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RESUMO

Inquéritos epidemiolégicos com amostragem complexa s@o bastante utilizados de-
vido a reducdo de custo propiciando o mesmo beneficio que uma pesquisa censitdria. En-
tretanto, a ocorréncia de perda de dados é um dos problemas que podem afetar esses inqué-
ritos, influenciando os resultados analiticos da pesquisa. A razao para um dado ser faltante
¢ chamado de mecanismo de dados faltantes, definido em trés categorias: perda comple-
tamente aleatdria, perda ndo completamente aleatéria e perda nio aleatéria. Esse trabalho
descreve esses mecanismos e aponta algumas técnicas de tratamento de dados que podem
ser aplicadas em uma amostragem complexa, considerando predominantemente desfechos
categdricos. A partir do banco de dados Nascer no Brasil, foram simulados bancos de dados
com os trés tipos de mecanismos de perda e, para o tratamento dos dados, foram utilizados
os métodos de andlise de casos completos, método do vizinho mais préximo, imputagao
multipla por média preditiva e imputagdo por escore de propensdo. Para a comparagdo dos
resultados foram observadas as taxas de recuperacdo de dados de maneira exata aos ori-
ginais e diferenca quadrética de estimativas de pardmetros de regressio logistica e linear.
Os métodos de imputag@o trouxeram mais de 50% dos dados recuperados de maneira exata
para os mecanismos perda completamente aleatdria e perda ndo aleatdria, ja para o me-
canismo perda ndo completamente aleatdria, a recuperagdo foi de aproximadamente 30%.
Para as diferencas quadraticas os métodos do vizinho mais préximo e imputagdo mdltipla
tiveram resultados equipardveis.O presente estudo ressaltou a importancia da escolha ade-
quada de métodos de imputagdo para desfechos categdricos e de varidveis para predi¢ao
de valores, assim como demonstrou diferencas importantes observadas de acordo com o

mecanismo de perda utilizado.

Palavras-chave: Amostra complexa, Dados faltantes, Escore de propensdo, Imputacdo mul-

tipla, Vizinho mais préximo



ABSTRACT

Epidemiological surveys with complex sampling are widely used because of cost
reduction, providing the same benefit as a census survey. However, the occurrence of data
loss is one of the problems that can affect these surveys, influencing the analytical results of
the research. The reason for a missing data is called the missing data mechanism, defined
in three categories: completely random loss, not completely random loss, and non-random
loss. This work describes these mechanisms and points out some techniques of data treat-
ment that can be applied in a complex sampling, considering predominantly categorical
outcomes. Databases with the three types of loss mechanisms were simulated from the
Born in Brazil database and, for the treatment of the data, we used the methods of analysis
of complete cases, method of the nearest neighbor, multiple imputation by predictive mean
and imputation by propensity score. In order to compare the results, the data recovery rates
were observed in an exact manner to the originals and the quadratic difference of logistic
and linear regression parameters estimates. The imputation methods brought more than 50
% of the exact recovered data to the mechanisms completely random loss and non-random
loss, whereas for the mechanism not completely random loss, the recovery was approxi-
mately 30 %. For the quadratic differences, the methods of the closest neighbor and mul-
tiple imputation had similar results. The present study emphasized the importance of the
adequate choice of imputation methods for categorical outcomes and variables for predict-
ing values, as well as showing important differences observed according to the mechanism

of loss used.

Key-words: Complex sample, missing data, Propensity score, Multiple imputation, Nearest

neighbor.
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1 INTRODUCAO

Um dos objetivos de estudos epidemioldgicos € observar quais fatores, naturais ou nio,
interferem em algum agravo de sadde. Inquéritos de saide utilizam amostragem complexa com
frequéncia, pois permitem avaliar a saide de individuos com um custo reduzido, menor tempo;
além de possibilitar a generalizagdo dos resultados. (SZWARCWALD; DAMACENA, 2008;
NUNES, KLUCK; FACHEL, 2010).

Embora vantajosos para uma avaliagdo mais rdpida, os inquéritos podem trazer um in-
conveniente que nem sempre € tratado de maneira adequada: a perda ou auséncia de respostas.
Problemas que acarretam a perda de dados podem ocorrer em qualquer momento da pesquisa,
seja na hora da confec¢do dos instrumentos de coletas, na falta de treinamento adequado aos
entrevistadores ou com a recusa do participante em responder a um questiondrio ou algumas
perguntas especificas (RUBIN, 1976; MACIEL,2012). A perda de qualquer informacio pode
direcionar o efeito de associacdes incorretamente (REZVAN; LEE; SIMPSON, 2015).

A fim de minimizar parte dessa complicacdo € comum a restri¢do do banco de dados aos
individuos com todas as observacdes preenchidas. Essa prética, porém, pode acarretar em perda
de precisdo nas estimativas pontuais, ja que a amostra € reduzida, ou em estimativas viesadas,
J& que os dados restritos podem ser de individuos com perfis diferentes dos que permaneceram

na amostra (CAMARGOS et al., 2011; MACIEL, 2012; NUNES, KLUCK; FACHEL, 2010).

Deste modo, torna-se importante a criacdo de estratégias com o intuito de minimizar
efeitos causados por dados faltantes, seja durante o planejamento, com esfor¢cos para evitar
perda de informacdes, ou no momento da andlise, abordando técnicas estatisticas adequadas

para os dados faltantes (BELL, KROMREY; FERRON, 2009).

O presente estudo visa apresentar e discutir alguns métodos de imputacdao de dados
faltantes em estudos epidemioldgicos com amostragem complexa, com aplicacdo em um caso

real.
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2 AMOSTRAGEM COMPLEXA

A amostragem € uma técnica de selecdo de individuos ou unidades de uma populacdo
para estimar suas propriedades e caracteristicas quando nao € possivel a realizacdo de um censo.
A utilizacdo de uma amostra e nao a populagdo deve-se a pelo menos uma das seguintes razdes:
populagdo infinita; redugdo de gasto, economia de tempo, facilidade (BOLFARINE; BUSSAB,
1994).

Um dos primeiros passos na concep¢do de um inquérito é o planejamento amostral.
Existe um ndmero significativo de métodos para a selecdo de uma amostra. Definir qual utilizar
para que a populacdo seja devidamente representada depende de um conhecimento a priori dos

individuos que se deseja observar (SZWARCWALD; DAMACENA, 2008).

A amostragem pode ser classificada como deterministica: quando ndo sdo utilizados
mecanismos aleatérios, ou probabilistica: quando cada individuo ou unidade da populagdo tem
uma probabilidade conhecida e ndo nula de ser selecionado. Para fim desse estudo detalha-
remos as amostragens probabilisticas dos tipos: aleatéria simples, amostragem estratificada e

amostragem por conglomerado.

O método de amostragem aleatdria simples € o mais conhecido pela facilidade de sua
implementacgdo. Nele, todos os individuos/unidades de uma populag@o t€ém a mesma probabili-
dade de selecdo, assumindo que a populacao do estudo estd uniformemente distribuida, ou seja,
toda a populacdo ndo apresenta grandes diferencas em suas caracteristicas. No momento da es-
colha do modelo de amostragem, pode ser decidido utilizar a reposicao dos individuos/unidades
no processo, o que implicaria na possibilidade do mesmo individuo/unidade ser selecionado

mais de uma vez.

Em uma amostragem estratificada, a populacdo € dividida em grupos que possuem in-
dividuos/unidades com as mesmas caracteristicas dentro de cada grupo e heterogéneos em re-
lag@o aos outros grupos e, a partir de qualquer outra técnica de amostragem, seleciona - se uma
amostra dentro de cada grupo. Estes grupos sao denominados estratos e nao t€ém nenhum indivi-
duo/unidade que possa estar em dois estratos a0 mesmo tempo. Esse tipo de amostragem pode
ser uniforme, quando se seleciona 0 mesmo niimero de individuos/unidades em cada estrato

ou proporcional, quando € respeitada a proporc¢do de cada estrato da populacdo e mantida na
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amostra.

Em uma amostragem por conglomerados, a populacdo é dividida em grupos (bairros,
cidades, estados, escolas e etc.) de maneira a apresentarem a mesma variabilidade populaci-
onal dentro de cada grupo e depois € aplicada uma técnica de amostragem a fim de escolher
“n"grupos para avaliar todos os individuos/unidades dentro de cada grupo. E um método mais
vantajoso em relagdo ao custo e por essa razdo é mais frequentemente utilizado em inquéritos
populacionais. Este tipo de amostragem pode ser repetido em multiplos estdgios, quando uma
amostra de conglomerados € selecionada em cada etapa. Os conglomerados sao unidades com-
postas de subunidades, que vao sendo selecionadas em cada estdgio até chegar ao objeto de

interesse da pesquisa.

Quando a populagdo é extremamente heterogénea, apenas um método de amostragem
nao € suficientemente eficaz para extrair individuos capazes de representarem a populagdo como
um todo; para tal, sdo combinados varios métodos amostrais para um mesmo delineamento
amostral. E chamada amostragem complexa a existéncia de miltiplos estagios de selecdo utili-
zados para compor uma amostra da populagao que levem a resultados com o menor erro possi-

vel.

Além dos tipos usuais de amostragem e da combinacao entre eles, constituindo desenhos
complexos de amostragem, outro aspecto merecedor de aten¢do sdo as probabilidades desiguais
de selecao das unidades/individuos em cada um dos estdgios. Para compensar essas desigualda-
des, sdo atribuidos pesos diferenciados aos diversos elementos da amostra, chamados de fatores
naturais de expansdo, os quais correspondem ao inverso do produto das probabilidades de in-
clusdo nos diversos estdgios de selecao. Finalmente, para ajustar os pesos naturais do desenho
e/ou corrigir os problemas originados pela auséncia ou recusa de resposta € necessdrio fazer a
calibragdo para totais conhecidos da populacdo. A calibracdo dos fatores naturais de expansao
consiste em estimar novos pesos para cada individuo da amostra, através de ajuste dos pesos
naturais do desenho segundo informacdes de varidveis auxiliares da amostra. Por exemplo, um
dos propdsitos da calibrag@o € obter distribui¢cdes amostrais das varidveis auxiliares semelhan-
tes as distribui¢des populacionais obtidas pelo censo (SZWARCWALD; DAMACENA, 2008;
PESSOA; SILVA, 1998).

A utilizacdo de métodos de andlise estatistica sem levar em consideracdo a amostra-

gem complexa pode acarretar em erros inferenciais, fazendo com que o investigador interprete



erroneamente o resultado.
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3 DADOS FALTANTES

Uma busca no Pubmed feita em 09 de janeiro de 2018, com os descritores “Missing data
or Missing value” no titulo ou abstract proporcionou 8.504 resultados nos tltimos cinco anos.
Quando se buscou “(Missing data or Missing value) and complex sample” 5 resultados foram
encontrados no mesmo periodo. A falta de dados surge com frequéncia no dia a dia de anélises
de banco de dados e sdo consideradas inevitdveis. Entretanto, € importante tratar essas perdas
de maneira a melhor adequar a metodologia para andlise sem gerar ou, pelo menos, minimizar

vieses nos resultados (MACIEL, 2012; BELL; KROMREY; FERRON, 2009).

3.1 MECANISMOS E PADROES DE DADOS FALTANTES

Para Rubin e colaboradores (1987) antes de qualquer tratamento em um banco de dados
com dados faltantes é importante fazer uma distin¢do entre os conceitos de “padrdo de nao
resposta” e de “mecanismos geradores de ndo resposta”. O primeiro se refere a configuragao
dos dados observados e nio observados em uma base de dados que podem ser considerados
do tipo monotdnicos ou nao-monotonicos (BLANKERS, 2011), enquanto o segundo descreve
uma possivel relacdo entre as varidveis medidas (varidvel de interesse e varidveis auxiliares) e

a probabilidade de ocorréncia de ndo resposta.

3.1.1 Padrao de ndo resposta

O padrido dos dados faltantes implica no tipo de tratamento feito para a andlise dos
dados. Padrdoes monotdnicos permitem uma maior variedade de métodos, enquanto um padrao
nao monotdnico necessita do uso de métodos mais complexos para essa manipulacdo.(LITTLE;

RUBIN, 1987; SHAFER; GRAHAM, 2012)

E chamado de padrao monotdnico quando mais de uma varidvel possui faltas, entretanto
existe uma ordem e o conjunto de dados é considerado uma matriz diagonal ou superior ou
inferior, como exemplificado na matriz A. No caso de apenas uma varidvel possuir faltas, o

padrao € dito como monotdnico univariado.
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Y | X1 Xo X3 Xy Xn
yi| X X X X X
y2l X X X X -
A=|y3| x X X X -
ya | X X X - -
ya |l X x - - -

Fonte: O préprio o autor(2017).

E padrdao ndo-monotdnico € definido assim quando mais de uma varidvel possui fal-
tas, e ndo existe uma ordem para as perdas, que sdo distribuidas de maneira aleatéria, como

exemplificado na matriz B.

Y | [ X1 X X3 Xy X,
yi| x X X X X
y2/l - X x - X
B=|y;| x x Xx X -
ya| X - X X -
Yol X X X - X

Fonte: O préprio o autor(2017).

Antes de realizar os possiveis tratamentos aos dados faltantes é importante definir tam-
bém, além do padrdo, os determinantes dessas faltas. A probabilidade de um entrevistado nao
informar a resposta da varidvel de interesse pode estar relacionada com o valor do dado que
foi omitido e com os valores das respostas de outras varidveis na pesquisa. O conhecimento do
mecanismo gerador da ndo resposta permite a escolha correta da técnica para melhor tratd-las

(RUBIN, 1976).

Conforme a classificagdo de Little e Rubin (1987), abordamos trés mecanismos gerado-
res de ndo resposta: Perda Completamente Aleatoria(PCA), Perda Nao Completamente Aleato-

ria (PNCA) e Perda Nao Aleatéria (PNA).

3.1.2 Perda Completamente Aleatéria (PCA) dos dados

A PCA, também conhecida por Missing Completely at Random (MCAR), tem melhor
compreensdo por se tratar de uma perda que pode ocorrer aos dados de qualquer individuo da
amostra. O conjunto de dados perdidos correspondem a uma subamostra do banco de dados,
proporcionando estimativas de parametros ndo viesadas mas com baixa precisio, reduzindo o

poder estatistico, ja que a amostra se reduz.
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Representando estatisticamente essa perda, suponha uma matriz Y., = (¥j;) I e uma
matriz indicadora de dados faltantes Ly, = L;; que tem como dado L;; = 0 quando Y;; esta
presente e L;; = 1 quando Y;; estd ausente. Esse mecanismo € modelado por um conjunto de

distribui¢oes de probabilidade t(L|y), onde y é o pardmetro estatistico.

P(L=1Y,y)=P(L=I|y) para todo [, y (3.1)

Exemplo: A auséncia de gestantes em consultas pré-natais quando se fariam coletas de

dados antropométricos para uma pesquisa epidemiolégica.

3.1.3 Perda Nao Completamente Aleatéria (PNCA) dos dados

Quando os dados ausentes sdo do tipo PNCA, também conhecido por Missing at Ran-
dom (MAR), significa que as respostas faltantes pertencem a um subgrupo especifico que pode
ser identificado por outros dados, completamente preenchidos, existentes dentro do conjunto de

dados, e dentro desses grupos os dados ausentes sdo do tipo PCA.

Yier = (YObS,Yfalt) Za localizag@o de Y;; dentro do conjunto de dados € Y;; € Y, se €

somente se L;; = 0 e caso contrario Y;; € Yyq.

P(L=1Y,y)=P(L=1|Yps, V) para todo /, y (3.2)

Exemplo: A auséncia de gestantes adolescentes em consulta pré-natal para o preenchi-
mento de um questiondrio, durante o periodo escolar. Ou entdo a recusa de uma adolescente

solteira responder se manteve relacoes sexuais quando esta estd proxima dos pais.

A partir do momento em que se descobre a qual grupo os dados ausentes pertencem, €
possivel fazer inferéncia para o pardmetro de interesse, encontrando estimativas nao viesadas,

assim como no mecanismo PCA.

3.1.4 Perda Nao Aleatéria (PNA) dos dados

O mecanismo PNA ocorre de maneira sistematica, quando uma resposta ou um conjunto

de respostas nao € respondido por um grupo de individuos e ndo tem como ser identificados por

'Onde n representa o niimero de individuos, p o nimero de varidveis, i representa o i-ésimo individuo da
amostra da j-ésima varidvel.
2obs=valor observado na amostra; falt = valor faltante na amostra
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outras respostas inclusas no banco de dados. Esse mecanismo € o que acarreta mais viés no
momento das andlises de dados. Como a probabilidade da resposta depende da propria questao
nao respondida e um conjunto de caracteristicas ndo observadas nos dados existentes, entao

temos:

P(L=1Y,y) =P(L=1|Ypu;,Vy) para todo [, y (3.3)

Exemplo: Uma grivida usudria de drogas ndo respondendo a uma questao sobre utiliza-

¢do de drogas ilicitas por saber que isso pode ocasionar problemas de satide ao bebé.

3.2 METODOS PARA TRATAMENTO DE DADOS FALTANTES

Os softwares atuais tem como programagao padrao a andlise do conjunto de dados com-
pletos. Entretanto, a maioria das pesquisas possui alguma perda de dados. Tendo em vista essa
necessidade de adaptacdo dos dados para as inferéncias, vérias técnicas de tratamento de dados

faltantes sdo utilizadas para minimizar possiveis prejuizos.

