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Abstract

Researchers in the health field often deal with the 
problem of incomplete databases. Complete Case 
Analysis (CCA), which restricts the analysis to 
subjects with complete data, reduces the sample 
size and may result in biased estimates. Based 
on statistical grounds, Multiple Imputation (MI) 
uses all collected data and is recommended as an 
alternative to CCA. Data from the study Saúde em 
Beagá, attended by 4,048 adults from two of nine 
health districts in the city of Belo Horizonte, Mi-
nas Gerais State, Brazil, in 2008-2009, were used 
to evaluate CCA and different MI approaches in 
the context of logistic models with incomplete 
covariate data. Peculiarities in some variables in 
this study allowed analyzing a situation in which 
the missing covariate data are recovered and thus 
the results before and after recovery are com-
pared. Based on the analysis, even the more sim-
plistic MI approach performed better than CCA, 
since it was closer to the post-recovery results.

Methods; Statistical Analysis; Logistic Models; 
Body Mass Index

Introdução

Um problema frequente nos inquéritos popu-
lacionais de saúde é a incompletude das bases 
de dados. Como passo anterior às análises, a 
maioria dos softwares estatísticos adota como 
procedimento padrão a exclusão dos indivíduos 
com uma ou mais informações ausentes. Esse 
método, conhecido como Análise de Casos Com-
pletos (ACC), pode produzir estimativas viciadas 
quando suposições necessárias à sua aplicação 
são violadas 1. Mesmo quando essas suposições 
são válidas, a perda de poder devido à exclusão 
dos indivíduos, que na prática reduz o tamanho 
da amostra, é inevitável.

Destacam-se como alternativa à ACC, com 
ampla literatura de estudos comparativos 1,2, os 
métodos de Ponderação de Casos Completos, 
Imputação Simples, Imputação Múltipla (IM) e 
Máxima Verossimilhança (MV). Esses estudos 
apontam os métodos de MV e IM como referen-
ciais para a análise de bases incompletas, já que 
ambos além de utilizar todas as informações co-
letadas devem produzir resultados válidos sob 
condições menos restritas que a ACC. A Análise 
de Casos Completos usualmente requer que os 
indivíduos não excluídos das análises possam 
ser vistos como uma amostra aleatória de todos 
os participantes do estudo. Discute-se ainda 
vantagens da IM sobre o método de MV em rela-
ção à praticidade de aplicação e disponibilidade, 
uma vez que apenas o primeiro encontra-se im-
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plementado na maioria dos softwares de análise 
tradicionais 3.

A ausência de informações é recorrente em 
temas sensíveis (e.g. renda) e também em indi-
cadores compostos, nos quais as perdas nas va-
riáveis de composição tendem a se somar. O ín-
dice de massa corporal (IMC), determinado pela 
divisão do peso (em quilos) do indivíduo pelo 
quadrado de sua altura (em metros), é um in-
dicador de grande relevância na saúde pública. 
Utilizado nas pesquisas como marcador de so-
brepeso e obesidade, o IMC é preditor de diver-
sas doenças não transmissíveis como diabetes, 
doenças cardiovasculares e câncer 4. Ele pode 
ser obtido por medidas autorreferidas de peso 
e altura, que aqui será denominado IMC_refe-
rido, ou, por medidas diretamente aferidas, de-
nominado IMC_direto. Motivos diversos como 
constrangimento, desconhecimento ou receio de 
relatar informações incorretas podem explicar 
a ausência das medidas autorreferidas de peso 
e altura, tornando o IMC_referido especialmen-
te vulnerável às perdas. Espera-se, assim, que 
as perdas nessa variável não ocorram de forma 
completamente aleatória. Aspectos práticos das 
análises de uma base de dados na qual o IMC_re-
ferido apresentou elevado percentual de perdas 
serão discutidos aqui.

A validade dos resultados dos diferentes mé-
todos de análise de dados incompletos depende 
de suposições sobre os mecanismos ou fatores 
associados às perdas. Rubin 5 introduziu três me-
canismos teóricos gerais que regulam a ocorrên-
cia das perdas e que são extensamente utilizados 

na literatura: Perda Completamente Aleatória 
(PCA), Perda Aleatória (PA) e Perda Não Aleató-
ria (PNA). O termo mecanismo é utilizado como 
sinônimo da função de distribuição dos dados 
ausentes, que define a probabilidade de cada va-
lor ser ou não observado, e os fatores associados 
a essa probabilidade. A Tabela 1 introduz esses 
mecanismos e apresenta exemplos adaptados de 
Sterne et al. 6, aqui relacionados à ausência de 
valores do IMC.

Na prática, embora seja plausível para ques-
tões como uso de drogas ou renda, a PNA é uma 
suposição que não pode ser verificada apenas 
com os dados observados. O impacto da PNA nas 
análises produzidas pelos métodos de ACC, IM e 
outros tem sido majoritariamente avaliado por 
estudos de simulação 2,7,8. Apesar da importância 
desses estudos, Graham 9 argumenta a favor des-
sa mesma avaliação em situações práticas. Isso 
seria possível pela recuperação parcial dos dados 
usando-se uma amostra aleatória daqueles ini-
cialmente ausentes 10.

Neste estudo, dados de um inquérito de 
saúde domiciliar, denominado Saúde em Be-
agá (SBH), são analisados e validados por uma 
abordagem similar à recuperação de dados au-
sentes, com dois objetivos principais: (a) checar 
a suposição de PNA na variável IMC_referido; 
(b) comparar as estimativas dos coeficientes de 
modelos de regressão logística segundo as abor-
dagens de ACC e IM, na situação em que a per-
da ocorre predominantemente em uma única 
covariável (IMC), com as estimativas obtidas na 
base de dados sem perdas. A seguir são revisados

Tabela 1

Tipos de perda em uma variável de interesse (demais variáveis são completamente observadas).

