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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 Satide em
Beagd, 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 M1 approach performed better than CCA,
since it was closer to the post-recovery results.

Methods; Statistical Analysis; Logistic Models;
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Introducao

Um problema frequente nos inquéritos popu-
lacionais de satide é a incompletude das bases
de dados. Como passo anterior as andlises, a
maioria dos softwares estatisticos adota como
procedimento padrao a exclusao dos individuos
com uma ou mais informacoes ausentes. Esse
método, conhecido como Andlise de Casos Com-
pletos (ACC), pode produzir estimativas viciadas
quando suposicdes necessdrias a sua aplicacao
sdo violadas 1. Mesmo quando essas suposicoes
sao vdlidas, a perda de poder devido a exclusao
dos individuos, que na prdtica reduz o tamanho
da amostra, é inevitavel.

Destacam-se como alternativa a ACC, com
ampla literatura de estudos comparativos 1.2, os
métodos de Ponderacao de Casos Completos,
Imputagao Simples, Imputacao Multipla IM) e
Madxima Verossimilhanca (MV). Esses estudos
apontam os métodos de MV e IM como referen-
ciais para a andlise de bases incompletas, ja que
ambos além de utilizar todas as informacoes co-
letadas devem produzir resultados validos sob
condicdes menos restritas que a ACC. A Andlise
de Casos Completos usualmente requer que os
individuos nao excluidos das andlises possam
ser vistos como uma amostra aleatdria de todos
os participantes do estudo. Discute-se ainda
vantagens da IM sobre o método de MV em rela-
¢ao a praticidade de aplicacao e disponibilidade,
uma vez que apenas o primeiro encontra-se im-
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plementado na maioria dos softwares de andlise
tradicionais 3.

A auséncia de informacodes € recorrente em
temas sensiveis (e.g. renda) e também em indi-
cadores compostos, nos quais as perdas nas va-
ridveis de composicao tendem a se somar. O in-
dice de massa corporal (IMC), determinado pela
divisdao do peso (em quilos) do individuo pelo
quadrado de sua altura (em metros), € um in-
dicador de grande relevancia na satde publica.
Utilizado nas pesquisas como marcador de so-
brepeso e obesidade, o IMC é preditor de diver-
sas doencas nao transmissiveis como diabetes,
doencas cardiovasculares e cancer 4. Ele pode
ser obtido por medidas autorreferidas de peso
e altura, que aqui serd denominado IMC_refe-
rido, ou, por medidas diretamente aferidas, de-
nominado IMC_direto. Motivos diversos como
constrangimento, desconhecimento ou receio de
relatar informacgdes incorretas podem explicar
a auséncia das medidas autorreferidas de peso
e altura, tornando o IMC_referido especialmen-
te vulnerdvel as perdas. Espera-se, assim, que
as perdas nessa varidvel ndo ocorram de forma
completamente aleatdria. Aspectos prdticos das
andlises de uma base de dados na qual o IMC_re-
ferido apresentou elevado percentual de perdas
serao discutidos aqui.

A validade dos resultados dos diferentes mé-
todos de andlise de dados incompletos depende
de suposicdes sobre os mecanismos ou fatores
associados as perdas. Rubin 5 introduziu trés me-
canismos tedricos gerais que regulam a ocorrén-
cia das perdas e que sdo extensamente utilizados

Tabela 1

na literatura: Perda Completamente Aleatdria
(PCA), Perda Aleatoria (PA) e Perda Nao Aleat6-
ria (PNA). O termo mecanismo € utilizado como
sinénimo da funcao de distribuicao dos dados
ausentes, que define a probabilidade de cada va-
lor ser ou nao 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 a auséncia de
valores do IMC.

Na prética, embora seja plausivel para ques-
tdes como uso de drogas ou renda, a PNA é uma
suposicdo que ndo pode ser verificada apenas
com os dados observados. O impacto da PNA nas
andlises produzidas pelos métodos de ACC, IM e
outros tem sido majoritariamente avaliado por
estudos de simulacgao 27.8. Apesar da importancia
desses estudos, Graham 9 argumenta a favor des-
sa mesma avaliacdo em situacdes praticas. Isso
seria possivel pela recuperagao parcial dos dados
usando-se uma amostra aleatéria daqueles ini-
cialmente ausentes 10.

Neste estudo, dados de um inquérito de
saide domiciliar, denominado Saiide em Be-
agd (SBH), sdo analisados e validados por uma
abordagem similar a recuperacdo de dados au-
sentes, com dois objetivos principais: (a) checar
a suposicao de PNA na varidvel IMC_referido;
(b) comparar as estimativas dos coeficientes de
modelos de regressao logistica segundo as abor-
dagens de ACC e IM, na situacdo em que a per-
da ocorre predominantemente em uma unica
covaridvel (IMC), com as estimativas obtidas na
base de dados sem perdas. A seguir sdo revisados

Tipos de perda em uma varidvel de interesse (demais varidveis sdo completamente observadas).

