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Classificagdo e Analise de Dados
Métodos e Aplicagdes 111

Avaliacio do efeito do desenho de amostragem em modelos de
regressao logistica

Ana Laura Carreiras! - Paulo Infante2 - Anabela Afonso3 - Maria Filomena
Mendes?

Resumo As amostras complexas resultam da combinagdo de varios métodos de
amostragem para a selecdo de uma amostra representativa da populagdo. Uma das
estratégias mais usadas para corrigir as estimativas obtidas com base no
pressuposto da amostra complexa é considerar que a amostra é proveniente de um
esquema de amostragem aleatoria simples usando os pesos normalizados
corrigidos pelo efeito do desenho (deff). Neste trabalho, analisa-se o impacto de
uma estimagdo incorreta do deff na significancia das varidveis e no seu efeito em
modelos de regresséo logistica.

Palavras-chave: Amostras Complexas, Efeito do Desenho, Jackknife, Pesos,
Regressdo Logistica.

1 Introducio

Em muitos estudos é necessario usar delineamentos de amostragem complexos
para selecionar uma amostra representativa da populacdo. Uma amostra complexa
possui pelo menos uma das seguintes caracteristicas: estratos, conglomerados,
probabilidades de selegdio desiguais e ajustamentos para compensar as ndo
respostas e outras pos-estratificacdes (Lavrakas, 2008). Alguns autores ainda
tratam este tipo de amostras sob a suposicdo de amostragem aleatoria simples,
ignorando o desenho de amostragem. Esta abordagem pode produzir incorrecdes,
tanto para as estimativas, como para as respetivas varidncias, comprometendo os
resultados e as conclusdes da pesquisa (Osborne, 2011).

Contudo, por motivos de confidencialidade, muitas vezes ndo ¢ facultada a
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informac@o relativa as varidveis associadas ao desenho de amostragem. Algumas
vezes sdo fornecidos os pesos de replicagdo que contém informagdo sobre o
desenho e salvaguardam a confidencialidade (Sturgis, 2004). Mas nem todas as
técnicas estatisticas que se pretendem utilizar e que estdo implementadas em
software, permitem a utilizag@o destes pesos.

Existem vérias estratégias para corrigir as estimativas obtidas, com base no
pressuposto da amostra ser proveniente de um esquema de amostragem aleatdria
simples (Osborne, 2011). A mais usual é ponderar as observacdes pelos pesos
normalizados corrigidos pelo efeito do desenho (deff). Deste modo, quando o valor
do deff é superior a 1 entdo a amostra aleatoria correspondente deverad ter uma
dimensdo menor, para se obter a mesma precisdo nas estimativas da obtida com a
amostra complexa.

O deff seréd descrito no ponto seguinte, mas ¢ de referir que depende do nimero
de observagdes e dos pesos de amostragem. Contudo, nem sempre ¢ fornecido o
valor do deff e este, usualmente, varia consoante a variavel em estudo (Sturgis
2004). Baseando-nos no facto de ndo nos ser fornecido nenhum tipo de informagéo
sobre o desenho da amostragem temos de estimar o deff para corrigir os pesos.

Assim, o objetivo deste trabalho prende-se com a avaliagdo das consequéncias
de uma estimag@o incorreta do efeito do desenho na significancia das variaveis e
no seu efeito sobre a resposta em modelos de regressdo logistica. Para tal, foram
utilizadas duas abordagens: 1) comparar os varios modelos ajustados quando se
consideram as observagdes ponderadas pelos pesos normalizados corrigidos por
vérios valores para o deff e pelos pesos de replicagdo; 2) considerar o modelo
ajustado com base nos pesos de replicagdo e comparar as estimativas obtidas para
os pardmetros, e respetivos erros padrdo, das varidveis significativas quando se
consideram os pesos normalizados corrigidos com diferentes valores para o deff.
Esta segunda abordagem permite verificar qual o impacto de uma incorreta
estimagdo do deff na significancia dos pardmetros associados as varidveis que
sabemos serem significativas.

2 Efeito do desenho e pesos

Ao contrario do que acontece numa amostra aleatéria simples, numa amostra
complexa nem todos os individuos da amostra representam o mesmo numero de
individuos da populagdo, sendo essa informagdo dada por pesos. Existem varios
tipos de pesos, como o peso do delineamento, o peso da pos estratificagdo, o peso
da populagdo, entre outros.

