também

baseados num nimero finito M de valores (2,44).

O primeiro estadio da IM consiste em criar multiplas cdpias de uma base de dados,
com os valores omissos substituidos pelos valores imputados. Estes sdo selecionados a
partir de uma amostra de valores com base na sua distribuicdo predita, tendo em
conta os valores observados — assim, a IM é baseada numa abordagem Bayesiana. O
procedimento da imputacdo tem de ter em conta a incerteza na predi¢cdo de valores
omissos, criando a variabilidade apropriada nos multiplos valores imputados. Para
efeitos deste trabalho, foi usada a biblioteca mice do R para proceder as IM
selecionadas neste trabalho. Um sumario dos principais passos seguidos na aplicagao

desta técnica, usando o mice, éilustrado na Figura 7.
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Figura 7 — Principais passos usados na Imputacdo Multipla(45)
Existem trés grandes vantagens da IM, relativamente a IS. Em primeiro lugar, quando
as imputacdes s3ao realizadas aleatoriamente, numa tentativa de representar a
distribuicdo dos dados observados, a IM aumenta a eficiéncia da estima¢do. Em
segundo lugar, as imputacdes obtidas a partir da IM representam recolhas de dados,
feitas de modo aleatdrio e repetido, sob um modelo de nao resposta, que permitem
obter inferéncias vdlidas, combinando inferéncias de bases de dados completas, de
forma direta. Esta caracteristica permite que possam ser aplicados, de forma simples,
métodos estatisticos habituais aos dados imputados. Em terceiro lugar, a geracao de
valores imputados aleatdrios, sob mais do que um modelo, permite o estudo da
sensibilidade das inferéncias a diferentes modelos de n3ao resposta, usando métodos

de dados completos repetidamente (2).

O procedimento base da IM é a substituicdo de cada valor omisso por M valores
plausiveis. Cada valor é baseado na distribuicdo condicional da observagdao omissa,
realizada de modo a que o conjunto de imputacdes represente, de forma apropriada, a
informacdo dos valores omissos que estd contida nos dados observados(3). Sdo
obtidas inferéncias vdlidas, ja que se estdo a calcular médias da distribuicdo dos dados

omissos, dada a distribuicdo dos dados observados (46).

A IM consiste, basicamente, em trés passos (9):
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1. S3o obtidos M bancos de dados completos através de técnicas adequadas de

imputac¢ao;

2. Separadamente, os M bancos s3ao analisados por um método estatistico

tradicional, como se realmente fossem conjuntos de dados completos;

3. Os M resultados encontrados no passo 2 sdao combinados para obter a

chamada inferéncia da imputagao repetida.

Supondo que ha interesse em fazer inferéncias acerca do parametro k x 1 do vetor B
do modelo substantivo (modelo sem dados omissos) e que temos possibilidade de
fazer imputacbes Bayesianas apropriadas do modelo de imputacdo. Constroem-se m
bases de dados completos. B™ e V" sdo, respetivamente, a estimativa de B e a sua
matriz de covariancias gerada da m-ésima base de dados completa (m=1, ..., M). A

estimativa da IM para B é a média das estimativas.

Também precisamos de uma medida da precisdo de B* que reflita a incerteza das
imputagdes. Uma grande vantagem pratica da IM é a existéncia de uma expressao
simples para a matriz de covaridncia de B* que pode ser aplicada de forma geral. Esta é
conhecida como a férmula de variancia de Rubin e combina a variabilidade intra e

entre-imputacdes de forma intuitiva. Define-se

como a média da matriz de covariancias intra-imputagdes e

M

1 m * m *\
B = mZ(B —BOMB™ - )

m=1

como a matriz de covaridncia de B™ entre-imputacdes. Entdo, uma estimativa da

matriz de covariancia de 3 é dada por
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V=w +(M“) B.

M
Molenberghs apresenta uma justificacdo tedrica da IM, com base na apresentagao
feita por Rubin (3). O cerne da IM é um argumento Bayesiano. Suponha que se tem um

problema com dois parametros y,, ¥, e dados y. Numa analise Bayesiana, estes tém

uma distribuicdo conjunta a posteriori:

fv. 1 y).

Suponha que o foco é em y,, sendo y; considerado como nuisance (parametro de

disturbio). A distribuicdo a posteriori pode ser decomposto da seguinte forma

fr v =Ffnnf@:in.y,
Pode ser demonstrado que a distribuicdo marginal a posteriori para y, é expressa por:

f1y) = E, {f(alye, ¥)}

Em particular, a média e variancia a posteriori para y, podem ser expressas por:

E(v,1y) = E, {E, (r,Iv1, M)},

var(y,|y) = E, {var, (v, W} + var, {E, (v, 9}

Estas podem ser aproximadas, usando momentos empiricos. Sejam y/",m =1, ..., M,

tiragens do modelo marginal a posteriori de y, . Entdo, aproximadamente,

M
1 -
Ely) = - ) (B, (")} = 7,
m=1

M M
1 1 42
var(y1y) = 4 Z var,, (v, v, y) + mz {E,, 02y ) = 35}
m=1 m=1
Esta formula pode ser generalizada para parametros vetoriais. A ligacdao final entre

estas expressdes e o procedimento de IM é usar y, para representar parametros do

modelo substantivo (sem valores omissos) e y; para representar os valores omissos.
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Eficiéncia

O principal atrativo da IM é a sua eficiéncia, mesmo quando o nimero de imputacgdes
M é reduzido. Em muitas aplicacdes, 3 a 5 imputacbes sao suficientes para obter
excelentes resultados. Rubin(2) mostra que a eficiéncia de uma estimativa baseada em
M imputagdes é aproximadamente

1]‘1

[1+M

onde y é a fragao de informag¢ao omissa (FMI: fraction of missing information) para a
qguantidade a ser estimada. A fragdo y quantifica o qudao mais precisa a estimativa
poderia ter sido, caso ndo existissem dados omissos. A Tabela 4 mostra as eficiéncias
atingidas para varios valores de M e os respetivos valores de informa¢ao omissa. Esta
tabela mostra que os ganhos rapidamente diminuem, apds as primeiras imputacoes.
Em muitas situagao, é pouco vantajoso produzir e analisar mais do que poucas bases
de dados imputadas (3). H4 excecbes a esta regra, que podem ser encontradas
descritas em Carpenter(47).

Tabela 3— Eficiéncdia relativa (em percentagem) da estimacdo por IM por nimero de
imputacdes M e fracdo de informacdo omissa y(3)

14
M 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
2 95 87 80 74 69
3 97 91 86 81 77
5 98 94 91 88 85
10 99 97 95 93 92
20 100 99 98 97 96

Escolha dos modelos de imputa¢dao miltipla

As especificacdes do modelo de imputacdo sdo a parte mais desafiante na IM. De
acordo com Bureen (45), ha sete grandes escolhas a serem feitas, das quais seis se

aplicam ao presente trabalho.
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Deve decidir-se se o pressuposto MAR é plausivel. E um pressuposto seguro em
muitos casos praticos, mas pode também ser suspeito. Na biblioteca mice lida
com dados omissos do tipo MAR ou MNAR, mas a condicio MNAR exige
modelacdo adicional. Em suma, o investigador deve tentar compreender as
razGes da omissdo dos dados (7).

A segunda escolha recai sobre a forma do modelo de imputag¢dao. A forma
engloba a parte estrutural do modelo e a distribuicdo assumida dos residuos.
Na biblioteca mice esta forma tem de ser especificada para cada varidvel a ser
imputada e varia de acordo com o tipo de varidvel (continua, categérica,
binaria).

A terceira escolha prende-se com as varidveis a incluir como preditoras no
modelo de imputagao. O concelho genérico é incluir tantas varidveis relevantes
guanto possivel, incluindo as suas interacdes. No entanto, isto pode tornar-se
moroso e complicado de gerir.

A quarta escolha é se se deve imputar varidveis que sdo funcbes de outras
varidveis incompletas. Muitas bases de dados incluem varidveis transformadas,
scores de somas, variaveis de interagao, racios, etc. Pode ser util incorporar as
varidveis transformadas no modelo de imputagao.

A gquinta escolha é relativa a ordem pela qual as variaveis devem ser imputadas.
Ha diferentes estratégias que podem ser usadas.

Diz respeito ao nimero de iteracdes que vao ser feitas na IM. A convergéncia
deve ser monitorizada e isto pode ser feito de muitas formas, no mice.

A sétima e ultima escolha refere-se a m, o nimero de bases de dados
constituidas na IM. Atribuir a m um valor baixo pode levar a um erro de

simulacdo grande, especialmente se a fracdo de informa¢ao omissa é alta.

Complicagbes da IM

Escolha de variaveis no processo de imputacao

Frequentemente, objetivo de uma andlise estatistica é estudar a associacdo entre um

ou mais preditores (varidveis dependentes) e um outcome, mas alguns preditores

apresentam valores omissos. Neste caso, o outcome possui informagdo acerca dos

valores omissos dos preditores e esta informacao deve ser usada (46). De facto, o
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conjunto de varidveis usadas no aumento dos dados deve incluir todas as varidveis que
serdo usadas na analise planeada. Poderdao incluir-se varidveis extra, que estejam
altamente relacionadas com as varidveis a imputar. Isto trarda mais precisdo aos
resultados da imputacdo e uma diminuicdo dos erros padrdo (EP) (48). Outra questdo
poder-se-a levantar, quando é incluida a varidvel dependente da andlise posterior para
imputar valores omissos das varidveis independentes. Embora possa parecer, a
primeira vista, que a utilizacdo da varidvel dependente no modelo de imputacdo pode
produzir coeficientes particularmente altos, é essencial inclui-la para garantir que os
resultados das estimativas dos coeficientes de regressao ndao sdo enviesados. Com a
imputacdo deterministica, pode acontecer que os coeficientes sejam inflacionados,
mas a introducdo de um componente aleatério equilibra esta tendéncia e produz
estimativas ndo enviesadas (48). E importante ter em conta que, por vezes, também
existem valores omissos na varidvel dependente da andlise, além das varidveis
independentes. Alguns autores recomendam ndo proceder a imputagao de dados
omissos, quando estes existem na variavel dependente (49). Estes casos deverdo ser
eliminados. No entanto, se existirem valores omissos na varidvel dependente e nas
varidveis indepententes, entdo a primeira contém informacdo importante para
contribuir para o calculo dos coeficientes de regressao e, por esse motivo, 0os casos

omissos ndo deverdo ser imediatamente eliminados (48).
Variaveis sem distribuigdo normal

Muitos procedimentos de IM assumem que a varidvel a ser imputada apresenta uma
distribuicdo normal, entao incluir varidveis com distribuicdo ndo normal pode levar ao
enviesamento dos resultados. Estas varidveis poderdao ser transformadas para se
aproximarem a uma variavel normal antes da imputacdo e depois transformadas
novamente, a sua escala inicial. Problemas diferentes se levantam relativamente a
variaveis categdricas ou bindrias e a melhor forma de tratar os dados omissos, neste
caso é alvo de investigacdo (50). No entanto, é possivel encontrar na biblioteca mice
tipos de imputacdo que se adaptam a estes dados e sdo mais adequados para variaveis

categodricas e binarias, como é o caso da regressao logistica multinomial (45).

Plausibilidade do pressuposto MAR
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O pressuposto MAR ndo é uma propriedade dos dados, mas sim uma justificacao para
a escolha de determinadas andlises. Por outro lado, ndo se pode provar que os dados
sdo MAR. Apenas se pode especular acerca do assunto (12). Assim, é sensato incluir
uma grande variedade de varidveis nos modelos de imputacdo, incluido todas as
varidveis na analise substantiva e, se for possivel, todas as varidveis preditoras de
valores omissos disponiveis e todas as variaveis que influenciam o processo gerador
dos dados omissos, se for conhecido, mesmo que ndo sejam do interesse da analise

substantiva. Ndo o fazer, pode implicar que o pressuposto MAR ndo seja plausivel.
Dados omissos que ndo sio MAR/MCAR

Alguns dados omissos sdo, inerentemente, MCAR ja que ndo é possivel ter em conta
diferencas sistematicas entre casos com valores omissos e valores observados. Nesta
situacdo a utilizacdo da IM pode levar a resultados errdoneos e possivelmente mais

enviesados do que uma analise de casos completos.
Interagdes e ndo linearidade na IM

Os métodos de imputacdo multipla sdo satisfatdrios para estimar os efeitos das
varidveis com valores omissos, mas apresentam maior dificuldade quando se pretende
estimar efeitos de interagdes. O problema surge visto que, embora o modelo normal
multivariado seja adequado para imputar valores que reproduzem associacoes lineares
entre varidveis, ndo modela momentos de ordens superiores. Podem existir duas
solugdes para esta questao: a varidvel de interagdo ou a variavel transformada é criada
antes da imputac¢do ou, caso pretendamos uma interagdo, em que uma das varidveis é
binaria, criam-se duas bases de dados (uma para cada categoria da varidvel binaria) e
procede-se a imputacdes separadas. Quando o processo estd concluido, as bases de
dados podem ser recombinadas numa so, criando entdo a varidvel de interagao,
posteriormente. Ambos os métodos parecem ter resultados satisfatérios para

contornar esta questdo (48).

4.4.1. Imputacdo multipla por predictive mean matching
A imputacdo por PMM, como IM, baseia-se nos mesmos principios que a

anteriormente descrita, exceto que em vez de se gerar apenas um valor, sdo gerados

varios. A variancia estatistica entre e intra bases de dados imputadas é entdo usada
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para incorporar a varidancia de imputacdo nos calculos e obter estimativas mais

precisas dos erros padrao e testes de significancia.

4.4.2. Imputacio multipla por regressao linear nao Bayesiana
A regressao linear ndo Bayesiana é um método estocastico que consiste na utilizacao

de varidveis auxiliares como preditoras da varidvel de interesse, a ser imputada.

Considerando o modelo de regressao linear, a imputacao é feita através da equacdo,

k
5\11- = ﬁAO + Zg]xlh’,i = 1,2, ey n

j=1
para todos os valores y;omissos.

As variaveis auxiliares podem ser qualitativas ou quantitativas. Este método apresenta
alguns incovenientes — em primeiro lugar, é necessdario especificar o modelo de
regressao mais adequado. Depois, como os valores imputados sdo coincidentes com o
modelo de regressdo, as covariancias e as correlacdes entre as variaveis apresentam-
se inflacionadas. Além disso, como ndo usa valores observados da amostra, pode
imputar valores pouco realistas (com, por exemplo, a idade negativa). No entanto,
produz um menor enviesamento do que outros métodos deterministicos, como é o
caso da imputacdo pela mediana. Esta funcdo, na biblioteca mice, ndo incorpora a
variabilidade do peso da regressdo e, por isso, ndo é uma imputacao apropriada, de
acordo com as regras de Rubin. Para amostras pequenas, a variabilidade dos dados
imputados é, por isso mesmo, subestimada (51). O presente estudo apresenta uma
amostra de dimensdo relativamente grande, o que poderd implicar que o
enviesamento deste tipo de IM seja menor. De qualquer forma, a escolha desta analise
como técnica de IM prendeu-se com a comparacado entre a mesma e o PMM, de modo

a estabeler comparagdes.

4.5. Selecdo das variaveis associadas ao IMC, nos modelos multiplos
Realizou-se uma andlise bivariada entre IMC e as varidveis explicativas, no modelo de

casos completos original. Recorreu-se ao teste de correlacdo de Pearson, para
varidveis continuas, ao teste T para varidveis binarias, e a ANOVA seguida do teste
Tukey, para varidveis com mais de 2 categorias. Independentemente do resultado,

todas as varidveis presentes na base de dados, foram incluidas no modelo completo,
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visto existir interesse epidemiolégico em compreender a associacdo das variaveis
explicativas ao IMC, no modelo multiplo. Foi usado um modelo linear generalizado,
com funcdo de ligacdo identidade. A partir dai, foi usada um selecdo backwards para
definir as varidveis presentes no modelo final. O teste utilizado para a retirada da
variavel, em cada passo do procedimento backwards, foi o teste da razao de
verosimilhancas. O valor-p maximo usado para a varidvel independente entrar no

modelo final é 0.10. Este procedimento foi repetido para todos os modelos calculados.

No caso da IM, utilizou-se um procedimento semelhante. Foi realizada uma selecdo de
varidveis backwards, através do teste de Wald, para comparagdo entre modelos. Cada
par de modelos comparados, diferia apenas numa varidvel, para que a sele¢do pudesse
ser feita. Esta varidvel era escolhida de acordo com o maior valor-p do modelo pooled,
produzido apds a IM. Mais uma vez, a selecdo era interrompida, quando a variavel

apresentava um valor-p inferior a 0.10.

A varidvel a ser imputada (escolaridade) tem, obrigatoriamente, de estar no modelo
final, visto que é essa a Unica diferenca entre os modelos de regressao, obtidos apds
aplicacdo de cada técnica de imputacdo. O modelo de casos completos original foi
também avaliado, relativamente a qualidade de ajustamento dos dados. Para esse fim,
utilizaram-se métodos graficos, recorrendo ao calculo do leverage, dos residuos

padronizados e da distancia de Cook.

Todos os modelos foram testados para garantir a ndo existéncia de multicolinearidade
entre varidveis selecionadas, através do calculo do variance inflaction factor (VIF). Os
resultados sdao apresentados em detalhe apenas no primeiro modelo, de casos

completos original.

4.6. Modelo de imputacao
Seguindo os principios de Buuren (45), os varios modelos de IM seguiram as seguintes

escolhas:

1. Aomissdao em escolaridade foi considerada do tipo MAR, por parecer plausivel
gue assim fosse, de acordo com os resultados da exploracao de dados omissos
2. A opcdo da forma do modelo de imputacdao prendeu-se com o facto de

escolaridade e idade serem varidveis continuas, sendo por isso o PMM e a RLN,
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métodos apropriados. Enquanto que o PMM foi escolhido também enquanto
técnica de IS, tendo a vantagem de poder ser comparado na IM, a RLN serviu
como exemplo de um tipo de modelo menos interessante e que tipo de
resultados podem surgir a partir dai

E aconselhado na literatura que se escolham o maior nimero de preditores
possiveis para o modelo de imputagdo, de modo a tornar o pressuposto de
MAR mais plausivel. Este tipo de estratégias podem ser denominadas de
inclusivas, visto que hd um uso liberal das varidveis selecionadas (52). No
presente estudo, optou-se por esta esta estratégia, incluido todas as variaveis
presentes na base de dados no modelo de imputagdo. Deve ser salientado, no
entanto, que a base de dados original continha varidveis originais, como snack,
e varidveis recategorizadas da varidvel original, como snackr. Neste caso, visto
nao fazer sentido incluir ambas no modelo, optou-se pelas varidveis
recategorizadas, tendo-se feito uma pré-selecdo dos preditores da varidvel a
ser imputada.

A avaliacdo da convergéncia das iteracdes foi feita por meios graficos,
disponiveis na biblioteca mice, e encontra-se em anexo neste trabalho.

Foi escolhido m = 5, como o nimero de imputa¢les a serem realizadas, em
todos os casos. Este € um valor habitualmente usado na literatura e com a

possibilidade de obtengdo de excelentes resultados (45,53).

4.7. Medidas de comparacao
Para efeitos de compara¢ao dos modelos, recorreu-se a sete parametros:

N o v bk~ W NoR

Selecdo de varidveis, a partir do modelo completo, para o modelo final
Direcdo da estimativa dos coeficientes da regressao

Valor absoluto da estimativa dos coeficientes da regressao

Erro padrdo da estimativa dos coeficientes da regressao

Valor-p associado a cada estimativa dos coeficientes de regressao

AIC dos modelos

Coeficiente de determinagao, R2, dos modelos obtidos

O R? dos modelos obtidos, visto tratarem-se de modelos lineares generalizados, foi

calculado a partir da seguinte formula (54):
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. GL Funcdo desvio reduzida Funcao desvio reduzida

X
p GL Fungao desvio nula Fungdo desvio nula

No caso concreto dos modelos obtidos apds IM, esta medida foi calculada a partir do
R? de cada um dos modelos obtidos em cada uma das bases de dados imputadas, apds
0 processo de selecdo de varidveis, no modelo conjunto. O R? final é o resultado da
média dos cinco R? otidos. O mesmo processo foi usado para o calculo do AIC, do

modelo linear generalizado apds a IM.