Tipo de perda

Exemplo

Perda Completamente Aleatéria

A probabilidade de perda ndo depende das variaveis presentes no estudo, sendo,

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

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

IMC resultantes de erros de digitagdo durante a entrada dos questionarios.

Perda Aleatéria

A probabilidade de perda esta relacionada com outras variaveis do estudo, mas

nado com a variavel de interesse, ou seja, a probabilidade de perda esta relacionada

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

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

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

Perda N&o Aleatdria

Ocorre quando a probabilidade de perda esta relacionada com os valores da

prépria variavel de interesse, que n&o foram observados — assim, essa relacdo é

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

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

IMC: indice de massa corporal.
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os conceitos bdsicos do método de IM e ACC
com enfoque nos modelos de regressao logistica
com covaridveis incompletas. Na secao Métodos
apresentamos aspectos do inquérito e da abor-
dagem de validacao das andlises, que buscaram
aproximar a situacdo de recuperacao dos dados
ausentes do IMC_referido. Finalmente, sao des-
critas as varidveis utilizadas nos modelos de re-
gressdo logistica e as diferentes abordagens de
imputacao avaliadas.

Métodos

Imputacdo multipla

Proposta por Rubin 11 em 1978, a IM é um méto-
do paralidar com o problema da andlise de bases
incompletas. A IM estd disponivel nos principais
softwares estatisticos comerciais e gratuitos. Hor-
ton & Kleinman 3 apresentam uma boa revisao
dessas implementacdes. O método de IM, se cor-
retamente aplicado, deve produzir estimativas
ndo viciadas mesmo sob os mecanismos de PCA
e PA 16, Para ilustrar o método de IM suponha
uma base de dados em que valores da varidvel
X, estejam ausentes e que outras varidveis sejam
completamente observadas. O processo de im-
putacao e andlise dos dados pode ser dividido em
quatro etapas principais:

¢ Passo 1 (modelo de imputacdo): Apos selecio-
nar as varidveis que serao utilizadas no processo
de imputacgdo busca-se, para cada dado ausente
da varidvel X, valores plausiveis para o processo
de imputacao. A ideia bdsica é avaliar a distribui-
¢ao dos valores observados de X; para individuos
com o mesmo perfil (valores idénticos nas varid-
veis selecionadas) daquele com o dado ausente.
Para isso, usualmente estima-se a distribuicao
preditiva de X; condicionada nas varidveis sele-
cionadas, seguindo uma abordagem bayesiana.
e Passo 2: Cada valor ausente € substituido por
M valores aleatoriamente amostrados da distri-
buic¢ao condicional preditiva. Esse processo pro-
duz ao final M versées completas do banco de
dados.

e Passo 3 (modelo de andlise): Cada banco de
dados é analisado pelos métodos usuais para da-
dos completos.

e Passo 4: Os resultados das M andlises sao
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 aquele exigido na ACC. No entanto, o primeiro
passo é mais trabalhoso e decisivo para a vali-
dade dos resultados produzidos pelas andlises

IMPUTAGCAO MULTIPLA E ANALISE DE CASOS COMPLETOS EM MODELOS LOGISTICOS

subsequentes. Nesse, o pesquisador deve definir
as varidveis que fardo parte do modelo de predi-
¢do, também conhecido como modelo de impu-
tagao, e o tipo de modelo (por exemplo, linear,
logistico ou multinomial) que melhor se ajusta a
distribuicao de X;. van Buuren et. al. 12 propem
uma estratégia geral e bem fundamentada para
a selec@o de variaveis: (1) incluir todas as varia-
veis que serao utilizadas em andlises conjuntas
com X, que é frequentemente denominado mo-
delo de andlise; (2) incluir varidveis associadas
as perdas; (3) incluir varidveis preditoras de X;
(4) excluir das etapas 2 e 3 aquelas varidveis que
apresentam uma elevada proporcao de perdas
para aqueles em que X; é ausente.

Para ilustrar alguns cuidados necessdarios ao
processo de imputacao, considere o contexto no
qual o modelo de anélise € um modelo logistico
em que X; (e.g. IMC) é uma covaridvel sujeita a
perdas e que as demais covaridveis X, (e.g. idade
e escolaridade) e a varidvel dependente Y (e.g.
diagndéstico de diabetes) sio completamente ob-
servadas. Considere ainda que o modelo de im-
putacdo de X; inclui como preditoras apenas as
varidveis do modelo logistico (Ye X,.4).

Se a perda em X, estd associada apenas as
varidveis utilizadas no modelo de imputacao, as
estimativas resultantes da IM sao validas (me-
canismo de PA). Entretanto, se 0 mecanismo de
PNA atua em X;, mesmo quando consideramos
individuos com o mesmo perfil em Ye X,,, as es-
timativas dos coeficientes dos modelos logisticos
baseadas na IM podem estar viciadas. O meca-
nismo de PNA pode ser resultante da omissao
de varidveis no modelo de imputacdo que estao
associadas as perdas. Assim, além de incluir as
varidveis presentes no modelo logistico, deve-se
incluir ainda varidveis potencialmente associa-
das as perdas, principalmente se estas também
estiverem associadas aos valores de X 8.