3.2.1 Andlise de Casos Completos

Uma das maneiras mais usuais no tratamento dos dados € a restri¢do das informagdes
apenas aos individuos que tenham todas as caracteristicas preenchidas. A facilidade de imple-
mentacio desse método auxilia no processo de disseminacdo desse tipo de abordagem entre-
tanto, um dos maiores erros € quando nao se explora o mecanismo das perdas dos individuos

descartados permanentemente.

Quando € feito o descarte das informacdes, a amostra € reduzida se tornando uma suba-
mostra o que pode influenciar na representatividade da populagdo. Se o mecanismo que rege as
perdas for do tipo PCA o maior problema que pode existir € de precisdo dos paradmetros estima-
dos que podem estar contidos em intervalos de maior amplitude. Entretanto, se 0 mecanismo
for ou do tipo PNCA ou PNA, onde nao resposta € sistemdtica, pode motivar tanto a imprecisao

quanto a invalidade da estimativa estudada.

3.2.2 Andlise de Casos Disponiveis

Essa técnica se assemelha ao caso anterior para as andlises e também com as mesmas

preocupacdes sobre as inferéncias. A diferenca € que a andlise de casos disponiveis nao exclui
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nenhum sujeito do estudo, tudo € relativo a cada andlise. O método, utilizado por softwares,
como por exemplo o SPSS, restringe o n para cada anélise especifica. Quando tém-se um con-
junto de andlises de um mesmo banco de dados que se utilizou esse método de tratamento, o

tamanho de amostra para cada anélise serd diferente devido as perdas em cada varidvel.

Para tentar minimizar as falhas que possam ocorrer na restricdo do banco de dados, algu-
mas técnicas para a completude sdo utilizadas. Estas técnicas, chamadas de imputacao de dados,
consistem em completar os dados a partir de valores estimados estatisticamente para entao anali-
sar o conjunto de dados obtido (valores observados mais os valores imputados) de maneira con-

vencional (GRAHAM,2012; GARCIA-PENA,ARCINIEGAS-ALARCON & BARBIN, 2014).

Virias formas de imputacdo tém sido propostas na literatura, as quais se enquadram em
um dos dois tipos de imputagdo: simples ou multipla. Através do método de imputacao simples
cada valor ausente € substituido por um unico valor imputado. H4 varias formas de se fazer isto,
mas, deve-se ter cautela ao utilizar a imputac¢do simples, pois esta técnica distorce a incerteza
dos dados. J4 a imputacdo multipla consiste em substituir cada perda por mais de um valor
imputado. Os conjuntos de dados completados sdo analisados e usados para estimar um valor

plausivel que representa a incerteza sobre o valor a ser imputado.

3.2.3 Imputagdo simples

A imputag@o simples (ou Unica) consiste em preencher o valor que falta por um valor
estimado de maneira que se obtenha um conjunto de dados completos, para fazer as inferéncias
de maneira usual. Varios métodos para a imputacao simples sdo implementados sendo os princi-
pais apresentados a seguir.(BARACHO, 2003; ZHANG, 2003; NUNES et al, 2010; CASTRO,
2014)

3.2.3.1 Medidas de tendéncia central

As medidas sdo utilizadas por serem de facil obtencdo em um conjunto de dados dispo-
niveis, média e mediana para varidveis quantitativas e moda para varidveis qualitativas. Quando
nao existem dados discrepantes que influenciem na média ou se 0 mecanismo de perda que rege
os dados for do tipo PCA, a média se torna um bom valor para a estimac¢do.(BARACHO, 2003;
ZHANG, 2003; NUNES et al, 2010)

De acordo com Little e Rubin (2002), entre as desvantagens da imputagdo por média

estdo: o tamanho da amostra é superestimado, a variancia € subestimada, a correlagdo € negati-
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vamente tendenciosa e a distribuicdo de novos valores € incorreta.

3.2.3.2 Regressoes

A partir de varidveis que possam ser associadas aquela varidvel com perda, € possivel
buscar valores preditos para completar os dados faltantes utilizando o método de regressao, seja
ela logistica ou linear. A predicdo de dados ausentes através deste método parece bem razodvel
pois, além de levar em conta as estimativas dos efeitos fixos, também leva em conta o efeito

aleatorio predito.(NUNES et al, 2010)

3.2.3.3 Hot dec e Cold dec

Essa técnica implica em utilizar doadores dentro de um banco de dados que possam de
alguma maneira se assemelhar em outras caracteristicas ao individuo que possua dado faltante.
Doadores s@o aqueles individuos que possuem todas as respostas preenchidas e suas informa-
¢oes sdo utilizadas para completar os dados que faltarem. A escolha desse doador € aleatdria,
entretanto ele € selecionado dentro de um grupo especifico de individuos que possuam as mes-
mas caracteristicas pré determinadas das do individuo com dado faltante. O método denominado
hot dec utiliza um doador que esteja presente na mesma base de dados, sendo assim, utiliza in-
formacdes correntes a pesquisa, ja o método cold dec utiliza outras bases de dados, sejam de
uma mesma pesquisa de um tempo pregresso, ou de uma pesquisa similar. (ANDRIDGE; LIT-

TLE, 2010)

3.2.3.4 Imputacdo via escore de propensao

Escore de propensdo é um método de pareamento que utiliza a probabilidade predita
de pertencimento a algum grupo baseado em caracteristicas observadas. Geralmente se utiliza
de regressdo logistica para a obtencdo dessas probabilidades preditas. A inclusdo ao contexto
de imputacdo se da porque esse método permite preencher cada falta de informacdo com um
valor observado de um individuo que tenha a mesma probabilidade de apresentar a auséncia
daquela informacao. Essa técnica estd inclusa ao método hot dec, entretanto utilizando mais
de um método estatistico para a obtencdo do doador.(GOULAO, 2013) Para a utilizagio desse

método alguns passos sdo seguidos:

e Cria-se varidvel indicadora para a ndo resposta (0-sim; 1-nao).
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e Ajusta-se um modelo logistico com as varidveis associadas. E atribuida uma probabili-

dade predita para cada observacao.

e Ordena os escores e agrupa-os para que se possa, dentro de cada grupo, fazer uma amos-
tragem com reposicdo dos valores presentes, entretanto a amostragem € na dimensao dos

ausentes para completar todos os valores nao preenchidos.

3.2.4 Imputacdo multipla

Uma técnica criada por Rubin (1976) tem estado em evidéncia devido aos bons resul-
tados trazidos em sua utilizacdo, além da implementacdo estar sendo facilitada por avangos
tecnoldgicos. A imputacdo multipla tem como método aplicar a cada dado faltante ndo apenas
um, mas m valores utilizando, em geral, modelos de regressao para esse fim e com isso criando

M base de dados completas.

O primeiro passo para a aplicagdo desse método de manipulacdo € investigar a pro-
por¢do de faltas, para definir a quantidade de bases necessdrias a serem criadas. A fracao de
informacao ausente, definida por o , implica no tamanho de M que seré criado e esse, por sua
vez implica na eficiéncia relativa (na escala da variancia) de uma estimativa pontual da andlise
do conjunto de dados. Essa eficiéncia Schafer (1997) definiu como sendo aproximadamente

HTO‘ — 1. Para uma visualiza¢do mais clara sobre a eficiéncia temos a tabela a seguir.

Tabela 3.1 — Tabela de eficiéncia (%) em relagdo ao niimero de imputagdes

(04
01 03 05 0,7 09
97 91 86 81 77
98 94 91 88 85
9 97 95 93 92
100 99 98 97 96
Fonte: Baracho (2003, p.9).

SR

Entretanto, o tamanho de M ndo necessariamente tem que ser grande (BARACHO,
2003; GRAHAM; OLCHOWSKI; GILREATH, 2007). Como visto na tabela 3.1 aumentando
o nimero de imputacdes, ndo aumenta proporcionalmente a eficiéncia, entdo € possivel aplicar
o método de imputacdo multipla com um nimero razoavelmente pequeno para M. A litera-
tura indica M entre 3 e 10 imputacdes, porém, tornou-se usual M = 5, devido a experiéncias
de pesquisadores, que verificaram que um nimero pequeno de imputacdes € suficiente para

que as conclusdes sejam estatisticamente eficientes (GRAHAM; OLCHOWSKI; GILREATH,
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2007,ARCINIEGAS-ALARCON: DIAS,2009). No entanto, com a evolu¢do computacional,
hoje em dia, € possivel realizar imputagdes com m maiores, sem que isso afete a andlise ou

demande muito tempo.

A partir do tamanho definido, o préximo passo é escolher o0 método estatistico para a
criacdo dos conjuntos de dados, seja por regressdo linear ou logistica (média preditiva), mé-
todo de regressao linear bayesiana, métodos MCMC (Markov Chain Monte Carlo), arvores de

decisio, entre outros.

Ap6s os M banco de dados imputados e analisados de maneira usual, faz-se uma medida

geral, chamada de pool, com todas as estatisticas observadas para cada banco. Essa € uma regra

de Rubin onde

— 1 ~
9 - Mzi:l 1y (34)
_ 1 .
o= MZizlci, 3.5)
1 L

c= —_125.‘11 i—X (3.6)

onde:

e 0 ¢ amédia dos parametros 0 observados nos M bancos;
e 0 ¢ a média das variancias obtidas dentro dos M bancos imputados;

e o ¢ a variancia entre conjunto imputado.

As regras de Rubin (Rubin rules) sdo regras simples que podem ser aplicadas independente-

mente do método utilizado para a criagdo dos dados imputados (SCHAFER; GRAHAM, 2002).
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4 REFERENCIAL TEORICO

Na busca por maiores detalhes sobre o tema, foram feitas buscas de estudos anterio-
res, simulados ou ndo, nos diversos canais de artigos académicos. Foram encontrados diversos
estudos de simulacdo de perda que utilizaram um padrao ouro para comparar aos métodos de

imputacao por eles utilizados.

Baracho (2010) utilizou dados de um estudo longitudinal sobre a eficicia de uma droga
no tratamento de episédios depressivos para a testar alguns métodos de imputacao. Foi imputada
a varidvel nivel de depressao, medida em alguns momentos durante o estudo. Os métodos de

imputagdo testados foram:

Imputacao pela dltima observacao — Foi observada a tultima resposta do paciente, com-

pletando os dados com essa informacao;

e Imputacdo por média por tempo — Foi calculada a média do nivel de depressdo para cada

individuo em momentos distintos completando os dados com essa informacao;

e M¢édia por individuos — Foi calculada a média de todos os individuos em um tempo

especifico e utilizado esse valor para completar o conjunto de dados;

e Imputacdo simples por regressdo — Calcula-se a média preditiva para cada observacio

faltante a partir de parametros estimados; e por fim

e Imputacdo multipla — que foi detalhado na sessdo anterior, além da andlise de dados

completos (aac).

A conclusio observada foi a da necessidade de se utilizar um método adequado. Como
foi encontrada associacao significativa para todos os modelos de regressao utilizados, o autor
nao concluiu sobre qual foi o melhor método de imputacgdo, apenas concluindo que o efeito da

droga ndo influenciou no nivel de depressao.

Para o estudo de Silva (2012), foram simulados bancos de dados com perdas de 10%,
20% e 30% de um estudo sobre arvores de eucalipto. A varidvel imputada foi a altura dessas

arvores aos 5 anos de idade e os métodos escolhidos para a imputagdo foram:

e Imputacdo multipla com enfoque bayesiano por MCMC;
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e M¢étodo de imputacdo multipla por decomposi¢@o de valores singulares:

Para comparar a eficiéncia do método, foram comparadas as médias e desvios dos valores impu-
tados em relacdo aos valores originais. Foi observado maior diferenca do erro quadratico médio
quanto maior a proporc¢ao de perda. Para perdas de no maximo 20%, foi visto que a imputacao
multipla foi superior a decomposi¢do de valores singulares. Com 30% dos dados faltantes, os

métodos se equiparam nos resultados

Ja Heijden e colaboradores (2006), em seu estudo sobre embolia pulmonar, fizeram
uma compara¢ao de métodos para tratamento de dados faltantes com utilizando os seguintes

métodos:

e Andlise de casos completos (ACC);

e M¢étodo do indicador de dado faltante — Que insere varidveis do tipo dummy para indicar

a falta (1-sim) ou a presenca (0-ndo) da informacao ;
e Imputacdo simples com média;

e Imputacdo multipla por média preditiva.

A partir da prevaléncia entre os grupos com e sem dados faltantes, foi detectado que o
mecanismo de ndo resposta nao foi o PCA. Para a comparacdo entre os métodos, foram utili-
zados os coeficientes de regressdo assim como o erro padrao e area da curva ROC. A direcao
dos coeficientes para todos os métodos foi a mesma. Na andlise de casos completos em com-
paracdo aos outros métodos a estimativa do beta foi inflacionada, o que ocorre quando a perda
nao € aleatdria. Esse estudo ndo tinha um padrao ao qual comparar, assumindo assim como uma

limitagdo para essa publicacao.

No estudo de Nunes e colaboradores (2010) utilizou-se dados de pacientes de uma co-
orte sobre a utilizacdo de albumina para comparagdo entre imputacao Unica e imputa¢ao multi-
pla. Abaixo sdo descritos os métodos utilizados:

e Andlise de casos completos (ACC);

e Mediana;

e O método do valor normal — Utiliza o limite inferior da faixa de normalidade da variavel

a ser imputada (a albumina)
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e Imputacdo multipla — sendo utilizada a abordagem bayesiana, e dois modelos para a
comparacdo, p primeiro construido a partir de todas as varidveis com possivel relacdo
com a varidvel com perda e o segundo com todas as varidveis do anterior, mais o desfecho

da andlise original.

Como resultado foram observadas semelhancas entre os coeficientes de regressao pelos
métodos de imputacdo. Em comparacdo a andlise de casos completos, a utilizacdo do método de
imputagdo simples se torna mais eficiente. Entretanto esse método ndo levou em consideracao
a variabilidade amostral devido a utilizacdo das medidas de tendéncia central. A imputacao
multipla, indiferente do modelo de estimacao utilizado, e mesmo com toda a sua complexidade,

foi o melhor método para o tratamento de dados faltantes para este estudo.

A partir de um inquérito de saide domiciliar realizado em Belo Horizonte e que t€ém
plano amostral complexo, Camargos e colaboradores (2011) imputaram a varidvel IMC com
apenas o método de imputacdo multipla, entretanto com modelos diferentes: os modelos de
imputacido multipla seguiram uma hierarquia ao acrescer uma varidvel ao modelo anterior se
iniciando pelas varidveis idade, cor e escolaridade. Para o 2° modelo foram incluidos os des-
fechos ao modelo anterior e aos modelos subsequentes foram inclusas as varidveis diretamente
ligadas ao IMC. A andlise de casos completos (ACC) foi comparada aos quatro modelos de

imputacao multipla.

Como resultado, a ACC apresentou em média maior desvio entre as abordagens, seguida
pela imputacdo sem o desfecho na hora da imputacdo. As melhores predi¢cdes foram as que
utilizaram as varidveis diretamente ligadas ao IMC, como teste visual de silhueta, que obtiveram

menor desvio da razdo de chances na analise final.

Nos estudos citados acima, a imputa¢do multipla foi considerada mais vantajosa dentre
as principais técnicas de tratamento de dados faltantes e o melhor método para predicao de
diversas varidveis. Uma vez que os valores faltantes foram imputados, as técnicas de analise
para dados completos puderam ser utilizadas, sendo aplicdvel a vérios niveis de perda, e com
facil implementacgdo. Entretanto, a variacdo das informagdes permaneceu devido ao nimero de

valores imputados.

A literatura é crescente no que diz respeito aos métodos de imputacao, entretanto ainda
escassa do tocante sobre imputa¢do em amostragem complexa. E necessdrio se preocupar tam-

bém com esse tipo de dados ja que o aumento no uso desse delineamento amostral é crescente.
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Neste sentido, procura-se resposta para a seguinte pergunta: qual método de tratamento de dados
faltantes permitiria, a partir de uma amostragem complexa, estimar os parametros de maneira

mais valida possivel?

4.1 ESTUDO NASCER NO BRASIL

O estudo “Nascer no Brasil: Inquérito Nacional sobre Parto e Nascimento” foi pensado
em 2009 e realizado entre os anos de 2011 e 2012 pela Fundac¢do Oswaldo Cruz, em parceria
com diversas outras instituicdes cientificas e importantes pesquisadores e descreveu a atencao

a gestacao e ao parto para 23.894 mulheres em 266 hospitais no pais.

Como objetivo a pesquisa estimou a prevaléncia de cesarianas e outras intervencoes
obstétricas e neonatais, descreveu complicacdes maternas e neonatais de acordo com o tipo de
parto, descreveu a motivacdo das mulheres para opcao pelo tipo de parto, as consequéncias
no que diz respeito a prematuridade, a saide mental materna pds-parto. Descreveu também a

estrutura hospitalar oferecida e a relacionou com os desfechos obstétricos e neonatais.

O desenho amostral da pesquisa foi feito estratificando os hospitais por macrorregiao
(Norte, Nordeste, Sudeste, Sul, Centro-oeste), localizagdo (capital, ndo capital) e tipo de hos-
pital (publico, privado, ou misto). Como base para o cdlculo do tamanho amostral, foram con-
siderados os nascimentos no ano de 2007, e para a selecao de hospitais foram considerados os
que realizaram mais de 500 partos. A amostra foi realizada de maneira a detectar diferenca de

14% sobre a proporcao de cesarianas entre os tipos de hospitais.

