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REsumMo

Os Inquéritos Demogréficos e de Satide, com representatividade a nivel nacional, tém
vindo a ser cada vez mais utilizados por investigadores da drea das ciéncias da satide
especialmente nos paises de Africa Subsariana (SSA). De entre as principais aplicagdes
destacam-se os estudos de prevaléncia e fatores associados, os estudos de modelacao
espacial e mapas de risco, nomeadamente nas denominadas doengas da pobreza (HIV,
Malaria, Tuberculose, outras Doengas Tropicais Negligenciadas). Embora sejam dados
secundarios, a elevada cobertura e representatividade (nomeadamente por sexo, classe
etdria, regional e provincial) tem tornado estes inquéritos muito populares, sobretudo na
auséncia de outros estudos de base populacional. Assim, tem-se assistido nesta tltima
década a um aumento substancial de publicacdes em revistas indexadas que utilizam

estes dados nas mais diversas dreas da satde.

No entanto, estes inquéritos geralmente utilizam delineamentos amostrais complexos,
onde as unidades amostrais sdo selecionadas com diferentes probabilidades, através de
multiplas etapas; desta forma é necessario que as analises estatisticas reflitam este processo
de amostragem, ndo s6 atribuindo a cada individuo o correspondente peso, mas também
através da correta estimagdo das variancias dos estimadores obtidos, sob pena de se
sobrestimar ou subestimar os erros padrao associados aos estimadores empregues. Assim
sendo, torna-se imprescindivel o ajuste dos métodos estatisticos convencionais para obter
estimativas mais precisas. S6 desta forma se podera fornecer evidéncias de apoio a decisdo
confidveis, nomeadamente para a orientagdo de politicas de satide publica que visam
prevenir e combater determinadas doencas e/ou atingir os objetivos do desenvolvimento

sustentavel.

Usando dados de Inquéritos Demogréficos e de Satide de Mocambique e do Malawi,
esta tese modelou diversos resultados em satide tendo em conta o desenho completo da
pesquisa, em particular a estrutura multinivel dos dados, a amostragem nao proporcional
(exemplo: os pesos) e a informacado geografica.

Mais especificamente foi ajustado a nivel micro e macro (i.e., a nivel do individuo
e a nivel agregado) um modelo para determinar os fatores de risco associados ao uso

de redes mosquiteiras em mulheres em idade reprodutiva em Mogambique, como uma
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forma de prevenir a Malaria. Foram usados Modelos Lineares Generalizados e Modelos
Lineares Generalizados Mistos. Adicionalmente, estimou-se a distribui¢do geografica da
desnutri¢do infantil no Malawi ao nivel distrital, e da febre e diarreia infantil ao nivel
provincial em Mogambique. Por fim, foi feita a modelagdo conjunta a da prevaléncia
de duas doengas (febre e a diarreia em Mogambique) que se sabem ser interligadas,
recorrendo ao Modelo de Andlise de Dados Espaciais Conjuntos.

Em geral, as estimativas pontuais de média, proporgao e os coeficientes de regressao
foram semelhantes comparando-se amostragem complexa e amostragem aleatdria simples.
Os erro padrao ficaram subestimados ao usar métodos convencionais ndo ajustando para
o plano amostral. Isto faz com que o0s coeficientes estimados para modelos de regressdo
sejam considerados significativos quando na verdade ndo o sdo. Adicionalmente, os
métodos ajustados ao peso foram os mais adequados. Embora o padrdo espacial estimado
tenha sido semelhante, esta consideracdo dos pesos amostrais produziu estimativas de
risco de doenca que tiveram um nivel de confianga maior, tanto na andlise univariada
quanto na analise bivariada. O uso dos métodos que considerem os pesos amostrais no
mapeamento de doengas para estimar a distribuicdo espacial de riscos de doengas com
base em dados complexos de pesquisas de satide forneceu estimativas mais precisas, e
também evidéncias de apoio confidveis para orientar as politicas de satde publica na

focalizacdo de recursos nas dreas de maior necessidade.