Como regra geral, todas as varidveis (Y e X,.)
e complexidades (estratificagao das andlises ou
efeitos de interacdo) consideradas no modelo
logistico devem ser incluidas no modelo de im-
putacio. Por exemplo, a omissdo de Yno modelo
de imputacdo de X, pressupde a inexisténcia de
uma associacdo direta entre ambas, e assim, a
odds ratio (OR) de X; estimada pela IM € viciada
em dire¢do a 1 13. Se modelos logisticos distintos
serdo avaliados em estratos da populacdo de es-
tudo (e.g. sexo), para que possiveis interacdes en-
tre os estratos e a distribui¢ao de X; sejam preser-
vadas, o modelo de imputacdo também deve ser
aplicado independentemente em cada estrato 2.

O modelo de imputacao, assim como outros
modelos de predicdo, envolve preocupacoes
relacionadas a preservacdo de caracteristicas
importantes da distribuicao de X;. Se X; € uma
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varidvel continua com distribuicdo claramente
nao normal, recomenda-se a aplicagdo de algu-
ma transformacao (aplicacdo de uma funcao que
admita uma unica inversa, e.g., logaritmica, cuja
inversa € a fungao exponencial) antes do proces-
so de imputagao, ja que o modelo preditivo linear
usualmente envolve a suposicao de normalidade.
Nesse caso, ap6s a imputacao, aplica-se a trans-
formacdo inversa para que a varidvel retorne a
sua escala original 2.

Outro aspecto importante a ser considera-
do na IM é a escolha do nimero de imputagoes
(M). A escolha de um M pequeno pode inflacio-
nar o intervalo de confianca das estimativas e
consequentemente reduzir o poder das andlises.
Rubin 13 quantifica essa inflagao para diferen-
tes escolhas de M e frages de informacao au-
sente (mede o quanto a variancia da estimativa
de um parametro, e.g., coeficiente de regressao,
na abordagem de IM estd inflacionada devido
as perdas). Por exemplo, para fracdes de infor-
macao 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 minimos que seriam alcancados quando M
tende ao infinito). O conceito de fracdo de infor-
macao ausente estd diretamente relacionado a
proporcao de dados ausentes, e no caso de es-
timativas bdsicas, como por exemplo, a média
de X;, o valor da fracdo de informacao ausente
desta estimativa € igual a proporcao de dados
ausentes em X; (Rubin 14).

Recomenda-se que os modelos de imputacao
incorporem ainda caracteristicas de desenhos
amostrais complexos como, por exemplo, pesos
e estratos amostrais, por meio da inclusado de va-
ridveis indicadoras dos estratos como covaridveis
e conglomerados, pela utilizacdo de um modelo
de imputagao com efeitos aleatérios no nivel do
conglomerado 13,15

Quando as perdas ocorrem em multiplas va-
ridveis, o processo de imputacdo torna-se mais
complexo, ja que as covaridveis utilizadas no mo-
delo de imputacdo podem também apresentar
perdas. Um dos métodos utilizados nesse caso é a
imputacao pela especificacdo condicional com-
pleta, que realiza as imputag6es por um processo
iterativo de regressoes. Uma discussao completa
do método € apresentada em van Buuren et al. 16.

e Aniélise de Casos Completos: regressio
logistica com covariavel incompleta

A validade do ajuste do modelo de regressao lo-
gistica com dados ausentes nas covaridveis pelo
método de ACC depende de suposicdes distintas
daquelas do método de IM. Considere novamen-
te um modelo logistico no qual a perda ocorre
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na covaridvel X; e que as demais covaridveis X,.;.
e a varidvel dependente Y sdo completamen-
te observadas. Em termos préticos, a restricao
das andlises a individuos com dados completos
(ACC) seleciona uma subamostra dos participan-
tes do estudo. No mecanismo de PCA, essa suba-
mostra € representativa da populagado e assim as
estimativas da ACC sao validas.

A ACC pode selecionar uma subamostra
com caracteristicas distintas da amostra total
do estudo quando as perdas em X; dependem
dos valores de Y. Por exemplo, individuos com
dados completos podem apresentar estimativas
da OR distintas daqueles omitidos das andlises
e, portanto, distintas das estimativas que seriam
obtidas caso nao houvesse perdas. Isso pode ser
visto como uma interacdo entre as perdas e o
efeito das covariaveis. A ACC pode ainda, como
apontado por Vach & Illi 17, criar interacoes entre
as proprias covaridveis do modelo logistico, an-
teriormente inexistentes. Como consequéncia,
um modelo que seria bem ajustado sem essas
interacoes caso as perdas nao ocorressem pode
deixar de sé-lo na ACC.