Tipo de perda Exemplo

Perda Completamente Aleatória A probabilidade de perda não depende das variáveis presentes no estudo, sendo, 

portanto, constante para todos os indivíduos. Esse mecanismo dificilmente se 

verifica na prática, mas poderia ocorrer, por exemplo, para valores ausentes do 

IMC resultantes de erros de digitação durante a entrada dos questionários.

Perda Aleatória A probabilidade de perda está relacionada com outras variáveis do estudo, mas 

não com a variável de interesse, ou seja, a probabilidade de perda está relacionada 

com um subconjunto conhecido dos dados. Por exemplo, valores ausentes do IMC 

referido podem ser maiores do que os observados se pessoas fisicamente inativas 

tiverem maior proporção de perda devido ao acesso menos regular a seu peso.

Perda Não Aleatória Ocorre quando a probabilidade de perda está relacionada com os valores da 

própria variável de interesse, que não foram observados – assim, essa relação é 

desconhecida. Por exemplo, pessoas com valores extremos do IMC podem se 

sentir menos à vontade para relatar seu peso do que as demais.

IMC: índice de massa corporal.
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os conceitos básicos do método de IM e ACC 
com enfoque nos modelos de regressão logística 
com covariáveis incompletas. Na seção Métodos 
apresentamos aspectos do inquérito e da abor-
dagem de validação das análises, que buscaram 
aproximar a situação de recuperação dos dados 
ausentes do IMC_referido. Finalmente, são des-
critas as variáveis utilizadas nos modelos de re-
gressão logística e as diferentes abordagens de 
imputação avaliadas.

Métodos

Imputação múltipla

Proposta por Rubin 11 em 1978, a IM é um méto-
do para lidar com o problema da análise de bases 
incompletas. A IM está disponível nos principais 
softwares estatísticos comerciais e gratuitos. Hor-
ton & Kleinman 3 apresentam uma boa revisão 
dessas implementações. O método de IM, se cor-
retamente aplicado, deve produzir estimativas 
não viciadas mesmo sob os mecanismos de PCA 
e PA 1,6. Para ilustrar o método de IM suponha 
uma base de dados em que valores da variável 
X1 estejam ausentes e que outras variáveis sejam 
completamente observadas. O processo de im-
putação e análise dos dados pode ser dividido em 
quatro etapas principais:
• Passo 1 (modelo de imputação): Após selecio-
nar as variáveis que serão utilizadas no processo 
de imputação busca-se, para cada dado ausente 
da variável X1, valores plausíveis para o processo 
de imputação. A ideia básica é avaliar a distribui-
ção dos valores observados de X1 para indivíduos 
com o mesmo perfil (valores idênticos nas variá-
veis selecionadas) daquele com o dado ausente. 
Para isso, usualmente estima-se a distribuição 
preditiva de X1 condicionada nas variáveis sele-
cionadas, seguindo uma abordagem bayesiana.
• Passo 2: Cada valor ausente é substituído por 
M valores aleatoriamente amostrados da distri-
buição condicional preditiva. Esse processo pro-
duz ao final M versões completas do banco de 
dados.
• Passo 3 (modelo de análise): Cada banco de 
dados é analisado pelos métodos usuais para da-
dos completos.
• Passo 4: Os resultados das M análises são 
combinados de modo a produzir estimativas 
que levam em conta a incerteza dos valores im-
putados.

Os passos 2, 3 e 4 demandam pouco trabalho 
adicional para o pesquisador quando compara-
do àquele exigido na ACC. No entanto, o primeiro 
passo é mais trabalhoso e decisivo para a vali-
dade dos resultados produzidos pelas análises 

subsequentes. Nesse, o pesquisador deve definir 
as variáveis que farão parte do modelo de predi-
ção, também conhecido como modelo de impu-
tação, e o tipo de modelo (por exemplo, linear, 
logístico ou multinomial) que melhor se ajusta à 
distribuição de X1. van Buuren et. al. 12 propõem 
uma estratégia geral e bem fundamentada para 
a seleção de variáveis: (1) incluir todas as variá-
veis que serão utilizadas em análises conjuntas 
com X1, que é frequentemente denominado mo-
delo de análise; (2) incluir variáveis associadas 
às perdas; (3) incluir variáveis preditoras de X1; 
(4) excluir das etapas 2 e 3 aquelas variáveis que 
apresentam uma elevada proporção de perdas 
para aqueles em que X1 é ausente.

Para ilustrar alguns cuidados necessários ao 
processo de imputação, considere o contexto no 
qual o modelo de análise é um modelo logístico 
em que X1 (e.g. IMC) é uma covariável sujeita a 
perdas e que as demais covariáveis X2:k (e.g. idade 
e escolaridade) e a variável dependente Y (e.g. 
diagnóstico de diabetes) são completamente ob-
servadas. Considere ainda que o modelo de im-
putação de X1 inclui como preditoras apenas as 
variáveis do modelo logístico (Y e X2:k).

Se a perda em X1 está associada apenas às 
variáveis utilizadas no modelo de imputação, as 
estimativas resultantes da IM são válidas (me-
canismo de PA). Entretanto, se o mecanismo de 
PNA atua em X1, mesmo quando consideramos 
indivíduos com o mesmo perfil em Y e X2:k, as es-
timativas dos coeficientes dos modelos logísticos 
baseadas na IM podem estar viciadas. O meca-
nismo de PNA pode ser resultante da omissão 
de variáveis no modelo de imputação que estão 
associadas às perdas. Assim, além de incluir as 
variáveis presentes no modelo logístico, deve-se 
incluir ainda variáveis potencialmente associa-
das às perdas, principalmente se estas também 
estiverem associadas aos valores de X1 8.

Como regra geral, todas as variáveis (Y e X2:k) 
e complexidades (estratificação das análises ou 
efeitos de interação) consideradas no modelo 
logístico devem ser incluídas no modelo de im-
putação. Por exemplo, a omissão de Y no modelo 
de imputação de X1 pressupõe a inexistência de 
uma associação direta entre ambas, e assim, a 
odds ratio (OR) de X1 estimada pela IM é viciada 
em direção a 1 13. Se modelos logísticos distintos 
serão avaliados em estratos da população de es-
tudo (e.g. sexo), para que possíveis interações en-
tre os estratos e a distribuição de X1 sejam preser-
vadas, o modelo de imputação também deve ser 
aplicado independentemente em cada estrato 2.