Palavras-chave: Modelos Lineares Generalizados, Amostragem Complexa, Modelos
Multinivel, Mapas de Risco, Modelos Espaciais, Maldria, Desnutricao,

Febre e Diarreia Infantil.
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ABSTRACT

Demographic and Health Surveys, with national representativeness, have been increas-
ingly used by health science researchers, especially in sub-Saharan African (SSA) countries.
Among the main applications, stands out the prevalence studies and associated factors,
spatial modeling studies and risk maps, particularly in the so-called poverty diseases
(HIV, Malaria, Tuberculosis, other Neglected Tropical Diseases). Although secondary
data are secondary data, high coverage and representativeness (mainly by gender, age
group, regional and provincial) has made these surveys very popular, especially in the
absence of other population-based studies. Thus, there has been a substantial increase in

publications in indexed journals that use these data in various areas of health.

However, these surveys generally use complex sample designs, where sample units
are selected with different probabilities, through multiple steps; thus, it is necessary
that the statistical analyses reflect this sampling process, not only attributing to each
individual the corresponding weight, but also through the correct estimation of the
variances of the estimators obtained, under penalty of overestimating or underestimating
the standard errors associated with the estimators used. Therefore, it is essential to adjust
conventional statistical methods to obtain more accurate estimates. Only in this way can
reliable evidence of decision support be provided, in particular for the guidance of public
health policies aimed at preventing and combating certain diseases and/or achieving the
objectives of sustainable development.

Using data from Demographic and Health Surveys of Mozambique and Malawi, this
thesis modeled several health outcomes taking into account the complete design of the
research, in particular the multilevel structure of the data, non-proportional sampling
(e.g., weights) and geographic information.

More specifically, a model was adjusted at micro and macro level (i.e., at the individual
level and at the aggregate level) to determine the risk factors associated with the use of
mosquito nets in women of reproductive age in Mozambique as a way to prevent Malaria.
Generalized Linear Models and Mixed Generalized Linear Models were used. In addition,
the geographical distribution of child malnutrition in Malawi at the district level and of
fever and child diarrhea at the provincial level in Mozambique was estimated. Finally,
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the joint modeling of the prevalence of two diseases (fever and diarrhea in Mozambique,
which are known to be interconnected) was carried out, using joint model of spatial data
analysis.

In general, the point estimates of mean, proportion and regression coefficients were
similar comparing complex sampling and simple random sampling. The standard errors
were underestimated when using conventional methods not adjusting for the sampling
plan. This makes the estimated coefficients for regression models considered significant,
when in fact they are not. Additionally, the weight-adjusted methods were the most
appropriate. Although the estimated spatial pattern was similar, the use of sample
weights produced estimates of disease risk that had a higher level of confidence, both in
the univariate and bivariate analysis. The use of methods that consider sample weights
in disease mapping to estimate the spatial distribution of disease risks based on complex
data from health research provided more accurate and reliable estimates that can be used

to guide public health policies to focus resources on areas of the greatest need.

Keywords: Logistic Regression Models, Mosquito bednet, Malaria, Multilevel Models,
complex survey design, Malnutrition, Fever, Diarrhea, Risk maps, Spatial
models .
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INTRODUCAO

1.1 Introdugao

Todos os anos, milhdes de mulheres e criangas morrem de doengas evitaveis. O sofrimento
destas pessoas é inaceitdvel no século XXI. Globalmente, em 2017 cerca de 5.4 milhdes de
mortes de crian¢as no mundo foram por causas evitdveis [91]. Faltando apenas poucos anos
para atingir as metas dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS), o indicador
3.2 garante o fim das mortes evitdveis de recém-nascidos e menores de cinco anos visando
reduzir as mortes de menores de cinco anos para no maximo, menos de 25 por 1,000

nascidos vivos até o ano de 2030 [117].