A sele¢do dos hospitais foi feita com probabilidade proporcional ao tamanho, levando
em consideracdo o ndmero de partos no ano de 2007, sendo definida como primeiro estdgio. No
segundo estagio, foram selecionados o nimero de dias (minimo de sete) que seriam necessarios
em cada hospital a fim de alcangar o total de 90 mulheres pré-estipulado. No terceiro estagio
foi feita uma amostragem inversa, que determinou a quantidade de entrevistas didrias (méximo
de 12) com o intuito de alcancar as 90 puérperas em pelo menos sete dias consecutivos. O nu-
mero de entrevistas didrias também dependeu do nimero de turnos de pesquisa € do nimero
de entrevistadores disponiveis por turno em cada hospital. Para definir os nimeros de turnos
de pesquisa, foi usado o nimero médio de nascidos vivos por hospital em 2007. Quatro com-
binacdes foram definidas: se fosse apenas um entrevistador, entdo ou ele permaneceria em um

turno com quatro entrevistas didrias ou dois turnos para seis entrevistas; se fossem utilizados
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dois entrevistadores entido seria um turno com oito entrevistas didrias ou dois turnos com doze
entrevistas por dia. O nimero de ordem da puérpera era de acordo com a entrada no hospital. O

método completo da amostragem encontra-se descrito em Vasconcelos et al (2014).

Participaram do estudo todas as mulheres admitidas nas maternidades selecionadas por
ocasido do parto e seus conceptos, vivos ou mortos, com peso ao nascer > 500 g e/ou idade
gestacional > 22 semanas de gestacdo. Foram critérios de exclusdo: puérpera com transtorno
mental grave, que ndo permita a comunica¢do com o entrevistador; indigenas ou estrangeiras
que ndo compreendam o idioma portugués; surda/muda; e mulheres internadas por decisdo
judicial, para interrup¢do da gravidez. As maes foram entrevistadas face a face no pds-parto
imediato, e por telefone, 45 a 60 dias apds o parto. Também foram anotados dados do prontudrio
hospitalar da mae e do recém - nascido. As informagdes dos prontuérios foram obtidas apds o
término da internagdo da puérpera e do recém-nascido. Foram captadas informagdes do cartdo
da gestante e de exame de ultrassonografia por meio de fotografia e também utilizadas para
obtencdo de informagdes sobre o pré - natal e a idade gestacional na ocasido da entrevista.
Além disso, em cada unidade de saide incluida na pesquisa foi realizada entrevista com o
gestor da maternidade e chefias especificas para coletar informacdes sobre estrutura e processo

de trabalho.

Para garantir a qualidade dos dados coletados, foram elaborados manuais com descri-
¢oes detalhadas dos procedimentos para selecdo da populagdo do estudo e coleta de dados; as-
sim como foram ministrados treinamentos padronizados a toda a equipe em cada estado. Além
disso, o preenchimento dos questiondrios foi realizado de forma digital facilitando o correto
preenchimento dos campos. Os supervisores de campo replicam os questiondrios preenchidos
previamente, em uma amostra aleatéria de 2,5% das maes entrevistadas. Antes de iniciar a
coleta, cada estabelecimento participante recebeu a visita do coordenador estadual e/ou do su-
pervisor que entregou uma carta ao gestor, com cépia resumida do projeto e do parecer do
Comité de Etica em Pesquisa. O estudo foi aprovado no Conselho de Etica em Pesquisa - CEP
da Escola Nacional de Satde Publica - ENSP, sob o CAAE 0096.0.031.000-10. (Leal & Gama,
2012)

4.2 JUSTIFICATIVA

A defini¢do de uma abordagem para a anélise de um banco de dados com perda de in-

formacdo € um dos principais problemas em modelagem estatistica de dados epidemiolégicos.
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Explorar abordagens analiticas adequadas para analisar conjuntos de dados com observagdes
incompletas é uma questdo que pode ser bastante delicada, pois a utilizacdo de métodos ina-
propriados pode levar a conclusdes erroneas sobre o evento na populagdo. Métodos especificos
para solucionar problema de dados faltantes estao sendo discutidos de maneira ativa nos dltimos

anos.

A técnica de imputacdo vem sendo muito utilizada ultimamente pela facilidade de im-
plementacdo, pelo bom resultado que proporciona e pela flexibilidade na utilizagao das va-
ridveis, sejam numéricas, categdricas, fatores ou desfecho. No entanto, quando se trata sobre
amostragem complexa existe pouca literatura e a dificuldade de inser¢ao do desenho amostral é

um dos principais fatores.

Este trabalho pretende ampliar a discussdo sobre imputagdo de dados no processo de
modelagem dos dados em estudos epidemioldgicos levando em consideracdo a amostragem
complexa do estudo "Nascer no Brasil: Estudo Nacional Sobre Parto e Nascimento". Pioneiro
na abordagem da assisténcia ao parto e nascimento e de abrangéncia nacional, sua relevancia
para a producdo de conhecimento na drea perinatal foi inegdvel. Deste modo, discutir méto-
dos de imputagdo utilizando a amostra do "Nascer no Brasil"torna-se ainda mais importante e

oportuno.
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5 OBJETIVOS

5.1 OBIJETIVO GERAL

Avaliar, a partir de andlises estatisticas, métodos de tratamento de dados faltantes que
minimizem o0s vieses nas estimagdes de parametros em inquérito epidemiolégico com amostra-

gem complexa.

5.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Descrever os mecanismos de perda de informacgdes.
e Descrever as principais estratégias de imputacao de dados faltantes.

e Comparar os métodos de imputacio descritos a partir de uma aplicacdo a dados reais de

pesquisa epidemioldgica com plano amostral complexo - Nascer no Brasil.
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6 METODOS

No presente estudo foi utilizado um recorte do banco de dados da pesquisa Nascer
no Brasil cujos dados sdo provenientes de um estudo longitudinal com delineamento amostral
complexo. A populagdo escolhida foi de puérperas adolescentes. Apds o recorte inicial, os dados

totalizaram 4.571 puérperas adolescentes, com idades entre 12 e 19 anos.

A escolha dessa populacdo se deu pelo fato do conjunto de dados dessa populagdo conter

o minimo de faltas em varidveis que, com base na literatura, possam ter algumas associacoes.

6.1 O BANCO DE DADOS PARA A ANALISE

6.1.1 Preparacdo dos bancos com perdas

Trés mecanismos de perda foram simulados para testar os métodos de imputacdo dos

dados e nos passos seguintes seguem as descri¢cdes de como foram criadas as perdas dos dados:

1- Mecanismo PCA: amostragem de perda aleatoria simples utilizando os estratos de
selecdo da pesquisa como um filtro, trazendo a randomizacao dentro de cada estrato e propor-

cionando as adolescentes a mesma probabilidade de inclusao.

2- Mecanismo PNCA: amostragem de perda estratificada utilizando como filtro, além
da variavel estrato de selecdo, as varidveis escolaridade (utilizando a baixa escolaridade como
motivo para a ndo resposta), cor da pele (utilizando a cor da pele parda ou preta como motivo
para a ndo resposta) e regido (utilizando ndo morar nem na regido Sudeste e nem na Sul como

motivo para a nao resposta).

3- Mecanismo PNA: amostragem de perda estratificada utilizando como filtro, além
da varidvel estrato de selecdo, as varidveis escolaridade (utilizando a baixa escolaridade como
motivo para a ndo resposta), planejamento da gravidez atual (utilizando ndo queria engravidar
como motivo para a nio resposta) e situagdo do bebé no momento da entrevista (utilizando ser

natimorto ou 6bito neonatal como motivo para a nio resposta).

Foram extraidas amostras de 30% de perda', de maneira aleatéria dentro de cada con-

junto, respeitando as singularidades de cada mecanismos. O comando sample do software R

130% para Rubin é considerado o méximo de perdas para que nio influencie nas anlises.
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project foi o meio de processamento para essas amostragens. As varidveis que perderam obser-

vagdes estao dispostas na tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Varidveis com necessidade de tratamento de dados e respectivos mecanismos de
perda.

Varidveis para imputagdo PCA PNCA PNA
Adequacao da escolaridade
Classe socioenondmica
Cor da pele

Peregrinou para internacao
Adequacao do pré-natal
Idade gestacional

Intencao da gravidez

Fumo na gravidez

Uso de alcool na gravidez

el e T T i e
el

e’

Fonte: O préprio o autor(2017).

Para o mecanismo PNCA, as varidveis escolhidas para perda foram: adequacio do pré-
natal, idade gestacional no parto e inten¢do de gravidez. Por suposicdo, existiria maior dificul-
dade de acesso a informacdes sobre a assisténcia pré-natal e idade gestacional no parto para as
mulheres com menor escolaridade, pretas ou pardas e de regides menos favorecidas (varidveis

utilizadas na associagdo com essas perdas).

J4 no mecanismo PNA, as varidveis escolhidas para perda foram: fumo na gravidez,
uso de dlcool na gravidez e adequacao do pré-natal. Por suposi¢ao, mulheres com baixa esco-
laridade, que ndo quiseram engravidar e com bebé€s em situacdo grave (varidveis utilizadas na
associacdo com essas perdas) podem ndo querer responder sobre o uso de dlcool e fumo, além

da maior dificuldade de acesso a informagdes sobre a assisténcia pré-natal para essas mulheres.

6.2 ESTRATEGIAS PARA O TRATAMENTO DOS DADOS

As analises foram feitas em diversos cenarios: O recorte do banco, com as 4.571 foi
analisado com e sem as informagdes do plano amostral. O intuito dessas andlises foi obser-
var os resultados de associagdes para concluir se hd ou nao discrepancia quando se utiliza as

informacdes do plano de amostragem.

6.2.1 As imputacdes

Foram testados trés métodos de imputacdo: imputacao pelo vizinho mais préximo, im-

putacdo multipla por média preditiva (testado com M=5 e M=10 a fim de comparacdes) e im-
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putacdo por escore de propensao, ja descritos anteriormente.

Para o método do vizinho mais pr6ximo e imputacao multipla, e considerando cada um
dos trés mecanismos de simulagcdo de perda (PCA, PNCA e PNA), os dados foram imputados

das seguintes maneiras:

e foram utilizadas as varidveis socioeconOmicas e demogréficas (regido geografica; idade;
tipo de financiamento, se publica ou privada e escolaridade do chefe), SEM a utilizagdo

do peso e das varidveis que compdem o desenho amostral;

e foram utilizadas as varidveis socioecondmicas e demogréficas (regido geografica; idade;
tipo de financiamento, se publica ou privada e escolaridade do chefe), COM a utilizagdo

do peso e das varidveis que compdem o desenho amostral;

e foram utilizadas todas as varidveis do banco consideradas nos modelos de regressao como

preditoras, SEM a utilizacdo do peso e das varidveis que compdem o desenho amostral.

e foram utilizadas todas as varidveis do banco consideradas nos modelos de regressao como

preditoras, COM a utilizacdo do peso e das varidveis que compdem o desenho amostral.

O método do escore de propensio nao permite que tenha dados ausentes nos preditores
na regressao logistica, entdo nao foi possivel a utilizagdo de todas as varidveis, como feito para
os métodos do vizinho mais préximo e imputacdo multipla. Sendo assim, para o método do

escore de propensao, os dados foram imputados das seguintes maneiras:

e foram utilizadas as varidveis socioecondmicas e demogréficas (regido geografica; idade;
tipo de financiamento, se publica ou privada e escolaridade do chefe), SEM a utilizagdo

do peso e das varidveis que compdem o desenho amostral.

e foram utilizadas as varidveis socioecondmicas e demogréficas (regido geografica; idade;
tipo de financiamento, se publica ou privada e escolaridade do chefe), COM a utilizagdo

do peso e das varidveis que compdem o desenho amostral.

6.2.2 Modelo para comparagdes

Serdo avaliados os estimadores das razdes de chance (RC) simples e seus respectivos

intervalos de confianga de 95% para o modelo de regressao logistica que tem como desfecho a
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peregrinacdo e dos coeficientes betas (3) com seus respectivos intervalos de confianca de 95%

para o modelo de regressao linear que tem como desfecho (Y) da idade gestacional. A escolha

das varidveis do modelo de peregrinacdo se baseou em estudos que demonstraram um risco duas

vezes maior deste desfecho entre as adolescentes mais pobres, com um pré-natal inadequado,

baixa escolaridade e sem situacdo conjugal estivel (MONTESCHIO et al, 2014; BARNAS-

TEFANO et al, 2010; MENEZES et al, 2006). Ja a prematuridade, se associa com pré-natal

inadequado; baixa escolaridade; baixa classe socioecondmica, hdbitos maternos inadequados e

algumas intercorréncias obstétricas nao inclusas neste estudo (ALMEIDA et al, 2012; MAR-

TINS et al, 2011).

O modelo tedrico € descrito abaixo:

Vi

RC

onde: By
B

&

(€N [N (€N

(@

Bo + Bix1i + & (6.1)
ePotBiXii
1 + eBotBiXui (6.2)

o intercepto do modelo
a variacdo que a varidvel explicativa aplica no desfecho
a varidvel explicativa referente ao i-ésimo individuo

o erro aleatoério

Para maiores informacdes e descri¢des dos modelos apresentados nas equacgdes 6.1 e

6.2 podem ser vistas em Paula (2004), Morettin e Bussab (2005) e Cordeiro e Demétrio (2008).

A tabela 6.2 exp0Oe as varidveis utilizadas para os modelos de regressao para as compa-

racoes.

Tabela 6.2 — Varidveis para a composi¢do dos modelos de regressdo logistica e linear.

Desfechos

Caracteristicas

Peregrinagao

(regressdo logistica)

Idade gest
(regressao

acional
linear)

Fatores: escolaridade materna, cor da pele materna, classe
econdmica do domicilio, adequagao do pré natal.

Fatores: escolaridade materna, cor da pele materna, classe
econdmica do domicilio, adequacdo do pré-natal, fumo du-
rante a gestacdo, uso de bebida alcodlica durante a gestacao
e inten¢do da gravidez.

Fonte: O préprio o autor (2017).
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Os modelos propostos tiveram um referencial tedrico do sumario executivo do Nascer

no Brasil, que exibe um conjunto de artigos sobre a pesquisa (LEAL et al, 2014)

Como critério de comparacao das estimativas encontradas para os parametros supracita-
dos apds a imputagdo, primeiramente foi calculada a diferenca quadrética entre o valor estimado
imputado e o valor estimado com os dados completos. O passo seguinte foi pontuar de 1 a 7
todas as estimativas por menor diferenca para cada varidvel, por fim foram somados os pontos

de cada método.

PASSO 1: Calcular a diferenca quadratica entre as estimativas

diferenca quadrdtica = (estimativa imputada - estimativa do padréo ouro)2 (6.3)

PASSO 2: Observar se a diferenga do método é maior ou menor que a anterior e atribuir

um ponto de 1 a 7 sendo 1 a menor diferenca quadratica e 7 a maior diferenca quadritica;

PASSO 3: Somar as pontuagdes de todas as varidveis de cada método e por fim comparar

as pontuacdes finais obtidas, tendo melhor desempenho o método com menor pontuacio.

Nas tabelas 6.3, 6.4 e 6.5 sdo exibidas as varidveis e em quais etapas elas foram utiliza-

das.



Tabela 6.3 — Varidveis e etapas em que foram utilizadas para o mecanismo de simulacdo de perda PCA

Variaveis

Perdas simuladas

Amostragem para
simular as perdas

Imputacdo das perdas
(socioeconomicas)

Imputacdo das
perdas (totais)

Regressao
peregrinacdo

Regressao
idade gestacional

Amostragem

Estrato de selecao

Peso amostral

Cddigo de unidade primdria
Socioeconomicas e demograficas
Regido

Hospital

Classe econdmica do domicilio
Financiamento do parto

Idade materna

Cor da pele materna

Adequacio da escolaridade materna
Escolaridade do chefe da familia
Gravidez

Inten¢do da gravidez

Adequacao do pré-natal

Fumo na gravidez

Uso de alcool na gravidez

Parto

Tipo de parto

Acompanhante na internacao
Situagd@o do bebé ao nascer
Desfechos

Peregrinacdo

Idade gestacional

>

Lol I

X

Moo

ol I B B

X
X

PHoOPH K KK K K K >

Moo M X

ol

X
X
X

>

Ea T B

Fonte: O préprio o autor (2017).