O modelo de imputação, assim como outros 
modelos de predição, envolve preocupações 
relacionadas à preservação de características 
importantes da distribuição de X1. Se X1 é uma 
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variável contínua com distribuição claramente 
não normal, recomenda-se a aplicação de algu-
ma transformação (aplicação de uma função que 
admita uma única inversa, e.g., logarítmica, cuja 
inversa é a função exponencial) antes do proces-
so de imputação, já que o modelo preditivo linear 
usualmente envolve a suposição de normalidade. 
Nesse caso, após a imputação, aplica-se a trans-
formação inversa para que a variável retorne à 
sua escala original 2.

Outro aspecto importante a ser considera-
do na IM é a escolha do número de imputações 
(M). A escolha de um M pequeno pode inflacio-
nar o intervalo de confiança das estimativas e 
consequentemente reduzir o poder das análises. 
Rubin 13 quantifica essa inflação para diferen-
tes escolhas de M e frações de informação au-
sente (mede o quanto a variância da estimativa 
de um parâmetro, e.g., coeficiente de regressão, 
na abordagem de IM está inflacionada devido 
às perdas). Por exemplo, para frações de infor-
mação ausente de 20%, valores de M = 3 ou M = 
5, produzem respectivamente intervalos apenas 
3% e 1% mais largos do que os ideais (interva-
los mínimos que seriam alcançados quando M 
tende ao infinito). O conceito de fração de infor-
mação ausente está diretamente relacionado à 
proporção de dados ausentes, e no caso de es-
timativas básicas, como por exemplo, a média 
de X1, o valor da fração de informação ausente 
desta estimativa é igual à proporção de dados 
ausentes em X1 (Rubin 14).

Recomenda-se que os modelos de imputação 
incorporem ainda características de desenhos 
amostrais complexos como, por exemplo, pesos 
e estratos amostrais, por meio da inclusão de va-
riáveis indicadoras dos estratos como covariáveis 
e conglomerados, pela utilização de um modelo 
de imputação com efeitos aleatórios no nível do 
conglomerado 13,15.

Quando as perdas ocorrem em múltiplas va-
riáveis, o processo de imputação torna-se mais 
complexo, já que as covariáveis utilizadas no mo-
delo de imputação podem também apresentar 
perdas. Um dos métodos utilizados nesse caso é a 
imputação pela especificação condicional com-
pleta, que realiza as imputações por um processo 
iterativo de regressões. Uma discussão completa 
do método é apresentada em van Buuren et al. 16.

Análise de Casos Completos: regressão  • 
 logística com covariável incompleta

A validade do ajuste do modelo de regressão lo-
gística com dados ausentes nas covariáveis pelo 
método de ACC depende de suposições distintas 
daquelas do método de IM. Considere novamen-
te um modelo logístico no qual a perda ocorre 

na covariável X1 e que as demais covariáveis X2:k 
e a variável dependente Y são completamen-
te observadas. Em termos práticos, a restrição 
das análises a indivíduos com dados completos 
(ACC) seleciona uma subamostra dos participan-
tes do estudo. No mecanismo de PCA, essa suba-
mostra é representativa da população e assim as 
estimativas da ACC são válidas.

A ACC pode selecionar uma subamostra 
com características distintas da amostra total 
do estudo quando as perdas em X1 dependem 
dos valores de Y. Por exemplo, indivíduos com 
dados completos podem apresentar estimativas 
da OR distintas daqueles omitidos das análises 
e, portanto, distintas das estimativas que seriam 
obtidas caso não houvesse perdas. Isso pode ser 
visto como uma interação entre as perdas e o 
efeito das covariáveis. A ACC pode ainda, como 
apontado por Vach & Illi 17, criar interações entre 
as próprias covariáveis do modelo logístico, an-
teriormente inexistentes. Como consequência, 
um modelo que seria bem ajustado sem essas 
interações caso as perdas não ocorressem pode 
deixar de sê-lo na ACC.

Ainda com relação aos aspectos teóricos, a 
ACC deve apresentar resultados válidos se a pro-
babilidade de perda em X1 para indivíduos com o 
mesmo perfil nas covariáveis (X1 e X2:k) não está 
associada a Y. Isso ocorre mesmo que a probabi-
lidade de perda dependa dos próprios valores de 
X1 (mecanismo de PNA) e de X2:k. Existem ainda 
condições específicas de dependência entre a 
probabilidade de perda e Y, em que ACC resulta 
em viés apenas para o intercepto do modelo 17.

O inquérito Saúde em Beagá

Dados deste estudo são provenientes do projeto 
SBH, um inquérito de saúde domiciliar realiza-
do pelo Observatório de Saúde Urbana de Belo 
Horizonte (OSUBH), da Universidade Federal de 
Minas Gerais (UFMG), em dois dos nove distri-
tos sanitários de Belo Horizonte no biênio 2008-
2009. Foi adotada uma amostra estratificada por 
conglomerados em três estágios. O índice de 
vulnerabilidade à saúde 18, um indicador socioe-
conômico geocodificado por setor censitário, foi 
utilizado para subdividir a área da pesquisa em 
três estratos amostrais. Dentro de cada estrato 
foram selecionados: (a) setor censitário (um total 
de 150 nos três estratos), com probabilidades de 
seleção distintas que visaram a atender objetivos 
secundários do projeto, ampliando a amostra em 
áreas de interesse; (b) domicílio, selecionado por 
meio de amostra aleatória simples dos domicí-
lios cadastrados na base de dados da Prefeitura 
Municipal de Belo Horizonte; (c) 1 morador adul-
to (18 anos ou mais) e 1 morador na faixa de 11 a 
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17 anos, ambos selecionados aleatoriamente no 
domicílio.