37



5. Resultados

5.1. Andlise dos casos completos e determinantes do indice de Massa
Corporal nos imigrantes

5.1.1. 0 indice de massa corporal
A Figura 8 apresentao histograma da varidvel IMC, na amostra selecionada e permite-

nos verificar, tal como é comum, que ha mais probabilidade de encontrar pessoas com
excesso de peso na amostra (cauda direita) em comparagao com pessoas com baixo

peso (cauda esquerda).

Histograma de IMC

Density

000 002 004 006 008 010

MC

Figura 8 - Distribuicdo do IMC dos imigrantes do projeto SAIMI (n =1980)
E sabido que a distribuicdo do IMC se altera de maneira caracteristica. A medida que a
média aumenta, o seu desvio padrdo também aumenta. O que isto indica é que com o
aumento das popula¢des na média de IMC, a sua distribuicdo também se alarga de
modo especifico. Quando a populacdo encontra um ambiente que favorece a
obesidade, toda a populacdo é afetada. Ao mesmo tempo, a suscetibilidade individual
a este ambiente difere e aqueles que estdo na cauda direita crescem muito mais no
IMC, do que aqueles que estdo na cauda esquerda (55). Ou seja, os valores de IMC
superiores a média sao encontrados em maior nimero do que aqueles inferiores a
mesma. Assim e, de forma a otimizar a andlise estatistica dos dados, optou-se por usar

um modelo linear generalizado cuja varidvel resposta tem distribuicdo gama. A Figura 8
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é ilustrativa da explicacdo anterior e comprova a distribuicdo do IMC, com uma cauda

direita mais pesada.

4.1.3. Analise bivariada do indice de massa corporal nos imigrantes

Para cada uma das varidveis presentes no estudo, previamente selecionadas das
varidveis recolhidas no ambito do projeto SAIMI, devido a sua relevancia clinica e
possivel influéncia na explicacdo do IMC, apoiada pela revisdo da literatura, foram

aplicados os testes bivariados adequados.

A idade esta positivamente associada ao IMC, de forma significativa (coeficiente linear

de Pearson, r = 0.338; valor-p < 0.001) (Figura 9).
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Figura 9 —Associagdo entre o IMC e aidade

A associacdo entre IMC e anos de residéncia em Portugal é também uma associacdo

positiva e significativa (r = 0.259; valor-p < 0.001), ilustrada na Figura 10.
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Figura 10— Associacdo entre IMC e anos de residéncia em Portugal

O IMC aparenta ter uma associacdo negativa, mas nao significativa com os anos de

escolaridade completos pelos imigrantes (r = -0.108; valor-p <0.001) (Figura 11).
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Figura 11— Associacao entre IMC e anos de escolaridade completos

Relativamente as associacOes de IMC com as varidveis categdricas, verificou-se uma
associacdo entre o mesmo e o estado civil, através da ANOVA (valor-p < 0.001).
Aplicou-se o teste Tukey e encontraram-se diferencas significativas entre as médias de
IMC dos solteiros e casados e dos solteiros comparativamente a outro estado civil
(divorciados ou viuvos), ao nivel de significancia de 1%. Neste caso, a média é superior

nos casados e outros. Os casados e os classificados na categoria de outro estado civil
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ndo apresentam diferencas significativas na média de IMC (valor-p = 0.66). A Figura 12

ilustra as diferencas no IMC através das medianas.
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Figura 12 - Boxplot do IMC por estado civil
O IMC dos imigrantes difere, de forma significativa, pela sua origem — brasileira ou
africana (valor-p < 0.001). Encontrou-se um IMC médio menor nos imigrantes

brasileiros (24.3 kg/mz), comparativamente aos imigrantes africanos (25.5 kg/mz).
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Figura 13 - Boxplot do IMC por origem dos imigrantes

A varidvel niumero de refei¢cdes principais ingeridas por dia ndo apresentou diferencas

significativas entre as médias de IMC (valor-p = 0.201) (Figura 14).
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Figura 14 — Boxplot do IMC por nimero de refei¢cdes principais

A varidvel nimero de refei¢des intermédias ingeridas por dia apresentou diferengas
significativas entre as médias de IMC dos diferentes grupos (valor-p < 0.001). De
acordo com o teste Tukey, as categorias de refeicdes intermédias que apresentam
diferencas estatisticamente significativas entre as respetivas médias de IMC sdo Dois -
Zero (p = 0.020); Mais de trés-Zero (p = 0.004); Dois-Um (p = 0.034); Mais de trés-Um
(p =0.007) (Figura 15).
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Figura 15— Boxplot do IMC por nimero de refeicdes intermédias

4.1.4. Analise multipla dos fatores determinantes do indice de massa corporal
Adotou-se o modelo linear generalizado gama com variavel resposta IMC.

O método de selecdo de varidveis para inclusdo no modelo foi o procedimento

sequencial backwards. Apresenta-se abaixo a tabela ilustrativa dos resultados obtidos,
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em cada passo do procedimento (Tabela 5). O resultado da estima¢do do modelo final

encontra-se na Tabela 7.

O modelo 1 inicial foi:

E(IMC) = Bo + B1*S€X0Omasculino + B2*Idade+ B3*Anos + Bs*Escolaridade + Bs*Estado
CiVilcasado + Bs*Estado Civiloyro + B7 * Refeigdess refeicses + Bs*Snackum + Bo*Snackpgis +

B10*Snackrres ou mais + B11™* OrigeMprasiteira

Tabela 4 - Resultados do modelo de selecdo backwards no modelo de regressdo com casos
completos (Cenario 1)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 43.127

Sexo 2 43.141 0.461
Origem 4 47.962 0.341
Refeicdes 5 48.078 0.124

As varidveis sexo, origem e refeicdes foram eliminadas do modelo final que é
apresentado na tabela que se segue. A seguir, procedeu-se a avaliacdo da
multicolinearidade das varidveis selecionadas para o modelo final, através do calculo
do VIF (Variance Inflation Factor). Todos os valores de VIF eram inferiores a 2 (Tabela
6), tendo-se mantido as variaveis selecionadas no modelo.

Tabela 5 - Resultados do calculo do VIF para as variaveis modelo de regressao finalcomcasos
completos (Cenario 1)

Variaveis VIF

Idade 1.615
Estado civil (Casado) 1.277
Estado civil (Outro) 1.209
Anos 1.343
Snack (Um) 1.478
Snack (Dois) 1.411
Snack (Trés ou mais) 1.291
Escolaridade 1.132

As varidveis mantidas no modelo final foram a idade, o estado civil, os anos de
residéncia no pais e o nimero de snacks consumidos ao longo do dia, além da
escolaridade. Por cada ano adicional na idade e nos anos de residéncia no pais,
aumenta-se em média o IMC em 0.104 kg/m?* e 0.078 kg/m?. Os sujeitos casados ou de

outro estado civil tm em média mais 0.601 e 0.337 kg/m? em IMC, do que os sujeitos
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solteiros. Quem consome um, dois ou trés ou mais snacks ao longo do dia tem em
média menos 0.142, 0.696 e 0.902 kg/m® de IMC, comparativamente a quem n3o

consome snacks (Tabela 7).

Tabela 6 — Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC com casos completos

(Cenario 1)
Covariavel Estimativa Erro padrao Valort p-value
Ordenada na 20411 0.381 54.328 <0.001
origem
Escolaridade 0.022 0.030 0.756 0.450
Idade 0.104 0.012 8.613 <0.001
Estado civil 0.601 0.219 2.743 0.006
(Casado)*
Estado civil 0.337 0.451 0.747 0.455
(Outro)*
Anos 0.078 0.014 5.381 <0.001
Snack (Um)® -0.142 0.244 -0.582 0.561
Snack (Dois)® -0.696 0.276 -2.522 0.012
Snack (Trés ou -0.902 0.329 -2.740 0.006
mais)®
AIC 9856.6
R? 15.2%

" Categoria referénda: solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

A equacdo do modelo final estimado é a seguinte:

E(IMC) = 20.411 + 0.022 x Escolaridade + 0.104 x Idade + 0.601 x
Estado civilg,e,q, + 0.337 X Estado civil g4 + 0.078 X Anos — 0.142 X

Snacky,, — 0.696 X Snackp,;s — 0.902 X Snack 2]

Dois Trés ou mais [
Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo, procedeu-se a uma analise grafica dos

residuos do mesmo, assim como dos possiveis pontos influentes. Procedeu-se também
a verificacdo da relacdo linear entre as varidveis explicativas continuas e os residuos do

modelo (Anexo 9.3).
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Figura 16 — Residuos de deviance padronizados contra valores ajustados do modelo final [2]

Os residuos parecem ter uma variancia constante, uma média préxima de zero e nao
apresentam nenhum padrdo discernivel, atendendo assim ao pressuposto de

homocedasticidade (Figura 16).

Como podemos ver na Figura 17 existem vdrios pontos potencialmente influentes
(com a razdo entre leverage (h;;) e p/n, onde p é o nimero de parametros do modelo e
n o nimero de observacdes (56), superior a 2), mas apenas aqueles que tenham um
residuo correspondente elevado é que sdo preocupantes. Para se aferir se existiam
pontos nesta situacdo, foi calculada a distancia de Cook (Figura 18) e produziu-se o

grafico baseado no valor de leverage versus os residuos de deviance padronizados

(Figura 19).
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Figura 17— Possiveis pontosinfluentes do modelo final [2]

O leverage de uma observacdo y; é dado por h;; e mede a influéncia de y; em f.

Quanto maior for h;;, maior é o peso que uma observagdo y; tem no valor ajustado. A
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Figura 18 mostra que a distancia de Cook é muito baixa para a maioria dos pontos, no
entanto podemos ver que existem pontos cuja razdo entre leverage (h;) e p/n, é

superior a 2 e podem, por isso, ser possiveis pontos influentes (Figura 17).
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Figura 18- Distancia de Cook
A Figura 19 apresenta os residuos deviance padronizados versus o cdlculo do leverage.
Podemos desconfiar da existéncia de pontos influentes, caso estes se encontrem nos
quadrantes superior e inferior do lado direito da Figura 19 (ou seja, observag¢des cujo
leverage e o residuo padronizado, em maddulo, sejam elevados). Encontramos um
ponto nesta situacdo. Experimentou-se retirar esta observacdo da analise, o que ndo
produziu qualquer efeito nos resultados obtidos, tendo-se optado por reinserir a

mesma.
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Figura 19 - Pontos influentes do modelo final [2]
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5.2. Caracterizacdo de dados omissos na variavel escolaridade
Podemos verificar através da figura abaixo que a variavel escolaridade é aquela que

apresenta maior propor¢ao de valores omissos, de entre todas as varidveis explicativas
incluidas no modelo final da equacdo [2]. Escolaridade tem cerca de 7% de dados
omissos, seguida de numero de refei¢ces intermédias (snack) com aproximadamente
3% e anos de residéncia em Portugal (anos) e nimero de refeigdes principais com
valores a volta de 1%. A varidvel estado civil apresenta dados omissos perto de 0% e as

restantes varidveis ndo apresentam dados omissos (Figura 20).

Fraction of NAs in each Variable

escol o
snack o

anos o

refeicoes ©

estcivil o

arigem
imc
natur
idade
SX

o0 0 0 0

| | | | | | | |
0.00 0.01 0.02 003 004 005 006 0.07

Fraction of NAs

Figura 20- Fracao de dados omissos por varidvel

O grafico que se segue apresenta uma andlise de clusters hierdrquica que permite
revelar combinacdes de dados omissos, entre varidveis (10). Assim, podemos verificar
gue as variaveis escolaridadee anos de residéncia em Portugal tendem a estar omissas
nos mesmos sujeitos, assim como as varidveis niumero de refeicdes principais e
intermédias. O eixo das ordenadas observado na Figura 21 corresponde a fracdo de

observacdes para as quais ambas as varidveis estdo omissas.
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Figura 21 — Andlise de clusters hierarquica dos dados do projeto SAIMI (n = 1980)

A Figura 22 mostra o resultado da arvore de regressao, uma técnica denominada por
Harrell (10) de recursive partitioning, para compreender o padrdo dos sujeitos com
dados omissos em escolaridade. Pode verificar-se que a primeira particao da-se pela
separacdo dos sujeitos com IMC inferior a 29.18 kg/m?. A segunda particdo é feita
dentro dos individuos com IMC inferior a 29.18, separando-se dos que tém IMC
superior ou igual a 23.13 kg/m>. As particBes s3o feitas sucessivamente até a condicdo
de paragem ser atingida, o que neste caso significa ter idade inferior a 4.5 anos. Ou

seja, o padrao mais forte, encontrado por esta fungao, prende-se com a varidvel idade.
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Figura 22— Arvore de regressdo dos dados do projeto SAIMI (n = 1980)
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Na Figura que se segue, caracteriza-se a amostra de acordo com o facto de apresentar
ou n3ao valores omissos para a variavel escolaridade. Pode constatar-se que as
mulheres tém maior percentagem de dados omissos de escolaridade do que os
homens. Os sujeitos com outro estado civil que nao solteiro ou casado, africanos e
aqueles que fazem zero ou um snacks por dia apresentam também maior
percentagem de dados omissos nesta varidvel. No geral, os sujeitos com maior
percentagem de dados omissos noutras varidveis, que ndo a escolaridade, tém maior

percentagem de dados omissos na escolaridade (Figura 23).
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Figura 23 — Descricdo univariada da proporc¢ado de sujeitos com dados omissos na variavel
escolaridade dos dados do projeto SAIMI (n = 1980)

Obviamente, estas técnicas mostram-nos uma perspetiva uni/bivariada. Existem mais
técnicas graficas para este fim (Anexo 9.4). No caso do modelo multiplo, de regressao
logistica, cuja varidvel resposta é ter ou ndo dados omissos na varidvel escolaridade
(is.na(escol)) pode ajudar a perceber se as associacdes sugeridas anteriormente se

mantém na andlise multipla (Tabela 8).
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Tabela 7- Estimativas do modelo de regress3o logistica com varidvel resposta is.na(escol)

Covariavel Estimativa Erro padrao OR Valorz p-value
Ordenada na -4.647 0.691 0.010 -6.723 <0.001
origem

Sexo -0.532 0.211 0.588 -2.518 0.0118
(Masculino)

Idade 0.067 0.011 1.069 6.067 <0.001
Origem -0.562 0.319 0.570 -1.759 0.079
(Brasileira)

Anos 0.032 0.015 1.033 2.173 0.030
AIC 792.46

R 13.3%

+ . . o . ’ .~ . . . ’ .~
Modelo ajustado paraidade, estado civil, IMC, nUmero de refei¢des principais e nimero de refei¢bes
intermédias. As varidveis apresentadas sdao as que apresentam uma associagdo significativa com a
variavel resposta

Podemos verificar que as varidveis sexo, idade, origem e anos de residéncia em
Portugal estdo associadas, de forma estatisticamente significativa, com o nivel de
significancia de 10%, com a varidvel resposta (is.na(escol)). Assim, podemos afirmar
que ser homem, mais jovem, de origem brasileira e a residir hA menos anos em

Portugal estd associado a um menor risco de ter escolaridade como valor omisso.

Isto poderd indicar que as varidveis ndo apresentam um padrao MCAR, visto que a
omissdo de escolaridade depende de varidveis observadas na investigacdo.
Usualmente, a probabilidade de um dado ser omisso depende de outras varidveis
observadas em relacdo ao sujeito, isto é, a razdo para perda de informacao pode ser

baseada noutras informac¢des observadas (8).
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5.3. Cenario 1

5.3.1.Imputacio simples pela substuicao da mediana (Cenario 1)
A imputacdo simples (IS) realizada neste trabalho foi feita por substituicdo dos valores

omissos na varidvel escolaridade pela mediana da escolaridade. A mediana foi
escolhida, devido a distribuicdo da varidvel escolaridade, apresentada na Figura 24 (A),
através do seu histograma. Pode constatar-se que se trata de uma distribuicdo

assimétrica.

O efeito da imputagao simples pela mediana na distribuicdo da varidvel escolaridade

pode ser verificado através do grafico (B), na Figura 24.

Histogram of dados$escol Histogram of dadosis$escol

Frequency

0 100 200 300 400 500
Freguency

0 100 200 300 400 500

dadosS$escol dadosis$escol

(A) (B)

Figura 24- Distribuicdo da varidvel escolaridade na base de dados completae apds imputacdo
pela mediana. (A): dados orginais, n = 1777 . (B): dados imputados pela mediana, n = 1980.
A leitura da Figura 24 permite-nos perceber uma alteracdo na distribuicdo da varidvel

escolaridade, apds a imputacdo pela mediana. Os valores encontram-se mais

centrados em torno da mediana e a variancia diminuiu.

Apresenta-se abaixo a tabela dos resultados obtidos em cada passo da sele¢do de

variaveis (Tabela 9).

Tabela 8 — Resultados da sele¢ao backwards para os dados imputados pela mediana no
modelo de linear generalizado gama do IMC (Cenario 1) (n =1980)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 47.890

Origem 2 47.927 0.340
Sexo 3 47.962 0.260
Refeicdes 4 48.027 0.124
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As variaveis mantidas no modelo foram, idade, estado civil, anos e nimero de snacks
consumidos por dia, além da escolaridade. Mais uma vez, foi utilizado o calculo do VIF
como diagnodstico de multicolinearidade. Todos os valores foram inferiores a 2, tendo-
se mantido as varidveis selecionadas no modelo.

Tabela 9 — Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC para dados imputados pela
mediana (Cenario 1) (n =1980)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T P-value
Ordenada na 20.564 0.522 39.377 <0.001
origem

Escolaridade 0.018 0.030 0.591 0.544
Idade 0.103 0.011 8.873 <0.001
Estado civil 0.478 0.215 2.217 0.026
(Casado)”

Estado civil 0.237 0.436 0.543 0.587
(Outro)®

Anos 0.075 0.014 5.287 <0.001
Snack (Um)® -0.170 0.239 -0.712 0.477
Snack (Dois)® -0.583 0.239 -2.132 0.033
Snack (Trés ou -0.855 0.325 -2.632 0.009
mais)®

AIC 10603

R? 14.4%

+ . ~ . .
Categoria referénda: solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

As variaveis associadas ao IMC mantém-se, relativamente ao modelo de regressdo com
dados completos. Os sujeitos mais velhos, casados ou viluvos/divorciados, que vivem
ha mais anos no pais e que ndo consomem snacks ao longo do dia tém em média um
IMC superior aos mais jovens, solteiros, que vivem ha menos anos no pais e que

consomem um ou mais snacks ao longo do dia (Tabela 10).