Em modelagio estatistica e analise dos dados é preciso incluir os pesos, sendo o
investigador alertado para isso aquando da cedéncia dos dados. Mas nem sempre o
investigador estd familiarizado com os pesos disponibilizados, o que dificulta a
identificacdo dos pesos a utilizar na andlise que pretende realizar, bem como se
estes devem ou ndo ser alvo de alguma transformagfo. Por outro lado, alguns
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investigadores optam por ndo considerar os pesos, abordagem que pode produzir
incorrecdes, tanto para as estimativas, como para as respetivas varidncias,
enviesando os resultados e as conclusdes (Osborne, 2011).

Para se tentar evitar estes erros, como ja foi referido, aplica-se o efeito do
desenho. Este efeito ¢ uma medida que quantifica a perda ou o ganho de precisdo
na estimagfo devido ao uso de uma amostra complexa em vez de uma amostra
aleatdria simples e ¢ definido pelo quociente entre a estimativa da varidncia
determinada pelo plano amostral complexo e a estimativa da variancia obtida por
uma amostra aleatdria simples do mesmo tamanho (Kish, 1965).

Seja § um estimador para 6, o deff ¢ definido por:

deff(é‘) — Varamostra complexa(é)

Varamostra aleatoria simples(9)

Sem termos as variaveis associadas ao desenho do desenho nem os pesos de
replicagdo, a solugdio ¢ utilizar o efeito do desenho aplicando-o aos pesos
normalizados. Seja w; o peso de amostragem do individuo i na amostra, o peso
normalizado w; e o peso corrigido w;" sdo definidos, respetivamente, por:

!

W=t n e w =
! Toawj Yo Jdeff

Esta correg@o leva a estimagdo de erros padrdo muito proximos dos que se
obteriam considerando as variaveis do desenho.

3 Material e métodos
3.1 Dados amostrais

Os dados utilizados para esta analise de sensibilidade aos valores do deff pertencem
ao Inquérito a Fecundidade 2013, realizado no dmbito de um protocolo entre a
Fundagdo Francisco Manuel dos Santos e o Instituto Nacional de Estatistica.

Selecionou-se um conjunto de 27 varidveis com caracteristicas sociodemograficas
dos individuos e, a partir destas, ajustaram-se modelos de regressdo logistica a
variavel dicotomica tem filhos vs. ndo tem filhos (Hosmer et al., 2013).

Por motivos de confidencialidade, as varidveis associadas ao desenho nido foram
facultadas, mas, em contrapartida, foram fornecidos os pesos de replicacdo que
contém toda a informagdo necessaria para se obter uma estimativa do erro padrio
do estimador do pardmetro pelo estimador de varidncia do tipo Jackknife (Lohr,
2010).
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3.2 Regressao logistica

O ajustamento de modelos de regressdo logistica foi efetuado com recurso aos
pacotes survey, rms, mfp, EPI e epiR do programa R Project (R Core Team, 2012).
Nesta etapa consideraram-se os pesos de replicagdo (pacote survey) e os pesos
normalizados corrigidos para o efeito do desenho (restantes pacotes).

Para ajustar os modelos seguimos a seguinte estratégia (Hosmer & Lemeshow,
2013): (1) para o modelo inicial foram selecionadas todas as covariaveis que se
revelaram significativas na fase univariada (valor p < 0,20); (2) a partir deste
modelo foram eliminadas sucessivamente, e por ordem decrescente dos valores p,
todas as covariaveis ndo significativas (valor p > 0,05); (3) verificAmos se
alguma(s) das covariaveis que ndo foram incluidas no modelo inicial se mostra(m)
agora significativa(s) na presenca das que estdo no modelo, caso em que foram
adicionadas ao modelo; (4) avaliamos a forma funcional das covariaveis continuas,
através do alisamento em diagrama de dispersdo e ajustamento de um modelo
aditivo generalizado (GAM), sendo aplicado o método dos polinémios fracionarios
em casos de ndo linearidade; (5) foram testadas as interagdes que faziam sentido no
contexto do estudo (valor p < 0,05); (6) foi feita uma analise de residuos por
padrdes para pesquisa de observagdes influentes ou outliers, através dos residuos
da desviancia, distancia de Cook e estatisticas DFBETAS.