Muitos paises da Africa Subsariana (SSA), incluindo Mogambique e 0 Malawi, precisam
acelerar o progresso da redugao das altas taxas de mortalidade infantil. Os lideres globais
devem intensificar os seus esfor¢os para melhorar a satide das mulheres e das criangas.
Reconhece-se cada vez mais que a satide de mulheres e criangas é a chave para o progresso
em todas as metas de desenvolvimento [78]. Este facto exige que todos os parceiros se unam
e tomem agdes coordenadas. Todos tém um importante papel a desempenhar: governos,
sociedade civil, organizagdes comunitdrias, institui¢des globais e regionais, doadores,
fundagodes filantrépicas, as Nagdes Unidas e outras organiza¢des multilaterais, bancos de
desenvolvimento, o setor privado, forga de trabalho em satide, associa¢des profissionais,

académicos e pesquisadores.

Mogambique e Malawi sdo dois paises que tém tentando fazer a sua reconstituigao e re-
organizacdo desde a independéncia. Desde essa altura véarios progressos tém-se verificado
em termos do desenvolvimento das condi¢des de vida dos habitantes, infraestruturas e
cuidados de satide [106]. Embora tenha havido, nos tltimos anos, enormes financiamentos
na drea da satide por parte da comunidade internacional e esfor¢os por parte dos governos,
o estado de satide da populagdo destes dois paises ainda se encontra muito débil, sendo
as mulheres e as criangas os grupos mais afetados [78, 92, 93, 106].

Conhecer e caraterizar os principais resultados em satde, assim como os seus determi-

nantes é fundamental para se monitorizar o estado de satide das populagdes assim como

para avaliar o impacto de politicas que visem a sua melhoria. Para tal, é necessario que
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existam inquéritos que permitam a recolha de dados de base populacional, que gerem
estimativas fidveis sobre estados de satide e de doenca da populacdo, bem como as res-
petivas determinantes, assim como a sua evolugdo ao longo do tempo. Por exemplo, em
Portugal ja foram realizados 6 Inquéritos Nacionais de Satide (1987, 1995/1996, 1998 /1999,
2005/2006, 2014/15 e 2019) utilizando amostras probabilisticas representativas da popu-
lagdo de Portugal. No entanto, estes inquéritos tém um custo muito elevado dificilmente
suportavel pelos paises de baixa renda. Neste contexto, a USAID (Agéncia dos Estados
Unidos para o Desenvolvimento Internacional), através do Programa DHS (Inquéritos
Demogréficos e de Satide) ha mais de 30 anos que financia e fornece assisténcia técnica
para a implementacdo destas operacdes estatisticas em paises de Africa, Asia, América
Latina/Caribe e Europa Oriental. Os dados assim recolhidos permitiram aprofundar e
transformar o conhecimento que temos sobre questdes ligadas a demografia, satde e
nutricdo no mundo em desenvolvimento (https://dhsprogram. com/).

Para o caso especifico de Mogambique ja foram implementados 3 Inquéritos Demo-
graficos e de Satide (DHS) e estd em curso um quarto relativo ao ano 2022 (DHS 1997
[29], DHS 2003 [28], DHS 2011 [27], DHS 2022). Também j4 foi conduzido um inquérito
de Comportamentos, Atitudes, Praticas e Prevaléncia do HIV/SIDA em 2009 (INSIDA
2009 [40]), um Inquérito de Indicadores de Imunizacdo, Maléria e HIV /SIDA (IMASIDA
2015 [76]) e um Inquérito Nacional sobre Indicadores de Maldria 2018 [41]. Para o caso
do Malawi, 5 Inquéritos Demogréficos e de Satde (DHS 1992 [87], DHS 2000 [86], DHS
2004 [84], DHS 2010 [83], DHS 2015-16 [82]), um inquérito de Comportamentos, Atitudes,
Praticas em 1996 (KAP 1996 [85]), um Inquérito de Avaliacdo de Prestacdo de Servigos
2013-14 (SPA 2013-14 [35]) e um Inquérito Nacional sobre Indicadores de Maléria em 2012
[99], 2014 [81] e 2017 [80].