5.3.2. Imputacido simples por predictive mean matching (Cenario 1)
Um dos fatores primordiais na implementacdao do PMM é a capacidade de predi¢do do

mesmo, relativamente a escolaridade nos sujeitos omissos. Foi usada uma regressao
linear para este efeito, cuja varidvel resposta era a escolaridade. Os resultados

encontrados nesta regressao encontram-se descritos na (Tabela 11).
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Tabela 10— Estimativas do modelo de regressao linear com varidvel resposta escolaridade

Variaveis Estimativa Erro padrao Teste T Valor-p
Ordenada na 11.295 0.540 20.930 <0.001
origem

Idade -0.111 0.009 -11.823 <0.001
Sexo(masculino) -0.099 0.157 -0.628 0.530
Estado -0.025 0.182 -0.137 0.891
civil(casado)®

Estado civil(outro)®  0.324 0.355 0.912 0.362
Origem(brasileira) 1.270 0.200 6.334 <0.001
Snack(Um)® 0.190 0.194 0.976 0.329
Snack(Dois)® 0.302 0.270 1.117 0.264
Snack(Trés ou 0.302 0.270 1.117 0.264
mais)®

Refei¢Oes(Trés) 0.449 0.177 2.541 0.011
Anos 0.011 0.013 0.801 0.423
IMC 0.024 0.019 1.271 0.204
R* 14.37%

" Categoria referénda: solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

A capacidade de predicdo do modelo &, infelizmente, fraca. Apresenta um R? de cerca
de 14%. A Figura 25 ilustra esta constatacdo, com os dados ajustados da escolaridade
no eixo das ordendase a escolaridade observada no eixo das abcissas. A leitura da
figura pode ser feita da seguinte forma: um sujeito com dez anos de escolaridade
observados, terd uma valor de anos de escolaridade ajustado pelo modelo entre os 6 e
os 12. Esta limitagdo pode prender-se com o nimero reduzido de varidveis no modelo
de regressdo, que nao sdo suficientes para predizer a escolaridade nos imigrantes.
Contudo, é de ressaltar que o objetivo do projeto SAIMI n3o era a predicdo desta

variavel.
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Figura 25— Valores ajustados da escolaridade pelo modelo de regressao linear

O resultado do porcesso de selecdo de varidveis, gerado a partir dos dados apds IS por

PMM é apresentado de seguida, na Tabela 12.

Tabela 11 - Resultados do modelo de sele¢ao backwards no modelo linear generalizado gama
do IMC com dados imputados pelo PMM (Cendrio 1) (n = 1980)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 47.859
Origem 2 47.887 0.315
Sexo 3 47.922 0.226
Refeicoes 4 47.962 0.124

Pode constatar-se, na Tabela 12 e 13, que as varidveis selecionadas sdo as mesmas que nos

dois casos anteriores e as direcdes das estimativas também sdo mantidas.
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Tabela 12 - Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC com dadosimputados
pelo PMM (Cenario 1) (n =1980)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T Valor-p
Ordenada na 20.373 0.542 38.847 <0.001
origem
Escolaridade 0.032 0.029 1.103 0.270
Idade 0.105 0.012 8.961 <0.001
Estado civil 0.474 0.215 2.200 0.028
(Casado)®
Estado civil 0.227 0.436 0.522 0.602
(Outro)*

Anos 0.075 0.014 5.322 <0.001
Snack (Um)® -0.171 0.239 -0.717 0.473
Snack (Dois)® -0.589 0.273 -2.156 0.031

Snack (Trés ou -0.862 0.325 -2.655 0.008
mais)®
AIC 10603
R? 14.5%

" Categoria referénda: solteiro
® Categoria referéncia: Zero snacks

5.3.3.Imputacdo simples por aplicacdo do indice de propensao (Cenario 1)
Apds a estimacdo do modelo de regressdo logistica para determinar o indice de

propensdo para ter a variavel escolaridade omissa, na amostra, o mesmo indice foi
dividido em quantis. Os resultados da regressdo logistica foram apresentados
anteriormente, na seccdo de exploracdo de dados omissos (Tabela 8). Podemos
observar no histograma da escolaridade, imputada pelo IP, que a distribui¢do da
varidvel é semelhante a encontrada nos dados completos, evidenciando o

comportamento satisfatério deste método de imputagao.

Frequéncia
100 200 300 400 500
l

0
L

I T T T 1
0 5 10 15 20

Escolaridade imputada por IP

Figura 26 - Histograma da escolaridade imputada por IP (n = 1980)
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A tabela 14 mostra os resultados da modelacdo do IMC, no caso da aplicacao da IS por

IP 3 escolaridade.

Tabela 13 — Resultados do modelo de selecdo backwards no modelo linear generalizado gama
do IMC com dados imputados pelo IP (Cenario 1) (n =1980)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 47.869
Origem 2 47.896 0.323
Sexo 3 47.962 0.260
RefeigOes 4 48.027 0.124

A Tabela 15 apresenta o modelo linear generalizado gama do IMC selecionado, no caso

da aplicacdo da IS por IP a varidvel escolaridade.

Tabela 14 — Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC com dadosimputados
pelo IP (Cenario 1) (n =1980)

Covariavel Estimativa Erro padrao Valor T Valor-p
Ordenada na 20.427 0.518 39.399 <0.001
origem
Escolaridade 0.029 0.029 0.985 0.324
Idade 0.105 0.012 8.948 <0.001
Estado civil 0.472 0.216 2.188 0.029
(Casado)®
Estado civil 0.235 0.436 0.540 0.589
(Outro)*

Anos 0.075 0.014 5.316 <0.001
Snack (Um)® -0.173 0.239 -0.725 0.468
Snack (Dois)® -0.589 0.273 -2.154 0.031

Snack (Trés ou -0.863 0.325 -2.656 0.008
mais)®
AIC 10603
R? 14.38%

* Categoria referéncia: solteiro
® Categoria referéncia: Zero snacks

O modelo obtido através do indice de propensdo é muito semelhante aquele
encontrado através do PMM. Os valores de coeficientes, significincia das variaveis na
explicagdo da varidvel resposta, AIC e R> mantém-se similares, nos dois casos, incluindo
para a varidvel com imputacgado - escolaridade.

A Tabela 16 apresenta a distribuicdo da varidvel escolaridade, apds aplicagao dos

diferentes processos de imputagdo.
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Tabela 15 - Distribuicdo da varidvel escolaridade

Escolaridade(C | Escolaridade(l | Escolaridade Escolaridade
c) s) (1s) (1)
n 1785 1904 1904 1904
Minimo 1,000 1,000 1,000 1,000
12 Quartil | 7,000 7,000 6,803 6,000
Mediana 9,000 9,182 9,000 9,000
Média 9,207 9,182 9,098 9,091
32 Quartil | 19,000 12,000 12,000 12,000
Maximo 19,000 19,000 19,000 19,000
NAs 135 0 0 0

CC —Casos Completos; + - IS por substitui¢do pela mediana; * - IS por PMM; a — IS por IP

Pode verificar-se que a distribuicdo da escolaridade n3o difere significativamente por
tipo de imputagdo, nem por tratamento de casos completos em comparagdo com as
restantes técnicas. Em seguida, apresentam-se os graficos boxplot da variavel

escolaridade, apds aplicacdao de cada uma das técnicas para tratar dados omissos.

1-CC

2S5 por IP

3-S5 por PMM
415 por mediana

| | |
] 10 15

Técnicas aplicadas a escolaridade
2
L
—
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Anos escolaridade

Figura 27 - Boxplots da varidvel escolaridade nos diferentes cenarios de tratamento de dados
(CC, IS por substituicdo da mediana, IS por PMM e IS por IP)

A Figura 27 sugere que a distribuicdo da varidvel escolaridade é semelhante,
independentemente da técnica aplicada. Podemos verificar uma média sensivelmente
igual (Tabela 16), nos quatro casos, embora exista maior variabilidade na distribuicao

da escolaridade nos casos completos e na IS por IP.
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5.3.5. Imputacao multipla por predictive mean matching (Cenario 1)

Diagnéstico da imputagdo

A qualidade da imputacdo é ditada, em parte, pela sua capacidade de prever valores
omissos dentro de intervalos realistas, no estudo a ser realizado. Por exemplo, valores
a partida impossiveis como frequéncias negativas ou homens gravidos, ndo deverdo
surgir nos dados imputados (57). Assim sendo, foi verificada a plausilabilidade dos
dados imputados, através da fungdo impSimp$escol. A Figura 28 ilustra os primeiros
resultados da IM para cada uma das cinco de bases imputadas. O sumario da variavel
escolaridade, em cada uma das cinco bases de dados imputadas, é apresentado no

Anexo 9.5.

= head(imp%impfescol)
1 2 3 4 5

712 12 12 7 12
9 704 4 4 4
10 & & 9 14 12
7612 7 6 12
18 1 3 3 4 1
19 & 516 4 4

Figura 28 - Primeiras linhas dos resultados da IM para cada uma das bases de dados imputadas
(Cendrio 1, IM - PMM)

Pode ser util verificarmos a distribuicdo dos dados antes e depois da imputacdo. Para
isso, usamos a fungdo stripplot() obtendo o resultado abaixo (Figura 29). E também
possivel obter um gréafico stripplot() para toda a base de dados, distinguindo entre
valores observados e imputados, o que pode ser particularmente util quando se

imputa mais do que uma variavel (Anexo 9.6).
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Figura 29 — Distribuicdo dos dados imputados e reais, na base de dados completa (0) e nas
cinco bases de dados com valores imputados (1 a 5) (Cendrio 1, IM - PMM)

A Figura 29 representa os valores da escolaridade reais na base de dados, de cor azul, e
os valores imputados, de cor vermelha. A primeira coluna corresponde a base de
dados com valores omissos para escolaridade. As restantes colunas representam cada
uma das novas base de dados geradas pelo processo de imputacdo. Como o método
de imputa¢do usado foi o predictive mean matching que sé gera valores existentes na
base de dados, verificamos que os valores imputados estdo sempre dentro dos limites
dos valores observados e tém os mesmos intervalos. A figura indica que a distribuicao

dos valores observados e imputados de escolaridade sdao semelhantes.

Apds a execucdo da imputacdo é necessario garantir que os dados imputados sdo
realistas e aceitdveis, perante a realidade clinica estudada pelo investigador. Nesse
caso, pode ser Util produzir graficos da densidade dos valores observados e imputados
de todas as variaveis que sofreram imputacdo (neste caso, escolaridade) para
confirmar se as imputacdes sdo plausiveis. Diferencas nas densidades dos valores
observados e imputados podem indicar problemas maiores que devem ser verificados.
A Figura 30 mostra a densidade dos valores observados (a azul) e imputados (a

vermelho), nas cinco diferentes bases de dados.
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Figura 30— Grafico da densidade dos valores observados e imputados da variavel escolaridade,

por imputacdo multipla (Cenario 1, IM - PMM)

Da leitura do grafico, pode-se verificar que as densidades diferem, sendo os valores

imputados de escolaridade tendencialmente mais baixos do que os observados.

Outro método de diagndstico envolve a comparagdao da distribuicdo dos valores
observados e imputados, condicionais ao seu indice de propensdo (Figura 31). A ideia é
gue a distribuicdo condicional deve ser semelhante se o modelo assumido para criar as
imputa¢des multiplas estiver bem ajustado. A figura mostra a escolaridade (dados
observados e imputados) versus o indice de propensdo para ser omisso em
escolaridade. Por definicdao, os valores imputados encontram-se em maior quantidade
na metade direita do grafico. Se o modelo de imputacdo se ajusta bem, espera-se que
para um dado indice de propensdao os valores observados e imputados sejam
conformes, ou seja, se apresentem distribuidos de forma uniforme. Neste caso, o
grafico sugere estarmos perante essa situacdo o que nos indica um bom ajustamento
da imputacdo. No entanto, é importante relembrar que este diagndstico é tdo bom
quanto o indice de propensao e se nao existirem bons preditores dos dados omissos

em escolaridade, o diagndstico gera também conclusdes limitadas.
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Escolaridade

T T T T T T
0.0 0.1 0.z 0.3 0.4 0.5

Probabilidade de dados omissos em escolaridade

Figura 31— Valores observados e imputados de escolaridade versus indice de

(Cenério 1, IM - PMM)

propensao

Por fim, produzir o grafico dos residuos da regressdo da escolaridade em func¢do do

indice de propensdo, para os valores observados e imputados pode também ser uma

ferramenta de avaliacdo do bom ajustamento da imputacdo (Figura 32). Um bom

indicador deste ajustamento é a sobreposicdo das duas linhas, o que acontece em

grande parte do grafico abaixo. Assim, este é indicador de que a imputa¢ao esta bem

ajustada.

Densidade

Observado Imputado

T T T T T T
-10 -5 a 5 10 15

Residuos da regressio de escolaridade em funco do IP

Figura 32 —Residuos da regressao de escolaridade em funcdo do IP, por valores observados e

imputados (Cenario 1, IM - PMM)
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Andlise dos dados imputados
Para este fim, usou-se a funcdo with.mids() que aplica o modelo dos dados completos

a cada uma das bases de dados imputadas. O resultado da sua aplica¢do sdo cinco
andlises de bases de dados completas. Para se obter uma anadlise conjunta utiliza-se a
funcdo pool(). Esta funcdo calcula a média das estimativas do modelo de dados
completos, a varidncia total das analises repetidas e o aumento relativo na varidncia,

devido a ndo resposta e a fracdo de informacdao omissa (FMI).

A Tabela 17 mostra os resultados dos valores-p do teste Wald, apresentados para cada

variavel ndo selecionada, a partir do modelo saturado.

Tabela 16 - Selecao de varidveis para o modelo linear generalizado gama do IMC, através do
teste Wald (Cenario 1, IM - PMM)

Variavel Modelo Valor-p teste Wald
Origem 1 0.311
Sexo 2 0.255
Refei¢oes 3 0.127

A tabela 18 apresenta as estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC, apds
a juncdo dos resultados dos modelos linares generalizados, referentes as cinco bases

de dados imputadas.

Tabela 17 - Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC baseada na analise
conjunta das 5 bases de dados imputadas (Cendrio 1, IM - PMM)

Estimativa EP Teste T Valor-p FMI
Ordenada na 20.374 0.531 38.351 <0.001 0.015
origem
Escolaridade 0.032 0.030 1.075 0.282 0.028
Idade 0.105 0.012 8.932 <0.001 0.003
Estado civil 0.471 0.215 2.187 0.029 0.001
(Casado)”
Estado civil 0.225 0.436 0.517 0.605 0.001
(Outro)*
Anos 0.075 0.014 5.331 <0.001 0.001
Snack (Um)® -0.171 0.239 -0.716 0.474 0.001
Snack (Dois)® -0.590 0.273 -2.158 0.031 0.001
Snack (Trés ou -0.861 0.325 -2.651 0.008 0.001
mais)®
AIC 10602
R? 14.4%
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" Categoria referénda: Solteiro
® Categoria referéncia: Zero snacks

Pode verificar-se que no modelo obtido através da imputacdo multipla, a idade (p <
0.001), o estado civil (p = 0.020), os anos a residir no pais (p < 0.001) e nimero de
snacks consumidos ao longo do dia (p = 0.031) tém uma associacdo significativa com o
IMC. A coluna FMI contém a fracdo da informacdo que esta ausente, ou seja, a
proporcdo da variabilidade que é atribuivel a incerteza, causada pelos dados omissos
(Tabela 18). Todos os valores sdo inferiores a 0.1, o que de acordo com a tabela
previamente descrita e publicada por Molenberghs (3) e tendo em conta o nimero m
= 5 de imputacgdes realizadas aponta para uma eficiéncia relativa elevada (superior a
98%).

Analisou-se também a convergéncia das iteragdes, ao fim de cinco imputacdes, por
métodos graficos (Anexo 9.7). Ndo parece existir nenhum padrdo em particular e as
linhas cruzam-se, quase desde o inicio, o que permite afirmar que estamos perante

uma boa convergéncia.

5.3.6.Imputacdo multipla por regressao linear ndo Bayesiana (Cenario 1)

Diagnéstico da imputagdo

A imputacdo por regressdo linear ndo Bayesiana (RLN) gera valores imputados e
resultados diferentes da anterior. Pode-se verificar na figura 33, com os valores reais a
azul e os valores imputados a vermelho, que as cinco bases de dados com valores
imputados seguem um padrao semelhante, tal como seria de esperar. O sumario da

variavel escolaridade, em cada uma das cinco bases de dados imputadas, no Anexo

9.5.
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Figura 33 — Distribuicdo dos dados imputados e reais, na base de dados completa (0) e nas
cinco bases de dados com valores imputados (1 a5) (Cenario 1, IM - RLN)

Analisando a qualidade da imputacdo, através do grafico da densidade da variavel
escolaridade nas cinco bases de dados imputadas, em comparacdo com a base de
dados completos, podemos verificar algumas discrepancias. Os valores imputados
parecem apresentar uma menor densidade em comparacdo com os valores

observados e a sobreposicdo das linhas é praticamente nula (Figura 34).

64



QObservado ——— Imputada ——

-10 0 10 20

1 1 | 1 | 1 | 1

Imputation 4 Imputation 5

=
E Imputation 1 Imputation 2 Imputation 3
o

T T T T T T T T T T

-10 0 10 20 -10 0 10 20

Escolaridade

Figura 34 — Grafico da densidade dos valores observados e imputados da variavel escolaridade,
por imputacdao multipla (Cendrio 1, IM - RLN)

Tal como anteriormente, pretendiamos perceber se a distribuicdo condicional dos

dados ao IP é semelhante entre valores omissos e observados.

A Figura 35 mostra a escolaridade (dados observados e imputados) versus o indice de
propens3do para ser omisso em escolaridade. E esperado que para um dado indice de
propensdo os valores observados e imputados sejam uniformes. Neste caso, parece
existir alguma discrepancia entre os mesmos, em compara¢ao com o método PMM.
Nesta figura, podemos constatar a atribuicdo de valores negativos a varidvel
escolaridade, nos dados imputados. O método de regressdao linear ndao produz
necessariamente valores observados e isso pode ter implicacdes negativas, com a

producdo de valores irrealistas.
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Figura 35— Valores observados e imputados de escolaridade versus indice de propensao
(Cenario 1, IM- RLN)

Concluimos a partir da Figura 36, que a densidade dos residuos da escolaridade, na
regressdao em funcdo do IP, é semelhante nos valores observados e imputados, visto

que as linhas se encontram sensivelmente sobrepostas.

Observado Imputado

Censidade

T T T T T T
-10 -5 a 5 10 15

Residuos da regress3o de escolaridade em funcio do IP

Figura 36— Residuos da regressao de escolaridade emfuncdo do IP, por valores observados e
imputados, apds imputacdo multipla (Cenario 1, IM - RLN)
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Andlise dos dados imputados
Em seguida, apresenta-se os resultados da selecdo de variaveis, através do teste Wald
(Tabela 19).

Tabela 18 - Resultados da selecao de variaveis para o modelo linear generalizado gama do
IMC, através do teste Wald (Cendrio 1, IM - RLN)

Variavel Modelo Valor-p
Origem 1 0.397
Sexo 2 0.260
Refeicoes 3 0.126

Os dados imputados deram origem ao modelo linear generalizado gama do IMC

apresentado abaixo, na Tabela 20.

Tabela 19 — Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC baseada na andlise
conjunta das 5 bases de dados imputadas (Cenario 1, IM - RLN)

Variavel Estimativa Erropadrao TesteT Valor-p FMI
Ordenada na 20.450 0.531 38.622 <0.001 0.032
origem

Escolaridade 0.023 0.030 0.757 0.449 0.059
Idade 0.104 0.012 8.852 <0.001 0.007
Estado civil 0.474 0.216 2.198 0.028 0.001
(Casado)*

Estado civil 0.230 0.436 0.483 0.527 0.001
(Outro)*

Anos 0.075 0.014 5.531 <0.001 0.002
Snack (Um)® -0.171 0.239 -0.717 0.473 0.001
Snack (Dois)’ -0.586 0.273 -2.141 0.032 0.002
Snack (Trés ou -0.858 0.325 -2.640 0.008 0.001
mais)®

AIC 10602

R? 14.6%

" Categoria de referéncia: Solteiro
® Categoria de referéncia: Zero snacks

O modelo obtido apds a IM por RLN apresenta resultados razoavelmente semelhantes
aos anteriores, apesar dos valores negativos gerados. Os anos de residéncia e a idade
apresentam estimativas de coeficiente muito semelhantes aos restantes modelos. A
varidvel escolaridade apresenta o coeficiente mais elevado, do que nas restantes
técnicas, embora os EP sejam quase iguais. O R?> do modelo é igual ao do modelo

gerado apds IM por PMM e ligeiramente inferior ao dos modelos gerados apds IS e CC.
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Analisou-se a convergéncia das iteracdes, ao fim de cinco imputacdes, por métodos
graficos (Anexo 9.7). Os graficos no Anexo 9.7. sugerem uma convergéncia satisfatoria
das imputacdes.