Os adultos, foco deste estudo, após a entre-
vista face a face tiveram aferidas suas medidas 
de peso (balança Tanita BC-553, Tanita Corpora-
tion of America Inc., Arlington Heights, Estados 
Unidos) e altura (estadiômetro móvel), que per-
mitiram o cálculo do IMC_direto. O IMC_referi-
do foi calculado pelas medidas de peso e altura 
obtidas respectivamente pelas perguntas: “O(A) 
Sr.(a) sabe seu peso (mesmo que seja valor apro-
ximado)?” e “O(A) Sr.(a) sabe sua altura?”. Da 
amostra final de 4.048 adultos, foram excluídas 
previamente das análises as mulheres grávidas 
(n = 47) para evitar distorções nas associações 
do IMC com outras variáveis, e os indivíduos 
com o IMC_direto ausente (n = 11), resultan-
do numa base final de 3.990 adultos (1.653 ho-
mens e 2.337 mulheres), todos com medidas do 
IMC_direto.

Metodologia de validação das análises

A variável IMC_referido estava ausente para 789 
indivíduos (21%), o que ocorreu principalmen-
te devido a não resposta da medida de altura 
(15%). Optou-se por utilizar nas análises deste 
artigo apenas a variável IMC_direto, com perdas 
que foram geradas artificialmente para refletir 
as perdas do IMC_referido. Assim, os valores do 
IMC_direto foram excluídos para os mesmos 
789 indivíduos com dados referidos ausentes, 
criando uma nova variável pós-exclusão, que 
será diferenciada por um asterisco (IMC_dire-
to*). Em seguida, os dados do IMC_direto* fo-
ram analisados pelos métodos de ACC e IM, e 
os resultados foram comparados com aqueles 
obtidos com o IMC_direto pré-exclusão. Essa 
abordagem preserva o mecanismo de perda ori-
ginal da variável IMC_referido e permite uma 
validação consistente.

Variáveis e modelos logísticos avaliados

Para avaliar possíveis desvios nas estimativas 
dos coeficientes de regressão logística quando 
o IMC_direto* é uma das covariáveis, foram tes-
tados três modelos que se diferenciam pela va-
riável dependente: (1) Diabetes (1.sim, 0.não); 
(2) Hipertensão (1.sim, 0.não); (3) Peso_acima 
(1.acima do peso, 0.satisfeito ou abaixo). As duas 
primeiras variáveis dependentes foram obtidas 
de uma questão sobre doenças crônicas (“Al-
guma vez, um médico ou outro profissional de 
saúde já disse que o(a) Sr.(a) tem alguma dessas 
doenças crônicas listadas abaixo?”) e a última, da 
pergunta: “Com relação a seu peso, o(a) Sr.(a) es-
tá:”, que foi tratada de forma dicotômica. Além 

do IMC_direto*, as covariáveis Idade, Cor e Es-
colaridade, categorizadas em três níveis (Tabela 
2), compõem os modelos logísticos. As análises 
foram estratificadas por sexo, resultando, assim, 
em 6 modelos logísticos.

As estimativas de cada modelo logístico com 
a covariável IMC_direto servirão de referência 
para a comparação com as estimativas obtidas 
com a mesma variável pós-exclusão. O modelo 
de referência pode ser visto como uma ACC com 
perdas mínimas, já que no máximo 18 mulheres 
e 8 homens são ignorados por não apresentarem 
dados completos nas variáveis de cada modelo.

Análise dos dados

Para o ajuste dos modelos logísticos com a cova-
riável IMC_direto*, além da ACC, foram avaliadas 
quatro abordagens de IM (IM0, IM1, IM2 e IM3), 
que se diferenciam unicamente pelas variáveis 
utilizadas no modelo de imputação. A ACC reduz 
sensivelmente a amostra, ignorando os 789 indi-
víduos (586 mulheres e 203 homens) com valores 
ausentes no IMC_direto*. Nas abordagens de IM, 
as variáveis incluídas no modelo de imputação 
foram selecionadas de forma cumulativa, assim, 
o modelo de IM1 contém todas as variáveis utili-
zadas no IM0 e assim sucessivamente.

O modelo de imputação de IM0 inclui ape-
nas as covariáveis dos modelos logísticos (Ida-
de, Cor e Escolaridade) e, assim, omite a variável 
dependente. Espera-se aqui ilustrar o potencial 
viés dessa abordagem. O IM1 contém as mesmas 
variáveis utilizadas em cada modelo de análise, 
acrescentado comparativamente a IM0, a variá-
vel dependente de cada modelo logístico. As vari-
áveis adicionadas aos modelos IM2 e IM3 foram 
selecionadas seguindo a estratégia de van Buu-
ren et al. 12 descrita anteriormente.

O modelo IM2 inclui, além das variáveis 
do modelo de análise, as 8 principais variáveis 
associadas ao IMC_direto* ou à variável indi-
cadora das perdas do IMC_direto* (1.ausente, 
0.observado) e pode ser visto, segundo discutido 
por Collins et al. 8, como uma abordagem restriti-
va de seleção de variáveis. O modelo IM3 adicio-
na ainda 8 variáveis e pode ser classificado como 
uma abordagem inclusiva, já que as variáveis in-
cluídas têm menos poder de predição ou associa-
ção mais fraca com as perdas. Todas as variáveis 
incluídas em IM2 e IM3 tiveram associação esta-
tisticamente significativa  com o IMC_direto* ou 
com a variável indicadora de perdas.

Dentre as 8 variáveis incluídas no IM2 des-
tacam-se as que atuam como proxy do IMC: Si-
lhueta, Silhueta2 e Satisfação_corporal. A variá-
vel Silhueta tem valores de 1 a 9 e corresponde à 
escala de silhuetas de Stunkard et al. 19, discutida 
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e ilustrada mais recentemente por Gardner et 
al. 20. A escala é composta por 9 figuras mas-
culinas e femininas variando nos extremos, da 
magreza à representação de um indivíduo obe-
so. A variável Silhueta corresponde à escolha do 
entrevistado sobre a “figura que se parece mais 
com” ele hoje, e a variável Silhueta2 corresponde 
a essa medida elevada ao quadrado. A variável 
Satisfação_corporal representa a diferença entre 
a Silhueta e a escolha da figura que o indivíduo 
gostaria de se parecer.