A significancia das covariaveis e das interacdes foi testada recorrendo ao teste
de Wald modificado (Hosmer e Lemeshow, 2013). A adequabilidade do
ajustamento foi feita recorrendo aos testes de bondade de ajustamento de Hosmer e
Lemeshow e de Cessie-van Houwelingen (ou teste de Wald no caso de se usarem
os pesos de replicacdo) e a capacidade discriminativa do modelo avaliada pelo
valor da AUC da curva ROC.

4 Resultados

4.1 Abordagem 1: comparacao dos modelos

A varidvel resposta dicotomica considerada, tem filhos vs. ndo tem filhos, foi
avaliada para todos os individuos da amostra e a categoria de referéncia (nfo tem
filhos) representa 33,2% da dimensdo da amostra (n = 7624).

Os modelos de regressdo logistica ajustados apresentam um valor p do teste de
Hosmer e Lemeshow (H&L) semelhante, um valor da AUC idéntico, mas o valor
de R* (Nagelkerque) diminui com o aumento do valor do deff; assim como o valor
p do teste Cessie Van Howelingen (Tabela 1).
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Tabela 1 — Medidas da bondade do ajustamento e capacidade discriminativa dos modelos ajustados
com base nos diferentes valores de deff e nos pesos de replicagdo.

Modelos H&L (p) R? AUC Valor p
deff=0,5 0,05 0,88 0,98 0,75
deff=1 0,06 0,84 0,98 0,55"
deff=1,5 0,14 0,81 0,98 0,18"
deff=2 0,06 0,81 0,98 0,13"
deff=2,5 0,08 0,79 0,98 0,05"
deff=3 0,08 0,79 0,98 0,05"
Pesos de replicagio 0,11 0,72 0,98 0,93

* Teste de Cessie van Howelingen, ** Teste de Wald

Com a diminuicdo do valor do deff aumenta o numero de variaveis
significativas e também o niimero de interagdes (Tabela 2). Os modelos ajustados
considerando valores do deff = 2, 2,5 ¢ 3 tém o mesmo numero de variaveis
significativas que o modelo ajustado com base nos pesos de replicagdio, mas
diferente numero de interacdes significativas. O nivel de significancia dos
coeficientes varia com o valor considerado para o deff. Para alguns coeficientes o
nivel de significancia mantém-se igual em todos os deff (por ex., variavel A e C) e
ha também situagdes em que o nivel de significdncia diminui com o valor do deff
(por ex., variavel B). Este resultado deve-se ao facto de quanto menor o valor do
deff maior a dimens3o da amostra aleatéria e, por conseguinte, menor o erro-padréio
das estimativas.

Tabela 2 — Significancia das varidveis comuns, numero de variaveis e de interagdes significativas
nos modelos ajustados para cada deff'e pesos de replicagdo.

. N.° de variaveis N.° de interagdes
Varidvel A B c significativas a 5% signiﬁcativasi 1%
deff=0,5 ok * Hkx 13 14
deff‘= 1 skskosk * sksksk 1 1 10
deff=1,5 Aokeok I kg 9 8
deff=2 okeok kot ook 8 7
deff‘= 2’5 skskock kk sksksk 8 6
deff: 3 sfekosk ek sfeksk 8 6
Pesos de replicagdo;  *** ** ek 8 5

Significativa a: *. 0,10; « 0,05; +« 0,01; «+« <0,001.

A Tabela 2 foi elaborada de forma a permitir ter uma nogdo da complexidade
dos modelos sem torna-la muito densa, dado o ntimero de variaveis e interacdes
envolvidas em alguns dos modelos. Com o objetivo de obter modelos mais
parcimoniosos optou-se por considerar um nivel de significancia inferior para
inclusdo das interagdes no modelo (1%). As comparag¢des foram apenas realizadas
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para as variaveis que ndo estdo incluidas nas interacdes, pois os coeficientes e
significancia das restantes variaveis sdo influenciados pelas interacdes em que as
mesmas estdo envolvidas. As 3 variaveis apresentadas na Tabela 2 sdo as que ndo
intervém em intera¢cdes no modelo ajustado com os pesos de replicacdo, mas que
com o aumento do valor do deff e consequente aumento de interagdes passam
também a estar incluidas em interagdes. As varidveis significativas para o modelo
ajustado com os pesos de replicag@o sdo 8. Todos os outros modelos incluem essas
8 variaveis. Os modelos ajustados com os pesos normalizados corrigidos pelo
deff=10,5, deff=1 e deff = 1,5 sdo os que incluem mais varidveis significativas. As
interagdes significativas para o modelo ajustado com os pesos de replicagdo foram
5. Todos os outros modelos ajustados com os pesos normalizados corrigidos pela
estimagdo do deff incluem essas 5 interagdes e mais as reportadas na Tabela 2.