5.3.7. Analise comparativa das técnicas para tratar dados omissos (Cenario 1)

De modo a facilitar a comparacdo entre os resultados obtidos, criou-se a tabela 21,

gue apresenta os coeficientes e EP para as varidveis explicativas do IMC, no modelo

linear generalizado gama.
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Tabela 20 - Efeito de diferentes métodos para lidar com dados omissos nos coeficientes de
regressdo (B) e erros padrdo (EP) das varidveis explicativas induidas no modelo linear
generalizado gama do IMC (Cenario 1)

Imputacdo simples Imputag¢do multipla

Substituicdo

Variaveis Andlise CC pela PMM IP PMM RLN
mediana
Ordenada na 20.411 20.564 20.373 20.427 20.374 20.450
origem (0.381) (0.522) (0.542) (0.518) (0.531) (0.531)
i 0.022 0.018 0.032 0.029 0.032 0.023
Escolaridade
(0.030) (0.030) (0.029) (0.029) (0.030) (0.030)
0.104 0.103 0.105 0.105 0.105 0.104
Idade
(0.012) (0.0112) (0.012) (0.012) (0.012) (0.012)
Estado civil 0.601 0.478 0.474 0.472 0.471 0.474
(Casado)” (0.219) (0.215) (0.215) (0.216) (0.215) (0.216)
Estado civil 0.337 0.237 0.227 0.235 0.225 0.230
(Outro)* (0.451) (0.436) (0.436)  (0.436) (0.436) (0.436)
Anos 0.078 0.075 0.075 0.075 0.075 0.075
(0.014) (0.014) (0.014)  (0.014) (0.014) (0.014)
. -0.142 -0.170 -0.171 -0.173 -0.171 -0.171
Snack (Um)
(0.244) (0.239) (0.239)  (0.239) (0.239) (0.239)
s -0.696 -0.583 -0.589 -0.589 -0.590 -0.586
Snack (Dois)
(0.276) (0.239) (0.273)  (0.273) (0.273) (0.273)
Snack (Trés ou -0.902 -0.855 -0.862 -0.863 -0.861 -0.858
mais)® (0.329) (0.325) (0.325)  (0.325) (0.325) (0.325)
AIC 9856.6 10603 10603 10603 10602 10602
R’ 15.2% 14.4% 14.5% 14.4% 14.4% 14.6%

* Categoria referéncia: Solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

Os R? dos modelos s3o, no geral, bastante baixos. Pode verificar-se, através da leitura
da Tabela 21, que as diferentes técnicas de lidar com dados omissos nao implicaram
qualquer alteracdo na direcdao das estimativas dos coeficientes, sendo esta transversal
aos métodos usados. Os R? foram semelhantes, nos modelos apds imputacdo, e
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ligeiramente inferiores aos encontrados no modelo de casos completos. O AIC foi
sensivelmente igual em todos os modelos de imputacdo (e superior ao modelo de
casos completos).. A ordenada na origem apresentou sempre coeficientes semelhantes
(embora todos diferentes). Os erros padrdo da ordenada apresentavam diferencas
ligeiras, sendo a mais discrepante entre o modelo CC (0.381) e os restantes (0.518 —

0.542).

O coeficiente da varidvel que sofreu imputacdo, escolaridade, altera com a técnica
aplicada (aumenta desde a IS por mediana (0.018) até a IS por PMM e IM por PMM
(0.032), sendo 0.022 no modelo CC). Contudo, os EP para a variavel sdo muito

semelhantes.

No caso da varidvel idade e anos, as estimativas dos coeficientes e EP sdo muito
semelhantes entre as técnicas aplicadas. Na variavel idade, o coeficiente varia entre
0.103 e 0.105. Na variavel anos, todos os coeficientes apds imputacdo sdo iguais
(0.075) e diferem muito pouco do coeficiente obtido na analise CC (0.078). Estas

varidveis sao também as mais associadas ao IMC, em todos os modelos multiplos.

A categoria casado da varidavel estado civil apresenta variacdo nas estimativas dos
coeficientes e EP, de acordo com a técnica implementada. O coeficiente mais alto é o
da analise de CC (0.601), sendo os restantes mais baixos, mas muito semelhantes entre
si (0.471 — 0.478). Os EP sdo quase iguais. Na categoria outro da varidvel estado civil,
os coeficientes mais baixos sdo, mais uma vez, os produzidos pelas imputacdes,
variando entre 0.225 e 0.237. O EP maior é o da analise de casos completos (0.451),

sendo os restantes iguais.

Na categoria um da variavel snack, o coeficiente mais baixo (em mddulo) encontrado
foi na andlise de CC. Os restantes foram semelhantes. Nas categorias dois e trés ou
mais da mesma variadvel o coeficiente mais alto (em mddulo) encontra-se na analise CC
e, mais uma vez, os coeficientes obtidos nas imputacdes sdo semelhantes, assim como

os EP.

Em suma, verificam-se resultados muito semelhantes, entre técnicas de imputagao,

independentemente de serem simples ou multipla. Apesar do diagndstico da IM por
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RLN ter sido menos positivo, os resultados na regressao sdao muito semelhantes aos
restantes. Ndao ha enviesamento na sele¢do de variaveis, que se mantém as mesmas,
mesmo no modelo de andlise CC. No geral, a andlise CC produziu EP maiores, mas

ainda assim muito préximos dos encontrados nas imputacdes.
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5.4. Cenario 2

5.4.1.Simulacdo de dados omissos
Procedeu-se a simulacdo aleatdria da falta de 14% dos dados observados de

escolaridade, de modo a completar 20% de dados omissos. Apesar destes valores
serem obtidos de forma aleatdria, estamos perante um mecanismo de omissdo MAR,
visto que os restantes 6.3% ja existiam e foram mantidos. Abaixo apresentam-se os
histogramas da variavel escolaridade antes e depois da simulacdo, de modo a verificar-
se a distribuicao dos dados nas duas situacdes. Pode constatar-se que a distribuicao,

apods a simulagdo, se mantém semelhante a inicial, como seria de esperar (Figura 37).

Histograma escolaridade (20% dados omissos) Histograma escolaridade (6.8% dados omissos)
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Figura 37 — Distribuicdo da varidvel escolaridade. (A): dados apds simulagdo de 20% de dados
omissos, n =1512. (B): dados originais, n =1777.

5.4.2. Analise de casos completos (cenario 2)
A regressdao com dados completos utiliza, neste caso, 1512 sujeitos. Os resultados da

selecdo pelo método backwards sdo mostrados nas Tabelas 22 e 23.

Tabela 21— Resultados da selegdo backwards no modelo linear generalizado gama do IMC
com dados completos (Cendrio 2) (n =1512)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 37.136

Sexo 2 37.142 0.630
Origem 3 37.192 0.177
Refeicdes 4 37.247 0.156
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Tabela 22 — Estimativas do modelo linear generalizado do IMC com dados completos (Cenario

2) (n=1512)
Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T Valor-p
Ordenada na 20.295 0.585 34.698 <0.001
origem
Escolaridade 0.018 0.032 0.561 0.547
Idade 0.110 0.013 8.280 <0.001
Estado civil 0.597 0.242 2.473 0.014
(Casado)*
Estado civil 0.335 0.494 0.678 0.498
(Outro)*
Anos 0.075 0.016 4,741 <0.001
Snack (Um)® -0.056 0.269 -0.205 0.838
Snack (Dois)® -0.683 0.300 -2.276 0.023
Snack (Trés)® -0.781 0.359 -2.173 0.030
AIC 8414
R? 15.5%

" Categoria referénda: Solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

Ndo existem alteracOes na escolha das varidveis, perante a omissao de 20% dos valores
da escolaridade. A principal varidvel de interesse no modelo de regressdo, anos a viver
em Portugal, continua associada ao IMC. A intensidade da associagdo mantém-se, mas
com o aumento do erro padrdo. Como seria de esperar, com a diminuicdo do tamanho

amostral, o erro padrdo das varidveis no modelo aumenta (Tabela 23).

5.4.3.Imputacio simples pela substituicao da mediana (Cenario 2)
Procedeu-se a imputacdo dos dados, pela substituicdo dos valores omissos para

escolaridade, pela mediana nao condicional. O resultado da distribuicdo da variavel
escolaridade, apds imputacdo, é apresentado na Figura 38. Pode-se constatar uma
menor dispersdo dos dados e maior acumulacdo em torno da média, tal como seria de

esperar apds a aplicacdo desta técnica.
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Figura 38— Distribuicdo da varidvel escolaridade apds IS por mediana (Cenario 2)

Os resultados do processo de selecdo de varidveis pelo método backwards sao

mostrados na Tabelas 24.

Tabela 23 — Resultados da selecao backwards no modelo linear generalizado gama do IMC
com dados imputados pela mediana (Cenario 2) (n = 1896)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 47.908

Origem 2 47.927 0.400
Sexo 3 47.962 0.260
Refei¢Oes 4 48.027 0.123

Na Tabela 25 encontram-se as estimativas do modelo estimado.
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Tabela 24 — Estimativas do modelo linear generalizado do IMC com dados imputados pela

mediana (Cenario 2) (n =1896)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T valor-p
Ordenada na 20.650 0.526 39.249 <0.001
origem

Escolaridade 0.011 0.032 0.348 0.728
Idade 0.103 0.012 8.867 <0.001
Estado civil 0.479 0.216 2.223 0.026
(Casado)”

Estado civil 0.241 0.436 0.552 0.581
(Outro)*

Anos 0.074 0.014 5.276 <0.001
Snack (Um)® -0.169 0.239 -0.710 0.478
Snack (Dois)’ -0.578 0.239 -2.116 0.034
Snack (Trés)® -0.852 0.325 -2.620 0.009
AIC 10604

R? 14.4%

" Categoria referénda: Solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

A aplicacdo da IS por substituicdo da mediana resulta na selecdo das mesmas variaveis
para o modelo linear generalizado gama final, do que aquelas selecionadas para o
modelo gama inicial, no cendrio 1, com andlise de CC (Tabela 7). Os erros padrdo
diminuem neste modelo, comparativamente ao anterior, o que seria de esperar visto
gue voltamos a mesma dimensdo amostral. A associacdo entre anos a viver em
Portugal e IMC segue o mesmo padrao, do que os encontrados anteriormente..
5.4.4.Imputacio simples pelo predictive mean matching (Cenario 2)

Recorreu-se ao método do PMM para imputacdo dos 20% de dados omissos em
escolaridade. Os resultados do processo de selecdo de varidveis pelo método
backwards sao apresentados na Tabela 26. Os resultados das estimativas do modelo

selecionado estdo na Tabela 27.
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Tabela 25 - Resultados da sele¢ao backwards no modelo linear generalizado do IMC com
dados imputados por PMM (Cenério 2) (n =1896)

Variavel Modelo Deviance valor-p

- 1 47.873

Origem 2 47.900 0.320

Sexo 3 47.935 0.260
Refeicoes 4 48.027 0.123

Tabela 26 - Estimativas do modelo linear generalizado do IMC com dados imputados por PMM
(Cenario 2) (n =1896)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T Valor-p
Ordenada na 20.439 0.523 39.060 <0.001
origem

Escolaridade 0.027 0.029 0.931 0.352
Idade 0.105 0.012 8.917 <0.001
Estado civil 0.474 0.215 2.200 0.028
(Casado)”

Estado civil 0.226 0.436 0.518 0.604
(Outro)*

Anos 0.075 0.014 5.322 <0.001
Snack (Um)® -0.173 0.239 -0.724 0.469
Snack (Dois)’ -0.585 0.273 -2.142 0.032
Snack (Trés ou -0.861 0.325 -2.652 0.008
mais)®

AIC 10603

R? 14.5%

" Categoria referénda: Solteiro
° Categoria referénda: Zero snacks

O modelo obtido através do PMM obteve resultados semelhantes aos obtidos através
da substituicdo da mediana, tanto a nivel dos coeficientes, como erros padrio e R>.
5.4.5.Imputacdo simples pelo indice de propensio (Cenario 2)

O modelo que se segue foi obtido a partir da imputacdo dos dados omissos pela
aplicagdo do indice de propensdo. As tabelas dizem respeito ao processo de sele¢ao
backwards de variaveis para o modelo linear generalizado gama do IMC, apds a
imputacdo mencionada (Tabela 28) e aos resultados do modelo de linear generalizado
gama do IMC selecionado (Tabela 29). Recorde-se que o IP é calculado com base no

modelo de regressdo apresentado na secgdo 4.2 (Tabela 8).
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Tabela 27— Resultados da sele¢ao backwards no modelo com dados imputados por IP (Cendério

2) (n=1896)
Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 37.136
Sexo 2 37.142 0.630
Origem 3 47.962 0.341
Refeicoes 4 48.027 0.124

Tabela 28— Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC com dados imputados por
IP (Cendrio 2) (n =1896)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T p-value
Ordenada na 20.744 0.500 41.544 <0.001
origem

Escolaridade 0.0005 0.028 0.017 0.986
Idade 0.102 0.012 8.829 <0.001
Estado civil 0.481 0.216 2.233 0.026
(Casado)”

Estado civil 0.246 0.436 0.564 0.572
(Outro)*

Anos 0.074 0.014 5.253 <0.001
Snack (Um)® -0.168 0.239 -0.703 0.482
Snack (Dois)’ -0.575 0.273 -2.102 0.036
Snack (Trés)® -0.845 0.325 -2.606 0.009
AIC 10604

R? 14.4%

" Categoria referénda: Solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

Mais uma vez, mantém-se as variaveis selecionadas, assim como o R? e erros padrdao
associados a cada varidvel selecionada no modelo, o que demonstra o bom
comportamento das diferentes técnicas de imputacdao simples aplicadas neste

trabalho.

5.4.6. Imputacao multipla por PMM (Cenario 2)

Diagnéstico da imputagio
As primeiras linhas do resultado da imputacdo sdo mostradas abaixo (Figura 39). E

também possivel consultar o anexo, que a apresenta a distribuicdo da escolaridade,

nas diferentes bases de dados imputadas (Anexo 9.5).
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Figura 39 - Primeiras linhas dos valores de escolaridade imputados para cada base de dados
(Cenério 2)

A Figura 40 representa os valores da escolaridade reais na base de dados, de cor azul, e

os valores imputados, de cor vermelha. Pode constatar-se que as distribuicdes dos

valores observados e imputados de escolaridade sdo semelhantes.
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Figura 40 — Distribuicdo dos dados imputados e reais, na base de dados completa (0) e nas

cinco bases de dados (1 a 5) (Cendrio 2, IM - PMM)

Para avaliar a plausibilidade das imputacbes realizadas, produziu-se o grafico da
densidade dos valores observados e imputados, nas cinco bases de dados (Figura 41).
A figura revela-nos que a densidade da variavel escolaridade é relativamente
semelhante, nos dados observados e nos dados omissos. A densidade dos dados
imputados aparenta ser mais proxima da dos dados reais, nesta IM por PMM, em
comparagdo com a anterior, feita para apenas 6.8% dos dados de escolaridade (secgdo

4.3.4.1, Figura 34).
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Figura 41- Densidade da escolaridade (Cendrio 2, IM - PMM)

Tal como anteriormente, pretendiamos perceber se a distribuicdo condicional dos

dados ao IP é semelhante entre valores omissos e observados.

A Figura 42 mostra a escolaridade (dados observados e imputados) versus o indice de
propensio para ser omisso em escolaridade. E esperado que para um dado indice de
propensdao os valores observados e imputados sejam conformes. Parece existir
concordancia entre os mesmos, tal como foi verificado anteriormente, com a aplicagdo

do mesmo método de IM, para o cendrio real 1.
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Figura 42— Probabilidade de dados omissos em escolaridade (Cendrio 2, IM—PMM)

A Figura 43 mostra os residuos da regressdao da escolaridade em funcdo do IP, para
dados observados e imputados. As linhas encontram-se quase totalmente sobrepostas,

revelando uma imputagdao bem ajustada.

Observado —— Imputadao

Densidade

T T T T T T
-10 -5 o 5 10 15

Residuos da regressdo de escolaridade em fungdo do IP

Figura 43 — Residuos da regressdao em funcdo do IP (Cenario 2, IM - PMM)

80



Andlise dos dados imputados
Em seguida, apresenta-se a Tabela 30 com os resultados do teste Wald para a selecdo

de varidveis para o modelo de linear generalizado gama do IMC.

Tabela 29— Resultados da selegao de variaveis para o modelo linear generalizado gama do
IMC, através do teste de Wald (Cenario 2, IM - PMM)

Variavel Modelo Valor-p do teste Wald
Origem 1 0.397
Sexo 2 0.260
Refeigoes 3 0.127

A Tabela 31 expGe os resultados do modelo linear generalizado gama final, apds a

selecdo de varidveis pelo teste Wald.

Tabela 30- Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC baseada na analise
conjunta das 5 bases de dados imputadas (Cenario 2, IM - PMM)

Variavel Estimativa EP Teste T Valor-p FMI
Ordenada na 20.646 0.540 38.225 <0.001 0.123
origem

Escolaridade 0.020 0.032 0.635 0.530 0.228
Idade 0.101 0.012 8.617 <0.001 0.019
Estado civil 0.434 0.220 1.976 0.048 0.018
(Casado)”

Estado civil 0.214 0.427 0.502 0.615 0.002
(Outro)”

Anos 0.075 0.014 5.372 <0.001 0.002
Snack (Um)®* -0.171 0.238 -0.526 0.599 0.001
Snack (Dois)® -0.582 0.273 -2.037 0.042 0.002
Snack (Trés)® -0.857 0.325 -2.333 0.019 0.001
AIC 10603

R? 14.6%

" Categoria referénda: Solteiro
® Categoria referénda: Zero snacks

No modelo linear generalizado obtido apds IM por PMM, para substituir 20% dos
dados omissos na variavel escolaridade, os resultados obtidos sdao semelhantes
aqueles encontrados no modelo original de casos completos (cenario 1) e nos modelos
de IS, tanto quando a variavel escolaridade apresenta cerca de 7% de dados omissos,
como quando apresenta 20%. Os erros padrao sao semelhantes aos encontrados
anteriormente e o R*> médio da regress3o é quase igual ao apresentado na regress3o

apos IM por PMM e RLN, quando a varidvel escolaridade apresentava uma baixa
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percentagem de dados omissos (ou seja, no primeiro cendrio apresentado). Este valor
é ligeiramente inferior ao encontrado nas regressdes apods aplicagdo da IS. A
associacdo entre anos a viver em Portugal e IMC permanece igual, tanto a nivel da

estimativa do coeficiente, quanto do erro padrdo associado.

Foi avaliada a convergéncia das iteragdes do modelo, por meios graficos (Anexo 9.7),

gue mostram uma convergéncia satisfatoria.

5.4.7. Andlise comparativa das técnicas para tratar dados omissos (Cenario 2)
A tabela 32 apresenta o efeito dos diferentes métodos para lidar com dados omissos,

usados ao longo do cendrio 2, nas estimativas dos coeficientes de regressdo e erros
padrdo das varidveis explicativas, selecionadas para o modelo linear generalizado
gama do IMC.