LE



Tabela 6.4 — Varidveis e etapas em que foram utilizadas para o mecanismo de simulac¢do de perda PNCA

Varidveis Perdas simuladas ~Amostragem para  Imputacdo das perdas Imputagdo das Regressao Regressao
simular as perdas (socioeconomicas) perdas (totais)  peregrinagdo idade gestacional

Amostragem

Estrato de selecao X X X X

Peso amostral X X X X

Cddigo de unidade primaria X X X X

Socioeconomicas e demograficas

Regido X X X

Hospital X X

Classe econdmica do domicilio X X

Financiamento do parto X X

Idade materna X X

Cor da pele materna X X X

Adequacio da escolaridade materna X X

Escolaridade do chefe da familia X X

Gravidez

Inten¢do da gravidez X X X

Adequacao do pré-natal X X X

Fumo na gravidez X

Uso de alcool na gravidez X

Parto

Tipo de parto X

Acompanhante na internacao X

Situagd@o do bebé ao nascer X

Desfechos

Peregrinacdo X X

Idade gestacional X X X

Fonte: O préprio o autor (2017).
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Tabela 6.5 — Varidveis e etapas em que foram utilizadas para 0 mecanismo de simula¢do de perda PNA

Varidveis Perdas simuladas ~Amostragem para  Imputacdo das perdas Imputagdo das Regressao Regressao
simular as perdas (socioeconomicas) perdas (totais)  peregrinagdo idade gestacional

Amostragem

Estrato de selecao X X X X

Peso amostral X X X
Cddigo de unidade primaria X X
Socioeconomicas e demograficas
Regido

Hospital

Classe econdmica do domicilio
Financiamento do parto

Idade materna

Cor da pele materna

Adequacio da escolaridade materna
Escolaridade do chefe da familia X
Gravidez

Inten¢do da gravidez X

Adequacao do pré-natal X

Fumo na gravidez X

Uso de alcool na gravidez X

Parto

Tipo de parto

Acompanhante na internacao X

Situagd@o do bebé ao nascer X

Desfechos

Peregrinacdo X X

Idade gestacional X X

Moo
bel

ol I B B
Moo M X Fo T o T B B B B

o

Fonte: O préprio o autor (2017).
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Este trabalho foi submetido e aprovado ao Comité de Etica em Pesquisa -CEP- da Escola
Nacional de Satde Publica - ENSP, sob o CAAE 70939317.0.0000.5240. O parecer se encontra

em anexo a partir da pigina 73.
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7 RESULTADOS

Este capitulo € dividido em duas secdes. Na primeira sdo apresentados os dados do
conjunto dos dados completos em comparagdo ao conjunto de dados sem qualquer imputacao
(para cada um dos trés mecanismos de perda), além das associacdes a partir de regressoes. Na
segunda secao sao apresentados os dados do conjunto dos dados completos em comparacdo ao
conjunto de dados imputados pelos métodos descritos anteriormente, além das associacdes a

partir de regressoes.

7.1 Caracteristicas dos dados

Ap6s o recorte inicial, os dados totalizaram 4.571 puérperas adolescentes, com idades
entre 12 e 19 anos, sendo 70% na faixa etdria de 16 a 19 anos, majoritariamente das regides
nordeste e sudeste e atendidas pelo sistema tnico de saide. Grande parte dessas adolescentes
se autodeclararam pardas e afirmaram terem companheiro, 62,3% e 68,5%, respectivamente. A
frequéncia de meninas que nio tiveram nenhuma gestacao anterior foi de 80%. A escolaridade
estd adequada para mais de 50% das puérperas em todas as faixas etdrias com excecdo da
faixa de 19 anos. Foi considerada escolaridade adequada a contagem de anos completos de
estudo de um ingressante aos 9 anos de idade na primeira série do ensino fundamental e sem

reprovacao(SAMPAIQO, 2007).

A tabela 7.1 exibe a dimensdo do banco de dados e a proporcdo de perda para cada
variavel segundo os trés diferentes mecanismos de perda amostrados: PCA, PNCA e PNA. Para
o método PCA, como os 30% de perda foram distribuidos para as nove varidveis pré-definidas,
as perdas foram relativamente baixas quando se avaliou varidvel por varidvel (aproximadamente
9%). Ja para os métodos PNCA e PNA, os 30% de perda foram distribuidos em apenas trés

variaveis.
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Tabela 7.1 — Distribuic@o de frequéncias absolutas das varidveis categéricas utilizadas nas ana-
lises.

Varidveis Dados completos PCA PNCA PNA
Adequacio da escolaridade

Inadequada 3.054 2.803

Adequada 1.517 1.395 * *
Raca/cor

Branca 1.242 1.159 * *
Preta 405 376
Parda/morena/mulata 2.923 2.654

Classe socioeconomica

Classe D+E 1.576 1.430

Classe C 2.465 2.271

Classe A+B 494 463

Fumou durante a gestacido

Nio 4.148 3.627 2.945
Sim 413 378 321
Bebeu durante a gestacao

Nio 3.947 3.627 2.945
Sim 505 469 * 378
Intencio da gravidez

Sim, naquele momento 1.574 1.466  1.069

Queria esperar mais tempo 1.520 1.413 1.014 *
Nao queria engravidar 1.445 1.355 966 *
Nao soube informar 31 28 23
Adequacio do pré-natal

Inadequado 1.018 948 609 661
Parcialmente adequado 1.059 968 773 840
Adequado 2410 2237 1.684 1.759
Nao fez pré-natal/ ndo soube informar 83 73 56 55
Peregrinaciao

Nao 3.591 3.328

Sim 974 895

*Mesmos valores do dados completos.

Fonte: O préprio o autor (2018).

A perda da varidvel continua “Idade Gestacional"também foi importante. O grafico 7.1

dos PCA e PNCA, em comparagdo ao conjunto de dados completo.

delineia as curvas de resposta desta varidvel para os conjuntos de dados com perda pelos méto-
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Figura 7.1 — Distribuicao das respostas por idade gestacional.

Como esperado, dentro do conjunto PNCA ocorreu uma maior perda da varidvel idade
gestacional devido a apenas trés varidveis terem sido selecionadas para as perdas (inten¢do da

gravidez, orientacdes no pré-natal e idade gestacional) (Figura 7.1).

O padrao de distribui¢c@o das perdas (em azul escuro) em cada uma das sub amostras €
demonstrado nos graficos 7.2 e 7.3. Como a amostragem foi com reposicdo, ou seja, a mesma
adolescente pode perder mais de uma informacgado, observam-se linhas com mais de uma perda

em todas as sub amostras.

Como descrito na metodologia, as perdas na sub amostra PCA, apresentadas no grafico
7.2, foram distribuidas em um niimero maior de varidveis para ter maior aleatoriedade dentre as
ndo respostas. J4 as perdas pelos métodos PNCA e PNA, apresentadas no gréfico 7.3, tiveram
um nimero mais restrito de varidveis com perdas por terem sido simuladas de maneira a serem
sistemadticas, cada uma a sua maneira, sendo possivel observar um padrdo ndo monotdnico nas

perdas.
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Fonte: O préprio autor (2018).

Figura 7.2 — Projecdo da distribui¢do da perda dos dados pelo mecanismo PCA em cada varia-
vel.

H

Fonte: O préprio autor (2018).

Figura 7.3 — Projecdo da distribui¢do da perda dos dados pelos mecanismos (a):PNCA e
(b):PNA em cada variavel.

Na tabela 7.2 apresentamos as estimativas de RC (RC) simples para o desfecho "pere-

grina¢do"segundo cada varidvel explicativa, tanto para o conjunto de dados completo quanto



45

para os trés conjuntos de dados com perda. As RC simples dos trés conjuntos de dados com
perda ndo foram muito discrepantes e ficaram relativamente proximas aos valores modelados
para o conjunto de dados completo. No entanto, como esperado, os trés mecanismos de perda

apresentaram um aumento no intervalo de confianca das RC.

Para o mecanismo de perda PCA, a varidvel “adequacdo do pré-natal"foi a que mais se
afastou da RC obtida pelo conjunto de dados completos, dentre as quatro varidveis incluidas no
modelo de regressao. Para os mecanismos de perda PNCA e PNA, apenas foi possivel comparar
as estimativas para a varidvel “adequacdo do pré-natal", ja que, para o desfecho “peregrinacdo”,
essa foi a Unica incluida na amostragem de perda e no modelo de regressao. Em comparacao
a obtida pelo conjunto de dados completo, a RC estimada pelo mecanismo de perda PNA se

afastou mais do que a estimada pelo mecanismo PNCA.

Tabela 7.2 — RC simples para peregrinacio dos trés mecanismos de perda em comparagio aos
dados completos utilizando a informacao do plano amostral.

Varidveis Dados completos PCA PNCA PNA
RC IC(95%) RC IC(95%) RC IC(95%) RC IC(95%)
Raca/cor
Branca 1 1
Preta 1,44(0,93;2,23)  1,38(0,84-2,29)
Mista 1,51(1,18;1,93) 1,51(1,16-1,97)
Classe socioecondomica
Classe D+E 1 1
Classe C 0,81(0,63;1,03)  0,83(0,65-1,06)
Classe A+B 0,47(0,33;0,69)  0,51(0,35-0,73)
Adequacio do pré-natal
Inadequado 1 1 1 1
Parcialmente adequado 1,03(0,79;1,35)  1,15(0,81-1,62) 1,17(0,82-1,67) 1,31(0,91-1,90)
Adequado 0,59(0,39;0,87)  1,41(1,03-1,93) 1,26(0,92-1,71)  1,38(1,00-1,91)
Escolaridade adequada
Nao 1 1
Sim 1,09(0,88;1,35)  1,12(0,89-1,42)

Fonte: O préprio o autor (2018).

Na tabela 7.3 observamos, para os trés mecanismos de perda, valores de estimados de
B( ﬁ) para idade gestacional na mesma dire¢do do observado para os dados completos. Entre-
tanto, para este desfecho, as estimativas para os dados com perda, em comparagdo as estimati-
vas dos dados completos, foram mais dispares que as observadas para o desfecho peregrinacao

apresentado na tabela 7.2. E interessante notar que dentro de cada varidvel existe sempre uma

categoria que se aproxima ao maximo da estimativa do dado completo.
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Tabela 7.3 — Coeficientes do modelo de regressao para idade gestacional dos trés mecanismos
de perda em comparacao aos dados completos utilizando as informag¢des do plano amostral.

Varidveis Dados completos PCA PNCA PNA
B (1C95%) B (1C95%) B (1C95%) B (1C95%)
Raca/cor
Intercepto 38,44(38,24;38,64)  38,45(38,37;38,63)
Branca 1 1
Preta -0,13(-0,74;0,49) -0,15(-2,58;0,54)
Mista -0,06(-0,33;0,20) -0,12(-0,32;0,08)
Classe socioecondémica
Intercepto 38,31(38,06;38,56)  38,35(38,09;38,61)
Classe D+E 1 1
Classe C 0,12(-0,17;0,41) 0,05(-0,27;0,36)
Classe A+B 0,11(-0,17;0,39) 0,02(-0,28;0,32)
Adequacio do pré-natal
Intercepto 38,21(37,89;38,54)  38,23(37,85;38,62)  38,22(37,72;38,72)  38,34(37,98;38,71)
Inadequado 1 1 1 1
Parcialmente adequado 0,46(0,11;0,81) 0,45(0,03;0,87) 0,33(-0,22;0,88) 0,33(-0,07;0,73)
Adequado 0,18(-0,18;0,55) 0,12(-0,30;0,55) 0,08(-0,49;0,65) 0,04(-0,37;0,46)
Escolaridade adequada
Intercepto 38,41(38,26;38,57)  38,40(38,23;38,57)
Sim -0,08(-0,32;0,15) -0,16(-0,44;0,11)
Nao 1 1
Bebeu durante a gestacao
Intercepto 38,39(38,25;38,54)  38,35(38,19;38,51) 38,39(38,24;38,55)
Sim -0,04(-0,32;0,31) <0,001(-0,41;0,41) -0,14(-0,50,0,21)
Nao 1 1 1

Fumou durante a gestacao

Intercepto 38,39(38,26;38,53)  38,35(38,19;38,50) 38,39(38,25;38.,53)
Nio 1 1 1

Sim 0,05(-0,19;0,29) 0,28(-0,07;0,62) 0,28(-0,10;0,66)
Intencio da gravidez

Intercepto 38,40 (38,20;38,60)  38,37(38,15;38,58)  38,33(38,02;38,63)

Queria engravidar
Queria esperar
Nao queria engravidar

1
0,05 (-0,19;0,29)
-0,1 (-0,37;0,16)

1
0,07(-0,20;0,35)
-0,07(-0,36:0,23)

1
0,09(-0,38;0,50)
0,02(-0,39;0,44)

Fonte: O préprio o autor (2018).

7.2 Caracteristicas dos dados apds as imputagdes.

A tabela 7.4 descreve a propor¢ao de valores discordantes dos dados reais segundo os
diferentes métodos de imputacdo para o mecanismo PCA, utilizando ou nio o peso amostral
para a imputacdo. A imputacdo pelo método do vizinho mais préximo, quando apenas as va-
ridveis socioecondmicas sao as preditoras, possibilitou a recuperacdo exata de 60% dos dados
faltantes sem a utilizacdo do peso amostral, ja com a utilizacdo do peso amostral a recuperacao
exata foi de 61% . O mesmo método, porém utilizando todas as varidveis, obteve taxas de recu-
peragdo exata muito semelhantes, de 59% com o peso amostral e de 60% sem o peso amostral.
As imputa¢des multiplas assim como o escore de propensao tiveram um desempenho pior em
relagdo ao método do vizinho mais proximo. A imputagdo multipla teve uma recuperacdo entre
50% e 55% dos dados, independente da utilizagdo do peso. J& o escore de propensdo, que teve
o pior desempenho, recuperou apenas 43% dos dados com exatiddo, independente da utilizacao

do peso.



Tabela 7.4 — Frequéncia absoluta e relativa de perdas imputadas com valores diferentes dos reais: mecanismo de perda PCA.

Variaveis Raga/Cor  Classe social Intencdo da  Peregrinacio  Semanas Bebeu Fumou Adequagdo do  Escolaridade
gravidez gestacionais pré-natal adequada
SEM O PLANO AMOSTRAL
Método n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%)
Total de perdas 3999,1)  381(8,7)  336(7,7) 378(8,7)  431(9,9) 395(9,1) 445(10,2) 375(8,6) 403(9,3)
Vizinho mais préximo
Todas as varidveis 169(3,9) 191(4,4) 244(5,6) 109(2,5)  342(7,8) 56(1,3) 42(1,0) 135(3,1) 142(3,3)
Varidveis socioecondmicas 145(3,3) 183(4,2) 269(6,2) 113(2,6)  337(7,7) 61(1,5) 44(1,0) 137(3,1) 118(2,7)
Escore de propensao 194(4,4)  241(5,5) 240(5,5) 145(3,3) 367(8,4) 205(4,7) 289(6,6) 176(4,0) 179(4,1)
Imputacio Miltipla
M-=5 e todas as variaveis 161(3,7)  239(5,5) 249(5,7) 136(3,1) 363(8,3) 93(2,1) 60(1,4) 151(2,9) 128(2,6)
M-=5 e varidveis socioeconOmicas 168(3,9) 235(5,4) 262(6,0) 142(3,3)  357(8,2) 189(4,3)  88(2,0) 167(3,8) 142(3,3)
M-=10 e todas as varidveis 184(4,2)  232(5,3) 265(6,1) 153(3,5) 365(8,4) 86(2,0) 69(1,6) 169(3,9) 136(3,1)
M=10 e variaveis socioecondmicas 170(3,9) 216(5,0) 252(5,8) 143(3,3) 361(8,3) 90(2,1) 88(2,0) 167(3,8) 135(3,1)
COM O PLANO AMOSTRAL
Método n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%) n(%)
Total de perdas 39909,1)  381(8,7)  336(7,7) 378(8,7) 431(9,9) 395(09,1) 445(10,2) 403(9,2) 375(8,6)
Vizinho mais préximo
Todas as varidveis 163(3,7) 187(4,3) 241(5,5) 112(2,6)  337(7,7) 59(1,4) 41(0,9) 140 (3,2) 132(3,0)
Varidveis socioecondmicas 152(3,5) 192(4,4) 258(5,9) 102(2,3)  333(7,6) 59(1,4) 42(1,0) 132(3,0) 118(2,7)
Escore de propensao 204(4,7)  251(5,8)  216(5,0) 140(3,2)  352(8,1) 188(4,3) 282(6,5) 172(3,9) 193(4,4)
Imputacio Miltipla
M-=5 e todas as variaveis 183(4,2) 234(5,4) 254(5,8) 137(3,1)  354(8,1) 102(2,3)  73(1,7) 160(3,7) 141(3,2)
M-=S5 e varidveis socioecondmicas 176(4,0)  231(5,3) 258(5,9) 150(3,4) 351(8,0) 94(2,2) 84(1,9) 170(3,9) 148(3,4)
M-=10 e todas as varidveis 185(4,2)  239(5,5) 259(5,9) 127(2,9)  352(8,1) 92(2,1) 76(1,7) 159(3,6) 134(3,1)
M-=10 e variaveis socioecondmicas 159(3,6) 238(5,5) 259(5,9) 139(3,2)  356(8,2) 89(2,0) 71(1,6) 172(3,9) 138(3,2)

Fonte: O préprio o autor (2018).

Ly
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Nas figuras 7.4 e 7.5 € possivel observar de maneira mais clara qual tipo de tratamento
teve um melhor desempenho na recuperacido de dados (menor percentual de dados imputados

com valores diferentes dos reais) dentro de cada variavel.

Na figura 7.4, anélise sem a informacao do plano amostral, o método do vizinho mais
proximo se mantém melhor no maior nimero de varidveis exceto para varidvel escolaridade
adequada, que teve como melhor método a imputagdao multipla fazendo o uso de M=10 e todas

as variaveis para predi¢ao.
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Fonte: O préprio autor (2018).

Figura 7.4 — Proporcao de dados imputados com valores diferentes dos reais segundo os diversos
métodos de imputacao sem a utilizacdo do plano amostral para o mecanismo de perda PCA.

Ja na figura 7.5, com a informac¢@o do plano amostral, o método do vizinho mais pré-
ximo teve melhor desempenho em todas as varidveis. A utilizacdo do peso nao foi tdo signifi-

cante quando comparamos as propor¢des de dados recuperados de maneira exata.
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Figura 7.5 — Propor¢ao de dados imputados com valores diferentes dos reais segundo os diversos
métodos de imputacdo com a utiliza¢ido do plano amostral para o mecanismo de perda PCA.