As demais variáveis do modelo IM2 são lis-
tadas a seguir com uma breve descrição entre 
parênteses: Estado_civil (4 categorias: solteiro; 
casado/amigado; separado/desquitado; viúvo), 
Renda_familiar (4 categorias em salários míni-
mos: < 2 SM; 2 < 5 SM; 5 < 10 SM; 10+ SM), Do-

Tabela 2

Distribuição das variáveis utilizadas nos modelos de regressão, proporção de indivíduos com IMC_referido ausente e teste para diferença nessas proporções 

segundo sexo.

Variáveis Feminino Masculino

n IMC_referido 

ausente (%)

Valor de p n IMC_referido 

ausente (%)

Valor de p

IMC_direto

< 25 1.043 22,8 0,01 817 13,7 0,16

≥ 25 e < 30 759 23,7 592 10,3

≥ 30 535 31,4 244 12,3

Cor

Branca 933 21,3 < 0,01 593 11,1 0,39

Negra 274 36,5 241 14,5

Outra 1.117 25,2 814 12,4

Escolaridade (anos)

0-3 395 49,9 < 0,01 195 22,6 < 0,01

4-10 913 29,0 692 14,7

11+ 1.027 12,1 766 7,4

Idade (anos)

18-39 960 22,9 < 0,01 750 14,1 0,01

40-59 875 23,5 578 9,0

60+ 502 31,9 325 13,8

Variáveis dependentes dos modelos logísticos

Peso_acima

Satisfeito ou abaixo 1.021 29,3 < 0,01 1.088 13,7 0,01

Acima 1.313 21,7 565 9,6

Diabetes

Não 2.133 24,6 0,05 1.533 12,3 0,93

Sim 202 30,7 117 12,0

Hipertensão

Não 1.566 22,3 < 0,01 1.186 12,2 0,90

Sim 769 30,7 466 12,4

IMC: índice de massa corporal.

ença_mental (proveniente da questão sobre do-
enças crônicas), Mudança_peso (está tentando 
alterar o peso), e Inativo (não praticou atividade 
física nos últimos 3 meses). As 8 variáveis adi-
cionadas ao IM3 são: Colesterol_alto, Artrite e 
Epilepsia, também provenientes da questão so-
bre doenças crônicas; Chefe_família (é chefe da 
família), Posse_veículo (possui carro ou moto), 
Restrição_alimentar (alguma vez na vida redu-
ziu ou deixou de fazer refeições devido a pro-
blemas financeiros), Consumo_fruta (consumo 
de frutas semanal, 3 categorias) e Fumo (fuma 
diariamente).

Embora no modelo logístico o IMC seja tra-
tado como variável categórica, a imputação foi 
realizada considerando sua forma contínua por 
meio de um modelo linear. Após avaliações, veri-
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ficou-se que a transformação logarítmica da va-
riável IMC_direto* foi a que apresentou melhor 
ajuste ao modelo linear e, portanto, a transfor-
mação foi aplicada previamente às imputações. 
Após as imputações, aplicou-se a transformação 
inversa e a variável foi categorizada. Todas as 
imputações levaram em consideração os pesos 
amostrais da pesquisa e incluíram ainda uma va-
riável identificadora dos estratos amostrais. Em 
todas as abordagens foram realizadas 20 imputa-
ções independentemente para cada sexo, acom-
panhando a estratificação das análises.

O teste Kolmogorov-Smirnov foi utilizado 
para avaliar a igualdade da distribuição da vari-
ável IMC_direto entre os grupos de indivíduos 
com IMC_referido observado e ausente, como 
abordagem para checar a suposição de PNA, e 
o teste qui-quadrado, para verificar associações 
entre as perdas e variáveis utilizadas nos mode-
los logísticos. Com o objetivo de se verificar pro-
blemas resultantes da seleção de indivíduos da 
ACC, o teste Wald para múltiplos coeficientes foi 
utilizado para testar a significância conjunta das 
interações entre as perdas do IMC_referido e os 
coeficientes de cada modelo logístico de referên-
cia. Avaliou-se ainda a qualidade do ajuste dos 
modelos logísticos de referência (pré-exclusão) e 
dos modelos da ACC (pós-exclusão) por meio do 
teste de Pearson. Foi adotado o nível de signifi-
cância de 5% em todos os testes.

Todas as análises foram realizadas no softwa-
re Stata 11 (Stata Corp., College Station, Estados 
Unidos) e o comando “svy” permitiu considerar 
o desenho amostral nos ajustes dos modelos lo-
gísticos segundo as abordagens de ACC (coman-
do “svy:logit”) e IM (ver Royston et al. 21 para o 
comando “mim:svy:logit”, utilizado para o ajuste 
nos bancos pós-imputação). O comando “svy:” 
permite corrigir as estimativas dos coeficientes 
e respectivos erros padrão dos modelos logísti-
cos, ao considerar as complexidades do desenho 
amostral (estratos e conglomerados) e ainda as 
diferentes probabilidades de seleção dos indi-
víduos, ocasionadas pelo desenho de múltiplos 
estágios e sobreamostragem de determinadas 
regiões. As análises relativas à distribuição das 
perdas não estão ponderadas, e assim as propor-
ções de perdas apresentadas se referem ao que 
efetivamente foi observado no estudo.

As imputações deste artigo foram realizadas 
utilizando-se o comando “mi ice” (ver Roys-
ton 22 para detalhes da última atualização da 
implementação) que utiliza como referência o 
método descrito por van Buuren et al. 12 (ver 
van Burren & Groothuis-Oudshoorn 23 para uma 
implementação alternativa da IM no software 
gratuito R, no pacote MICE). O comando “mi 
ice” tem como limitação a impossibilidade de 

considerar no ajuste dos modelos de imputação 
o efeito de conglomerados amostrais.