Tabela 31- Efeito de diferentes métodos para lidar com dados omissos nos coeficientes de

regressdo (B) e erros padrdo (EP) das variadveis explicativas induidas no modelo linear
generalizado gama do IMC (Cenario 2)

Imputagao simples Imputagao
Multipla
Varidveis Analise Andlise  Substituicdo PMM IP PMM
cc’ cc* pela
mediana
Ordenada na 20.411 20.295 20.650 20.439 20.744 20.646
origem (0.381) (0.585) (0.526) (0.523) (0.500) (0.540)
Escolaridade 0.022 0.018 0.011 0.027 0.001 0.020
(0.030)  (0.032) (0.032) (0.029) (0.028) (0.032)
Idade 0.104 0.110 0.103 0.105 0.102 0.101
(0.012)  (0.013) (0.012) (0.012) (0.012) (0.012)
Estado civil 0.601 0.597 0.479 0.474 0.481 0.434
(Casado)” (0.219) (0.242) (0.216) (0.215) (0.216) (0.220)
Estado civil 0.337 0.335 0.241 0.226 0.246 0.214
(Outro)* (0.451) (0.494) (0.436) (0.436) (0.436) (0.427)
Anos 0.078 0.075 0.074 0.075 0.074 0.075
(0.014)  (0.016) (0.014) (0.014) (0.014) (0.014)
Snack (Um)® -0.142 -0.056 -0.169 -0.173 -0.168 -0.171
(0.244)  (0.269) (0.239) (0.239) (0.239) (0.238)
Snack (Dois)* -0.696 -0.683 -0.578 -0.585 -0.575 -0.582
(0.276) (0.300) (0.239) (0.273) (0.273) (0.273)
Snack (Trésou  -0.902 -0.781 -0.852 -0.861 -0.845 -0.857
mais)® (0.329) (0.359) (0.325) (0.325) (0.325) (0.325)
AIC 9856.6 8414 10604 10603 10604 10603
R 15.2% 15.5% 14.4% 14.5% 14.4% 14.6%
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" Categoria referénda: Solteiro
®Categoria referéncia: Zero snacks

® Anélise CC “real” (Cenério 1)

¢ Andlise CC apds simulacdo (Cenério 2)

A analise CC, no cendrio 2, apresenta as maiores discrepancias, relativamente tanto a

III

analise CC “real” do cendrio 1, como as analises apos aplicacdo de outras técnicas para
lidar com dados omissos. Pode constatar-se que a omissdo de 20% de dados na
varidvel escolaridade ndo afeta a sele¢cdao de varidveis para o modelo. Este é resultado
esperado, visto que a eliminacdo dos dados da varidvel escolaridade foi aleatdria. A
analise de CC, no cenario, ndo altera significativamente a associacdo entre IMC e a
principal varidvel de interesse anos de residéncia em Portugal, resultando num
coeficiente e num erro padrao semelhantes aos “reais” . De resto, todos os modelos
obtidos resultam em estimativas bastante semelhantes da medida desta associacao.

No entanto, constata-se que no geral, a andlise CC no cendrio 2, apresenta coeficientes

semelhantes e erros padrdo acima dos “reais” (cenario 1).

No caso das imputacdes, verifica-se uma subestimacdo dos coeficientes, no geral, mais
flagrante nas variaveis snack e estado civil, comparativamente com as andlises CC. Na
maioria dos casos, a IM produz EP superiores ou iguais aos encontrados na IS. Ainda
assim, a andlise CC do cendrio 2, que possuia um valor amostral menor que as

restantes, produziu os EP maiores, entre todas.

Os coeficientes menos afetados pelas técnicas aplicadas sdo, mais uma vez, a idade e
0s anos a viver em Portugal. A varidvel imputada, escolaridade, apresenta diferencas,
dependendo da técnica aplicada. Os valores mais discrepantes detetam-se na analise

apods imputacdo por IP (0.001+0.028).

No geral, detetam-se algumas diferengas entre a andlise CC do cenario 2 e as restantes
analises apds imputacdo. A primeira apresenta erros padrdo superiores, assim como
algumas alteragdes a nivel dos coeficientes. Nao se verificam diferengas significativas
nas performances de cada uma das técnicas de imputagdo, sugerindo que a

performance de técnicas de IS e IM, neste caso, é similar.
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5.5. Cenario 3

5.5.1. Simulacio de dados omissos (Cenario 3)
Para que possa ser compreendido o efeito que a existéncia de valores omissos pode

ter na selecdo de varidveis, optou-se por simular que uma das varidveis mais
associadas ao IMC tivesse 20% de valores omissos. Estes valores omissos foram
obtidos de forma aleatdria e estamos, por isso, perante dados omissos do tipo MCAR.
A vantagem da simulacdo é que podemos comparar os resultados obtidos a partir da
analise de dados completos e das analises com recurso a imputagao com os resultados

dos dados observados.

Os histogramas abaixo mostram a distribuicdo da variavel idade antes e depois da
simulacdo. Ou seja, no primeiro caso apresentam-se os dados observados (n = 1980).
No segundo caso, temos o produto da remogdao de 20% das observagdes da idade,
totalizando 1422 observacdes (Figura 44).

Histograma idade pre-simulagdo Histograma idade apos simulagéo

250
|

250
|

Frequéncia
100 150 200 250

150
|
Frequéncia

50
1
50

0

L
0
L

20 30 40 50 60 20 30 40 50 60

ldade Idade

Figura 44 - Histograma da varidvel idade antes (n = 1980) e depois da simulacao(n = 1422)

A distribuicdo das duas varidaveis é também apresenta na Tabela 33. Pode-se constatar
através da observacao dos histogramas ou da tabela que, tal como seria de esperar, as

distribuicdes sao semelhantes.
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Tabela 32 - Distribuicdo da variavel idade antes e depois da simulacdo

Idade observada

Idade com perda de 20% dos

casos
Minimo 18.0 18.0
12 Quartil 26.0 26.0
Mediana 34.0 34.0
Média 35.2 35.3
32 Quartil 43.0 44.0
Maximo 64.0 64.0
NAs 0 396

5.5.2. Andlise de casos completos (Cenario 3)
A Tabela 34 apresenta os resultados do processo de selecdo backwards no modelo

linear generalizado do IMC. Utilizou-se a base de dados completa, apds a simulagao.

Tabela 33 - Resultados da sele¢do backwards no modelo linear generalizado gama do IMC
com dados completos (Cenario 3) (n =1422)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 35.396
Sexo 2 35.401 0.622
Escolaridade 3 35.411 0.559
Refeicoes 4 35.444 0.275
Origem 5 35.509 0.125

Tabela 34 - Estimativa do modelo linear generalizado gama do IMC com dados completos

(Cenario 3) (n=1422)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T p-value
Ordenada na 20.458 0.436 46.921 <0.001
origem

Idade 0.112 0.013 8.357 <0.001

Estado civil 0.587 0.251 2.335 0.020
(Casado)®

Estado civil 0.300 0.513 0.584 0.560
(Outro)*

Anos 0.069 0.016 4.241 <0.001
Snack (Um)® 0.002 0.279 0.006 0.996
Snack (Dois)* -0.670 0.311 -2.153 0.032

Snack (Trés ou -0.841 0.374 -2.249 0.025
mais)®
AIC 8481
R’ 15.6%

" Categoria referénda: Solteiro
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®Categoria referéncia: Zero snacks

O R? ¢é sensivelmente o mesmo, tanto neste modelo como nos modelos obtidos
anteriormente, com a varidvel idade completa (Tabela 35). O modelo de regressdao
com casos completos apresenta estimativas dos coeficientes na mesma direcdo das
verificadas anteriormente, no modelo linear generalizado gama do IMC com casos
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completos “real” (Tabela 7). Pode constatar-se que ndo ha diferencas na selecdo de
variaveis no modelo final. Isto vai de encontro ao esperado, visto que a omissdo da
idade é MCAR. No caso dos anos a viver em Portugal, a associa¢gdo permanece positiva
e significativa. No geral, como seria de esperar devido ao tamanho amostral, todos os

erros padrao aumentam (Tabela 35).

5.5.3.Imputacio simples pela substituicao da mediana (Cenario 3)
Usou-se, novamente, o método de imputacdo pela subsituicdo da mediana. Podemos

constatar uma alteracdo na distribuicdo da varidvel, existindo uma concentracdo muito

superior em torno da média (Figura 45).

Histograma da idade imputada (IS mediana)
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Figura 45 — Histograma da idade imputada por IS por mediana (n = 1980)

Procedeu-se a selegdo de varidveis para o modelo de varidvel resposta IMC (Tabela
36).
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Tabela 35 — Resultados da selecdo backwards no modelo linear generalizado gama do IMC
com dados imputados por IS pela substituicdo da mediana (Cendrio 3) (n =1980)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 43.556

Escolaridade 2 48.434 0.693
Sexo 3 48.452 0.414
Origem 4 48.482 0.230
RefeigOes 5 48.604 0.110

Pode verificar-se, a partir da tabela de estimativas do modelo linear generalizado, que
a utilizacdo da IS por substituicio da mediana afeta a intensidade das associacoes

entre variaveis (Tabela 37).

Tabela 36 — Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC com dados imputados por
IS pela substituicdo da mediana (Cenario 3) (n =1980)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T p-value
Ordenada na 20.611 0.415 49.675 <0.001
origem

Idade 0.098 0.013 7.852 <0.001
Estado civil 0.767 0.215 3.572 <0.001
(Casado)”

Estado civil 0.673 0.444 1.515 0.130
(Outro)*

Anos 0.088 0.014 6.258 <0.001
Snack(Um)® -0.129 0.245 -0.526 0.599
Snack(Dois)* -0718 0.275 -2.606 0.009
Snack(Trés ou -0.903 0.329 -2.744 0.006
mais)®

AIC 9872.1

R? 14.3%

" Categoria referénda: Solteiro
®Categoria referéncia: Zero snacks

O modelo de regressdo, apds a IS por substituicdo da mediana, apresenta uma selecao
de varidveis igual ao modelo de dados completos original (Tabela 6). Os erros padrao
s30 também semelhantes e o R? ligeiramente inferior, o que de resto é comum a todos
os modelos de imputacdo. As associacdes encontradas sdo, no geral, mais fortes do
que aquelas encontradas no modelo original, o que pode estar associado com a

diminuicao na variabilidade dos dados, consequente da IS. Em particular, a varidvel
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anos apresenta um coeficiente superior ao apresentado no modelo “real” (cenario 1),

mantendo o erro padrao.

5.5.4. Imputacio simples pelo predictive mean matching (Cenario 3)
A aplicacdo da técnica PMM para imputar os dados omissos na varidvel idade revelou-

se mais eficaz do que aplicacdo anterior, com o intuito de imputar os dados omissos na
variavel escolaridade. O R? da regress3o que permite prever a idade dos sujeitos é
muito superior (44.24%) ao encontrado anteriormente. Os resultados das estimativas

do modelo de regressao linear sao apresentados na Tabela 38.

Tabela 37 — Estimativas do modelo de regressao linear com variavel resposta idade

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T p-value
Ordenada na 21.024 1.532 13.725 <0.001
origem
Escolaridade -0.657 0.062 -10.626 <0.001
Sexo(Masculino) 0.464 0.422 1.100 0.272
Estado civil 5.779 0.464 12.448 <0.001
(Casado)®
Estado civil 9.952 0.944 10.543 <0.001
(Outro)*
Origem 2.153 0.547 3.939 <0.001
(Brasileira)
Refeigoes (3) 0.287 0.474 0.606 0.544
Anos 0.538 0.034 15.934 <0.001
Snack(Um)® -0.568 0.518 -1.097 0.273
Snack(Dois)® -0.810 0.607 -1.335 0.182
Snack(Trés ou -2.521 0.720 -3.501 <0.001
mais)®
IMC 0.401 0.050 7.964 <0.001
R? 44.24%

" Categoria referénda: Solteiro
®Categoria referéncia: Zero snacks

Pode também constatar-se um valor preditivo razodveldo modelo de regressao linear,
através da observacdo da Figura 46, com os valores ajustados de idade, a partir do
referido modelo, e os valores observados da mesma varidvel. Embora exista ainda
bastante variabilidade entre os valores ajustados e os observados, pode verificar-se
uma tendéncia para que os sujeitos mais velhos sejam classificados como tal e vice-

versa.
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Figura 46 — Valores ajustados da varidvel idade pela regressao linear

A variadvel idade, apds imputacdo por PMM, apresenta uma distribuicio mais

semelhante a original, comparativamente com a distribuicdo da idade, apds IS por

mediana, como pode ser verificado pela leitura da Figura 47.

Histograma da idade imputada por PMM
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Figura 47— Histograma da idade imputada por IS por PMM (n = 1980)

Procedeu-se, uma vez mais, a selecao de varidveis para o modelo linear generalizado

gama do IMC que se apresenta em seguida, na Tabela 39, assim como as estimativas

do modelo final, na Tabela 40.
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Tabela 38— Resultados da sele¢ao backwards no modelo linear generalizado gama do IMC com
dados imputados por IS pelo PMM (Cenario 3) (n =1980)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 42.478

Sexo 2 42.486 0.581
Origem 3 42.552 0.112
Escolaridade 4 42.602 0.164
RefeigOes 5 42.666 0.118
Estado civil 6 42.775 0.100

Tabela 39— Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC com dados imputados por
IS pelo PMM (Cendrio 3) (n =1980)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T Valor-p
Ordenada na 20.103 0.389 50.487 <0.001
origem

Idade 0.134 0.011 11.689 <0.001
Anos 0.060 0.015 4.112 <0.001
Snack (Um)® -0.140 0.243 -0.577 0.564
Snack (Dois)’ -0.640 0.274 -2.335 0.020
Snack (Trés ou -0.809 0.328 -2.469 0.014
mais)®

AIC 9836.2

R? 15.7%

®Categoria referéncia: Zero snacks

O modelo linear generalizado final, com dados imputados por PMM, apresenta
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divergéncias com o modelo de casos completos “real” (cenario 1), relativamente as
varidveis selecionadas através do processo de selecdo backwards. A varidvel estado
civil ndo se encontra no modelo linear generalizado final, ao contrario do que se tinha
constatado anteriormente. Anos a viver em Portugal apresenta um coeficiente e erro
padrao semelhantes, entre os dois modelos, o que mostra que a associa¢cao nao difere
nos dois cendrios (primeiro e Ultimo). As varidveis apresentam erros padrdo e um R?
semelhantes aos do modelo de casos completos “real”.

5.5.5. Imputacio simples pelo indice de propensao (Cenario 3)

Calculou-se, uma vez mais, um indice de propensao para ter dados omissos na variavel

idade e dividiram-se os sujeitos em grupos por quartis. Apresentam-se em seguida os
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resultados do processo de selecdo de varidveis para o modelo linear generalizado

gama do IMC, apds o processo de imputacao (Tabela 41).

Tabela 40— Resultados da selecdo backwards no modelo linear generalizado gama do IMC
com dados imputados por IS pelo IP (Cenario 3) (n =1980)

Variavel Modelo Deviance valor-p
- 1 44.131

Escolaridade 2 44,131 0.886
Sexo 3 44,137 0.638
Origem 4 44.156 0.402
Refei¢oes 5 44,226 0.109

As varidveis selecionadas para o modelo final sdo as mesmas que no modelo de

regressao com dados completos original (Tabela 41).

Tabela 41 - Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC com dados imputados por
IS pelo IP (Cenario 3) (n =1980)

Covariavel Estimativa Erro padrao Teste T p-value
Ordenada na 21.423 0.379 56.577 <0.001
origem

Idade 0.067 0.011 6.279 <0.001
Estado civil 0.955 0.213 4.492 <0.001
(Casado)”

Estado civil 0.954 0.444 2.149 0.032
(Outro)*

Anos 0.106 0.014 7.624 <0.001
Snack (Um)® -0.170 0.247 -0.691 0.490
Snack (Dois)® -0.746 0.278 -2.683 0.007
Snack (Trés ou -0.944 0.331 -3.000 0.003
mais)®

AIC 9895

R? 13.2%

" Categoria referénda: Solteiro
®Categoria referéncia: Zero snacks

No modelo linear generalizado, apds imputacdo por IS, pode verificar-se uma maior
intensidade das associa¢des das varidveis selecionadas ao IMC, em compara¢gao com o
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modelo de regressao de dados completos “real” (cenario 1). Por exemplo, a categoria
outro da variavel estado civil apresenta um IMC médio significativamente superior a

categoria referéncia solteiro (valor-p = 0.032). Isto ndo se constata no modelo “real”,
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nem na maioria dos modelos apresentados anteriormente. No geral, todas as varidveis
apresentam um valor-p mais significativo neste modelo, do que no modelo “real”. A
variavel anos a residir em Portugal apresenta uma estimativa de coeficiente superior
indicando que, por cada ano adicional a viver no pais, os imigrantes ganham em média

0.106 kg/m? (Tabela 42).

5.5.6. Imputacdo multipla por PMM (Cenario 3)

Diagnéstico da imputagdo

Realizou-se uma IM, através do método PMM. Em seguida, apresenta-se as primeiras
linhas do resultado desta imputacdo, na Figura 48. O sumario da varidvel, obtido por

cada base de dados imputada, é apresentado em anexo (Anexo 9.5).

= head(imp$imp$idade)
1 2 3 4 5

& 45 49 36 52 45

12 20 19 19 20 34

15 19 49 23 24 22

20 42 61 41 47 37

21 28 18 32 23 22

25 50 44 43 48 48

Figura 48 - Primeiras linhas do resultado da IM por base de dados (Cenario 3, IM - PMM)

A Figura 49 representa os valores da escolaridade reais na base de dados, de cor azul, e
os valores imputados, de cor vermelha. Pode constatar-se que as distribuicdes dos

valores observados e imputados de escolaridade sdo semelhantes.
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Figura 49 - Distribuicdo dos dados imputados e reais, na base de dados completa (0) e nas
cinco bases de dados com valores imputados (1 a5) (Cenario 3, IM - PMM)

Para avaliar a plausibilidade das imputacGes realizadas, produziu-se o grafico da
densidade dos valores observados e imputados, nas cinco bases de dados (Figura 50).
A figura revela-nos que a densidade da varidvel escolaridade é bastante semelhante,
nos dados observados e nos dados omissos, com a sobreposi¢do quase total das curvas
de gréficos, nas diferentes bases de dados. A densidade dos dados imputados aparenta

ser mais préxima da dos dados reais, nesta IM por PMM, do que nas restantes.
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Figura 50— Densidade da idade (Cenério 3, IM - PMM)

A Figura 51 mostra a idade (dados observados e imputados) versus o indice de
propensdo para ser omisso em idade. E esperado que para um dado indice de
propensdo os valores observados e imputados apresentem uma distribuicdo unifrome.

A observacao da figura indica-nos que parece existir concordancia entre os mesmos.

Observado ® Imputado

Idade

40

i

0.10 0.15 0.20 0.25 0.20 0.35

Probabilidade de dados omissos em idade

Figura 51- Probabilidade de dados omissos em idade (Cenario 3, IM - PMM)
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A Figura 52 mostra os residuos da regressdo da idade em fungdo do IP, para dados
observados e imputados. As linhas encontram-se quase totalmente sobrepostas,

revelando uma imputacdo bem ajustada.

Observado Imputado

Densidade

T T T T
-20 a 20 40

Residuos daregressio de idade em fungio do IP

Figura 52 — Residuos da regressdo em funcdo do IP (Cenario 3, IM - PMM)

Andlise dos dados imputados
Em seguida, apresenta-se os resultados da selecdo de variaveis para o modelo linear

generalizado gama do IMC, através do teste Wald (Tabela 43).