A tabela 7.5 descreve a propor¢do de valores discordantes dos dados reais segundo os
diferentes métodos de imputacdo para o mecanismo de perda PNCA, utilizando ou ndo o plano
amostral para a imputacdo. De maneira global, os valores recuperados pelo método do vizi-
nho mais préximo apenas com as varidveis socioecondmicas, assim como no mecanismo PCA,
foram os com maior precisdo quando comparados com os valores reais, obtendo 39% de recu-
peracgdo, independente da utilizacdo do plano. Com o uso de todas as varidveis para a predicao,
foi possivel obter 37% dos dados semelhantes aos reais, sem a utilizagdo do plano da amostra,
e 38% com o uso do plano amostral. A imputagdo por escore de propensao teve 33% dos dados
recuperados tendo ou ndo o plano amostral na predi¢do. A imputacdo multipla manteve a re-
cuperacdo dos dados em torno de 34% para os oito cendrios, tendo melhor desempenho (35%)
na imputacdo feita com o plano amostral e M=10, sendo indiferente o tipo de varidvel para a

predi¢do ou sem plano, todas as varidveis para a predicao.
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Tabela 7.5 — Frequéncia absoluta e relativa de perdas imputadas com valores diferentes dos
reais: mecanismo de perda PNCA.

Varidveis Intencdo da gravidez  Idade gestacional — Orienta¢des no pré-natal
SEM PLANO AMOSTRAL
Meétodo n(%) n(%) n(%)
Total de perdas 1.289 (29,6) 1.321 (30,3) 1.240 (28,4)
Vizinho mais préximo
Todas as variaveis 879 (20,2) 1.061 (24,3) 473 (10,8)
Varidveis socioecondmicas 881 (20,2) 1.013 (23,2) 462 (10,6)
Escore de propensao 904 (20,7) 1.093 (25,1) 591 (13,5)
Imputacio Miltipla
M=5 e todas as varidveis 851 (19,5) 1.092 (25,0) 553 (12,7)
M=5 e varidveis socioecondmicas 868 (19,9) 1.119 (25,7) 532 (12,2)
M=10 e todas as varidveis 888 (20,0) 1.084 (24,9) 521 (11,9)
M=10 e variaveis socioecondmicas 888 (20,0) 1.101 (25,2) 559 (12,8)
COM PLANO AMOSTRAL
Método n(%) n(%) n(%)
Total de perdas 1.289 (29,6) 1.321 (30,3) 2.980 (68,3)
Vizinho mais préximo
Todas as varidveis 850 (19,5) 1.052 (24,1) 487 (11,2)
Varidveis socioecondmicas 881 (20,2) 1.035 (23,7) 450 (10,3)
Escore de propensao 903 (20,7) 1.103 (25,3) 563 (12,9)
Imputacgiao Miltipla
M-=5 e todas as varidveis 881 (20,2) 1.105(25,3) 566 (13,0)
M-=5 e varidveis socioecondmicas 872 (20,1) 1.111 (25,5) 578 (13,3)
M=10 e todas as variaveis 864 (19,8) 1.079 (24,7) 570 (13,1)
M=10 e variaveis socioecondmicas 868 (19,9) 1.112 (25,5) 528 (12,1)

Fonte: O préprio o autor (2018).

Observando o gréfico 7.6, que exibe as imputagdes sem a informacao do plano amos-
tral, podemos perceber uma uniformidade nas imputagdes da varidvel inten¢do da gravidez e
uma maior oscila¢do entre os métodos dentro da varidvel idade gestacional. Nas trés varidveis
o melhor método foi o do vizinho mais préximo com as varidveis sociodemograficas como

preditoras.
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Figura 7.6 — Perdas de dados do mecanismo PNCA apés a imputacio de dados pelos diversos
métodos sem a utilizagdo do plano amostral.

No gréfico 7.7, que exibe os dados dos valores imputados utilizando o plano amostral,
apresenta uma variacao um pouco maior entre as varidveis dentro de cada imputacgdo. A varidvel
intencdo da gravidez tem como melhor desempenho a imputagdo multipla com M=5 e todas as
outras varidveis como preditoras. O método do vizinho mais préximo foi melhor para as outras

duas variaveis, tendo como preditoras apenas as socioecondmicas.
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Figura 7.7 — Perdas de dados do mecanismo PNCA apds a imputacao de dados pelos diversos
métodos com a utilizagdo do plano amostral.

Na tabela 7.5 estdo apresentados os resultados da imputacao para o conjunto de dados
com perda ndo aleatdria (PNA). Assim como nos casos anteriores, o vizinho mais proximo teve
o melhor desempenho. Seja utilizando o plano amostral ou ndo, com todas as varidveis como

preditoras o total de dados recuperados foi de 76%.

Quando observamos o percentual do mesmo método imputado com as varidveis soci-
oecondmicas, mas sem o plano, o percentual permaneceu 73%. Ja para a imputagdo com o

desenho amostral, o total imputado de maneira precisa foi de 72%.

O escore de propensdo teve 63% dos dados recuperados utilizando o plano e 61%sem
a utilizacdo do mesmo. Ja os métodos de imputagdo mdltipla tiveram como maior recuperacao
68% utilizando o plano e todas as varidveis como preditoras e M=5, e como menor recuperacao
foi 65% que utilizou o M = 10, apenas as varidveis socioecondmicas como preditora e nao

utilizou o peso amostral.
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Tabela 7.6 — Frequéncia absoluta e relativa de dados imputados com valores diferentes dos reais
no conjunto de dados com o mecanismo PNA.

Varidveis Bebeu durante a gestacdo  Fumou durante a gestacdo  Orienta¢des no pré-natal
SEM PLANO AMOSTRAL
Meétodo n(%) n(%) n(%)
Total de perdas 882(20,2) 796(18,2) 832(19,1)
Vizinho mais préximo
Todas as variaveis 151(3,5) 80(1,8) 366(8,4)
Varidveis socioecondmicas 234(5,4) 90(2,1) 36(8,3)
Escore de propensao 306(7,0) 138(3,2) 487(11,1)
Imputacio Miltipla
M=5 e todas as varidveis 229(5,2) 140(3,2) 447(10,2)
M-=5 e varidveis socioecondmicas 244(5,6) 145(3,3) 463(10,6)
M=10 e todas as variaveis 232(5,3) 155(3,6) 441(10,1)
M=10 e variaveis socioecondmicas 255(5,8) 153(3,5) 460(10,5)
COM PLANO AMOSTRAL
Método n(%) n(%) n(%)
Total de perdas 882(20,2) 796(18,2) 832(19,1)
Vizinho mais préximo
Todas as variaveis 149(3.,4) 87(2,0) 379(8,7)
Varidveis socioecondmicas 233(5,3) 94(2,2) 378(8,7)
Escore de propensao 317(7,3) 168(3,9) 488(11,2)
Imputacgio Multipla
M-=5 e todas as variaveis 222(5,1) 138(3,2) 441(10,1)
M-=5 e varidveis socioecondmicas 224(5,1) 152(3,5) 495(11,3)
M=10 e todas as varidveis 229(5,2) 159(3,6) 637(10,0)
M=10 e variaveis socioecondmicas 235(5,4) 147(3,4) 456(10,5)

Fonte: O préprio o autor (2018).

O gréfico 7.8 apresenta as proporcdes dentro de cada varidvel quando comparados os
valores imputados com os reais. A varidvel bebeu na gestacio foi melhor predita pela imputacao
multipla com M=10 e utilizando todas as varidveis. Para as outras duas, o melhor método per-
maneceu sendo o mesmo das informacdes globais para esse tipo de perda, método do vizinho

mais préximo.
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Figura 7.8 — Perdas de dados do mecanismo PNA apds a imputagdo de dados pelos diversos
métodos sem a utilizacdo do plano amostral.

O gréfico 7.9 apresenta as proporcdes dentro de cada varidvel quando comparados os
valores imputados com os reais utilizando o plano na hora da imputa¢do. O método do vizinho
mais proximo teve o melhor desempenho nas trés varidveis observadas, entretanto para as duas
primeiras variaveis dispostas, o melhor método foi aquele que utilizou todas as varidveis como

preditoras, ja a terceira utilizando apenas varidveis socioecondmicas teve o melhor resultado.
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Figura 7.9 — Perdas de dados do mecanismo PNA apds a imputacdo de dados pelos diversos
métodos com a utiliza¢do do plano amostral.

Os resultados dos modelos de regressao estimados para a criagdo de pontuacdes e das
diferencas médias quadréticas estdo exibidos no apéndice. As pontuacdes para a comparacao
entre os parametros estdo expostas nas tabelas 7.7, 7.8 e 7.9. Foram destacados os valores com

menor ponto em cada varidvel e a menor soma final.

A perda do tipo PCA sem a utiliza¢ao do plano teve menor pontuagao no método impu-
tacdao multipla com M=5 e as varidveis socioecondOmicas como preditoras. A pontuagao encon-
trada com o somatorio de todos os pontos foi de 29. Ja o escore de propensdo teve 26 pontos a

mais que o método anterior, sendo considerado o pior método por este critério.

Para o mesmo mecanismo, entretanto utilizando o plano amostral, a menor pontuacio
foi para o método do vizinho mais préximo, utilizando todas as varidveis como preditoras. O
escore desse método foi de 35, que teve uma diferenga de 19 pontos a maior pontuacgdo, que foi

também para o método escore de propensao



Tabela 7.7 — Pontuagdes criadas a partir das diferencas quadraticas dentro de cada varidvel e o total para o mecanismo PCA.

Varidveis Imputa¢ido Miiltipla Imputagdo Multipla Vizinho mais préximo Escore de propensdo
M=5 M=5 M=10 M=10
Todas as varidveis ~ Socioecondmicas Todas as varidveis ~ Socioecondmicas  Todas as varidveis  Socioecondmicas Socioecondmicas
Sem informagao do plano amostral
Modelo logistico
Raca/cor 7 1 3 6 4 2 5
Classe social 3 4 1 5 2 2 6
Adequagdo do pré-natal 3 6 1 5 2 4 7
Escolaridade adequada 5 3 3 1 2 4 1
Modelo linear
Raca/cor 5 4 6 7 1 3 2
Classe social 1 2 4 6 5 3 7
Adequagdo do pré-natal 7 6 2 1 4 3 5
Escolaridade adequada 4 7 1 3 2 6 5
Bebeu 5 1 4 7 6 3 2
Fumou 2 3 1 6 5 4 8
Intencdo da gravidez 6 5 3 4 1 2 7
Total Escore 48 42 29 51 34 36 55
Com informagao do plano amostral
Modelo logistico
Raga/cor 5 1 6 7 2 3 4
Classe social 2 4 6 2 1 3 7
Adequagdo do pré-natal 3 7 1 4 2 5 6
Escolaridade adequada 3 4 6 1 5 7 2
Modelo linear
Raca/cor 6 2 7 1 3 5 4
Classe social 1 2 4 6 3 5 7
Adequacdo do pré-natal 5 7 2 6 4 3 1
Escolaridade adequada 1 2 6 4 3 8 5
Bebeu 2 7 1 3 6 4 5
Fumou 5 6 2 1 4 3 7
Inten¢do da gravidez 4 7 5 3 2 1 6
Total Escore 37 49 46 38 35 47 54

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Para o mecanismo PNCA - apresentado na tabela 7.8, sem a utilizagdo do plano amos-
tral, o método do vizinho mais préximo utilizando as varidveis socioecondmicas teve a menor
pontuacdo (8 pontos) que foi 7 pontos abaixo do maior valor que foi obtido pela imputacao

multipla com M = 10 e sem diferenca para as varidveis preditoras.

J4 com o uso do plano, o método com menor pontuacdo foi a imputa¢do multipla, com
M=5 e todas as varidveis. A pontuagdo observada é de 4, diferenca de 14 pontos de amplitude
para o maior valor que foi obtido pela imputacao multipla com M=10 e pelo método do escore

de propensao.

Na tabela 7.9 exibe a pontuacdo para o mecanismo PNA. Tanto para a abordagem com
peso, quanto para a abordagem sem plano, a menor pontuacdo € observada no método de im-
putacdo multipla , com M=5 e todas as varidveis para a predi¢cao. Foram 9 pontos quando ndo
utiliza o plano e 12 quando utiliza para a imputacdo. Para o primeiro, a amplitude € de 16 pontos

de diferenga para o maior, ja o segundo a amplitude € de 10.

O método do vizinho mais préoximo utilizando o plano e todas as varidveis também

obteve 12 pontos.



Tabela 7.8 — Pontuagdes criadas a partir das diferencas quadraticas dentro de cada varidvel e o total para o mecanismo PNCA.

Varidveis Imputagdo Multipla Imputacdo Mdltipla Vizinho mais préximo Escore de propensdo
M=5 M=5 M=10 M=10
Todas as varidveis ~ Socioecondmicas  Todas as varidveis ~ Socioecondmicas Todas as varidveis  Socioecondmicas Socioecondmicas
Sem informagdo do plano amostral
Modelo logistico
Adequagdo do pré-natal 6 4 3 1 5 2 7
Modelo linear
Adequagdo do pré-natal 3 6 2 7 5 4 1
Intencdo da gravidez 1 5 6 7 4 2 3
Total Escore 10 15 11 15 14 8 11
Com informagao do plano amostral
Modelo logistico
Adequacdo do pré-natal 2 6 7 4 1 3 5
Modelo linear
Adequagdo do pré-natal 1 5 4 2 6 3 8
Intengdo da gravidez 1 7 4 6 3 2 5
Total Escore 4 18 15 12 10 8 18

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Tabela 7.9 — Escores criados a partir das diferengas quadraticas dentro de cada varidvel e o total para o mecanismo PNA.

Varidveis Imputagio Miiltipla Imputagdo Multipla Vizinho mais préximo Escore de propensdo
M=5 M=5 M=10 M=10
Todas as varidveis ~ Socioecondmicas Todas as varidveis ~ Socioecondmicas  Todas as varidveis  Socioecondmicas Socioecondmicas

Sem informagao do plano amostral

Modelo logistico

Adequagdo do pré-natal 1 6 4 7 3 2 5

Modelo linear

Adequagdo do pré-natal 1 6 3 4 7 5 2

Bebeu 1 6 2 5 7 3 4

Fumou 6 7 2 3 4 5 1

Total Escore 9 25 11 19 21 15 12
Com informagao do plano amostral

Modelo logistico

Adequagdo do pré-natal 1 4 7 3 2 5 6

Modelo linear

Adequagdo do pré-natal 5 7 2 4 6 3 1

Bebeu 2 6 7 4 3 5 1

Fumou 4 5 3 2 1 7 6

Total Escore 12 22 19 13 12 20 14

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Na tabela 7.10 encontramos as diferencas globais entre todas as estimativas. Interes-
sante notar que, apesar do método do vizinho mais préximo ter tido o melhor desempenho na
recuperagdo dos dados em todos os cendrios, as diferencas entre as estimativas dos parametros
mostra que para cada mecanismo existiu um melhor método, independente da utilizagdo do
plano. Para o mecanismo PCA, tendo como critério de melhor desempenho a diferenca quadra-
tica, a imputacdo multipla assim como o método do vizinho mais préximo quando apenas as
varidveis socioecondmicas sao inclusas nos modelos para predicao tiveram os melhores desem-
penhos. A utilizagdo do plano amostral se torna mais importante para o vizinho mais préximo
proporcionando estimativas de pardmetro bem préximas aos parametros reais observados pelas

distancias criadas.

O método que trouxe menor diferenca quadratica para as estimativas dos parametros
RCe [§ no mecanismo PNCA foi o método do vizinho mais proximo, entretanto, se fosse deter-
minada a escolha da imputacao multipla para completar os dados, poderia ser usada o método
utilizando M=5 e todas as varidveis como preditoras ou M=10 e apenas as varidveis socioe-

condmicas como preditoras, entretanto com a utilizacdo do peso em ambos os casos

Tabela 7.10 — Diferencas quadraticas entre os diversos métodos de imputacdo de dados para os
trés mecanismos de perda.

Método PCA s/plano  PCA c/plano  PNCA s/plano  PNCA c/plano  PNA s/plano  PNA c/plano
Imputacio miiltipla =5

Todas as varidveis 0,37 0,33 0,13 0,09 0,37 0,25
Varidveis socioecondmicas 0,22 0,22 0,16 0,14 0,22 0,30
Imputac¢io multipla = 10

Todas as varidveis 0,27 0,34 0,17 0,18 0,45 0,36
Varidveis socioecondmicas 0,34 0,33 0,24 0,09 0,26 0,22
Método do vizinho mais préximo

Todas as varidveis 0,24 0,23 0,17 0,16 0,34 0,29
Varidveis socioecondmicas 0,24 0,22 0,10 0,08 0,28 0,38
Escore de propensao

Varidveis socioecondmicas 0,34 0,32 0,11 0,21 0,21 0,19

Fonte: O préprio o autor (2018).