Ainda com relagdo aos aspectos tedricos, a
ACC deve apresentar resultados vdlidos se a pro-
babilidade de perda em X para individuos com o
mesmo perfil nas covaridveis (X; e X,,;) ndo esta
associada a Y. Isso ocorre mesmo que a probabi-
lidade de perda dependa dos préprios valores de
X; (mecanismo de PNA) e de X,,. Existem ainda
condicdes especificas de dependéncia entre a
probabilidade de perda e Y, em que ACC resulta
em Viés apenas para o intercepto do modelo 17.

O inquérito Saide em Beagad

Dados deste estudo sao provenientes do projeto
SBH, um inquérito de satide domiciliar realiza-
do pelo Observatério de Satide Urbana de Belo
Horizonte (OSUBH), da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), em dois dos nove distri-
tos sanitdrios de Belo Horizonte no biénio 2008-
2009. Foi adotada uma amostra estratificada por
conglomerados em trés estdgios. O indice de
vulnerabilidade a satide 18, um indicador socioe-
conomico geocodificado por setor censitdrio, foi
utilizado para subdividir a drea da pesquisa em
trés estratos amostrais. Dentro de cada estrato
foram selecionados: (a) setor censitdrio (um total
de 150 nos trés estratos), com probabilidades de
selecdo distintas que visaram a atender objetivos
secunddrios do projeto, ampliando a amostra em
dreas de interesse; (b) domicilio, selecionado por
meio de amostra aleatéria simples dos domici-
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 faixade 11 a



17 anos, ambos selecionados aleatoriamente no
domicilio.

Os adultos, foco deste estudo, apés a entre-
vista face a face tiveram aferidas suas medidas
de peso (balanca Tanita BC-553, Tanita Corpora-
tion of America Inc., Arlington Heights, Estados
Unidos) e altura (estadiémetro mével), que per-
mitiram o cdlculo 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 excluidas
previamente das andlises as mulheres grdvidas
(n = 47) para evitar distor¢cdes nas associacoes
do IMC com outras varidveis, e os individuos
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 validacdo das anélises

A varidvel IMC_referido estava ausente para 789
individuos (21%), o que ocorreu principalmen-
te devido a ndo resposta da medida de altura
(15%). Optou-se por utilizar nas andlises deste
artigo apenas a varidvel IMC_direto, com perdas
que foram geradas artificialmente para refletir
as perdas do IMC_referido. Assim, os valores do
IMC_direto foram excluidos para os mesmos
789 individuos com dados referidos ausentes,
criando uma nova varidvel pés-exclusao, que
serd 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-exclusao. Essa
abordagem preserva o mecanismo de perda ori-
ginal da varidvel IMC_referido e permite uma
validacao consistente.

Variadveis e modelos logisticos avaliados

Para avaliar possiveis desvios nas estimativas
dos coeficientes de regressdo logistica quando
o IMC_direto* é uma das covaridveis, foram tes-
tados trés modelos que se diferenciam pela va-
ridvel dependente: (1) Diabetes (1.sim, 0.ndo);
(2) Hipertensao (1.sim, 0.nao); (3) Peso_acima
(1.acima do peso, 0.satisfeito ou abaixo). As duas
primeiras varidveis dependentes foram obtidas
de uma questao sobre doencgas cronicas (“Al-
guma vez, um médico ou outro profissional de
saiide jd disse que o(a) Sr.(a) tem alguma dessas
doengas crénicas listadas abaixo?”) e a dltima, da
pergunta: “Com relagéo a seu peso, o(a) Sr.(a) es-

)

td:”, que foi tratada de forma dicotomica. Além
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do IMC_direto*, as covariaveis Idade, Cor e Es-
colaridade, categorizadas em trés niveis (Tabela
2), compdem os modelos logisticos. As andlises
foram estratificadas por sexo, resultando, assim,
em 6 modelos logisticos.

As estimativas de cada modelo logistico com
a covaridvel IMC_direto servirdao de referéncia
para a comparacao com as estimativas obtidas
com a mesma varidvel pés-exclusdo. O modelo
de referéncia pode ser visto como uma ACC com
perdas minimas, jd que no méaximo 18 mulheres
e 8 homens sdo ignorados por ndo apresentarem
dados completos nas varidveis de cada modelo.

Anilise dos dados

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

O modelo de imputagao de IMO inclui ape-
nas as covaridveis dos modelos logisticos (Ida-
de, Cor e Escolaridade) e, assim, omite a variavel
dependente. Espera-se aqui ilustrar o potencial
viés dessa abordagem. O IM1 contém as mesmas
varidveis utilizadas em cada modelo de andlise,
acrescentado comparativamente a IM0, a varia-
vel dependente de cada modelo logistico. As vari-
4veis 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 varidveis
do modelo de andlise, as 8 principais varidveis
associadas ao IMC_direto* ou a varidvel 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 selecdo de varidveis. O modelo IM3 adicio-
na ainda 8 varidveis e pode ser classificado como
uma abordagem inclusiva, jd que as varidveis in-
cluidas tém menos poder de predi¢do ou associa-
¢do mais fraca com as perdas. Todas as varidveis
incluidas em IM2 e IM3 tiveram associacao esta-
tisticamente significativa com o IMC_direto* ou
com a varidvel indicadora de perdas.