Resultados

O nível de perdas na variável IMC_referido foi 
quase duas vezes superior no sexo feminino 
(25,1% contra 12,3% do sexo masculino), e assim 
espera-se observar para este grupo um maior 
impacto nas análises. A distribuição do IMC_di-
reto das mulheres com IMC_referido ausente 
apresentou caudas mais largas do que daquelas 
com IMC_referido observado (p < 0,01; Figura 
1). Assim, mulheres com valores extremos do 
IMC_direto têm maior propensão a perdas, isto 
é,  não responder às medidas referidas de peso 
e/ou altura. Homens com IMC_referido ausente 
tiveram menores valores do IMC_direto, dado o 
deslocamento da distribuição para a esquerda 
(p < 0,01). Isso indica que controlando apenas 
pela variável Sexo, o mecanismo de PNA não po-
de ser descartado.

Os dados da Tabela 2 apresentam maiores 
detalhes da distribuição das perdas na variável 
IMC_referido. Indivíduos mais escolarizados 
apresentaram menor proporção de perdas com 
forte gradação para ambos os sexos. A perda, di-
ferentemente do que foi verificado para a vari-
ável contínua, está associada ao IMC_direto na 
sua forma categorizada apenas para o sexo femi-
nino. Entre as mulheres, a perda está associada a 
todas as variáveis dependentes dos modelos lo-
gísticos. Para os homens, a proporção de perdas 
é praticamente constante nos níveis das variáveis 
dependentes Diabetes e Hipertensão, mas está 
associada à variável Peso_acima.

Os resultados dos ajustes dos modelos logís-
ticos utilizando-se a variável IMC_direto (pré-
exclusão), que servem como referência para a 
avaliação dos métodos de ACC e IM, são apre-
sentados na Tabela 3. Considerando os 6 mode-
los ajustados, temos um total de 48 coeficientes 
estimados (sem levar em conta os 6 interceptos), 
dos quais 32 são estatisticamente significativos.

Testes indicaram bom ajuste de todos os 
modelos logísticos de referência (Tabela 3) com 
exceção do modelo Hipertensão para o sexo fe-
minino (p = 0,01). A inclusão de interações da co-
variável IMC_direto com as demais melhoraram 
o ajuste deste modelo (p = 0,37; resultados não 
mostrados, ver Discussão), o mesmo foi verifi-
cado na ACC. O modelo Diabetes para o sexo fe-
minino, que na análise de referência apresentou 
bom ajuste (p = 0,11), foi o único que na ACC 
perdeu esta qualidade (p = 0,03).

Para cada modelo de referência (Tabela 3) 
foi avaliada a possibilidade de interação entre os 
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Figura 1

Distribuição do IMC_direto para todos os indivíduos, para aqueles com medidas referidas de peso e altura completas e para aqueles com medidas 

incompletas, segundo sexo.

1a) Feminino 1b) Masculino

Tabela 3

Resultados dos modelos logísticos com a covariável IMC_direto (pré-exclusão) segundo variável dependente e sexo.

Covariável Diabetes Hipertensão Peso_acima

Feminino

(n = 2.320)

Masculino

(n = 1.645)

Feminino

(n = 2.320)

Masculino

(n = 1.647)

Feminino

(n = 2.319)

Masculino

(n = 1.648)

OR IC95% OR IC95% OR IC95% OR IC95% OR IC95% OR IC95%

IMC_direto

< 25 (ref.) 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

≥ 25 e < 30 1,7 1,0-2,8 1,8 1,0-3,5 2,0 1,5-2,8 1,7 1,1-2,4 13,6 9,9-18,6 16,7 11,2-25,0

≥ 30 2,8 1,7-4,8 2,8 1,3-5,7 4,9 3,5-7,0 3,8 2,4-6,2 40,3 24,8-65,3 88,1 48,9-158,5

Cor

Branca (ref.) 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

Negra 1,6 0,9-3,0 0,8 0,3-2,2 2,6 1,7-3,9 2,4 1,4-4,1 0,7 0,5-1,1 0,5 0,3-0,8

Outra 1,8 1,2-2,7 1,2 0,7-2,0 1,3 1,0-1,7 1,1 0,7-1,6 0,9 0,6-1,2 0,6 0,4-0,9

Escolaridade (anos)

0-3 (ref.) 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

4-10 1,0 0,7-1,6 1,3 0,5-3,2 0,6 0,4-0,9 0,5 0,3-0,7 1,8 1,2-2,7 1,3 0,7-2,6

11+ 0,6 0,3-1,0 1,5 0,6-3,3 0,4 0,3-0,6 0,4 0,3-0,7 3,6 2,4-5,4 2,6 1,3-5,2

Idade (anos)

18-39 (ref.) 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0

40-59 3,7 2,0-6,9 8,7 2,9-26,3 4,8 3,4-6,9 2,7 1,7-4,2 0,7 0,5-1,0 1,0 0,7-1,4

60+ 12,0 6,7-21,7 26,6 9,1-77,6 22,5 15,4-32,8 9,8 5,9-16,4 0,2 0,1-0,3 0,6 0,4-1,1

IC95%: intervalo de 95% de confi ança; IMC: índice de massa corporal; OR: odds ratio; ref.: referência.

Nota: valores da OR em negrito indicam p < 0,05.

IMC: índice de massa corporal.

Nota: valores do IMC em escala logarítmica.
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Figura 2

Box-plot da variável IMC_direto segundo a variável Silhueta e Sexo.

efeitos das covariáveis e uma variável indicadora 
das perdas no IMC_referido. Apenas no mode-
lo Peso_acima (sexos masculino e feminino), a 
inclusão de interações para todas as covariáveis 
(além da própria variável indicadora) foi estatis-
ticamente significativa, indicando que os indi-
víduos com dados completos apresentam asso-
ciações (entre covariáveis e variável dependente) 
distintas dos demais (IMC_referido ausente).