Tabela 42 — Resultado da selecdo de varidveis para o modelo linear generalizado gama do IMC
através do teste Wald (Cenario 3, IM - PMM)

Variavel Modelo Valor-p
Escolaridade 1 0.318
Sexo 2 0.449
Origem 3 0.289
Refeicoes 4 0.126

A Tabela 44 expode os resultados do modelo linear generalizado final, com as varidveis

previamente selecionadas.
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Tabela 43 — Estimativas do modelo linear generalizado gama do IMC baseada na andlise
conjunta das 5 bases de dados imputadas (Cendrio 3, IM - PMM)

Variaveis Estimativa EP Teste T Valor-p FMI
Ordenada 20.764 0.374 55.495 <0.001 0.024
naorigem

Idade 0.103 0.011 8.920 <0.001 0.039
Estado civil 0.479 0.215 2.227 0.026 0.004
(Casado)”

Estado civil 0.243 0.436 0.557 0.577 0.002
(Outro)*

Anos 0.073 0.014 5.170 <0.001 0.018
Snack (Um)® -0.181 0.239 -0.759 0.448 0.001
Snack -0.570 0.273 -2.088 0.036 0.002
(Dois)®

Snack (Trés -0.848 0.325 -2.610 0.009 0.002
ou mais)®

AIC 9855.04

R? 15.5%

" Categoria referénda: Solteiro
®Categoria referéncia: Zero snacks

Podemos constatar que o modelo obtido por IM por PMM apresenta erros padrao
muito semelhantes aos encontrados no modelo de regressdo com dados completos
original (Tabela 7). Os valores-p encontrados s3o também semelhantes e o R? é
ligeiramente inferior, embora seja o maior de todos os modelos de IM calculados. A
variavel anos a viver em Portugal apresenta a mesma associa¢do, com uma estimativa
de coeficiente muito semelhante, em ambos os modelos o que demonstra uma boa

performance do modelo de IM.

Foi realizada a analise da convergéncia das iteracdes, por métodos graficos, apds as
cinco imputacdes (Anexo 9.7). A figura obtida sugere a existéncia de convergéncia.
5.5.7. Analise comparativa das técnicas para tratar dados omissos (Cenario

3)
A Tabela 45 apresenta o resumo dos resultados encontrados, nos modelos lineares

generalizados gama do IMC, apds a aplicacdo das diferentes técnicas para lidar com

dados omissos.
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Tabela 44— Efeito de diferentes métodos para lidar com dados omissos nos coeficientes de
regressdo (B) e erros padrdo (EP) das varidveis explicativas induidas no modelo linear
generalizado gama do IMC (Cenario 3)

Imputacgao simples Imputagao
Muiltipla
Variaveis Andlise  Andlise CC°  Substitui¢do PMM IP PMM
cc’ pela mediana
Ordenada na 20.411 20.458 20.611(0.415)  20.103 21.423 20.764
origem (0.381) (0.436) (0.389)  (0.379) (0.374)
Idade 0.104 0.112 0.098 (0.013) 0.134 0.067 0.103 (0.011)
(0.012) (0.013) (0.011)  (0.011)
Estado civil 0.601 0.587 0.767 (0.215) - 0.955 0.479 (0.215)
(Casado)* (0.219) (0.251) (0.213)
Estado civil 0.337 0.300 0.673 (0.444) - 0.954 0.243 (0.436)
(Outro)* (0.451) (0.513) (0.444)
Anos 0.078 0.069 0.088 (0.014) 0.060 0.106 0.073 (0.014)
(0.014) (0.016) (0.015)  (0.014)
Snack (Um)® -0.142 0.002 -0.129 (0.245) -0.140 -0.170 -0.181
(0.244) (0.279) (0.243)  (0.247) (0.239)
Snack (Dois)* -0.696 -0.670 -0718 (0.275) -0.640 -0.746 -0.570
(0.276) (0.3112) (0.274)  (0.278) (0.273)
Snack (Trés -0.902 -0.841 -0.903 (0.329) -0.809 -0.944 -0.848
ou mais)’ (0.329) (0.374) (0.328)  (0.331) (0.325)
AIC 9856.6 8481 9872.1 9836.2 9895 9855.04
R’ 15.2% 15.6% 14.3% 15.7% 13.2% 15.5%

" Categoria referénda: Solteiro

® Categoria referénda: Zero snacks

® Anélise CC “real” (Cendrio 1)

¢ Andlise CC apds simulacdo (Cenario 3)

Todos os modelos lineares generalizados apresentam um R? baixo, embora o modelo
com o R? mais baixo seja aquele com dados apds a aplicagdo da IS por IP e os modelos
com R? mais alto os que usou a IS por PMM. No geral, 0 modelo de anélise CC do
cenario 3 foi o que mais se distanciou dos restantes. O processo de sele¢cdo das
varidveis para o modelo linear generalizado final obteve resultados iguais ao modelo
“real”. Isto ndo surpreende, visto que o mecanismo de omissdo dos dados na idade é
MCAR. Os maiores EP sdao encontrados neste modelo, como seria de esperar, ja que a
dimensdao da amostra é inferior as restantes. Por outro lado, o modelo linear
generalizado gama final do IMC com dados apds aplicacdo da IS por PMM, ndo inclui a
variavel estado civil que é selecionada em todos os outros modelos calculados. Isto
podera traduzir-se no enviesamento dos resultados e interpretacdo dos mesmos. Esta

técnica subestima, ligeiramente, os coeficientes da varidvel snack. A técnica de IS por
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IP sobrestimou, no geral, os coeficientes obtidos, estando quase todos acima do

encontrado no modelo “real”.

A varidvel imputada, idade, sofre algumas variacdo de acordo com a técnica usada para
lidar com os dados omissos. As estimativas dos coeficientes mais dispares sao obtidos
na IS por PMM (0.134) e na IS por IP (0.067), em compara¢gdo com a estimativa no
modelo linear generalizado apods analise de CC do cendrio 1 (0.104). No entanto, os

valores de EP sdo muito semelhantes, entre técnicas.

A principal variavel de interesse do projeto SAIMI, anos de residéncia em Portugal,
também varia ligeiramente entre técnicas. O valor mais dispar, comparativamente com
o “real”, foi obtido na regressdo apds aplicacdo da IS por IP (0.078 e 0.106,
respetivamente). Mais uma vez, os EP sdo todos relativamente semelhantes,

independentemente da técnica.

No geral, as técnicas de IS sdo menos satisfatérias no Cendrio 3. Embora ndo existam
diferengcas muito significativas, nas estimativas dos coeficientes e dos EP obtidos, a IS
por mediana produz dois dos coeficentes mais dispares, relativamente ao modelo
“real”, no que toca a idade e anos. A IS por PMM ndo seleciona as varidveis que seria
de esperar, o que pode levar a um enviesamente dos resultados obtidos. A IS por IP
sobrestima, no geral, os coeficientes obtidos. Neste cendrio, a técnica que obtém um
modelo mais proximo do modelo real é a IM por PMM. Em todo o caso, é de salientar
gue a técnica menos satisfatdria para tratar os dados omissos é, claramente, a analise

de CC.

98



6. Discussao
No capitulo de resultados foi apresentada a base de dados completa, a andlise

bivariada entre as varidveis explicativas e a varidvel IMC e a andlise multipla, através
de um modelo linear generalizado, com o IMC como varidvel resposta, considerando
uma distribuicdo do tipo gama e funcdo de ligacdo identidade, para a base de dados
completa, sem dados omissos. Em seguida, fez-se uma analise exploratéria de dados
omissos e optou-se por tratar a varidvel com maior percentagem dos mesmos
(escolaridade), através da IS por substituicdo da mediana, aplicagdo do PMM e do IP e
através da IM por PMM e RLN. Produziu-se entdo uma simulagdo de uma percentagem
de dados omissos na varidvel escolaridade superior aos encontrados, na realidade, no
projeto SAIMI, e repetiram-se os procedimentos de IS e IM. Por fim, de modo a
compreender o impacto da existéncia de dados omissos numa varidvel muito
associada a variavel resposta, simulou-se a inexisténcia de 20% dos dados da idade e

aplicaram-se as mesmas técnicas de IS e IM.

A andlise preliminar dos dados omissos é essencial, em qualquer situacdo. Estas
analises permitem identificar padroes de omissdo e possiveis preditores da mesma,
auxiliando na escolha de um modelo de imputacdo correto (58). No presente estudo,
procedeu-se a esta analise a partir dos moldes preconizados por Harrell(10),
estudando-se o padrdo das omissoOes através da analise de clusters e de uma regressao
logistica. Esta analise permitiu-nos constatar que a omissdo de escolaridade seguia um
padrdo e estava associada a idade, sexo e origem dos sujeitos incluidos nesta amostra.
Isto sugere que o padrao de omissao da escolaridade é mais provavelmente MAR e
nao MCAR, visto depender de varidveis observadas. A abordagem de casos completos
requer que os dados omissos sejam MCAR, de modo a produzir resultados ndo

enviesados e generalizaveis para a populacdo em estudo (59).

A variavel escolaridade encontra-se associada ao IMC (r = -0.108; valor-p < 0.001)), na
analise bivariada, mas no modelo multiplo perde a significincia estatistica. Esta
variavel ndo foi selecionada em nenhum dos modelos calculados, pelo método de
selecdo backwards. Optou-se por forcar a sua entrada, de modo a perceber que
diferencas produziria, de acordo com o tipo de imputacdo aplicada. Caso contrario,

independentemente da técnica de imputacdo aplicada, o modelo produziria os
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mesmos resultados, visto que a Unica diferenca entre bases de dados com dados

imputados era, precisamente, os dados gerados na variavel escolaridade.

No primeiro caso, o caso real, a variavel escolaridade possuia, originalmente, 6.8% de
dados omissos. Apds a eliminacdo das outras observacdes omissas, nas restantes
varidveis, a varidvel escolaridade passou a apresentar 6.3% de valores omissos, numa
base de dados com 1896 observacdes. Este valor pode ser considerado relativamente
baixo e ha literatura que sugere que a aplicacdo de uma técnica de IS pode ser
suficiente para tratar o problema (10,53). Todos os modelos produzidos, neste cenario,
foram semelhantes. Os modelos imputados apresentam, no geral, um R?
sensivelmente inferior aquele encontrado no modelo de regressdo com casos
completos. Os valores dos erros padrdio eram também todos sensivelmente
semelhantes, revelando uma boa performance das técnicas de imputacao. Resultados
semelhantes foram relatados no passado, em estudos que ndo encontraram diferencgas
nos resultados encontrados para andlises dos casos completos ou de diferentes
técnicas de imputacdo, quando as varidveis apresentavam valores baixos de dados

omissos (abaixo dos 10%) (58).

Optou-se por aplicar trés técnicas de IS, em todos os cenarios. A substituicio pela
média ou mediana constitui o tipo de IS mais facil de aplicar e foi, por esse motivo,
incluida neste trabalho. Verificou-se que a sua utilizacdo leva a uma distor¢do da
distribuicdo da amostra, embora isto nem sempre tivesse implicagdes visiveis nos
modelos de regressao finais e revelou, também, ter pouco impacto ao nivel da selecdo
de varidveis. O PMM e o IP foram escolhidos por permitirem usar dados da amostra na
imputacdo, de modo a garantir resultados mais fidedignos. A eficidcia do PMM
depende do coeficiente de explicacdo obtido no modelo final e que foi, no caso da
varidvel escolaridade, bastante baixo. A selecdo de varidveis nos modelos lineares
generalizados finais foi, ainda assim, igual a das restantes técnicas e os resultados
obtidos semelhantes, no caso da varidvel escolaridade. O IP é uma técnica ainda pouco
usada para efetuar imputacdo de varidveis continuas, mas que gerou resultados
igualmente interessantes e semelhantes aos encontrados nas restantes técnicas, ainda
que se tenham detetado valores-p particularmente baixos no modelo obtido apds

aplicagdo desta técnica, na base de dados com 20% de dados omissos em escolaridade.
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Aplicaram-se duas técnicas de IM, de modo a comparar os resultados encontrados.
Pode constatar-se que a regressao linear ndo Baeysiana possuia limita¢des, produzindo
resultados pouco realistas, em comparacdo com o PMM. Este facto ndo deve ser
ignorado, visto que tem de existir coeréncia nos dados imputados, que devem ser
valores realistas da varidvel com dados omissos. Por outro lado, os resultados obtidos
modelo linear generalizado gama do IMC foram silimares em ambos os casos. Apds IM
por RLN, os erros padrdo das estimativas dos coeficientes das variaveis explicativas sao
ligeiramente superiores aqueles encontrados a partir da PMM, mas esta diferenca ndo
parece ter qualquer significado epidemiolégico. O que diferencia estes dois métodos é
a componente hot-deck do PMM, na qual todos os valores imputados sao valores da
amostra, enquanto que na RLN isto ndo se passa e sdo gerados novos valores para
imputacdo. Esta técnica é rapida e eficiente, quando os residuos do modelo sdo
préximos da normalidade, mas ignora a incerteza associada ao modelo de imputagao.
No entanto, isto parece ter influenciado pouco os resultados das regressdes, sugerindo
gue qualquer um dos dois métodos pode ser usado (53). Visto que a RLN pode ser
usada em amostras grandes (45), é provavel que seja esta a razdo para ambas as

técnicas obterem resultados semelhantes.

A simulacdo de 20% de dados omissos na variavel escolaridade mudou um pouco o
cenario encontrado anteriormente. Encontrou-se um modelo linear generalizado gama
do IMC com a mesma sele¢do de varidveis e direcdao da estimativa de coeficientes, do
que os descritos anteriormente, mas com erros padrdao superiores nas varidveis
selecionadas para este modelo, consequéncia inevitdvel da reducdo da dimensdo
amostral e que é um dos principais problemas do uso dos casos completos, como
estratégia para tratar dados omissos. Tanto a IS como a IM apresentaram resultados
semelhantes e que vao de encontro ao encontrado no modelo de regressdao com dados

completos original e, portanto, o mais préximo da realidade que podemos obter.

Seria de esperar que a IM produzisse estimativas superiores dos coeficientes da
regressdo, comparativamente com andlise de casos completos, mas isto ndo se
verificou. Apenas se registaram alteracoes ligeiras entre os coeficientes dos modelos.
Neste caso, os coeficientes parecem ser insensiveis aos dados omissos e aos diversos

modelos de ndo resposta usados, para lidar com os mesmos. As diferengas no IMC
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entre respondentes e ndao respondentes poderdao ser demasiado pequenas para ter

impacto nas estimativas (60).

Para se poder perceber se uma varidvel muito associada ao principal outcome pode
acarretar um impacto diferente, perante uma elevada percentagem de dados omissos,
simulou-se, aleatoriamente, a inexisténcia de 20% de dados na variadvel idade. Isto
permite estar, sem duvida, perante um mecanismo de dados omissos MCAR. Neste
cenario, ndo houve consequéncias a nivel da selecdo de varidveis, ou da direcdo das
estimativas dos coeficientes, no modelo linear generalizado calculado a partir da base
de dados completa. Neste caso, pudemos constatar um comportamento menos
satisfatério das técnicas de IS, comparativamente com a IM. A IS por substituicdo da
mediana distorceu os dados, gerando uma distribuicdo da varidvel idade menos
dispersa e muito centrada em torno da média. No modelo de regressdao encontrado
verificou-se que esta distor¢do levou a um aparente aumento da intensidade das
associacdo entre varidveis independentes e IMC. O mesmo se passou na IS por IP,
apresentando estas varidveis valores-p mais baixos do que no modelo de regressao
com a base de dados original completa. Estes resultados ndao sdo surpreendentes, visto
que é relatado na literatura a tendéncia para estas técnicas distorcerem associagdes e
subestimar os erros padrao (35). A IS, através do PMM, deixou uma vez mais a variavel
estado civil de fora do modelo, embora esta apareca associada com o IMC, no modelo
multiplo da base de dados original completa. Foi, de resto, o modelo de imputac¢do que
melhor R? apresentou, o que pode ser devido, em parte, a uma boa performance do
PMM na variavel idade. O modelo de regressdo linear, com a idade como varidvel
resposta, apresentou um R préximo de 45% e, por isso, a sua capacidade de predizir a
idade dos sujeitos que ndao tinham este dado é melhor, em compara¢do com o
constatado na escolaridade. A IM por PMM mostrou um excelente ajustamento aos
dados, gerando valores realistas para a idade, e cuja distribuicio se assemelhava
bastante a dos dados observados. E de salientar que o facto desta IM ser feita a partir
da técnica do PMM, que como se acabou de constatar, apresentou uma boa
performance, na IS pode ter contribuido para estes resultados. O modelo de regressao
produzido a partir da IM é muito semelhante ao encontrado a partir da base de dados

completa e original, o que revela o seu comportamento satisfatério. E, de resto,
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recomendado o uso da IM, perante uma percentagem elevada (= 15%) de dados

omissos (10,53).

Os resultados encontrados no presente estudo sugerem que nao sé a percentagem de
dados omissos, como a associacdo da varidvel que tem dados omissos ao outcome de
interesse, tém um papel importante, ao nivel da escolha da melhor técnica para lidar
com os mesmos. E indicado na literatura que varidveis com uma percentagem
intermédia de dados omissos (5 a 15%) poderdo ser imputadas, a partir de técnicas de
IS, de forma satisfatéria (10,53). No presente estudo, verificdmos estes resultados.
Quando a varidvel escolaridade apresenta um valor baixo de dados omissos, os
resultados do modelo de regressdo com base nos casos completos sdo muito
semelhantes aqueles obtidos, apds aplicacdo de técnicas de imputacdo. Se estamos
perante uma percentagem elevada de dados omissos (= 15%) é aconselhavel recorrer a

técnicas de IM, de modo a garantir uma performance eficaz da imputagao (10,53).

No entanto, é importante salientar que a partir deste Unico trabalho ndo é possivel
tirar conclusdes sobre qual o método de imputagao mais apropriado para tratar dados
omissos, num estudo tranversal, numa variavel continua, pois os resultados obtidos

foram bastante semelhantes.

Seria de esperar que os resultados obtidos na regressdo com casos completos, apds a
omissdo aleatoria de 20% dos dados da idade, fossem semelhantes aos resultados
obtidos apds IM. Os dados omissos com mecanismo MCAR podem afetar o poder
estatistico das analises, mas ndo irdo enviesa-las(2,4,61). E isto que se verifica no
presente estudo. O uso da imputac¢ao para lidar com dados omissos possui limitagdes.
No caso da imputacdo simples, acredita-se que produz resultados ndo enviesados mas
sobreestimados na sua precisdo (erros padrao demasiado pequenos). No caso da IM,
pensa-se que produz resultados ndo enviesados e com erros padrdo corretos. No
entanto, deverd existir cautela na utilizacdo desta técnica. A IM assume uma
distribuicdo normal nas varidveis continuas, que poderd n3o se verificar. E
frequentemente necessario assumir que o padrao de dados omissos é MAR, o que ndo
é possivel provar (46). Quando os valores omissos sdo MNAR, ndo existe um método

uniforme que permita lidar com os mesmos (4). A implementacdo da IM ndo deve ser
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um processo rotineiro e requer, se possivel, o apoio de um profissional
especializado(46). No entanto, ndo existem duvidas sobre ambos os métodos serem
superiores ao método da analise de casos completos. Quando os dados omissos sdo
MCAR, a andlise de casos completos pode resultar em associa¢cbes nao enviesadas,
mas ineficientes. Quando o tipo de omissdo é MAR, o que acontece frequentemente,
tem sido extensivamente discutido e demonstrado que uma analise de casos
completos é ndo so ineficiente, mas leva frequentemente a resultados enviesados
(6,12). Além disso, estratégias para se lidar com dados omissos podem aumentar o
tamanho efetivo do conjunto de dados, contribuindo com o poder necessario para

detetar diferencgas estatisticamente signficativas(53,59).

Ainda assim, esta nocdo parece nao ser total reconhecida pelos investigadores, ja que
a maioria dos estudos epidemioldgicos ainda usam a andlise de casos completos (12).
No entanto, regista-se um aumento interessante do uso destas técnicas e um estudo
revela que entre 2002 e 2007 a referéncia a IM, em publicacdes cientificas, duplicou.
Existe muito espago para melhorias, em particular na forma como a informagao é

relatada, que ainda apresenta muitas falhas (46).