Dentre as 8 varidveis incluidas no IM2 des-
tacam-se as que atuam como proxy do IMC: Si-
lhueta, Silhueta2 e Satisfacdo_corporal. A varid-
vel Silhueta tem valores de 1 a 9 e corresponde a
escala de silhuetas de Stunkard et al. 19, discutida
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Tabela 2

Distribuicao das varidveis utilizadas nos modelos de regressao, propor¢ao de individuos com IMC_referido ausente e teste para diferenca nessas proporgdes

segundo sexo.

Variaveis Feminino Masculino
n IMC_referido Valor de p n IMC_referido Valor de p
ausente (%) ausente (%)
IMC_direto
<25 1.043 22,8 0,01 817 13,7 0,16
>25e <30 759 23,7 592 10,3
> 30 535 31,4 244 12,3
Cor
Branca 933 21,3 < 0,01 593 1.1 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
Variaveis dependentes dos modelos logisticos
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
Nao 2.133 24,6 0,05 1.533 12,3 0,93
Sim 202 30,7 117 12,0
Hipertensao
Nao 1.566 22,3 <0,01 1.186 12,2 0,90
Sim 769 30,7 466 12,4

IMC: indice de massa corporal.

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 a representacdo de um individuo obe-
so. A varidvel Silhueta corresponde a escolha do
entrevistado sobre a “figura que se parece mais
com” ele hoje, e a varidvel Silhueta2 corresponde
a essa medida elevada ao quadrado. A varidvel
Satisfacao_corporal representa a diferenca entre
a Silhueta e a escolha da figura que o individuo
gostaria de se parecer.

As demais varidveis do modelo IM2 sao lis-
tadas a seguir com uma breve descricdo entre
parénteses: Estado_civil (4 categorias: solteiro;
casado/amigado; separado/desquitado; vitivo),
Renda_familiar (4 categorias em saldrios mini-
mos: <2 SM; 2 <5 SM; 5 < 10 SM; 10+ SM), Do-

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 27(12):2299-2313, dez, 2011

enca_mental (proveniente da questao sobre do-
encas cronicas), Mudancga_peso (estd tentando
alterar o peso), e Inativo (nao praticou atividade
fisica nos ultimos 3 meses). As 8 varidveis adi-
cionadas ao IM3 sao: Colesterol_alto, Artrite e
Epilepsia, também provenientes da questao so-
bre doencas cronicas; Chefe_familia (é chefe da
familia), Posse_veiculo (possui carro ou moto),
Restricao_alimentar (alguma vez na vida redu-
ziu ou deixou de fazer refeicoes devido a pro-
blemas financeiros), Consumo_fruta (consumo
de frutas semanal, 3 categorias) e Fumo (fuma
diariamente).

Embora no modelo logistico o IMC seja tra-
tado como varidvel categérica, a imputagao foi
realizada considerando sua forma continua por
meio de um modelo linear. Apds avaliagdes, veri-



ficou-se que a transformacao logaritmica da va-
ridvel IMC_direto* foi a que apresentou melhor
ajuste ao modelo linear e, portanto, a transfor-
macao foi aplicada previamente as imputagoes.
Apés as imputacdes, aplicou-se a transformacao
inversa e a varidvel foi categorizada. Todas as
imputag¢des levaram em consideracao os pesos
amostrais da pesquisa e incluiram ainda uma va-
ridvel identificadora dos estratos amostrais. Em
todas as abordagens foram realizadas 20 imputa-
¢Oes independentemente para cada sexo, acom-
panhando a estratificacdo das analises.

O teste Kolmogorov-Smirnov foi utilizado
para avaliar a igualdade da distribuicao da vari-
avel IMC_direto entre os grupos de individuos
com IMC_referido observado e ausente, como
abordagem para checar a suposicao de PNA, e
o teste qui-quadrado, para verificar associacoes
entre as perdas e varidveis utilizadas nos mode-
los logisticos. Com o objetivo de se verificar pro-
blemas resultantes da selecdo de individuos da
ACC, o teste Wald para multiplos coeficientes foi
utilizado para testar a significancia conjunta das
interagdes entre as perdas do IMC_referido e os
coeficientes de cada modelo logistico de referén-
cia. Avaliou-se ainda a qualidade do ajuste dos
modelos logisticos de referéncia (pré-exclusao) e
dos modelos da ACC (p6s-exclusao) por meio do
teste de Pearson. Foi adotado o nivel de signifi-
cancia de 5% em todos os testes.

Todas as andlises 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-
gisticos 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 pés-imputacao). O comando “svy:”
permite corrigir as estimativas dos coeficientes
e respectivos erros padrao dos modelos logisti-
cos, ao considerar as complexidades do desenho
amostral (estratos e conglomerados) e ainda as
diferentes probabilidades de selecao dos indi-
viduos, ocasionadas pelo desenho de muiltiplos
estdgios e sobreamostragem de determinadas
regioes. As andlises relativas a distribuicdao das
perdas ndo estao ponderadas, e assim as propor-
¢coes de perdas apresentadas se referem ao que
efetivamente foi observado no estudo.