Estes Inquéritos Demogréficos e de Satide tém vindo a ser cada vez mais utilizados por
investigadores da 4rea das ciéncias da satide especialmente nos paises de SSA. De entre
as principais aplicagdes destacam-se os estudos de prevaléncia e fatores associados, os
estudos de modelagdo espacial e mapas de risco,nomeadamente nas denominadas doengas
da pobreza (HIV, Maldria, Tuberculose, outras Doencas Tropicais Negligenciadas). Embora
sejam dados secunddrios, a elevada cobertura e representatividade (nomeadamente por
sexo, classe etdria, regional e provincial) tem tornado estes inquéritos muito populares,
sobretudo na auséncia de outros estudos de base populacional. Assim, tem-se assistido
nesta ultima década a um aumento substancial de publica¢gdes em revistas indexadas que
utilizam estes dados nas mais diversas dreas da satde.

No entanto, estes inquéritos geralmente utilizam delineamentos amostrais complexos,
onde as unidades amostrais sdo selecionadas com diferentes probabilidades, através de
multiplas etapas; desta forma é necessario que as andlises estatisticas reflitam este processo
de amostragem, ndo s6 atribuindo a cada individuo o correspondente peso, mas também
através da correta estimagdo das varidncias dos estimadores obtidos, sob pena de se
sobrestimar ou subestimar os erros padrdo associados aos estimadores empregues [11, 50,

97]. Assim sendo, torna-se imprescindivel o ajuste dos métodos estatisticos convencionais

2


https://dhsprogram.com/

1.1. INTRODUCAO

para obter estimativas mais precisas. S6 desta forma se poderd fornecer evidéncias de
apoio a decisdo confidveis, nomeadamente para a orientagdo de politicas de satide publica
que visem prevenir e combater determinadas doengas e/ou atingir os ODS.

Ao contrdrio da amostragem aleatéria simples (AAS), que seleciona aleatoriamente
uma amostra de uma populagdo-alvo para garantir que as observagdes selecionadas sejam
independentes umas das outras, no desenho de amostragem complexa (AC), as informa-
¢Oes referem-se as unidades de amostragem selecionadas, e que geralmente consistem em
estratificar a populagdo em grupos homogéneos, dos quais um ntimero pré-determinado
de unidades é selecionado, e de agrupamento, onde a populagdo é dividida em grupos
e um subconjunto é amostrado. Sabemos que em delineamentos complexos as unidades
amostrais tém probabilidades de selecdo diferentes, o que tem de ser tido em conta nas
analises estatisticas a realizar, ponderando as unidades de forma diferente, normalmente
como o inverso da probabilidade de selegao.

Os métodos estatisticos convencionais que pressupdem observagdes independentes
ndo devem ser usados com dados coletados de amostragem por conglomerados devido
as possiveis observagdes ndo independentes [11, 16, 109]. O uso de métodos estatisticos
convencionais em dados ndo independentes pode resultar em estimativas tendenciosas
dos erros padrdo e conclusodes estatisticas incorretas [11, 16, 50, 109].

No entanto, verifica-se que, na pratica, em muitas publica¢cdes da &rea da satde,
mesmo em revistas de impacto elevado, esta questdo é ignorada e que os modelos sdo
frequentemente estimados como se o processo de amostragem nao fosse complexo. Existem
duas estratégias possiveis para lidar com esse problema. Seja uma abordagem baseada
no desenho, onde os pesos sdo incluidos no procedimento de inferéncia para contabilizar
0 esquema de amostragem, ou uma abordagem baseada no modelo, onde o esquema
de amostragem é contabilizado considerando varidveis de desenho no modelo, que ndo
estdo frequentemente disponiveis, ou usando a distribuigdo (aproximada) da fungdo de
pseudo-verosimilhanca que incorpora os pesos amostrais.