No processo de seleção de variáveis para os 
modelos de imputação de IM2 e IM3, a variável 
Silhueta foi a mais importante preditora do IMC. 
O ajuste de um modelo linear do logaritmo do 
IMC_direto* tendo como covariáveis apenas a 
variável Silhueta e a interação da mesma com a 
variável Sexo, apresentou 60% da variância expli-
cada pelo modelo (R2). Esse percentual aumen-
tou para 62% quando a variável Satisfação_cor-
poral (categorizada) e a interação da mesma 
com a variável Sexo foram incluídas no modelo. 
A Figura 2 ilustra a relação quase linear entre a 
variável Silhueta e a mediana do IMC_direto (na 
escala logarítmica).

Após a exclusão dos valores do IMC_direto 
e a aplicação dos métodos de ACC e de IM, os 
resultados de cada modelo logístico foram com-
parados ao modelo de referência. Como espe-
rado, na abordagem IM0, que omite a variável 
dependente do modelo de imputação, a OR da 
variável IMC_direto* foi subestimada em todos 
os modelos, reduzindo para menos da metade da 
OR de referência no modelo Peso_acima para o 
sexo feminino (Figura 3). De modo geral, o desvio 
de cada estimativa da OR reduz de forma consis-
tente quando se caminha, na Figura 3, da ACC 
para a abordagem IM2 e se mantém constante na 
abordagem IM3.

Similarmente à Figura 3, a Figura 4 apresenta 
a média e amplitude da razão entre a OR esti-
mada em cada abordagem e a OR de referên-
cia. Entretanto, nessa, as razões menores do que 
1 são invertidas e os desvios da OR podem ser 
avaliados independentemente de se tratarem de 
sub ou sobre-estimações. Também são omitidos 
todos os valores referentes às estimativas do in-
tercepto do modelo logístico, que geralmente 

2a) Feminino 2b) Masculino

IMC: índice de massa corporal.

Nota: valores do IMC em escala logarítmica.

Silhueta: Figura com que mais se parece hoje (1 = magro, 9 = obeso).
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Figura 3

Razão (em escala logarítmica) entre a OR estimada nas abordagens de ACC e IM e a OR do modelo de referência (pré-exclusão) segundo a variável 

dependente e sexo.

ACC: Análise de Casos Completos; IM: Imputação Múltipla; IMC: índice de massa corporal; OR: odds ratio.
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Figura 4

Média e amplitude do desvio entre a OR estimada nas abordagens de ACC e IM e a OR do modelo de referência (pré-exclusão) segundo a variável 

dependente e sexo.

ACC: Análise de Casos Completos; IM: Imputação Múltipla; OR: odds ratio.
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não são de interesse do pesquisador. As Figuras 
4g e 4h apresentam um resumo dos resultados 
por sexo.

Nos resultados gerais de ambos os sexos, a 
ACC apresentou em média o maior desvio na OR 
dentre as abordagens consideradas próprias (fe-
minino: ACC com desvio médio de 11%, IM1 6,7%, 
IM2 4,6% e IM3 4,7%; masculino: ACC 12,9%, IM1 
4,3%, IM2 2,3%, IM3 2,2%). Esse pior desempe-
nho da ACC também é verificado em cada um 
dos modelos logísticos avaliados. Observa-se em 
geral um melhor desempenho das abordagens 
de IM entre os homens, nos quais houve uma 
menor proporção de perdas do IMC_referido. O 
modelo IM0, sem surpresas, foi a abordagem que 
apresentou o maior desvio médio da OR entre as 
mulheres e também a maior variação (amplitu-
de) para ambos os sexos.

É natural que o erro padrão de um coeficiente 
estimado pelos métodos de análise de dados in-
completos seja superior àquele que idealmente 
seria obtido se todos os dados fossem observa-
dos. Entretanto, métodos mais eficientes tendem 
a produzir erros padrão próximos desse ideal. 
Os erros padrão dos coeficientes estimados nas 
abordagens de ACC, IM1, IM2 e IM3 apresenta-
ram respectivamente inflação média de 18,9%, 
5,6%, 3,2% e 3,5%, para o sexo feminino, e de 7%, 
2,7%, 1,4% e 1,9% para o masculino quando com-
parados aos erros padrão respectivos do modelo 
de referência (Figura 5 – resultados gerais). O ele-
vado percentual de perdas do IMC_referido no 
sexo feminino teve impacto sensível na inflação 
dos erros padrão deste grupo. 

A abordagem IM0, que claramente vicia a OR 
da variável IMC_direto*, não incorpora essa im-
precisão no erro padrão de seus coeficientes. Isso 
indica que os intervalos de confiança produzidos 
por essa abordagem são inconsistentes, isto é, 
não devem refletir a confiança nominal (95%).

A inflação do erro padrão reflete diretamente 
na significância dos coeficientes. Dos 32 coefi-
cientes significantes dos modelos de referência 
(Tabela 3), deixaram de ser significativos a OR 
do IMC_direto (≥ 25 e < 30) do modelo Diabetes 
(feminino) em todos os métodos, a OR da Esco-
laridade (4-10 anos) do modelo Peso_acima (fe-
minino) na ACC e IM1, e a OR da Cor (outra) do 
modelo Peso_acima (masculino) apenas na ACC. 
Dos 16 coeficientes não significativos, apenas a 
abordagem IM3 apresentou divergência (OR da 
categoria “40-59 anos” do modelo Peso_acima, 
sexo feminino). Assim, a ACC foi o método com 
maior discrepância em relação aos modelos de 
referência (3 resultados divergentes).

Discussão

Em todos os modelos logísticos avaliados, as 
abordagens de imputação IM1, IM2 e IM3 tive-
ram, em média, menor desvio da OR em relação 
às estimativas de referência (pré-exclusão) quan-
do comparadas com o desvio da ACC. Assim, 
mesmo a abordagem de imputação mais simples 
(IM1), que inclui no modelo de imputação ape-
nas as variáveis do modelo de análise, obteve me-
lhor desempenho que a ACC. Além disso, os in-
tervalos de confiança da ACC apresentaram uma 
inflação consideravelmente maior que todas as 
abordagens de IM, levando a não detecção de 
efeitos que, no modelo de referência, eram signi-
ficativos. As abordagens IM2 e IM3 que utilizam 
a estratégia de seleção de variáveis proposta por 
van Buuren et al. 12 tiveram menor desvio da OR e 
inflação do erro padrão que a abordagem IM1.