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

IMPUTAGCAO MULTIPLA E ANALISE DE CASOS COMPLETOS EM MODELOS LOGISTICOS

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

Resultados

O nivel de perdas na varidvel 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 andlises. A distribuicao 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 tém maior propensao a perdas, isto
é, nao responder as medidas referidas de peso
e/ou altura. Homens com IMC_referido ausente
tiveram menores valores do IMC_direto, dado o
deslocamento da distribuicdo para a esquerda
(p < 0,01). Isso indica que controlando apenas
pela varidvel Sexo, o mecanismo de PNA ndo po-
de ser descartado.

Os dados da Tabela 2 apresentam maiores
detalhes da distribuicdo das perdas na varidvel
IMC_referido. Individuos mais escolarizados
apresentaram menor proporcao de perdas com
forte gradagao para ambos os sexos. A perda, di-
ferentemente do que foi verificado para a vari-
avel continua, estd associada ao IMC_direto na
sua forma categorizada apenas para o sexo femi-
nino. Entre as mulheres, a perda estd associada a
todas as varidveis dependentes dos modelos lo-
gisticos. Para os homens, a propor¢do de perdas
é praticamente constante nos niveis das varidveis
dependentes Diabetes e Hipertensao, mas estd
associada a varidvel Peso_acima.

Os resultados dos ajustes dos modelos logis-
ticos utilizando-se a varidvel IMC_direto (pré-
exclusao), que servem como referéncia para a
avaliacao dos métodos de ACC e IM, sao 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 sao estatisticamente significativos.

Testes indicaram bom ajuste de todos os
modelos logisticos de referéncia (Tabela 3) com
excecdo do modelo Hipertensao para o sexo fe-
minino (p =0,01). A inclusao de interacdes da co-
varidvel IMC_direto com as demais melhoraram
o ajuste deste modelo (p = 0,37; resultados nao
mostrados, ver Discussdo), o mesmo foi verifi-
cado na ACC. O modelo Diabetes para o sexo fe-
minino, que na andlise de referéncia apresentou
bom ajuste (p = 0,11), foi o tnico que na ACC
perdeu esta qualidade (p = 0,03).

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

Distribuicdo do IMC_direto para todos os individuos, para aqueles com medidas referidas de peso e altura completas e para aqueles com medidas

incompletas, segundo sexo.
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IMC: indice de massa corporal.

Nota: valores do IMC em escala logaritmica.

Tabela 3

Resultados dos modelos logisticos com a covariavel IMC_direto (pré-excluséo) segundo variavel dependente e sexo.

Covariavel Diabetes Hipertensao Peso_acima
Feminino Masculino Feminino Masculino Feminino Masculino
(n = 2.320) (n = 1.645) (n = 2.320) (n =1.647) (n=2.319) (n = 1.648)

OR 1IC95% OR 1C95% OR 1C95% OR 1C95% OR 1C95% OR 1C95%

IMC_direto

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

>25e<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 11 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 13 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 22,5 154-32,8 9.8 5,9-16,4 0,2 0,1-0,3 0,6 0,4-11

IC95%: intervalo de 95% de confianca; IMC: indice de massa corporal; OR: odds ratio; ref.: referéncia.

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

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 27(12):2299-2313, dez, 2011



efeitos das covaridveis e uma varidvel indicadora
das perdas no IMC_referido. Apenas no mode-
lo Peso_acima (sexos masculino e feminino), a
inclusdo de interagdes para todas as covaridveis
(além da prépria varidvel indicadora) foi estatis-
ticamente significativa, indicando que os indi-
viduos com dados completos apresentam asso-
ciacoes (entre covaridveis e varidvel dependente)
distintas dos demais IMC_referido ausente).

No processo de selecdo de varidveis para os
modelos de imputacao de IM2 e IM3, a varidvel
Silhueta foi a mais importante preditora do IMC.
O ajuste de um modelo linear do logaritmo do
IMC_direto* tendo como covaridveis apenas a
varidvel Silhueta e a interacdo da mesma com a
varidvel Sexo, apresentou 60% da variancia expli-
cada pelo modelo (R2). Esse percentual aumen-
tou para 62% quando a variavel Satisfacdo_cor-
poral (categorizada) e a interacdo da mesma
com a varidvel Sexo foram incluidas no modelo.
A Figura 2 ilustra a relagao quase linear entre a
varidvel Silhueta e a mediana do IMC_direto (na
escala logaritmica).