O software R-Project se mostrou muito versatil, permitindo a imputagdo pelos varios
métodos, tanto os presentes neste estudo quanto em estudos passados, e permitindo a inclusao
das varidveis que compoe o desenho da amostra e o peso durante os processamentos para a
imputacdo. Os pacotes VIM e MICE, que foram utilizados para as imputacdes deste trabalho
fazem imputacdo pelo vizinho mais préximo e imputacdo multipla, respectivamente. Estes sdo

de facil implementacdo e com bastante beneficios pelo que foi observado.
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8 DISCUSSAO

Neste trabalho foram feitas amostragem para a comparacao dos métodos de imputacio
do vizinho mais proximo, escore de propensao e imputa¢ao multipla para os mecanismos de
perda PCA, PNCA e PNA. Foram utilizadas proporcdes de recuperacdo exata dos dados fal-
tantes, diferencas quadrdticas entre as estimativas dos parametros dos dados completos e dos
dados imputados e pontuacdes criadas a partir dessas diferencas quadréticas para definir qual a
melhor metodologia para o tratamento dos dados utilizados. O método do vizinho mais préximo
teve um bom desempenho na recuperagdo exata dos dados para os trés mecanismos, entretanto

a imputacdo multipla recuperou valores de modo quase tio eficaz quanto o melhor método.

Quando utilizadas as diferencas quadraticas para a indicagdo do melhor método, foi ob-
servado que para cada mecanismo de perda, um método teve maior destaque do que os outros.
Para o PCA a imputac¢ido multipla com M=5 e utilizando apenas as varidveis socioecondmicas
para a predicdo. Para o mecanismo PNCA o método do vizinho mais proximo foi o que teve
menor diferenca quadratica entre os parametros estimados. J4 para o PNA o escore de propen-
s30, mesmo com a limitacdo de existir apenas um grupo de varidveis para as predicoes, teve a

menor diferenca para as estimativas dos parametros de razdes de chance e 3.

A utilizacdo do método do vizinho mais préximo foi adequada por que, por mais que
ndo possua muitas comparacdes na literatura utilizando este método, se mostrou tdo eficiente
quanto o método de imputagdo multipla, sendo superior em alguns casos de recuperacdo de
dados, mesmo sendo por poucos pontos percentuais de diferenca. J4 a metodologia do escore
de propensao, por existir a limitagdo de ndo poder possuir valores ausentes para a sua utilizagao,

teria que ser estudada com maior aprofundamento.

A literatura mostra maior quantidade de estudos com varidveis do tipo quantitativas
com perdas trazendo um grande nimero de métodos de imputacdo bayesianos. Esse trabalho
teve como maior contribui¢do trazer comparagdes entre mecanismos € métodos que ainda ndo
foram comparados nos outros estudos utilizando a inferéncia classica, que € mais difundida
no contexto das andlises de inquéritos de satde, além de utilizar um ndmero significativo de

varidveis categoricas, que sdo predominantes em pesquisas de saude.

Assim como nos estudos de Nunes (2010), Blankers (2011)e Van Der Heijden (2006),
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entre outros, a imputacdo mdltipla trouxe beneficios para a presente andlise, tendo uma boa
recuperacdo dos dados e ainda com uma boa aproximagao aos parametros a que foram compa-

rados.

Um dos questionamentos que esse estudo traz € a razdo da imputacdo multipla ndo ter
sido melhor em todos os casos. Como uma possivel resposta, o fator epidemioldgico possa
ter influenciado nos resultados como por exemplo varidveis de confundimento que niao foram
levadas em consideracao. Outra questdo seria a utiliza¢ao da amostragem complexa que, mesmo
nao sendo de extrema relevancia na recuperagdo dos dados, possa ter algum tipo de atuacdo

sobre os resultados.

Zhang (2003), que fez um estudo tedrico e metodoldgico, explica a importincia da
escolha das varidveis para a predi¢do na abordagem via escore de propensao, ja que a correlacao
pode trazer deficiéncias ao modelo logistico de predicao. Uenal (2014) define que o melhor
aproveitamento do escore de propensdo como método de imputacdo € quando utilizado em

varidveis continuas, com padrao monotdnico e com mecanismos do tipo PCA e PNCA.

A importancia de se observar o mecanismo que rege o tipo de perda, como todos os
autores enfatizam, € um fator consideravel na hora da escolha do método. Além disso, ter um
conhecimento a priori das varidveis associadas a perda € imprescindivel para um bom modelo
de predicdo, gerando uma recuperacdo dos dados mais proxima da exata possivel. Como obser-
vado nos estudos da revisdo para este trabalho, as varidveis preditoras inclusas no modelo de

imputacdo multipla sdo de extrema importancia para melhor eficiéncia e validade do método.

No presente trabalho, a comparagao por pontuacdes foi atrativa pelo fato de a amplitude
das diferencas ndo influenciar o resultado final dessa soma. No entanto, observamos que a menor
diferenca (melhor pontuacdo) entre os métodos, aparentemente se deu de maneira aleatdria.
Além disso, a pontuacdo criada a partir das diferencas foi mais discordante para a definicao
do melhor método. Também na andlise apresentada t€m como maior parte varidveis do tipo
categoricas, algumas com mais categorias do que outras, e isso influencia também no total
imputado de maneira exata, por que proporcionalmente podem ser proximas, entretanto em

valores absolutos pode existir prejuizos em varidveis com muita categoria.

A utilizac@o do plano amostral, mesmo que nestes dados em questdo nao tenham sido
tao significantes para as imputacdes, pode trazer uma maior eficiéncia aos métodos definidos.

A escolha do método para a imputacio se torna controverso neste estudo, mas deixa claro que



63

qualquer um dos métodos escolhidos ndo influenciariam de maneira inversa as associagdes, ja

que os métodos tiveram resultados préximos tanto entre si quanto entre o padrao ouro.

A imputacdo é uma maneira satisfatoria de tratamento de dados faltantes, beneficiando
a andlise posterior com o tamanho da amostra, por que ndo se faz necessaria a reducao a da-
dos completos e valores plausiveis para a inferéncia (UENAL et al, 2014; BLANKERS et al,
2011). Entretanto, este ndo € o tnico modo de tratamento dos dados, sendo possivel também
utilizar métodos de ponderagdo, os quais aumentam a representatividade de outros individuos
para suprir a perda dos que nao responderam. Contudo, os métodos de ponderacao necessitam

da populagdo completa para o cdlculo de probabilidades de inclusdo.

A auséncia de informagdo sobre a populacdo de adolescentes no ano de 2007, ano uti-
lizado para cdlculo da amostra do Nascer no Brasil, estratificada por regides, capital e interior
e tipo de servigo (publico, privado e misto) traz a limita¢ao para averiguar outros tipos de tra-
tamento. Estas estratificagdes foram as utilizadas para a formacao da amostragem da pesquisa
principal, tornando a criacdo dos planos das nao respondentes para este trabalho impraticdvel
pela possivel diferenca das gestantes adolescentes no atendimento em alguns hospitais, por se-

rem consideradas gestantes de risco
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9 CONCLUSAO

O presente estudo esclarece formas de construcao de métodos de imputacdo para uma
amostragem complexa quando os dados sao predominantemente categdricos, entretanto salienta
a necessidade de aperfeicoamento devido a relevancia do assunto. Como trabalho futuro poderia
resultar em conclusdes mais bem definidas como o melhor procedimento para o conjunto de
dados: por exemplo a busca por outros métodos ou a escolha mais requintada das varidveis para
a predi¢do dos dados ausentes. Técnicas inovadoras como machine learning prometem grandes
predi¢des tendo em vista a complexidade dos algoritmos criados com intuito de captar a maior
certeza na hora de prever um resultado. Também seria possivel a busca por uma metodologia
que ndo utilize o conjunto de dados reais para definir o melhor método de imputacio, ja que na

realidade ndo conhecemos os dados perdidos.
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Tabela A.1 — Comparagio da estimativa para as estimativas das razdes de chance simples do mecanismo PCA entre os trés métodos vs dados reais.

Varidveis Padrdo ouro Imputagao Miuiltipla Vizinho mais préximo Escore de propensao
M=5 M=10 M=5 M=10
Todas as varidveis ~ Socioecondmicas  Todas as varidveis  Socioecondmicas  Todas as varidveis  Socioecondmicas Socioecondmicas

Sem a utilizag@o do plan amostral

Raca/cor
Branca 1 1 1 1 1 1 1 1
Preta 1,44 (0,93;2,22) 1,27 (0,8;1,99) 1,44 (0,92;2,23) 1,39 (0,9;2,15) 1,29 (0,85;1,97) 1,37 (0,87;2,16) 1,32 (0,83;2,09) 1,36 (0,89;2,07)
Mistas 1,51 (1,18;1,93) 1,33 (1,05;1,69) 1,49 (1,18;1,89) 1,46 (1,16;1,84) 1,4 (1,11;1,76) 1,45 (1,13;1,86) 1,5 (1,16;1,92) 1,41 (1,10;1,79)
Escore socioeconémico
Classe D+E 1 1 1 1 1 1 1 1
Classe C 0,81 (0,63;1,03) 0,81 (0,66;1) 0,83 (0,67;1,03) 0,84 (0,67;1,04) 0,88 (0,71;1,1) 0,8 (0,64;1) 0,78 (0,61;0,99) 0,87 (0,7;1,08)
Classe A+B 0,47 (0,33;0,69) 0,53 (0,38;0,74) 0,53 (0,38;0,75) 0,47 (0,33;0,68) 0,56 (0,4;0,78) 0,5 (0,35;0,7) 0,48 (0,34;0,69) 0,53 (0,39;0,74)
Adequacdes no pré-natal
Inadequado 1 1 1 1 1 1 1 1
Parcialmente 1,03 (0,79;1,35) 0,99 (0,77;1,27) 0,89 (0,68;1,17) 1,01 (0,78;1,3) 0,93 (0,7;1,24) 0,98 (0,75;1,27) 0,92 (0,69;1,22) 1,04 (0,8;1,35)
Adequado 0,59 (0,39;0,87) 0,65 (0,44;0,95) 0,63 (0,43;0,93) 0,61 (0,41;0,92) 0,67 (0,45;1) 0,61 (0,4;0,93) 0,6 (0,39;0,91) 0,74 (0,51;1,08)
Escolaridade adequada
Sim 1,09 (0,88;1,35) 1,04 (0,84;1,28) 1,11 (0,91;1,36) 1,11 (0,91;1,35) 1,09 (0,88;1,34) 1,1 (0,89;1,37) 1,12 (0,92;1,37) 1,09 (0,88;1,34)
Nio 1 1 1 1 1 1 1 1

Com a utiliza¢@o do plano amostral
Raca/cor
Branca 1 1 1 1 1 1 1 1
Preta 1,44 (0,93;2,22) 1,53 (1;2,35) 1,44 (0,95;2,17) 1,34 (0,86;2,1) 1,29 (0,82;2,03) 1,43 (0,91;2,25) 1,38 (0,89;2,15) 1,36 (0,87;2,12)
Parda/morena/mulata 1,51 (1,18;1,93) 1,54 (1,2;1,97) 1,49 (1,18;1,88) 1,43 (1,13;1,81) 1,38 (1,08;1,76) 1,53 (1,19;1,97) 1,46 (1,14;1,88) 1,46 (1,15;1,84)
Escore socioeconémico
Classe D+E 1 1 1 1 1 1 1 1
Classe C 0,81 (0,63;1,03) 0,84 (0,68;1,04) 0,78 (0,62;0,98) 0,84 (0,68;1,03) 0,82 (0,65;1,03) 0,78 (0,62;0,99) 0,83 (0,65;1,05) 0,9 (0,73;1,12)
Classe A+B 0,47 (0,33;0,69) 0,5 (0,36:0,7) 0,54 (0,39;0,76) 0,63 (0,46;0,86) 0,57 (0,41;0,8) 0,49 (0,34;0,69) 0,51 (0,360,72) 0,68 (0,5;0,93)
Adequacio do pré-natal
Inadequado 1 1 1 1 1 1 1 1
Parcialmente 1,03 (0,79;1,35) 0,97 (0,75;1,26) 0,94 (0,71;1,24) 1(0,76;1,3) 0,95 (0,74;1,22) 0,96 (0,73;1,25) 0,91 (0,69;1,21) 1(0,78;1,28)
Adequado 0,59 (0,39;0,87) 0,66 (0,44;0,97) 0,68 (0,47;1) 0,64 (0,43;0,97) 0,65 (0,44;0,96) 0,63 (0,42;0,95) 0,58 (0,38;0,89) 0,71 (0,49;1,01)
Escolaridade adequada
Sim 1,09 (0,88;1,35) 1,07 (0,87;1,33) 1,06 (0,85;1,31) 1,05 (0,86;1,3) 1,09 (0,89;1,34) 1,13 (0,92;1,4) 1,16 (0,95;1,42) 1,08 (0,88;1,34)
Niao 1 1 1 1 1 1 1 1

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Tabela A.2 — Comparacédo da estimativa para os pardmetros § do mecanismo PCA entre os trés métodos vs dados reais sem a utilizagdo do plano
amostral nas imputacoes.

Varidveis

padrdo ouro

M=5
Todas as varidveis

Imputagdo Multipla
M=10 M=5
Socioeconomicas Todas as varidveis

M=10
Socioecondmicas

Vizinho mais préximo

Todas as varidveis

Socioecondmicas

Escore de propensio

Socioecondmicas

Raca/cor

Intercepto

Branca

Preta

Mistas

Escore socioecondmico
Intercepto

Classe D+E

Classe C

Classe A+B
Adequacio do pn
Intercepto
Inadequadas
Parcialmente adequadas
Adequadas
Escolaridade adequada
Intercepto

Sim

Nio

Bebeu

Intercepto

Sim

Nio

Fumou

Intercepto

Sim

Nio

Intencio da gravidez
Intercepto

Queria engravidar
Queria esperar

Nio queria engravidar

338,44 (38,24:38,64)
1
0,13 (-0,75:0.49)
-0.06 (-0,33;0.2)

338,31 (38,07;38,56)
1

0,12 (-0,17;0,41)
0,11 (-0,17;0,39)

38,21 (37,89:38,54)
1
0,46 (0,11:0,81)
0,18 (-0,18:0.55)

38,41 (38,26;38,57)
-0,08 (-0,32:0,15)
1

338,39 (38,25;38,54)
-0,04 (-0,38;0,31)
1

38,39 (38,26:38,53)
-0.04 (-0,27:0,19)
1
38,4 (38,2;38,6)

1
0,05 (-0,19;0,29)
-0,1 (-0,37:0,16)

38,41 (38,22:38,6)
1

-0,02 (-0,62:0,57)

0,03 (-0,28:0,21)

38,38 (38,14;38,62)
1

-0,01 (-0,3:0,28)
0,07 (-0,2;0,34)

38,23 (38,08:38,38)
1
0,45 (0,23:0,67)
0,67 (0,35:0,98)

38,43 (38,28;38,57)
-0,13 (-0,36;0,1)
1

38,38 (38,24138,52)
0,03 (-0,3:0,36)
1

38,39 (38,26:38,52)
0,06 (-0,31:0,18)
1

38,35 (38,15:38,54)
1
0,13 (-0,12:0,37)
-0,02 (-0,27:0,23)

38,46 (38,28:38,65)
1
-0,16 (-0,78:0,45)
0,13 (-0,39:0,12)

38,3 (38,08;38,53)
1

0,09 (-0,18:0,35)

0,13 (-0,14:0,41)

38,22 (38,07:38,37)
1
0,38 (0,18:0,59)
0,64 (0,32:0,96)

38,42 (38,28;38,56)
-0,17 (-0,42:0,07)
1

38,37 (38,23:38,5)
-0,02 (-0,37;0,32)
1

38,37 (38,24:38.5)
0(-0,25:0.25)
1

38,34 (38,16:38,53)

1
0,1 (-0,14;0,34)
-0,04 (-0,3;0,23)

38,5 (38,31:38,68)
1

0,17 (-0,76:0,43)

-0.17 (-0.44;0,09)

38,33 (38,09:38,57)
1

0,05 (-0,23;0,34)
0,08 (-0,18:0,35)

38,25 (38,1:38.4)
1

0,33 (0,11;0,54)

0,59 (0.27;0.91)

38,4 (38.25:38,55)
-0,09 (-0,32;0,15)
1

38,37 (38,24;38,5)
0,02 (-0,33:0,38)
1

38,38 (38,25:38,51)
-0.04 (-0,27:0,19)
1

38,37 (38,18;38,56)
1
0,08 (-0,16:0,33)
-0,08 (-0,34;0,19)

38,49 (38,3;38,68)
1

0,27 (-0,88:0,34)

-0,19 (-0,43:0,06)

38,31 (38,07:38,55)
1

0,06 (-0,21:0,34)
0 (-0,29:0,29)

38,23 (38,08:38,38)
1
0,28 (0.06:0.5)
0,56 (0,24:0,88)

38,39 (38,24;38,53)
-0,13 (-0,36:0,11)
1

38,34 (38,2;38,48)
0,1 (-0,26:0,45)
1

38,34 (38,21:38.47)
0,06 (-0,16:0,28)
1

38,33 (38,14:38,52)
1
0,11 (-0,13:0,36)
-0,07 (-0,33:0,2)

38,45 (38,26:38,64)
1
0,12 (-0,71:0,47)
-0,08 (-0,34:0,18)

38,37 (38,14:38,6)
1
0,04 (-0,23:0,3)
0,04 (-0,23:0,3)

38,23 (38,09:38,38)
1
0,49 (0,28:0,69)
0,62 (0,3:0,94)

38,42 (38,28;38,57)
-0,09 (-0,33:0,14)
1

38,39 (38,2538,52)
0,05 (-0,3:0.4)
1

38,39 (38,26:38,52)
0,05 (-0.2:0,29)
1
38,4 (38,21;38,58)

1
0,06 (-0,18:0,31)
-0,09 (-0,35:0,17)

38,47 (38,28:38,65)
1
0.2 (-0,82:0,43)
-0.08 (-0,34:0,17)