O efeito nas estimativas dos pardmetros dos modelos de regressdo logistica foi
medido através de uma comparacdo da variagdo percentual entre desvio-padrio,
coeficientes e odd racios (OR) estimados com base nos modelos com os pesos
normalizados corrigidos pelo deff, e estimado com base nos pesos de replicagido
(Figura 1 e Figura 2). Esta analise apenas € possivel realizar entre as variaveis
comuns as do modelo ajustado com os pesos de replicagdo. O numero de barras €
idéntico em todos os valores de deff e representa as categorias das variaveis,
contemplando também as interagdes que sdo idénticas entre os modelos.

Comparando a variagdo percentual entre o desvio-padriio estimado com base
nos modelos com os pesos normalizados corrigidos pelo deff e o estimado com
base nos pesos de replicagdo, a sub ou sobrestimagéo do desvio-padrdo € maior nos
valores de deffs mais reduzidos (Figura 1). Na maior parte dos casos ocorre uma
subestimagdo para deffs mais baixos e quando aumenta o valor do deff algumas
estimativas do desvio-padréo reduziram, o que em alguns casos originou uma
sobrestimagdo dos mesmos.

w

Variagao % do
desvio-padrao
N

0 Lo ol ovie L M e St L Ll
It N N I

|| I "Iy ! II
Q. Q. Q. Q. Q. Q.
@ (0] D [0} 0] 0]
—h = —h — ) —h
—+ — —h —h —h —h
1 o = = N N w
(6] 9] (%)

Figura 1 — Variagao percentual do desvio-padrio das estimativas dos pardmetros dos modelos
ajustados considerando os pesos normalizados corrigidos pelo deff'e a do modelo
ajustado com os pesos de replicagfo.
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Para todos os valores do deff considerados, os coeficientes dos modelos
ajustados parecem mostrar uma subestimacio relativamente aos coeficientes do
modelo ajustado com os pesos de replicagdo (Figura 2). Consequentemente, ocorre
maioritariamente uma subestimagdo dos ORs, pois estes obtém-se recorrendo a
exponencial das estimativas dos coeficientes.

Varia¢do % dos
coeficientes

SOMIP -
STHEP
€1Jop

-4

-6
Figura 2 — Variagdo percentual das estimativas dos coeficientes dos modelos ajustados considerando

os pesos normalizados corrigidos pelo deff e as do modelo ajustado com os pesos de
replicago.

4.2 Abordagem 2: modelo base ajustado com os pesos de replicacéiio

Nesta abordagem consideram-se apenas as variaveis no modelo ajustado a partir
dos pesos de replicacdo e estimam-se os coeficientes deste modelo considerando os
pesos normalizados corrigidos pelo deff.

Todos os modelos parecem estar ajustados corretamente aos dados, todos
apresentam valores de AUC semelhantes e, tal como na abordagem anterior, o
valor do coeficiente R* diminui com o aumento do valor do deff (Tabela 3).

Tabela 3 — Medidas da bondade do ajustamento e capacidade discriminativa dos modelos ajustados
com base nos diferentes valores de deff'e nos pesos de replicagao.

Modelos Hosmer R? AUC Valor p
deff=0,5 0,45 0,64 0,93 0,05
deff=1 0,45 0,59 0,92 0,05
deff=1,5 0,45 0,57 0,91 0,05
deff=2 0,45 0,55 0,91 0,05
deff=2,5 0,45 0,54 0,91 0,05
deff=3 0,45 0,53 0,91 0,05"
Pesos de replica¢do 0,45 0,46 0,91 0,18

* Teste de Cessie van Howelingen, ** Teste de Wald
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O nivel de significancia para algumas variaveis pode ser bastante diferente do
obtido no modelo dos pesos de replicagido sendo que diferem mais quanto menor o
deff (Tabela 4). O modelo que mostrou menos diferengas em relagdo ao modelo
ajustado com os pesos de replica¢do foi o obtido quando deff = 2 (Tabela 4). A
significdncia das variaveis é compardvel apenas para as varidveis que nfo estdo
incluidas em interagdes.

Tabela 4 — Significancia das variaveis, das suas interagdes e categorias nos modelos ajustados.