Figura 2

IMPUTAGCAO MULTIPLA E ANALISE DE CASOS COMPLETOS EM MODELOS LOGISTICOS

Ap6s a exclusdo dos valores do IMC_direto
e a aplicacao dos métodos de ACC e de IM, os
resultados de cada modelo logistico foram com-
parados ao modelo de referéncia. Como espe-
rado, na abordagem IM0, que omite a varidvel
dependente do modelo de imputagao, a OR da
varidvel IMC_direto* foi subestimada em todos
os modelos, reduzindo para menos da metade da
OR de referéncia no modelo Peso_acima para o
sexo feminino (Figura 3). De modo geral, o desvio
de cada estimativa da OR reduz de forma consis-
tente quando se caminha, na Figura 3, da ACC
paraaabordagem IM2 e se mantém constante na
abordagem IM3.

Similarmente a Figura 3, a Figura 4 apresenta
a média e amplitude da razio entre a OR esti-
mada em cada abordagem e a OR de referén-
cia. Entretanto, nessa, as razdes menores do que
1 sdo invertidas e os desvios da OR podem ser
avaliados independentemente de se tratarem de
sub ou sobre-estimac¢des. Também sdo omitidos
todos os valores referentes as estimativas do in-
tercepto do modelo logistico, que geralmente

Box-plot da variavel IMC_direto segundo a variavel Silhueta e Sexo.
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IMC: indice de massa corporal.
Nota: valores do IMC em escala logaritmica.

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

Razdo (em escala logaritmica) entre a OR estimada nas abordagens de ACC e IM e a OR do modelo de referéncia (pré-excluséo) segundo a variavel

dependente e sexo.
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ACC: Anélise de Casos Completos; IM: Imputacdo Mdltipla; IMC: indice de massa corporal; OR: odds ratio.
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Figura 4

IMPUTAGCAO MULTIPLA E ANALISE DE CASOS COMPLETOS EM MODELOS LOGISTICOS

Média e amplitude do desvio entre a OR estimada nas abordagens de ACC e IM e a OR do modelo de referéncia (pré-excluséo) segundo a variavel

dependente e sexo.
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nao sao 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 proéprias (fe-
minino:ACCcomdesvio médiode 11%,IM16,7%,
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 ¢ verificado em cada um
dos modelos logisticos avaliados. Observa-se em
geral um melhor desempenho das abordagens
de IM entre os homens, nos quais houve uma
menor propor¢do de perdas do IMC_referido. O
modelo IMO, sem surpresas, foi a abordagem que
apresentou o maior desvio médio da OR entre as
mulheres e também a maior variagao (amplitu-
de) para ambos os sexos.

E natural que o erro padrio de um coeficiente
estimado pelos métodos de andlise de dados in-
completos seja superior aquele que idealmente
seria obtido se todos os dados fossem observa-
dos. Entretanto, métodos mais eficientes tendem
a produzir erros padrdo préximos desse ideal.
Os erros padrdo dos coeficientes estimados nas
abordagens de ACC, IM1, IM2 e IM3 apresenta-
ram respectivamente inflacio 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 padrao respectivos do modelo
de referéncia (Figura 5 — resultados gerais). O ele-
vado percentual de perdas do IMC_referido no
sexo feminino teve impacto sensivel na inflagao
dos erros padrdo deste grupo.

A abordagem IMO, que claramente vicia a OR
da varidvel IMC_direto*, ndo incorpora essa im-
precisdo no erro padrao de seus coeficientes. Isso
indica que os intervalos de confianca produzidos
por essa abordagem sao inconsistentes, isto é,
nao devem refletir a confianca nominal (95%).

Ainflagao do erro padrao reflete diretamente
na significancia dos coeficientes. Dos 32 coefi-
cientes significantes dos modelos de referéncia
(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 ndo significativos, apenas a
abordagem IM3 apresentou divergéncia (OR da
categoria “40-59 anos” do modelo Peso_acima,
sexo feminino). Assim, a ACC foi o método com
maior discrepancia em relagdo aos modelos de
referéncia (3 resultados divergentes).

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 27(12):2299-2313, dez, 2011

Discussao

Em todos os modelos logisticos avaliados, as
abordagens de imputacdo IM1, IM2 e IM3 tive-
ram, em média, menor desvio da OR em relacao
as estimativas de referéncia (pré-exclusao) quan-
do comparadas com o desvio da ACC. Assim,
mesmo a abordagem de imputacao mais simples
(IM1), que inclui no modelo de imputacao ape-
nas as varidveis do modelo de anélise, obteve me-
lhor desempenho que a ACC. Além disso, os in-
tervalos de confianca da ACC apresentaram uma
inflacdo consideravelmente maior que todas as
abordagens de IM, levando a nao detecc¢do de
efeitos que, no modelo de referéncia, eram signi-
ficativos. As abordagens IM2 e IM3 que utilizam
a estratégia de selecao de varidveis proposta por
van Buuren et al. 12 tiveram menor desvio da OR e
inflacdo do erro padrao que a abordagem IM1.