38,34 (38,11:38,57)
1
0,07 (-0,19;0,34)
0,08 (-0,18:0,34)

38,25 (38,1:38.4)
1

0,42 (0,21;0,62)

0,61 (0,29;0,92)

38,44 (38,3;38,59)
-0,15 (-0,38;0,08)
1

38,39 (38,26;38,53)
0,02 (-0,34:0,38)
1

38,39 (38,27;38,52)
0,03 (-0,21;0,27)
1
38,39 (38,2:38,59)
1

0,06 (-0,18:0,3)
-0,07 (-0,33;0,19)

38,39 (38,2:38,58)
1
0.1 (-0,71:0,5)
-0.07 (-0,33;0,18)

38,31 (38,07:38,55)
1

0,05 (-0,22:0,32)
0 (-0,28;0,28)

38,2 (38,0538,35)
1
0,36 (0,16;0,56)
0,63 (0,31;0,96)

38,39 (38,24:38,53)
-0,15 (-0,39;0,09)
1

38,34 (38,21;38,48)
-0,05 (-0,4;0,29)
1

38,35 (38,22:38.48)
0.1 (-0,25:0.46)
1
38,28 (38,09;38,48)

1
0,16 (-0,08;0,4)
-0,01 (-0,27;0,26)

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Tabela A.3 — Comparagédo da estimativa para os pardmetros 3 do mecanismo PCA entre os trés métodos vs dados reais com a utilizagdo do plano
amostral nas imputacoes,

Varidveis padrdo ouro Imputagdo Multipla Vizinho mais préximo Escore de propensio
M=5 M=10 M=5 M=10

Todas as varidveis Socioecondmicas Todas as varidveis Socioecon6micas Todas as varidveis Socioecondmicas Socioecondmicas
Raca/cor
Intercepto 38,44 (38,24;38,64) 38,46 (38,26;38,65) 38,45 (38,25;38,66) 38,47 (38,29;38,66) 38,45 (38,26;38,65) 38,43 (38,24:38,63) 38,45 (38,26;38,64) 38,44 (38,25;38,64)
Branca 1 1 1 1 1 1 1 1
Preta -0,13 (-0,75:0,49) -0,16 (-0,78:0,46) -0,16 (-0,76:0,45) -0,21 (-0,82;0,4) -0,12 (-0,75:0,51) -0,08 (-0,67:0,51) -0,07 (-0,67:0,54) -0,12 (-0,73:0,48)
Mistas -0,06 (-0,33;0,2) -0,12 (-0,37:0,14) -0,09 (-0,35:0,16) -0,11 (-0,37:0,15) -0,09 (-0,35:0,17) -0,05 (-0,3;0,2) -0,09 (-0,34:0,16) -0,12 (-0,38:0,14)
Escore socioeconémico
Intercepto 38,31 (38,07;38,56) 38,31 (38,08;38,53) 38,3 (38,04;38,56) 38,35 (38,13;38,57) 38,37 (38,12;38,61) 38,35 (38,12;38,58) 38,36 (38,13;38,59) 38,34 (38,12;38,57)
Classe D+E 1 1 1 1 1 1 1 1
Classe C 0,12 (-0,17:0,41) 0,09 (-0,18:0,36) 0,14 (-0,16:0,44) 0,06 (-0,2:;0,33) 0,03 (-0,26:0,33) 0,07 (-0,19;0,34) 0,03 (-0,25;0,3) 0,03 (-0,24:0,3)
Classe A+B 0,11 (-0,17:0,39) 0,1 (-0,17;0,37) 0,06 (-0,25:0,37) 0,04 (-0,2:0,29) 0,03 (-0,25:0,31) 0,07 (-0,19:0,33) 0,08 (-0,19;0,34) -0,02 (-0,28:0,25)
Orientacdes no pn
Intercepto 38,21 (37,89;38,54) 38,21 (38,06;38,36) 38,23 (38,07:38,38) 38,26 (38,11;38,4) 38,27 (38,12;38,42) 38,23 (38,08:38,38) 38,23 (38,08;38,38) 38,23 (38,08;38,38)
Inadequado 1 1 1 1 1 1 1 1
Parcialmente 0,46 (0,11:0,81) 0,47 (0,26:0,68) 0,41 (0,21:0,62) 0,39 (0,18:0,59) 0,24 (0;0,47) 0,49 (0,28:0,69) 0,46 (0,26:0,66) 0,39 (0,18:0,59)
Adequado 0,18 (-0,18:0,55) 0,65 (0,33;0,97) 0,69 (0,38:1) 0,55 (0,24:0,87) 0,62 (0,31;0,94) 0,63 (0,31:0,95) 0,59 (0,28:0,91) 0,48 (0,14:0,82)
Escolaridade adequada
Intercepto 38,41 (38,26;38,57) 38,4 (38,26;38,55) 38,42 (38,27;38,57) 38,43 (38,29;38,57) 38,42 (38,28;38,57) 38,43 (38,29;38,58) 38,43 (38,28;38,57) 38,4 (38,25;38,55)
Sim -0,08 (-0,32;0,15) -0,11 (-0,35:0,12) -0,11 (-0,34;0,12) -0,14 (-0,37;0,1) -0,12 (-0,36:0,12) -0,11 (-0,35:0,12) -0,14 (-0,37;0,1) -0,13 (-0,36:0,11)
Nio 1 1 1 1 1 1 1 1
Bebeu
Intercepto 38,39 (38,25;38,54) 38,37 (38,24:38,5) 38,37 (38,23;38,52) 38,4 (38,26;38,53) 38,39 (38,25;38,53) 38,39 (38,26;38,53) 38,38 (38,25;38,52) 38,36 (38,22;38,49)
Sim -0,04 (-0,38;0,31) -0,03 (-0,38:0,31) 0,04 (-0,3;0,39) -0,06 (-0,38;0,27) -0,07 (-0,43:0,28) 0,02 (-0,33;0,37) 0,01 (-0,35:0,37) 0,01 (-0,34:0,36)
Niao 1 1 1 1 1 1 1 1
Fumou
Intercepto 38,39 (38,26;38,53) 38,37 (38,24:38,5) 38,4 (38,27;38,54) 38,39 (38,26;38,52) 38,39 (38,26;38,52) 38,4 (38,27;38,52) 38,38 (38,26;38,51) 38,36 (38,23;38,49)
Sim -0,04 (-0,27:0,19) 0,03 (-0,2;0,26) -0,16 (-0,39:0,07) 0,01 (-0,21;0,23) -0,03 (-0,29:0,23) 0,03 (-0,22;0,27) 0,02 (-0,22:0,27) 0,28 (-0,07:0,64)
Nio 1 1 1 1 1 1 1 1
Intencéio da gravidez
Intercepto 38,4 (38,2;38,6) 38,37 (38,18;38,56) 38,33 (38,14;38,52) 38,38 (38,19:;38,57) 38,39 (38,2;38,58) 38,4 (38,21;38,59) 38,4 (38,21;38,59) 38,35 (38,16:38,54)

Queria engravidar
Queria esperar
Nio queria engravidar

1
0,05 (-0,19;0,29)
-0,1 (-0,37:0,16)

1
0,07 (-0,17:0,32)
-0,08 (-0,35:0,18)

1
0,14 (-0,1;0,38)
0,02 (-0,24:0,27)

1
0,09 (-0,14:0,33)
-0,08 (-0,34:0,19)

1
0,05 (-0,18:0,29)
-0,07 (-0,32:0,18)

1
0,05 (-0,19:0,29)
-0,08 (-0,33;0,18)

1
0,04 (-0,2:0,27)
-0,09 (-0,35:0,17)

1
0,05 (-0,19:0,29)
-0,04 (-0,3,0,22)

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Tabela A.4 — Comparagio da estimativa para as razdes de chance simples do mecanismo PNCA entre os trés métodos vs dados reais sem a utilizagdo do plano
amostral nas imputacdes,

Varidveis padrdo ouro

M=5
Todas as varidveis

Imputagio Miiltipla

M=10
Socioecondmicas

M=5
Todas as varidveis

M=10
Socioecondmicas

Vizinho mais préximo

Todas as varidveis

Socioecondmicas

Escore de propensao

Socioecondmicas

Sem a utiliza¢do do plano amostral

Orientacgdes no pré-natal

Inadequadas 1
Parcialmente adequadas 1,03 (0,79;1,35)
Adequadas 0,59 (0,39;0,87)

1
0,95 (0,72;1,26)
0,58 (0,41;0,83)

1
0.88 (0,67;1,16)
0,64 (0,46;0,9)

1
1,14 (0,87;1,49)
0,77 (0,53;1,12)

1
0,95 (0,73;1,24)
0,66 (0,47;0,92)

1
0,96 (0,73;1,27)
0,56 (0,37;0,86)

1
0,97 (0,73;1,28)
0,65 (0,42;1,00)

1
1,07 (0,82;1,4)
0,72 (0,52;1,01)

Com a utiliza¢do do plano amostral

Orientacgées no pré-natal

Inadequadas 1
Parcialmente adequadas 1,03 (0,79;1,35)
Adequadas 0,59 (0,39;0,87)

1
0,99 (0,77;1,27)
0.6 (0,4:0,89)

1
0,97 (0,74;1,27)
0,69 (0,48;0,99)

1
0,98 (0,75;1,28)
0,77 (0,54;1,11)

1
1,01 (0,78;1,3)
0,65 (0,47;0,94)

1
1,04 (0,79;1,36)
0,64 (0,41;0,99)

1
1,02 (0,79;1,3)
0,74 (0,48;1,14)

1
1,09 (0,84;1,41)
0,75 (0,53;1,07)

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Tabela A.5 — Comparacdo da estimativa para os parimetros § do mecanismo PNCA entre os trés métodos vs dados reais sem a utilizacédo do plano

amostral nas imputacoes,

Varidveis

padrdo ouro

M=5
Todas as varidveis

Imputagdo Muiltipla
M=10 M=5
Socioecondmicas Todas as varidveis

M=10
Socioecondmicas

Vizinho mais préximo

Todas as varidveis

Socioecondmicas

Escore de propensao

Socioecondmicas

Sem a utilizac@o do plano amostral

Orientacdes no pn
Intercepto

Inadequadas
Parcialmente adequadas
Adequadas

Intenciio da gravidez
Intercepto

Queria engravidar
Queria esperar

Naio queria engravidar

38,21 (37,89;38,54)
1
0,46 (0,11;0,81)
0,18 (-0,18:0,55)

38,40 (38,2;38,6)
1

0,05 (-0,19;0,29)

0,10 (-0,37:0,16)

38,19 (38,04;38,34)
1
0,35 (0,16;0,55)
0,44 (0,09;0,79)

38,36 (38,17;38,55)
1
20,03 (-0,31;0,25)
20,14 (-0,44;0,15)

38,22 (38,06;:38,37) 38,28 (38,11:38,44)
1 1
0,43 (0,22;0,65) 0,22 (0;0,43)
0,51 (0,22;0,8) 0,26 (-0,05:0,57)

383 (38,11;38,5) 38,27 (38,06;38,49)
1 1

0,09 (-0,17;0,35) 0,08 (-0,2;0,37)

0,06 (-0,22;0,33) 0,14 (-0,12;0,4)

38,19 (38,04;38,34)
1
0,25 (0,03;0,46)
0,5 (0,21;0,78)

38,22 (38;38,44)
1

0,07 (-0,2;0,35)

0,15 (-0,1;0,41)

38,31 (38,17:38.45)
1
0,36 (0,15;0,58)
0,46 (0,14;0,79)

38,38 (38,19;38,57)
1
0,05 (-0,2150,3)
0,09 (-0,17;0,36)

38,33 (38,19;38,48)
1
0,25 (0,02;0,48)
0,34 (0,02;0,67)

38,46 (38,27;38,65)
1
-0,05 (-0,3:0,2)
20,09 (-0,35:0,18)

38,26 (38,12;38,41)
1
0,33 (0,13;0,53)
0,22 (-0,22:0,67)

38,3 (38,09;38,51)
1

0,15 (-0,12:0,42)
0,01 (-0,3;0,29)

Com a utilizagdo do plano amostral

Orientacdes no pn
Intercepto

Inadequadas
Parcialmente adequadas
Adequadas

Intencio da gravidez
Intercepto

Queria engravidar
Queria esperar

Naio queria engravidar

38,21 (37,89;38,54)
1
0,46 (0,11;0,81)
0,18 (-0,18;0,55)

38,4 (38,2:38,6)
1

0,05 (-0,19;0,29)
-0,1 (-0,37;0,16)

38,15 (38,01;38,3)
1

0,42 (0,22:0,62)
0,43 (0,13;0,74)

38,32 (38,13;38,51)
1
0,06 (-0,18;0,29)
-0,19 (-0,49;0,11)

38,3 (38,17;38,44)
1

0,18 (-0,07;0,43)

0,19 (-0,11;0,49)

38,15 (38,01;38,3)
1

0,44 (0,24;0,64)
0,53 (0,25;0,81)

38,27 (38,07;38,47) 38,36 (38,17:38,55)
1 1
0,07 (-0,2:0,33) 0,01 (-0,24:0,25)
0 (-0,26;0,27) -0,01 (-0,26:0,23)

38,24 (38,09;38,39)
1
0,29 (0,07:0,5)
0,32 (0,01;0,63)

38,4 (38,21;38,58)
1
0,11 (-0,37:0,16)
0,1 (-0,4:0,19)

38,33 (38,21;38,46)
1
0,22 (-0,01;0,45)
0,45 (0,13;0,77)

38,4 (38,22;38,59)
1
0,04 (-0,2:0,28)
0,01 (-0,26:0,24)

38,34 (38,19;38,48)
1
0,29 (0,11;0,46)
0,32 (-0,03;0,68)

38,45 (38,26;38,63)
1
0 (-0,25;0,24)
-0,09 (-0,35:0,17)

38,3 (38,16;38,45)
1
0,08 (-0,19;0,35)
0,33 (0;0,66)

38,33 (38,13;38,52)
1
0,14 (-0,1;0,38)
0,05 (-0,3:0,21)

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Tabela A.6 — Comparagio da estimativa para as razoes de chance simples do mecanismo PNA entre os trés métodos vs dados reais sem a utiliza¢do do plano
amostral nas imputacdes,

Sem a utilizacdo do plano amostral

Varidveis padrdo ouro Imputagao Miuiltipla Vizinho mais préximo Escore de propensao
M=5 M=10 M=5 M=10
Todas as varidveis ~ Socioecondmicas  Todas as varidveis  Socioecondmicas  Todas as varidveis  Socioecondmicas Socioecondmicas

Orientacgdes no pré-natal

Inadequadas 1
Parcialmente adequadas 1,03 (0,79;1,35)
Adequadas 0,59 (0,39;0,87)

1
1,01 (0,79;1,31)
0,61 (0,41;0,91)

1
0,96 (0,74;1,26)
0,7 (0,49;1)

1
0,93 (0,72;1,22)
0.6 (0,39;0,92)

1
1,11 (0,84;1,45)
0,74 (0,52;1,07)

1
0,96 (0,73;1,26)
0,64 (0,42;0,98)

1
1,07 (0,81;1,41)
0,65 (0,42;1,01)

1
1,06 (0,82;1,36)
0,71 (0,49;1,04)

Com a utiliza¢do do plano amostral

Orientacgées no pré-natal

Inadequadas 1
Parcialmente adequadas 1,03 (0,79;1,35)
Adequadas 0,59 (0,39;0,87)

1
0,99 (0,77;1,27)
0.6 (0,4:0,89)

1
0,97 (0,74;1,27)
0,69 (0,48;0,99)

1
0,98 (0,75;1,28)
0,77 (0,54;1,11)

1
1,01 (0,78;1,3)
0,65 (0,47;0,94)

1
1,04 (0,79;1,36)
0,64 (0,41;0,99)

1
1,02 (0,79;1,3)
0,74 (0,48;1,14)

1
1,09 (0,84;1,41)
0,75 (0,53;1,07)

Fonte: O préprio o autor (2018).
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Tabela A.7 — Comparacédo da estimativa para os pardmetros B do mecanismo PNA entre os trés métodos vs dados reais sem a utilizagdo do plano
amostral nas imputacoes.