Os piores resultados da ACC indicam a exis-
tência de algum nível de associação entre as per-
das no IMC_referido e as variáveis dependentes 
avaliadas, inclusive para indivíduos com o mes-
mo perfil nas covariáveis 7,17. Isso fez com que 
as pessoas com IMC_referido observado (dados 
completos) tivessem relações entre covariáveis 
e variável dependente distintas das demais (mo-
delo Peso_acima, sexos masculino e feminino). 
No modelo Diabetes para o sexo feminino, ob-
servou-se ainda que a restrição das análises aos 
indivíduos com dados completos levou a um mo-
delo mal ajustado, uma possibilidade apontada 
por Vach & Illi 17.

Neste estudo, a abordagem inclusiva de sele-
ção de variáveis para o modelo de imputação, re-
presentada por IM3, teve resultados muito simi-
lares ao obtido pela abordagem restritiva (IM2). 
Segundo Collins et al. 8, que avaliam por meio de 
simulações diferentes abordagens de imputação 
em uma única variável (X1), estratégias inclusivas 
são preferíveis, pois reduzem o risco de omissão 
de variáveis importantes no modelo de imputa-
ção e, portanto, o risco de viés. Verificou-se, por 
exemplo, que a não inclusão de uma variável sa-
bidamente associada a essas perdas no modelo 
de imputação levou a viés de estimativas poste-
riores, e ainda que a magnitude do viés depende 
do grau de correlação dessa variável omitida com 
X1. Em outra circunstância, na qual foi imposta 
uma PNA em X1, verificou-se que a inclusão de 
variáveis fortemente relacionadas a X1 no mode-
lo de imputação resultou em redução considerá-
vel no viés das análises posteriores.

Nunes et al. 24 avaliaram o impacto de perdas 
em uma única covariável simulada sob o meca-
nismo de PCA, e também verificaram que os in-
tervalos de confiança da abordagem de IM são 
mais próximos dos obtidos com o banco comple-
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Figura 5

Média e amplitude da razão entre o erro padrão dos coefi cientes estimados nas abordagens de ACC e IM e o erro padrão estimado pelo modelo de 

referência (pré-exclusão) segundo a variável dependente e sexo.

ACC: Análise de Casos Completos; IM: Imputação Múltipla.
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to do que aqueles da ACC. Mais recentemente, 
Nunes et al. 25 discutem e comparam métodos 
de imputação simples e múltipla numa reanálise 
dos dados do estudo anterior, agora preservando 
as perdas originais da covariável. Distintamente 
de ambos, o presente estudo é mais abrangente, 
já que alia a preservação do mecanismo de perda 
original da variável IMC_referido à possibilidade 
de validação dos resultados.

Os modelos apresentados neste estudo têm 
como único objetivo ilustrar e comparar os méto-
dos de análises de dados incompletos. Portanto, 
não houve qualquer intenção de ajustar modelos 
baseados em marcos teóricos, ou, por exemplo, 
preocupações relativas a efeitos de confusão. 
Considerou-se um mínimo de plausibilidade na 
composição dos modelos para que parte dos co-
eficientes tivesse significância estatística, e ainda 
foi avaliada a qualidade do ajuste dos mesmos. O 
único modelo mal-ajustado, Hipertensão para o 
sexo feminino, produziu resultados muito simila-
res àquele que incluía as interações necessárias. 
Assim, para evitar uma apresentação demasiada-
mente complexa nos gráficos e tabelas, optou-se 
pela publicação dos resultados sem interações.

É importante ressaltar que embora as perdas 
no IMC_direto tenham sido geradas artificial-
mente, reproduzindo as perdas do IMC_referido, 
este estudo busca aproximar ao máximo a situa-
ção em que os dados ausentes do IMC_referido 
são recuperados. Entendemos que os resultados 
observados aqui são generalizáveis para estudos 
que trabalham unicamente com a variável IMC_
referido, e recomendamos que o método de IM 
seja preferido em relação a ACC nas análises que 
envolvam esta variável.

A recuperação de dados ausentes pode tra-
zer diversas dificuldades práticas, já que os pro-
blemas que levaram à ausência de informações 
podem se repetir (e.g. recusas), ou ainda esta 
recuperação pode ser inviável, por exemplo, no 
caso de perda de seguimento em um estudo de 
coorte. A abordagem aqui adotada permite, de 
forma simples e eficaz, avaliar o impacto real das 
perdas nas análises. Sugerimos a condução de 
outros estudos similares para a acumulação de 
novas evidências.

Resumo

Pesquisadores da área da saúde lidam frequentemen-
te com o problema das bases de dados incompletas. 
A Análise de Casos Completos (ACC), que restringe as 
análises aos indivíduos com dados completos, reduz o 
tamanho da amostra e pode produzir estimativas vi-
ciadas. Baseado em fundamentos estatísticos, o méto-
do de Imputação Múltipla (IM) utiliza todos os dados 
coletados e é recomendado como alternativa à ACC. 
Dados do estudo Saúde em Beagá, inquérito domici-
liar em que participaram 4.048 adultos de dois dos no-
ve distritos sanitários da Cidade de Belo Horizonte no 
biênio 2008-2009, foram utilizados para avaliar a ACC 
e diferentes abordagens de IM no contexto de modelos 
logísticos com covariáveis incompletas. Peculiaridades 
de algumas variáveis desse estudo permitiram aproxi-
mar uma situação em que os dados ausentes de uma 
covariável são recuperados, e assim os resultados an-
teriores e posteriores à recuperação são comparados. 
Verificou-se que mesmo a abordagem mais simplista 
de IM obteve melhor desempenho que a ACC, já que se 
aproximou mais dos resultados pós-recuperação.

Métodos; Análise Estatística; Modelos Logísticos; Índi-
ce de Massa Corporal
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