Existem outros métodos para lidar com dados omissos como a estimacdo de maxima
verosimilhanga (através da aplicagdo do algoritmo EM). A estimagdo de maximo
verosimilhanca é usada em analises de medidas repetidas ou multinivel, quando os
preditores e os outcomes sao documentados mais do que uma vez, mas no caso de
estudos onde os preditores e o outcome sdo medidos apenas uma vez, a IM é o

método preconizado (2,4,61).

Sugere-se que novos estudos incluam mais varidveis com dados omissos e maiores
propor¢des dos mesmos para que se possa verificar o comportamento das técnicas e
imputacdo, nestes diferentes cenarios. Para contribuir para a investigacdo
epidemioldgica, é essencial surgirem mais trabalhos metodoldgicos que salientem a
importancia do tratamento de dados omissos e aplicagdo de técnicas de imputacao,
em particular da IM(53). Além disso, os metodologistas deverdo focar-se mais na
definicdo de guidelines genéricas sobre quando usar técnicas de IM ou IS e por quais

optar, de modo a facilitar a aplicacdo das mesmas(12). A escolha da técnica de
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imputacdo a usar é feita de acordo com a sensibilidade do investigador. No entanto,
estes deverao optar por uma técnica de imputacao com a qual se sintam confortaveis,
tanto metodologicamente como a nivel da sua programacdo. Antes de se fazer esta
escolha, os investigadores devem ter em conta as vantagens e desvantagens de cada
técnica. Atualmente, com a grande variedade de técnicas de imputagao existente, ndao
¢ adequado a aplicacdo de uma anadlise de casos completos, sem que antes se
explorem opg¢bes de imputacdo e os seus efeitos (59). Embora se verifique um
aumento da sensibilidade cientifica para a questdo dos dados omissos, com um
crescente relato da sua existéncia e, quando possivel, dos motivos subjacentes, ainda é
pouco comum recorrer a imputacdao como forma de lidar com dados omissos,
parecendo existir um compasso largo de espera entre aquilo que é preconizado pela
evidéncia estatistica e aquilo que os investigadores optam por realizar, nos estudos

que publicam(62).

7. Conclusao
Embora ndao se tenha verificado, no presente estudo, diferencas entre as andlises

obtidas utilizando casos completos e apds as imputagdes, no caso da existéncia de
uma percentagem baixa de dados de omissos em escolaridade, os investigadores
devem sempre optar pelo uso de uma técnica de imputacdo, para lidar com os dados
omissos, e garantir que o uso da andlise de casos completos ndo conduz a um viés de

selecdo, com repercursées a nivel das conclusdes do estudo(59).

No caso das andlises com casos completos, apds a exclusdo de 20% dos dados da
escolaridade e 20% dos dados da idade, a selegdao de varidveis foi enviesada e houve
perda da poder das andlises. Este estudo vai, assim, de encontro a muitos outros e
comprova que a andlise de casos completos pode levar a conclusdes erradas, em

estudos epidemiolégicos(4,9,12,61).

Neste estudo, ndo foram encontradas diferencas relevantes no que toca a direcdo,
magnitude e precisdo das estimativas dos coeficientes dos modelos lineares
generalizados gama do IMC, entre a aplicacdo de IS e IM, nos dois primeiros cenarios
(escolaridade omissa com menos de 7%,; escolaridade omissa com 20%). No primeiro

caso, poder-se-a dever a baixa percentagem de valores omissos (12). No segundo caso,
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hipotetiza-se que o facto da varidvel escolaridade estar pouco associada ao IMC,
implicando ser forcada nos modelos finais, pode ter algum peso nos resultados
obtidos, alterando pouco os modelos finais (que seriam todos iguais, independente do
tipo de imputacdo usada, caso a variavel escolaridade ndo fosse forcada no modelo
final). Aparentemente, a IM ndo produz resultados superiores, em todas as
circunstancias. Este facto ja foi relatado em estudos publicados no passado (12)e pode
implicar que sejam necessarias guidelines mais especificas para que os investigadores

possam saber qual o melhor método de imputacdo para os seus dados.

A partir deste Unico estudo, ndo é possivel gerar conclusGes gerais acerca dos métodos
mais apropriados para se lidar com dados omissos, em modelos multiplos tranversais.
No entanto, o presente estudo conclui que utilizar alguma técnica de imputacdo é

melhor do que ignorar os dados omissos.
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9. Anexos

9.1. Programacao em R

O R é uma ferramenta para o desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo e
andlise de dados bem como a execucdo de tarefas mais complexas que envolvam
programacao, que funciona em Open Source. Isto implica a participacdo dos
utilizadores na construcdo de packages e funcdes, disponibilizadas para os restantes, e

gue tornam este sistema comunitario e de acesso livre.

Em particular, para o trabalho desenvolvido nesta dissertacdo, utilizou-se além das

funcdes incorporadas nos packages base, os seguintes packages especificos:

e Hmisc (Harell Miscelaneous): permitiu visualizar os padrdes de valores omissos,
por meios graficos

e rpart (recursive partition and regression trees): permitiu o estudo da
escolaridade pelo método de regressao em arvore

e “VIM” (visualization and imputation of missing values): permitiu a visualizacdo
das distribuicbes marginais das varidveis, tendo em conta dos seus dados
omissos, através da funcdo marginplot

e rms (regression modelling strategies): permitiu o calculo do variance inflaction
factor (VIF)

e |attice (Lattice graphics): permitiu o diagndstico das imputacdes multiplas

e mice (multivariate imputation by chained equations): package especificio para
os procedimentos da IM, permitiu efetuar as mesmas, por diferentes métodos,
e criar objetos para a regressdo ponderada entre as diferentes bases de dados

obtidas

As funcbes especificas usadas, que ndo se encontravam em nenhum dos packages

anteriores foram:

e glmfunc.r: funcdo criada por Valeska Andreozzi, permitiu o calculo

“automatico” dos Odds Ratios das regressdes logisticas
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e funcimput.r: fungdo criada por Valeska Andreozzi, permitiu a imputagao

pelos métodos predictive mean matching e indice de propensao

Existem indmeros documentos de apoio a utilizacdo dos packages mencionados,
disponiveis online. De salientar, em particular, o material de apoio ao package mice
gue vai além da descricao das fungbes usadas no mesmo, no artigo publicado por
Buuren, na revista Journal of Statistics Software(45). O artigo é extremamente
elucidativo, relativamente as potencialidades do mice e a forma como este package
pode ser complementado por outros, tendo permitido um trabalho de diagndstico e
pondera¢dao mais interessante e aprofundado.

9.1.1. Manipulacao dos dados

A primeira secgao recodifica varidveis, para permitir diferentes andlises exploratdrias.
Certas variaveis, pela sua distribuicdo, faziam mais sentido recodificadas em
categorias. Nem todas as varidveis recodificadas foram, posteriormente, usadas nessa

forma nas restantes analises do trabalho.

library (foreign)

dados<-read.spss ("imc.sav", use.value.labels =
FALSE, to.data.frame=TRUE) #ler dados spss, sem label

names (dados) <-
c("sx","idade","estcivil", "escol", "natur", "anos","imc", "refeicoes", "sn
ack","origem") #mudar os nomes das variaveis

dados$sx <- factor (dados$sx, labels=c("feminino", "masculino"))

dadosS$origem <- factor
(dados$origem, labels=c ("africana", "brasileira"))

dados$natur <- factor (dados$natur, labels=c("Angola","Cabo
Verde", "Guiné", "Mocambique","S Tomé","Outros","Brasil"))

summary (dados)

library (Hmisc)

dados <- dados[dados[,5]!="Outros", ]
summary (dados)

dim (dados)

#categorizar refeicoes

dadosS$refeicoescat<-cut2 (dadosS$refeicoes,c(2.5))
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dadosSrefeicoescat<-factor (dadosSrefeicoescat, labels=c ("Menos de
3", "3") )

summary (dadosSrefeicoescat)
#fcategorizar estado civil
dadosS$Sestcivilr<-cut2 (dadosSestcivil,c(2,3))

dadosS$estcivilr<-
factor (dadosS$estcivilr, labels=c("solteiro", "casado", "outro"))

summary (dadosS$estcivilr)

#categorizar snack

hist (dados$snack)

dados$snackr<-cut2 (dados$snack,c(1,2,3))

dados$snackr<-factor (dadosS$snackr, labels=c("Zero","Um", "Dois", "Mais de
trés"))

summary (dados$snackr)

fcategorizar imc

library (Hmisc)

dados$imccat<-cut2 (dados$imc,c(18.5,24.9,29.9))

dados$imccat<-factor (dados$imccat,
labels=c ("Magreza", "Eutrofia", "PO", "Obesidade"))

summary (dados$imccat)

fcategorizar idade

dados$idadecat<-cut2 (dadosS$idade, c(25,35,45,55))
dados$idadecat<-factor (dados$idadecat)

summary (dados$idadecat)

#categorizar anos de residencia
dados$anoscat<-cut2 (dados$anos,c(5,10,15))

dadosS$anoscat<-factor (dados$anoscat, labels=c ("0 a 4","5 a 9","10 a
14", "15 ou mais"))

summary (dados$anoscat)

9.1.2. Exploracao de dados omissos
A exploracdo de dados omissos seguiu os passos preconizados por Harrell (10) e

baseou-se, essencialmente, em ferramentas graficas de grande interesse. A analise
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multipla realizada consistiu numa regressdo logistica, sem qualquer sele¢cdo de

varidveis posterior, visto o objetivo ser apenas encontrar padrdes nos dados omissos.

#Exploracdo dos dados omissos
library (Hmisc)
na.patterns<-naclus (dados)
library(rpart)

who.na<-
rpart (is.na(escol)~sx+idadetestcivilr+origem+anos+imc+refeicoescat+sna
ckr, data=dados)

naplot (na.patterns)

na.patterns

naplot (na.patterns, "na per var")
plot (na.patterns)

plot (who.na); text(who.na)

plot (summary (is.na(escol) ~ sxt+estcivilrt+torigemt+refeicoescat+snackr,
data=dados))

m<-glm(is.na(escol) ~
sx+idade+estcivilr+origem+anos+imc+refeicoescat+snackr,
family=binomial, data=dados)

summary (m)
1 - (1884/1895) * (768.46/889.24)
#graficos VIM

library ("VIM")

marginplot (dados[, c("escol", "snack")], ylab="Snack",
xlab="Escolaridade", col = c("black","grey"), cex = 1.2,cex.lab = 1.2,
cex.numbers = 1.3, pch = 19)

marginplot (dados[, c("escol", "estcivil")], ylab="Estado civil",
xlab="Escolaridade",col = c("black","grey"), cex = 1.2,cex.lab = 1.2,
cex.numbers = 1.3, pch = 19)

marginplot (dados[, c("escol", "anos")],ylab="Anos de residéncia",

xlab="Escolaridade", col = c("black","grey"), cex = 1.2,cex.lab = 1.2,

cex.numbers = 1.3, pch = 19)
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marginplot (dados[, c("escol", "refeicoes")],ylab="Refeic¢des",
xlab="Escolaridade", col = c("black","grey"), cex = 1.2,cex.lab = 1.2,
cex.numbers = 1.3, pch = 19)

9.1.3.Criacdo da base de dados completa
Para proceder a andlise de uma varidvel com dados omissos, optou-se por eliminar os

valores omissos das restantes. Uma das bases de dados criadas tinha, portanto, valores
omissos apenas na escolaridade, enquanto que outra — a base de dados completa —

nao tinha qualquer valor omisso.

retira<-complete.cases (dados[,-4])#ficar sem dados omissos, exceto os
da coluna 4 (escolaridade)

dados<-dados [retira, ]

dadoscompletos<-dados[complete.cases (dados),] #dados completos, sem

omissos

summary (dados)

summary (dadoscompletos)
dim(dadoscompletos)

dim (dados)

9.1.4.Regressao multipla com base de dados completa (Cenario 1)
A regressdao multipla com base de dados completa usou apenas os sujeitos que

apresentavam todos os valores de cada varidvel. Optou-se por um método de selegao

backwards.

#Regresséo
#método backwards

mod<-
glm(imc~sx+idade+estcivilr+escol+origem+anos+refeicoescat+snackr, famil
y=Gamma (link=identity), data=dadoscompletos)

dropl (mod, test="Chisqg")

mod<-
glm(imc~escol+idade+testcivilr+torigem+tanos+refeicoescat+snackr, family=G
amma (link=identity), data=dadoscompletos)

dropl (mod, test="Chisqg")

mod<-—
glm(imc~idade+estcivilrtorigemtanost+refeicoescat+snackr, family=Gamma (1
ink=identity), data=dadoscompletos)
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dropl (mod, test="Chisqg")

mod<-
glm(imc~idade+testcivilr+anos+refeicoescat+snackr, family=Gamma (link=ide
ntity), data=dadoscompletos)

dropl (mod, test="Chisqg")

mod<-
glm(imc~escol+idade+estcivilr+anos+snackr, family=Gamma (link=identity),
data=dadoscompletos)

dropl (mod, test="Chisqg")

summary (mod)

library (rms)

vif (mod)

#calculo coeficiente de determinacéao

1 - (1768/1776)*(43246/50745)

#residuos

valajust<-mod$fitted.values

res<-rstandard (mod, type="deviance")

#grafico residuos de deviance

plot (valajust, res,col="1lightblue",xlab="valores ajustados",

ylab="residuos deviance padronizados")

lines (lowess (valajust, res),col="blue")

abline (h=0, 1lty=2)

#relacdo linear das variaveis

plot (dados$Sidade, res,col="indianredl",xlab="idade",
ylab="residuos deviance padronizados")

lines (lowess (dados$idade, res),col="red")

abline (h=0,1ty=2)

plot (dados$anos, res,col="turquoise",xlab="anos em Portugal",
ylab="residuos deviance padronizados")

summary (dados$anos)

lines (lowess (dados$Sanos, res),col="blue")

abline (h=0,lty=2)
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plot (escol, res,col="maroon",xlab="escolaridade",
ylab="residuos deviance padronizados")

lines (lowess (escol, res),col="maroon4d")

abline (h=0, 1ty=2)

#4444 4#44#pontos influentes

h<-hatvalues (mod)

o

p<-dim (model.matrix (mod)) [[2]] # n° parametros
n<-dim (model.matrix (mod)) [[1]] #n° observacdes

plot (h/ (p/n),ylab="Leverage h/(p/n)",xlab="indice",
col="1lightslateblue")

abline (h=2,1ty=2)

plot (h,res, col="lightsalmon",xlab="leverage",ylab="residuos deviance
padronizados")

abline (h=c(-2,2),1lty=2)

abline (v=c(2,3) *mean (h), lty=2)

#disténcia de Cook

#library(car)

plot (cooks.distance (mod), col="magenta", ylab="Distdncia de Cook")

9.1.5. Imputacgio simples por mediana (Cenario 1)
A imputacdo simples por mediana foi feita através da subsituicdo dos valores omissos

pela mediana dos mesmos.

#IS mediana
dadosis<-dados #dados para IS - Imputacdo Simples

dadosisS$Sescol[is.na(dadosisS$Sescol) ]<-median (dadosisS$Sescol,na.rm=T) #
Substituicdo dos omissos na var escolaridade, pela mediana da
escolaridade

dim (dados)
dim(dadoscompletos)
dim (dadosis)
summary (dadosis)

hist (dadosisS$Sescol,col=2)
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9.1.6. Imputacao simples por PMM (Cenario 1)
Foi desenvolvido um script especifico para este fim por Andreozzi (39). O mesmo script

foi, depois, adaptado para se fazer imputacdo na variavel idade.
ff============= Método de Imputacgdo: Predictive Mean
# sintaxe:

# reg = modelo de regressdo para a varidvel que tem missing

utilizando um dara frame com os dados completos

# dados = data.frame que contém os dados que tem missing na

variadvel que serd feita a imputacéo

impute.predmean<-function (reg,dados) {
#valores observados
yobs<-reg$model [, 1]

newdata<-

dados[which (is.na (dadosS$Sescol)),attr (reg$terms, "term.labels") ]
#funcdo que calcula a disténcia
dist<-function(x,y) {abs (x-y) }
#valores ajustados
yfit<-reg$fitted
#valores preditos
ypredito<-predict (reg, newdata=newdata)
#calcula a distancia entre cada yfit e ypredito
d<-outer (yfit, ypredito, FUN="dist")
#vetor com o valor minimo da distdncia para cada ypredito
minimo<-apply(d,2,min)

#funcdo que descobre a posigdo no yfit gque se encontra valor minimo

da disténcia
findmin<-function (x,min) {x==min}

#vetor com resultado da funcdo findmin
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posicao<-t (apply(d,l, findmin,min=minimo))

#caso tenha mais que um valor ajustado cuja distédncia seja igual ao

valor minimo, serd feito uma amostra aleatdria

impute<-

function(pos,y) {ifelse (sum(pos)==1,y[pos],sample(y[pos],size=1))}
ynew<-apply (posicao, 2, impute, y=yobs)

return (data.frame (ynew,newdata))

9.1.7. Imputacio porindice de propensao (Cenario 1)
Foi desenvolvido um script especifico para este fim por Andreozzi. O mesmo script foi,

depois, adaptado para se fazer imputacao na varidvel idade.

require (Hmisc)
propscore<-function (mod,varmis, g=4) {
score<-mod$fitted
grupo<-cut?2 (score, cuts=quantile (score,probs = seq(0, 1, by=1/g)))

bbs<-function (x) {sample (x[!is.na(x) ], replace=T)} #bayesian bootstrap
sample

z<-aggregate (varmis, list (grupo), bbs)
varmisimpute<-varmis
for (i in 1:9){
ymis<-
sample (z[,2][[1i]],size=sum(is.na(varmis[which (grupo==levels (grupo) [i])
1)), replace=T)
length (ymis)
linha<-cbind(indice<-which(is.na(varmis)), grupo[indice])

varmisimpute[linha[linha[,2]==i,1]]1<-ymis

varmisimpute
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9.1.8. Imputacio multipla PMM (Cenario 1)
A imputacdo multipla pelo PMM, no cenario 1, inicia-se com a escolha dos preditores

para o modelo. A fungcdo mice, sem nenhuma especificacdo adicional, considera que
todas as varidveis da base de dados sdao preditoras da varidvel a ser imputada. O
método PMM é default, ndo tendo de ser especificado. O numero de imputagdes a ser

feitas, neste caso cinco, também é default da funcdo mice.

library(mice)

set.seed (145)

imp<-mice (dados,print=FALSE)

pred<-imp$predictorMatrix

pred

pred[,"refeicoes"]<-0

pred[,"estcivil"]<-0

pred[, "natur"]1<-0

pred[,"anoscat"]<-0

pred[, "snack"]<-0

pred[,"idadecat"]<-0

pred

O cadigo plot(imp) gera a convergéncia das iteracdes para todas as varidveis
imputadas (neste caso, escolaridade). Pode ser muito util para avaliar a qualidade da

convergéncia, tal como se pode verificar nos graficos em anexo.

plot (imp)
imp$impS$escol

head (imp$imp$escol)

A partir daqui é feito o diagndstico do modelo de imputagdo, por meios graficos.

#densidade dos valores observados e imputados da escol
library(lattice)

long <- complete (imp, "long")

levels (long$.imp) <- paste ("Imputation",1:5)

long <- cbind(long, escol.na=is.na(impS$data$escol))
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densityplot (~escol|.imp, data=long, group=escol.na, plot.points=FALSE,
ref=TRUE, xlab="Escolaridade",scales=list(y=1list (draw=F)),

par.settings=simpleTheme (col.line=rep (c("blue","red"))),

auto.key = list(columns=2,text=c("Observado","Imputado")))

Procede-se ao calculo do IP para avaliar a qualidade da IM.