Desta forma, pode-se entdo estimar os outcomes de satide (prevaléncias, entre outros)
levando em consideracdo as carateristicas do desenho amostral, obtendo erros padrao,
testar a significdncia dos pardmetros, avaliar a qualidade do ajuste, fazer a selecdo do
modelo. E ainda possivel incorporar espaco [18, 75] nesta estimacdo. No entanto, na
pratica, muitas vezes o esquema de amostragem nao é levado em consideracgdo e as
andlises feitas, muitas vezes, simplesmente o ignoram. Esta ndo é uma questdo facil [30],
os desenvolvimentos metodolégicos necessarios sdo bastante recentes, ainda ndo estdo
completamente concluidos, e nem todos estes procedimentos estdo implementados nos
softwares disponiveis.

Assim, uma questdo fundamental é a de saber como modelar o comportamento de
outcomes de satide ajustando para o delineamento da pesquisa, de modo a obter estimativas
confidveis para poder tomar as decisdes mais acertadas para reducdo dos problemas de
satde da populagdo. Para além disso, algumas doengas (como a Maldria, por exemplo)

apresentam um padrdo geogréfico que é necessario levar em linha de conta aquando da
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estimacgdo desses modelos.

1.2 Exemplos de motivac¢do: o panorama da satide em Africa

O continente africano enfrenta um grande desafio lidando com mdltiplas doengas em
simultaneo, como a Maldéria, a Tuberculose, Virus de Imunodeficiéncia Humana (HIV),
doengas respiratérias inferiores e doengas diarreicas que representam as principais causas
de morbidade e mortalidade em paises de baixa e média renda (LMIC) [92, 93].

A regido africana da Organizagdo Mundial de Satide (OMS) é também a regido com
menor esperanca de vida no mundo e também uma das regides com maior mortalidade
infantil e mortalidade materna. Embora estratégias estejam a ser implementadas nos
diferentes paises da regido, o ritmo de melhoria dos indicadores de satide em Africa é
insuficiente para se alcangar as metas dos ODS [93].

Para melhorar a situa¢do de satide, o uso de dados € crucial para a tomada de decisao.
Em Africa muitos pafses realizam inquéritos de satde de rotina, particularmente os DHS.
No entanto, a capacidade dos paises para analisar as informagdes dos inquéritos também

é bastante baixa, sendo a maior parte feita por parceiros externos [92].

1.2.1 Epidemia da maldria em Mocambique

O impacto da mal4ria em Africa ainda é um importante problema de satide publica,
particularmente nos paises tropicais mais pobres do continente, sendo as mulheres gra-
vidas e as criangas menores de 5 anos os grupos de maior risco [94]. Os efeitos adversos
desta doenga estdo ligados a um ciclo vicioso de pobreza e muitas doengas infeciosas,
particularmente nas dreas econémicas de baixo crescimento.

Mogambique é um dos paises em que esse problema é uma verdadeira dor de cabega na
vida didria, ndo s6 por causa do ntiimero de casos, mas também pela taxa de mortalidade
causada pela doenca. Esta doenga constitui numa das principais causas de morte, sendo
responsavel por 40% das consultas externas, 60% das admissdes em enfermarias e 30% de
mortes nos hospitais [94].