Variavel ou . Pesos de
. N Categoria deff=0,5! deff=1 ideff=1,5: deff=2 deff=2,5 deff=3 L
interacdo g 1 1 1 1 1 i replicacdo

1 1 skeksk skeksk sksksk skksk sksksk skksk sksksk
2 1 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.
2 skksk skksk sk skeksk sksksk skksk skksk

3 * . n.s. n.s. n.s. n.s.

3 1 skeskosk sk skskosk skskosk sk kk sk
4 1 skksk skeksk sksksk skksk sksksk skeksk sksksk
5 1 sheskosk seskosk skskosk sk sksk sk sk
2 skeskosk skeskook sksksk sk skskosk skskosk sksksk

6 1 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.
7 1 sheskosk sheskosk skskosk skskosk sksksk sk skskosk
Q sk sk skokok skokok kkok kkok PR
2 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

3 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

7*8 skskosk skskosk sksksk skeskosk sksksk sk sksksk
2 skeskosk skskosk sksksk seskosk skskosk skskosk sksksk

3 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

4 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

5 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

6 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

2 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

3 *k * * * . . n.s.

2 skeskosk skskosk sksksk sk skskosk skskosk sksksk

3 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

Significativa a: *- 0,10; «- 0,05; - 0,01; «=«- <0,001.

Verificamos que para valores de deffs mais baixos ocorre uma subestimacdo dos
desvios-padrdo e para valores de deffs mais elevados ocorre maioritariamente uma
sobrestimagdo, embora em algumas categorias das interagcdes ocorra uma
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subestimagdo do desvio-padrdo (Figura 3). De referir que a variavel 8 ¢ continua e
por isso a célula da categoria se encontra em branco.

0.5

o

I
1 , . . : .
N!|f I|‘ LV sere | ] bereal | | o g |deff3

Variacdo (%) do
desvio-padrao
)
(6,1

-1

Figura 3 - Variaco percentual do desvio-padrdo das estimativas dos pardmetros dos modelos
ajustados considerando os pesos normalizados corrigidos pelo deff'e a do modelo ajustado com os pesos
de replicagdo.

As estimativas pontuais dos pardmetros, bem como dos ORs, ndo s@o afetadas
pelo valor dos pesos considerados, uma vez que os modelos ajustados sdo
idénticos.

Refira-se, por fim, que para todos os modelos o agrupamento das categorias das
variaveis foi sempre idéntico, concluindo-se que uma incorreta estimagéo do valor
do deff ndo trard nenhuma influéncia ao agrupamento das categorias. Tal também
se concluiu na primeira abordagem.

5 Consideracoes Finais

Neste trabalho estudou-se o efeito de varios valores de deff no ajustamento dos
modelos de regressdo logistica e na significdncia das varidveis e suas interagdes,
com vista a alertar para as consequéncias de uma incorreta estimagéo do valor do
deff, bem como para a sua omissdo no processo de inferéncia.

Os modelos resultantes podem diferir bastante consoante o valor do deff
considerado, quer nas estimativas dos coeficientes, quer nos seus desvios-padréo.
Contudo, o numero de variaveis a incluir no modelo aumenta com a diminui¢do do
valor do deff, havendo uma tendéncia para a subestimac¢io do desvio-padrdo com
valores de deff mais reduzidos. As estimativas dos coeficientes e dos OR’s sdo
enviesadas sempre que sdo incluidas no modelo novas varidveis por consequéncia
da diminui¢do do deff. Os intervalos de confianga dos ORs parecem ndo ser
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sensiveis a uma incorreta estimag@o do valor do deff; principalmente se a estimacgéo
deste for abaixo do valor de deff correto. Quando se ajusta o0 modelo obtido com os
pesos de replicagdo, as estimativas obtidas para os coeficientes nos modelos
ajustados com pesos normalizados corrigidos pelo deff'sdo idénticas.

Conclui-se, assim, que uma estimagfo incorreta do valor do deff afeta a
significancia das varidveis e das interagdes entre as variaveis, mas ndo parece
afetar a capacidade discriminativa nem a bondade do ajustamento.

A terminar, refira-se que o investigador podera estar perante um modelo que se
parece ajustar aos dados e com uma boa capacidade discriminativa, mas que, no
entanto, ndo explica convenientemente o evento em estudo. A discussdo de
resultados e a sua teorizag@o sobre o fenomeno em estudo pode ser condicionada
por uma ndo inclusdo do efeito do delineamento (deff) ou por uma incorreta
estimagdo desse efeito.
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