Varidveis

padrdo ouro

M=5
Todas as varidveis

Imputacao Miiltipla

M=10
Socioecondmicas

M=5
Todas as varidveis

M=10
Socioeconomicas

vizinho mais préximo

Todas as varidveis

Socioecondmicas

Escore de propensao

Socioeconomicas

Sem a utilizagio do plano amostral

Orientacdes no pré-natal
Intercepto

Inadequadas

Parcialmente adequadas
Adequadas

Bebeu durante a gestacio
Intercepto

Sim

Niao

Fumou durante a gestaciio
Intercepto

Sim

Nio

38,21 (37,89;38,54)
1
0,46 (0,11:0,81)
0,18 (-0,18:0,55)

38,39 (38,25:38,54)
-0,04 (-0,38:0,31)
1

338,39 (38,26;38,53)
-0,04 (-0,27:0,19)
1

38,24 (38,08:38,39)
1
0,35 (0,15:0,56)
0,76 (0,45:1,07)

38,41 (38,28:38,55)
0,16 (-0.44:0,11)
1

38,4 (38,26;38,53)
-0,10 (-0,34;0,14)
1

38,23 (38,07;38,39)
1
0,41 (0,19:0,62)
0,73 (0,42:1,04)

38,41 (38,27:38,55)
0,17 (-0.47:0,12)
1

38,42 (38,3;38,55)
-0,37 (-0,76:0,02)
1

38,26 (38,11;38,42)
1
0,29 (0,08:0.,5)
0,6 (0,29:0.91)

38,40 (38,25:38,55)
-0,09 (-0,39:0,22)
1

38,39 (38,26:38,53)
-0,03 (-0,27:0,21)
1

38,27 (38,11;38,42)
1
0,28 (0,04:0,52)
0,61 (0,29:0,92)

38,41 (38,26:38,56)
0,14 (-0,44:0,16)
1

38,4 (38,26;38,53)
-0,07 (-0,35:0,2)
1

38,25 (38,09;38,4)
1
0,39 (0,18;0,61)
0,73 (0,37;1,09)

38,41 (38,26:38,55)
0,17 (-0,52:0,18)
1

38,4 (38,26;38,53)
-0,09 (-0,35:0,17)
1

38,28 (38,13;38,43)
1
0,25 (0,05;0,45)
0,65 (0,31;1)

38,4 (38,26:38,55)
0,11 (-0.45:0,22)
1

38,4 (38,26;38,53)
-0,09 (-0,34:0,17)
1

38,29 (38,15;38,43)
1
0,21 (0:0.42)
0,53 (0,15:0.9)

38,40 (38,26:38,54)
0,11 (-0.4:0,18)
1

38,39 (38,25;38,53)
-0,04 (-0,28:0,20)
1

Com a utilizagao do plano amostral

Adequacio do pré-natal
Intercepto

Inadequado

Parcialmente adequado
Adequado

Bebeu durante a gestacio
Intercepto

Sim

Nio

Fumou durante a gestacio
Intercepto

Sim

Nio

38,21 (37,89;38,54)
1
0,46 (0,11;0,81)
0,18 (-0,18:0,55)

38,39 (38,2538,54)
-0,04 (-0,38:0,31)
1

38,39 (38,26:38,53)
-0,04 (-0,27:0,19)
1

38,23 (38,08;38,39)
1
0,43 (0,22;0,63)
0,67 (0,36:0,99)

38,4 (38,25;38,55)
-0,11 (-0,43;0,2)
1

38,4 (38,27:38,54)
0,12 (-0,37:0,13)
1

38,23 (38,07;38,38)
1
0,43 (0,24;0,63)
0,74 (0,43;1,05)

38,41 (38,27;38,55)
-0,14 (-0,44:0,15)
1

38,41 (38,28:38,55)
-0.18 (-0.44;0,08)
1

38,26 (38,11;38,41)
1
0,31 (0,11;0,5)
0,58 (0,28:0,87)

38,14 (38,26138,55)
-0,15 (-0,46:0,16)
1

38,4 (38,26:38,53)
0.1 (-0,35:0,15)
1

38,27 (38,11;38,43)
1
0,26 (0,05;0,48)
0,59 (0,28:0,9)

38,4 (38,26;38,55)
0,12 (-0,41;0,17)
1

38,39 (38,26:38,52)
0,01 (-0,26:0,24)
1

38,25 (38,1;38.41)
1

0,41 (0,15;0,54)
0,71 (0,36;1,06)

38,4 (38,4:38,54)
-0,11 (-0,45;0,24)
1

38,39 (38,25:38,53)
0,05 (-0.31:0.2)
1

38,33 (38,09;38,57)
1
0,04 (-0,25:0,32)
0,15 (-0,22:0,51)

38,35 (38,14:38,56)
0,05 (-0,34:0.45)
1

38,39 (38,18:38.,6)
-0.44 (-0,84:-0,05)
1

38,26 (38,1;38,42)
1
0,35 (0,15:0,56)
0,51 (0,18:0,84)

38,39 (38,24:38,54)
-0,04 (-0,38:0,31)
1

38,41 (38,28:38,54)
0,22 (-0,59:0,16)
1

Fonte: O préprio o autor (2018).
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ANEXO A — Aprovacao do comité ético em pesquisa para o projeto Nascer no Brasil.

Ministério da Saide I °‘ i
FIOCRUZ .

Fundagio Oswald
Escola Nacional de Saide Publica Sergio Arouca
Comité de Etica em Pesquisa

Rio de Janeiro, 10 de junho de 2010.

O Comité de Etica em Pesquisa da Escola Nacional de Satide Piblica Sergio Arouca —
CEP/ENSP, constituido nos Termos da Resolugio CNS n° 196/96 e, devidamente registrado
na Comissio Nacional de Etica em Pesquisa - CONEP, recebeu, analisou e emitiu parecer
sobre a documentag@o referente ao Protocolo de Pesquisa, conforme abaixo, discriminado:

PROTOCOLO DE PESQUISA CEP/ENSP - N° 92/10
CAAE: 0096.0.031.000-10

Titulo do Projeto: “Nascer no Brasil: inquérito nacional sobre parto e nascimento (titulo
inicial: Inquérito epidemioldgico sobre as conseqiiéncias da cesariana
desnecessaria no Brasil)”

Classificacio no Fluxograma: Grupo III
Pesquisadora Responsavel: Maria do Carmo Leal

Instituicio onde se realizaria: Escola Nacional de Saude Publica Sergio Arouca -
ENSP/Fiocruz

Data de recebimento no CEP-ENSP: 26 /04 /2010
Data de apreciagio: 11/05/2010
Parecer do CEP/ENSP: Aprovado.

Ressaltamos que a pesquisadora responsavel por este Protocolo de Pesquisa devera
apresentar a este Comité de Etica um relatorio das atividades desenvolvidas no periodo de 12
meses a contar da data de sua aprovagao (item VII.13.d., da resolu¢cdo CNS/MS N° 196/96) de
acordo com o modelo disponivel na pagina do CEP/ENSP na internet.

Esclarecemos, que o CEP/ENSP devera ser informado de quaisquer fatos relevantes
(incluindo mudangas de método) que alterem o curso normal do estudo, devendo a
pesquisadora justificar caso 0 mesmo venha g/ger interrompido.
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ANEXO B — Parecer consubstanciado do CEP

ESCOLA NACIONAL DE SAUDE
PUBLICA SERGIO AROUCA - W"\"
ENSP/ FIOCRUZ

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: COMPARAGAO DE METODOS PARA TRATAMENTO DE DADOS FALTANTES EM
INQUERITOS EPIDEMIOLOGICOS COM AMOSTRAGEM COMPLEXA

Pesquisador: VANESSA EUFRAUZINO PACHECO
Area Tematica:

Versdo: 1

CAAE: 70939317.0.0000.5240

Instituicdo Proponente: FUNDACAO OSWALDO CRUZ
Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Nimero do Parecer: 2.200.738

Apresentacdo do Projeto:

Parecer do projeto de pesquisa "Comparagdo de Métodos para Tratamento de Dados Faltantes em
Inquéritos Epidemiolégicos com Amostragem Complexa”, de Vanessa Eufrauzino Pacheco, mestranda do
Programa de Pés-graduagé@o em Epidemiologia em Salde Publica, orientada por Cleber Nascimento do
Carmo, qualificado em 09/02/2017, com financiamento préprio no valor de R$ 860,00.

O projeto sera desenvolvido com parte das informagdes coletadas na amostra de puérperas adolescentes
do banco de dados da pesquisa Nascer no Brasil, estudo longitudinal com delineamento amostral complexo.

Segundo a pesquisadora, "Os inquéritos epidemiolégicos com amostragem completa sdo bastante utilizados
devido a reducgéo de custo e propiciando o mesmo beneficio que uma pesquisa censitaria. Entretanto a
ocorréncia de perda de dados é um dos problemas podem afetar esses inquéritos, influenciando os
resultados analiticos da pesquisa. [...] A técnica de imputacdo vem sendo muito utilizada ultimamente pela
facilidade de implementagéo, pelo bom resultado que proporciona, pela exibilidade na utilizacdo das
variaveis, sejam numeéricas, categoricas, desfecho,

Endereco: Rua Leopoldo Bulhdes, 1480 - Térreo

Bairro: Manguinhos CEP: 21.041-210
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
Telefone: (21)2598-2863 Fax: (21)2598-2863 E-mail: cep@ensp.fiocruz.br
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preditores, etc. Este trabalho pretende ampliar a discussé@o sobre imputacdo de dados em estudos
epidemiolégicos, justificando-se pela importancia de levar em consideragdo a amostragem complexa
utilizada no desenho da pesquisa no processo de modelagem dos dados".

Na metodologia, a pesquisadora informa que "serdo simulados trés bancos de dados com 20% de perda,
cada um com um mecanismo de falta de dados, sempre respeitando a complexidade dos dados. Para o
primeiro banco, utilizando o mecanismo PCA, sera realizada uma amostragem aleatéria simples, todas as
adolescentes tém a mesma probabilidade de incluséo, levando em consideracgéo as estratificacdes da
pesquisa. O segundo, utilizando o mecanismo PNCA, sera realizada uma amostragem aleatéria simples,
dentro de um grupo especifico, ou seja, sera realizada a amostragem levando em consideracdo as
estratificagfes da pesquisa e uma estratificacdo extra, classe social. Para o terceiro banco, utilizando o
método de PNA, sera realizada uma amostragem aleatéria simples, dentro de um grupo especifico cuja
estratificagdo pertenga a uma variavel ndo presente ao banco de dados, se fumou ou bebeu durante a
gravidez. Serdo testados trés métodos de tratamento de dados, analise de casos completos (aac), a
imputagdo por escore de propensédo e a imputacao multipla por média preditiva, a partir de regressdes.
Serdo utilizadas as estimativas observadas para o conjunto de dados completo a partir de analises
estatisticas tradicionais e comparadas as dos métodos escolhidos".

Tamanho da amostra: 4.571

Objetivo da Pesquisa:

Segundo a pesquisadora, o objetivo geral da pesquisa € "Avaliar, a partir de analises estatisticas, métodos
de tratamento de dados faltantes que permitam estimagdes pouco viesadas em inquérito epidemiolégico
com amostragem complexa".

A pesquisadora informa como objetivos especificos "Descrever as principais estratégias de imputagéo de
dados faltantes" e "Comparar os métodos de imputagdo descritos a partir de uma aplicagédo a dados reais de
pesquisa epidemiolégica com plano amostral complexo - Nascer no Brasil".

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:
Em relac@o aos potenciais riscos aos participantes, a pesquisadora esclarece que "O estudo sera realizado
utilizando dados secundérios da base de dados do Nascer no Brasil,

Endereco: Rua Leopoldo Bulhdes, 1480 - Térreo

Bairro: Manguinhos CEP: 21.041-210
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
Telefone: (21)2598-2863 Fax: (21)2598-2863 E-mail: cep@ensp.fiocruz.br
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sem uso de informacgdes identificadoras tais como nome, endere¢o, nome da mée".

Apresenta como beneficio "Proporcionar métodos de ajustes para banco de dados provenientes de
amostragem complexa, com perdas, para inquéritos epidemioldgicos, seja por meio de imputagédo ou
ponderacao”.

Comentérios e Consideragdes sobre a Pesquisa:
O projeto estd bem estruturado, com referencial tedrico e considera¢cdes metodoldgicas adequadas.

A pesquisadora propds dispensa do TCLE uma vez que ira utilizar parte do banco de dados de uma
pesquisa ja realizada, previamente aprovada pelo CEP/ENSP. O presente projeto utilizara uma parcela dos
dados coletados, sem as informag6es que possibilitariam identificacdo pessoal dos participantes da
pesquisa original.

Consideragdes sobre os Termos de apresentacgédo obrigatoria:
Foram apresentados os seguintes documentos na Plataforma Brasil:

- Folha de Rosto gerada pela Plataforma Brasil assinada pela pesquisadora responsavel;

- Projeto de Pesquisa na integra, nomeado "projeto_mestrado.pdf", postado em 26/06/2017;

- Formulario de Encaminhamento nomeado "formulario_encaminhamento_orientador.pdf", postado em
26/06/2017;

- Cronograma, nomeado "Cronograma.docx", postado em 26/06/2017;

- PB_INFORMAGOES_BASICAS_DO_PROJETO_942055.pdf, postado em 26/06/2017;

- Planilha de orgamento, nomeado "orcamento.docx”, postado em 26/06/2017;

- TCUD assinado pelo pesquisador responsavel, nomeado "TCUD.pdf", postado em 26/06/2017;

- Parecer de aprovacdo pelo CEP/ENSP do projeto Nascer no Brasil, nomeado
"aprovacao_uso_banco.docx", postado em 26/06/2017;

- Termo de autorizagdo assinado e datado para fornecimento de banco de dados para uso na pesquisa em
questdo; nomeado "Autorizacao_uso_banco.docx", postado em 26/06/2017.

A pesquisadora solicitou dispensa do TCLE.

Endereco: Rua Leopoldo Bulhdes, 1480 - Térreo

Bairro: Manguinhos CEP: 21.041-210
UF: RJ Municipio: RIO DE JANEIRO
Telefone: (21)2598-2863 Fax: (21)2598-2863 E-mail: cep@ensp.fiocruz.br
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Recomendagdes:

N&o ha.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacées:

O CEP/ENSP considera que o protocolo do projeto de pesquisa ora apresentado contempla os quesitos
éticos necessarios, estando apto a ser iniciado a partir da presente data de emissdo deste parecer.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

ATENGAO: **CASO OCORRA ALGUMA ALTERAGCAO NO FINANCIAMENTO DO PROJETO ORA
APRESENTADO (ALTERACAO DE PATROCINADOR, COPATROCINIO, MODIFICACAO NO
ORCAMENTO), O PESQUISADOR TEM A RESPONSABILIDADE DE SUBMETER UMA EMENDA AO CEP
SOLICITANDO AS ALTERACOES NECESSARIAS. A NOVA FOLHA DE ROSTO A SER GERADA
DEVERA SER ASSINADA NOS CAMPOS PERTINENTES E A VIA ORIGINAL DEVERA SER ENTREGUE
NO CEP. ATENTAR PARA A NECESSIDADE DE ATUALIZACAO DO CRONOGRAMA DA PESQUISA.
CASO O PROJETO SEJA CONCORRENTE DE EDITAL, SOLICITA-SE ENCAMINHAR AO CEP, PELA
PLATAFORMA BRASIL, COMO NOTIFICAGAO, O COMPROVANTE DE APROVAGAO. PARA ESTES
CASOS, A LIBERAGAO PARA O INiCIO DO TRABALHO DE CAMPO (COLETA DE DADOS,
ABORDAGEM DE POSSIVEIS PARTICIPANTES ETC.) ESTA CONDICIONADA A APRESENTACAO DA
FOLHA DE ROSTO, ASSINADA PELO PATROCINADOR, EM ATE 15 (QUINZE) DIAS APOS A
DIVULGACAO DO RESULTADO DO EDITAL AO QUAL O PROJETO FOI SUBMETIDO.***

Verifigue o cumprimento das observagdes a seguir:

1* Em atendimento a Resolugdo CNS n° 466/2012, cabe ao pesquisador responséavel pelo presente estudo
elaborar e apresentar ao CEP RELATORIOS PARCIAIS (semestrais) e FINAL. Os relatérios compreendem
meio de acompanhamento pelos CEP, assim como outras estratégias de monitoramento, de acordo com o
risco inerente a pesquisa. O relatdrio deve ser enviado pela Plataforma Brasil em forma de "notificacéo". Os
modelos de relatérios (parciais e final) que devem ser utilizados encontram-se disponiveis na homepage do
CEP/ENSP (www.ensp.fiocruz.br/etica).

2* Qualquer necessidade de modificagdo no curso do projeto devera ser submetida a apreciacéo do CEP,
como EMENDA. Deve-se aguardar parecer favoravel do CEP antes de efetuar a/s modificagdo/des.

Endereco: Rua Leopoldo Bulhdes, 1480 - Térreo

Bairro: Manguinhos CEP: 21.041-210
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3* Justificar fundamentadamente, caso haja necessidade de interrupcdo do projeto ou a ndo publica¢éo dos
resultados.

4* O Comité de Etica em Pesquisa ndo analisa aspectos referentes a direitos de propriedade intelectual e ao
uso de criagBes protegidas por esses direitos. Recomenda-se que qualquer consulta que envolva matéria de
propriedade intelectual seja encaminhada diretamente pelo pesquisador ao Nucleo de Inovacédo Tecnolégica
da Unidade.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informacdes Basicas|PB_INFORMACOES_BASICAS DO P | 26/06/2017 Aceito
do Projeto ROJETO 942055.pdf 13:34:44
Cronograma Cronograma.docx 26/06/2017 |VANESSA Aceito

13:34:25 |EUFRAUZINO
PACHECO
Orcamento orcamento.docx 26/06/2017 |VANESSA Aceito
13:26:00 |EUFRAUZINO
PACHECO
Outros aprovacao_cep_nascer.pdf 26/06/2017 |VANESSA Aceito
13:18:01 |[EUFRAUZINO
PACHECO
Folha de Rosto folha_rosto_assinada.pdf 26/06/2017 |VANESSA Aceito
13:16:12 |EUFRAUZINO
PACHECO
Outros TCUD.pdf 26/06/2017 |VANESSA Aceito
13:11:02 |EUFRAUZINO
PACHECO
Declaragao de formulario_encaminhamento_orientador.| 26/06/2017 | VANESSA Aceito
Pesquisadores pdf 12:03:37 |EUFRAUZINO
PACHECO
Outros Autorizacao_uso_banco.docx 26/06/2017 |VANESSA Aceito
12:02:24 |EUFRAUZINO
PACHECO
Projeto Detalhado projeto_mestrado.pdf 26/06/2017 |VANESSA Aceito
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