Os piores resultados da ACC indicam a exis-
téncia de algum nivel de associacdo entre as per-
das no IMC_referido e as varidveis dependentes
avaliadas, inclusive para individuos com o mes-
mo perfil nas covaridveis 7,17. Isso fez com que
as pessoas com IMC_referido observado (dados
completos) tivessem relacdes entre covaridveis
e varidvel 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 restricao das andlises aos
individuos com dados completos levou a um mo-
delo mal ajustado, uma possibilidade apontada
por Vach &111i 17.

Neste estudo, a abordagem inclusiva de sele-
¢do de varidveis para o modelo de imputacao, 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
simulagdes diferentes abordagens de imputacgao
em uma Unica varidvel (X;), estratégias inclusivas
sdo preferiveis, pois reduzem o risco de omissao
de varidveis importantes no modelo de imputa-
¢ao e, portanto, o risco de viés. Verificou-se, por
exemplo, que a nao inclusao de uma varidvel sa-
bidamente associada a essas perdas no modelo
de imputacao levou a viés de estimativas poste-
riores, e ainda que a magnitude do viés depende
do grau de correlacdo dessa varidvel omitida com
X;. Em outra circunstancia, na qual foi imposta
uma PNA em X, verificou-se que a inclusao de
varidveis fortemente relacionadas a X; no mode-
lo de imputagao resultou em reducgao considera-
vel no viés das anadlises posteriores.

Nunes et al. 24 avaliaram o impacto de perdas
em uma tnica covaridvel simulada sob o meca-
nismo de PCA, e também verificaram que os in-
tervalos de confianca da abordagem de IM sao
mais préoximos dos obtidos com o banco comple-
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Média e amplitude da razdo entre o erro padréo dos coeficientes estimados nas abordagens de ACC e IM e o erro padréo estimado pelo modelo de

referéncia (pré-excluséo) segundo a variavel dependente e sexo.
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to do que aqueles da ACC. Mais recentemente,
Nunes et al. 25 discutem e comparam métodos
de imputacdo simples e multipla numa reanélise
dos dados do estudo anterior, agora preservando
as perdas originais da covaridvel. Distintamente
de ambos, o presente estudo é mais abrangente,
ja que alia a preservacao do mecanismo de perda
original da varidvel IMC_referido a possibilidade
de validacao dos resultados.

Os modelos apresentados neste estudo tém
como Unico objetivo ilustrar e comparar os méto-
dos de andlises de dados incompletos. Portanto,
nao houve qualquer inten¢do de ajustar modelos
baseados em marcos tedricos, ou, por exemplo,
preocupacdes relativas a efeitos de confusao.
Considerou-se um minimo de plausibilidade na
composicao dos modelos para que parte dos co-
eficientes tivesse significancia estatistica, e ainda
foi avaliada a qualidade do ajuste dos mesmos. O
tnico modelo mal-ajustado, Hipertensao para o
sexo feminino, produziu resultados muito simila-
res aquele que inclufa as interagdes necessarias.
Assim, para evitar uma apresentacao demasiada-
mente complexa nos graficos e tabelas, optou-se
pela publicacao dos resultados sem interacgdes.

Resumo

Pesquisadores da drea da satide lidam frequentemen-
te com o problema das bases de dados incompletas.
A Andlise de Casos Completos (ACC), que restringe as
andlises aos individuos com dados completos, reduz o
tamanho da amostra e pode produzir estimativas vi-
ciadas. Baseado em fundamentos estatisticos, o méto-
do de Imputagdo Multipla (IM) utiliza todos os dados
coletados e é recomendado como alternativa a ACC.
Dados do estudo Saide em Beagd, inquérito domici-
liar em que participaram 4.048 adultos de dois dos no-
ve distritos sanitdrios da Cidade de Belo Horizonte no
biénio 2008-2009, foram utilizados para avaliar a ACC
e diferentes abordagens de IM no contexto de modelos
logisticos com covaridveis incompletas. Peculiaridades
de algumas varidveis desse estudo permitiram aproxi-
mar uma situagdo em que os dados ausentes de uma
covaridvel sao recuperados, e assim os resultados an-
teriores e posteriores a recupera¢do sdo comparados.
Verificou-se que mesmo a abordagem mais simplista
de IM obteve melhor desempenho que a ACC, jd que se
aproximou mais dos resultados pos-recuperagao.

Métodos; Andlise Estatistica; Modelos Logisticos; Indi-
ce de Massa Corporal
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E 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 maximo a situa-
¢ao em que os dados ausentes do IMC_referido
sdo recuperados. Entendemos que os resultados
observados aqui sao generalizdveis para estudos
que trabalham unicamente com a varidvel IMC_
referido, e recomendamos que o método de IM
seja preferido em relacdo a ACC nas andlises que
envolvam esta varidvel.

A recuperacdo de dados ausentes pode tra-
zer diversas dificuldades praticas, jd que os pro-
blemas que levaram a auséncia de informacoes
podem se repetir (e.g. recusas), ou ainda esta
recuperacao pode ser invidvel, 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 andlises. Sugerimos a conducao de
outros estudos similares para a acumulacao de
novas evidéncias.
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