#valores obs e imput de escol versus o IP

fit.escol <- with (imp,
glm(escol.na~idade+estcivilr+refeicoescat+snackr+origem+sx, family=bino
mial))

ps <- rowMeans (sapply(fit.escolS$analyses, fitted.values))
escol.l <- complete (imp, 1) $escol
escol.na <- is.na(impS$data$Sescol)

xyplot (escol.l ~ ps, groups=escol.na,xlab="Probabilidade de dados
omissos em escolaridade",

ylab="Escolaridade",
par.settings = simpleTheme (col.points = rep(c("blue","red")),
cex=1.2, pch=19),
auto.key = list(columns=2, text = c("Observado","Imputado")))
#residuos de escol observado e escol imputado
fit <- Im(escol.l ~ ps)
densityplot (~ residuals(fit), group = escol.na, plot.points = FALSE,

ref = TRUE, xlab = "Residuos da regressdo de
escolaridade em funcdo do IP",

ylab="Densidade",

scales = list(y=list (draw=F)),

par.settings = simpleTheme (col.line =
rep(c("blue","red"))),
auto.key = list(columns = 2, text=c("Observado","Imputado")))

library(lattice)

com <- complete (imp, "long", inc=T)

col <- rep(c("blue","red") [l+as.numeric(is.na(impS$dataSescol)) ], 6)
stripplot (escol~.imp, data=com, jit=TRUE, fac=0.8, col=col,

pch=20,cex=1.4, xlab="Numero de imputacdes",ylab="Escolaridade")
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O modelo linear generalizado é calculado com base nas cinco bases de dados
imputadas. A funcdo pool compila os resultados, através das férmulas de média e EP

dos coeficientes, preconizadas por Rubin.

#modelo linear generalizado com bases de dados imputadas

fit <- with(imp,
glm(imc~escol+idade+estcivilr+anos+snackr, family=Gamma (link=identity))

)
a<-pool (fit)
a

summary (a)

9.1.9. Imputacio multipla por regressao linear nao Bayesiana (Cenario 1)
Para proceder a IM, por RLN, basta alterar o método anterior (o PMM é o método

default).

set.seed (145)

imp<-mice (dados,meth="norm.nob",print=F)
impS$impS$Sescol

head (imp$imp$escol)

9.1.10. Simulacao para 20% dados omissos na escolaridade
Os 20% de dados omissos em escolaridade sao calculadas a partir dos 6.3% ja

existentes, sendo apenas uma parte do total, retirada aleatoriamente.

#selecdo aleatdria de 14% para completar 20% de missing
linha<-1:nrow (dados)

linha<-linha[!is.na (dadosS$Sescol) ]

set.seed (515)

amostra<-sample (linha,nrow (dados) *.14)

dados20<-dados

dados20S%escol [amostra] <-NA

summary (dados20)

hist (dados20$escol,main="Histograma escolaridade (20% dados
omissos)",ylab="Frequéncia",xlab="Escolaridade")

hist (dados$escol,main="Histograma escolaridade (6.8% dados
omissos)",ylab="Frequéncia",xlab="Escolaridade")
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retira<-complete.cases (dados20[,-4])#ficar sem dados omissos, exceto
os da coluna 4 (escolaridade)

dados20<-dados20[retira, ]

dadoscompletos20<-dados20 [complete.cases (dados20),] #dados completos,

sem omissos

summary (dados20)
dim(dadoscompletos20)
dim (dados20)

9.1.11. Simulagao para 20% de dados omissos na idade
Para calcular 20% de dados omissos em idade, sdo retirados 20% dos dados

observados de forma aleatdria, podendo assim garantir-se que o processo de omissao

é MCAR.

#MISSINGS 20% IDADE

#simulacdo para 20% missing na idade
linha<-1l:nrow (dadoscompletos)
linha<-linha[!is.na (dadoscompletos$idade) ]
set.seed (515)

amostra<-sample (linha,nrow (dados) *.20)
dados20<-dados

dados20S$idade [amostra] <-NA

summary (dados20)

dim (dados20)

par( mfrow = c( 1, 1) )

hist (dados20$idade,main="Histograma idade apds
simulacdo",xlab="Idade", ylab="Frequéncia")

hist (dados$idade,main="Histograma idade pré-

simulacdo",xlab="Idade",ylab="Frequéncia")
length (dados$idade)

summary (is.na (dados20$idade))

#dados completos

retira<-complete.cases (dados20[,-2])#ficar sem dados omissos, exceto
os da coluna 4 (escolaridade)

dados20<-dados20[retira, ]
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dadoscompletos20<-dados20[complete.cases (dados20), ]

sem omissos
summary (dados20)
summary (dadoscompletos20)

dim (dados20)
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9.2. Copia das questdes do inquérito usadas no presente estudo

p—

Avaliagdo do Acesso aos Cuidados de Satude e Nivel de Satde das
Comunidades Imigrantes Africana e Brasileira em Portugal

Estd a ser levado a cabo pelo Instituto de Medicina Preventiva. da Faculdade de Medicina de
Lisboa. um estudo com o objectivo de caracterizar o estado de satde e a prestacdo efectiva de
cuidados de saude as comunidades imigrantes a residir em Portugal.

Vimos deste modo solicitar a sua disponibilidade ¢ colaboragdo para nos responder a algumas
perguntas relativas ao seu estado de saide. praticas ¢ habitos individuais. a fim de podermos
alcangar um melhor conhecimento sobre esta realidade.

Espera-se com este projecto poder contribuir para o desenvolvimento de politicas de satde ¢
estratégias direccionadas para os imigrantes, no sentido de reduzir as desigualdades de saude. no
contexto do Plano Nacional de Saude.

Todas as informagdes registadas neste questiondrio sio ESTRITAMENTE CONFIDENCIAIS ¢
apenas serdo usadas de acordo com as finalidades deste inquérito. Por favor. seja sincero.
Agradecemos. desde jé. a sua colaboragio!

I- CARACTERIZACAO

I- CARACTERIZACAO SOCIO-DEMOGRAFICA SOCIO-DEMOGRAFICA

0. SEXO
MBSO om0 e n e sma e 1
N U
FEMIARIAG :svssasazssssssosns ot i tasensmsnm st 2
1. QUAL E A [SUA| DATA DE NASCIMENTO [DO(A)
SR(A) 1?2
00 00 &g
) . Dia Més Ano
(Se ndo sabe: registe a data aproximada) )
A [sua] idade [do(a) sr(a) 1é anos UD Idade
2. QUALE O [SEU] ESTADO CIVIL [DO(A) SR(A) 1?
SOMBIED (8 Yicvvsvss i85 mmenssassenssrasss sssanmnsansessnns 1
Casado(a) ou em unido de facto..................... 2 D
Divorciado(a) ou Separado(a).............................. 3
NAGROBYE s i s Bt B e 4
N HC e T e e 9
3. QUAL O NIVEL DE ENSINO MAIS ELEVADO QUE [0(A)

SR(A) | FREQUENTA OU QUE FREQUENTOU?

N vesssoss s s e mssmmemsomeemssmsenn e s 1—-P5

Ensino basico — 1° ¢iclo...........ccoocooeoooo 2

Ensino bésico — 2° ciclo.........cooovvrorvo 3

Ensino basico —3° ¢iclo..........ccccciivnmmmnnrennnnns 4 DD
Ensino secindario.. ...oousmassisiiiom .3

Bnsino pos-8eonndaion o omsmimmamimmiii 6
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9. DIGA-ME, POR FAVOR, O N.” TOTAL DE HORAS
SEMANAIS QUE [0O(A) SR(A)___ ] TRABALHA
(TRABALHAVA). 00
horas Horas
NAO SADE.....oviiii i 99
10. QUAL O TIPO DE ACTIVIDADE A QUE SE DEDICA
(DEDICAVA) O ESTABELECIMENTO EM QUE [O(A)
SR(A)___ ] TRABALHA (TRABALHAVA)?
L
T ] . 99
11 - TRAJECTORIA MIGRATORIA s Fe
11. QUAL E A [SUA] NACIONALIDADE [DO(A)SR(A)____ |?
PO T O sy S o A U s 1 D
Estrangeira (ndique).......cunmmmnannmmmsms 2
Dupla nacionalidade (indique)...........c.cccccevic3
Apitrida (sem nacionalidade)..............cccoeovienn 4
NBOISADE vmucmssasmasmmmmsssamm s 9 (0]
Codigo Pais
12. [O(A)SR(A)____| E NATURAL DE QUE PAIS/REGIAO (EM ]
QUE PAIS/REGIAO NASCEU)?
POriigal. .....cvmsmmimmsmmamnesseannassessmss 1
Outro (indique o pais E regido).. il DD
NEO SADE. ... 9 Codigo Pais
Q-0

(Se nasceu em Portugal — P.16)

Codigo Regido

13. HA QUANTOS ANOS [O(A) SR(A) ] RESIDE EM
PORTUGAL?
anos UUU
Menos de um ano.............ccooooeeeviiiiienicieee 000 Atioe
NEO SADE.....vo s 999
14. QUAL O PRINCIPAL MOTIVO QUE [O(A)] FEZ [O(A)
SR(A) ] VIR PARA PORTUGAL?
MOtIVO ECONOMICO......c..oviieiiiiiiieiieie e 1 —-P.16
PEDSEOTAS A DOIDR. .o.couvvonsscomsosommsiimsmmsameamms 2—P.16
Motivo profissional........................o.ooooeiiie...3 = P16 D

Afinidades culturais..............occooiiiiiii 4 —P.16
Motivo de estudos................ccooevvreiiiiien .3 = P16
Reunificagdo familiar................cooooiiiiiiiiii o, 6—P.16
Motivo de saude (indique qual o problema de saude)...7

Outro motivo (INdique)........coovvvieoeiiiieeciee e 8§ —P.16

5/41

XXiX




15. [0(A) SR(A)

| TEVE VISTO TEMPORARIO DE
ENTRADA EM PORTUGAL PARA TRATAMENTO MEDICO
(JUNTA MEDICA)?

ST v an covssmisass s oAV S LSS BB OAe 1
TNV BT s A e S S S 2
NAGHOSPONAE . corememmmemsminmermssn Ao 8
NAO SADE. ... 9

16.

QUAL E A [SUA| SITUACAO ACTUAL EM TERMOS DE
ESTADA EM PORTUGAL [DO(A) SR(A) 1?

Tem Bilhete de Identidade portugués.........................1

Tem uma autorizagdo de residéncia permanente.............. 2

Tem uma autorizagdo de residéncia temporaria...........3

Tem uma autorizagdo de permanéncia............cc....oceene. 4
Temiumvistosde aballion, ..ocosmesssrersommsmnsmsrmmmmmzsnsrsnss 5
Tem um visto de estudo........ccooviiviiiiiiiiii 6
Tem um visto de estada temporaria.............c..ocoocoveiees 7

Esta a espera de documentagdo...................coceennn. 8

Nio tem a situagdo regularizada.......... 569

Outra (indique)........
Nio responde.....
INROTNADE . v o408 S S SR A o 99

L0

17.

QUAL E A NATURALIDADE DO [SEU] PAI [DO(A)
SR(A) 1?

e 11 | e 1
Qutro (indiquie o' pais).cosussssssanimomssssrsine 2
DN AT, cacumossinsoss sy o 3 SR O SRR 979 9

W

g

Codigo Pais

QUAL E A NATURALIDADE DA [SUA] MAE [DO(A)
SR(A) 12

POTRAL ccosmsnsssmaai Ot e i e 1

Qutro (indique o pais)

Nao sabe........ccovvvveeeinnnne

W

Q0

Cédigo Pais

19.

QUAL E A NATURALIDADE DO [SEU] AVO PATERNO

[DO(A) SR(A), 1?
POrtugal........ovssessusmssosssssgsassonsasssasonsssimssvassioiiinn: 1
Outro (indique 0 Pais).........ceeveeeieisuinonivsivsmsminoienss 2
N0 BANE: . conmimsnss i TR R e 9

O

0

Codigo Pais
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114. COM QUE IDADE [O(A) SR(A) ] DEIXOU DE FUMAR?
anos

(Se nio sabe pega a idade aproximada)

g

Anos

VIII - CONSUMO DE ALIMENTOS E BEBIDAS

VIl - CONSUMO DE

ALIMENTOS E BEBIDAS
VOU FAZER ALGUMAS PERGUNTAS SOBRE O QUE AS PESSOAS
COSTUMAM COMER E BEBER.
POR REFEICOES PRINCIPAIS ENTENDE-SE O PEQUENO-
ALMOCO. O ALMOCO E O JANTAR.
115. QUANTAS REFEICOES PRINCIPAIS E QUE [O(A) W
SR(A) ] TOMA HABITUALMENTE POR DIA? Refeigdes
refeigoes
NBDSADE, . msenm s a8 9
116.0 QUE_[O(A) SR(A) | COMEU ONTEM NAS 3
REFEICOES PRINCIPAIS? A,D
A. Leite/iogurte/queijo...........................Sim Ndo NS BD
B SODA.......cos s R Sim Nao NS
. cO
(@) 1., PO AR Sim Néao NS
p.l]
D.Came. ....ooooveeeeeeeeeeeeieinieieiieiien-.Sim Ndo NS
B POIRD......cnomnmnbe s e i S Sim Nio NS E'D
F. Batatas/arroz/massa. ........................5im Ndo NS F-D
G. FifA0/BT0. .. e vvevvrrscrsrrrrreresreeSim N0 NS el
H. Salada/legumes cozidos....................Sim Nao NS H.D
L BTUER: 1 e AR R A e Sim Nao NS il
J. Bolos/chocolates/sobremesa doce............ Sim Nio NS J D
K. Outros alimentos (Indique quais)............. Sim Ndo NS
k.[]
(Se “Nio™ em todas as alternativas, assinale “Sim™ em L'D
“Nio comeu nada”; caso contrario, assinale “Nao™) o :
R s
L. Ndocomeunada.............ccoevveminerinn Sim Ndo NS Nio.......... 2
Nao sabe... 9
117.[O(A) SR(A) | COME HABITUALMENTE FORA DAS 3
REFEICOES PRINCIPAIS?
00
Se sim: QUANTAS VEZES POR DIA vezes Yoess
NZo come fora das refeigdes........cocoeveeeerceninnns 00
G T 99
28/41
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9.3. Relacdo linear entre variavel resposta e variaveis continuas

explicativas (modelo linear generalizado dos casos completos, cenario

1)

o

residucs deviance padronizados

anos em Portugal

Figura 53 - Relagdo linear entre IMC e anos (residuos versus anos)
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Figura 54 - Relagdo linear entre IMC e escolaridade (residuos versus escolaridade)

XXXii



residucs deviance padronizados
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Figura 55 - Relagdo linear entre IMC e idade (residuos versus idade)

9.4. Graficos da distribuicio marginal
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Figura 56 - Grafico da distribuicao marginal dos anos versus escolaridade. Dados observados
a preto e dados omissos a cinzento
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Figura 57 - Grafico da distribuicdo marginal dos IMC versus escolaridade. Dados observados a
preto e dados omissos a cinzento
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Figura 58 - Grafico da distribuicao marginal dos estado civil versus escolaridade. Dados
observados a preto e dados omissos a cinzento
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Figura 59 - Grafico da distribuicdo marginal dos refei¢cdes versus escolaridade. Dados
observados a preto e dados omissos a cinzento
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Figura 60 - Grafico da distribuicdo marginal dos snack versus escolaridade. Dados observados
a preto e dados omissos a cinzento
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9.5. Sumario das variaveis imputadas em cada base de dados imputada

1 2 3 4 5
Min. : 1,000 Mmin. 2.000 mMin. : 1.000  Min. : 1.000  Min. 1.000
1st Qu.: 4,000 1st Qu.: 4,000 1st Qu.: 4.000 1st Qu.: 4.000 1st Qu.: 4,000
Median : 6.000 Median : 6.000 Median : 6.000 Median : 5.000 Median : 6.000
Mean : 6.924 Mean  7.202 Mean : 7.286 Mean : 6.798 Mean : 6.756
Ird Qu.: 9.000 Ird qu.:11.000 Ird qu. :11.500 Ird qQu.: 9.500 Ird Qu. :11.000
Max. :15. 000 Max. (18,000 Max. :17.000 Max. (18,000 Max. :19. 000

Figura 61 - Sumario da variavel escolaridade apds IM por PMM em cada base dados
imputada (1 a5) (Cenario 1)

1.vl 2.v1 3.v1 4.v1
Min. :-4.47932002396 Min. :-1.29B880497125 Min. :-1.18040373365 Min. :-3.98480111721
1st Qu.: 5.11633679254 1st Qu.: 5.01537903816 1st Qu.: 3.33732888218 1st Qu.: 3.52806378269
Median : 7.10162312221 Median : 7.41229194889 Median : 6.54029422044 Median : 6.83735332297

Mean : 7.44153020010  Mean T 7.42487266012 Mean : 6.48070498619  Mean : 6.64695329997

3rd Qu.: 9.79035581730 3rd Qu.:10.16133312120 3rd Qu.: 9.08465243007 3rd Qu.: 9.61556269937

Max. :16.08378236120 Max. :19. 30420998190 Max. :16. 51487347610  Max. :14. 34834164660
5.v1

Min. ¢ 0.121145488047

1st Qu.: 5.481409618290
Median : 8.074674152750

Mean : 7.975276988080
3rd Qu.:10.565112067900
Max. :16. 846430389200

Figura 62 - Sumario da variavel escolaridade apds IM por RLN em cada base dados imputada
(1a5)(Cenario 1)

1 2 3 4 5
Min. 1.000 Min. 1.000 Min. 1.000 Min. : 1.000 Min. : 1.000
1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 5.000 1st Qu.: 4.000 1st Qu.: 5.750
Median : 9.000 median : 9.000 Median : 9.000 median : 9.000 Median : 9.000
Mean : B.o64d6 Mean : B.576 Mean : B.534 Mean : B.456 Mean : B.B36
3Ird qu. :12.000 Ird qQu. :12.000 3rd Qu. :12.000 Ird qQu. :12.000 3rd qQu. :12.000
Max. :19.000 Max. :19.000 Max. :19.000 Max. :18.000 Max. :19.000

Figura 63 - Sumario da varidvel escolaridade apds IM por PMM em cada base dados
imputada (1 a5) (Cenario 2)
i 2 3 4 5
Min. (18,00 Min. :18.00 m™in. :18.00 Min. 18,00 min. :18.00
1st qQu.:26.00 15t Qu.:26.00 1St Qu.:26.00 1sT Qu.:26.00 1st qQu.:26.00
Median :34.00 Median :34.00 Median :34.00 Median :34.00 Median :34.00
Mean 134,75 Mean 134,54 Mean 134,82 Mean 134,77 Mean 134,76
Ird Qu. :43.00 Ird Qu. :41.00 Ird Qu. :42.00 Ird qu. :42.00 Ird Qu. :43.00
Max. 82,00 Max. 183,00 Max. :63.00 Max. 162,00 Max. 183,00

Figura 64 - Sumario da variavel escolaridade apds IM por PMM em cada base dados
imputada (1 a 5) (Cenario 3)
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9.6.

idade asteivil ascol anos
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Figura 65 - Stripplot das variaveis antes e depois da IM (a azul valores observados e a
vermelho valores imputados) - IMM por PMM Cendrio 1
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Figura 66 - Stripplot de todas as varidveis antes e depois da IM (a azul valores observados e a
vermelho valores imputados) - Cendrio 2
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Figura 67 - Stripplot de todas as variaveis antes e depois da IM (a azul valores observados e a
vermelho valores imputados) - Cenario 3
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9.7. Representacdo grafica da convergéncia das iteracoes na IM
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Figura 69 - Linhas de convergéncia das iteragées IM por RLN (Cenario 1)
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Figura 70 - Linhas de convergéncia das iteracdes IM por PMM (Cenario 2)
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Figura 71 - Linhas de convergéncia das iteragdes IM por PMM (Cendrio 3)
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