Reconhece-se que em Mocambique, fatores como as mudancgas ambientais, particular-
mente os niveis de precipitagdo, temperatura e humidade, contribuem para desenvolver
as melhores condi¢des para ter mosquitos em todo o pais e, mais recentemente, durante
todo o ano. Além disso, é dificil, por razdes econémicas, que os cidaddos obtenham os
meios para prevenir a maldria. Desta forma, um plano nacional para prevenir e evitar a
maldria foi desenvolvido e implementado no pais ao nivel da comunidade, que oferece a
possibilidade de que, gratuitamente, as comunidades recebam redes mosquiteiras tratadas
com inseticidas e periodicamente as casas sdo tratadas com diferentes tipos de inseticidas,
predominantemente do tipo spray através da pulverizagdo intradomiciliar. Também sdo
usadas formas de educar a populagdo, de modo a reduzir as condicdes fisicas propicias

para criar o mosquito.
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No entanto, apesar destes métodos de prevencao eficazes serem de distribui¢do gratuita
para grupos de risco e subsidiada para o resto da populacdo, a sua taxa de utilizagdo
é ainda muito reduzida, pela generalidade da populagdo em Mogambique [27]. Como
tal é importante conhecer e avaliar os principais fatores associados ao uso das redes

mosquiteiras.

1.2.2 Febre e diarreia em Mocambique

Em todo o mundo, o ntimero de mortes de menores de cinco anos caiu de 12.7 milhées para
5.9 milhdes de mortes entre 1990 e 2016, o que significa que diariamente 16,000 criangas
morrem com menos de 5 anos em comparagdo com 35,000 mortes em 1990, enquanto a
mortalidade neonatal passou de 5.1 milhdes de mortes em 1990 para 2.7 milhdes em 2015.
A maioria das mortes de criangas ocorreu na SSA, com uma taxa de reduc¢do anual de
apenas 1.6% em 1990-2000 e 4.1% em 2000-2015.

Globalmente, cerca de 6.3 milhdes de mortes de criangas e adolescentes ocorreram em
2017 e a maioria, cerca de 5.4 milhdes de mortes no mundo foram por causas evitaveis. O
indicador dos ODS, 3.2, propde o fim das mortes evitaveis de recém-nascidos e menores
de cinco anos com o objetivo de reduzir as mortes de menores de cinco anos para niveis
inferiores a 25 por 1,000 nascidos vivos até o ano de 2030.

Segundo a OMS a principal causa de febre em criangas menores de cinco anos sdo as
infe¢des respiratdrias agudas, sendo outras causas as gastroenterites, infe¢des localizadas
como a meningite e infe¢des de pele ou tecidos e infe¢des do trato urindrio. Porém, em

dreas endémicas a maldria pode ser uma das principais causas de febre.

Os Grupos Inter-agéncias da ONU em 2015 relataram que de 195 paises, apenas 62
paises (24 LMIC) atingiram a meta de desenvolvimento do milénio (ODM) 4 com metas
de reduzir as taxas de mortalidade de menores de cinco anos em dois tergos entre 1990
e 2015. Muitos paises da SSA, incluindo Mogambique, precisam acelerar o progresso da
reducdo das altas taxas de mortalidade infantil. A taxa de mortalidade na SSA é 14 vezes

maior que a razdo média de 1 em 185 nos paises desenvolvidos.

Estimativa global da carga de doengas em 2017, as maiores taxas de mortalidade por
diarreia foram observadas na SSA e no Sul da Asia, variando de 50 a 150 por 100,000.
Embora um ntimero substancial de mortes de criancas por diarreia e maléria possa ser
evitado pelas intervengdes existentes, muitos LMIC tém cobertura abaixo do ideal dessas
intervengdes e enfrentam uma grave escassez da forca de trabalho necessaria para fornecer
servigos essenciais de satde.

Neste contexto, compreender a distribui¢do geografica da febre e da diarreia infantil é
fundamental para definir e priorizar interven¢des que podem contribuir para acelerar a

reducdo da morbi-mortalidade em criangas menores de 5 anos.

5
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1.2.3 Malnutri¢do infantil no Malawi

A malnutrigdo constitui um dos problemas de satide ptiblica com importancia a nivel
mundial, especialmente nos LMIC, onde as criangas menores de 5 anos de idade sdo mais
propensas a sofrer desta condi¢do do que os adultos.

A malnutrigao é definida como a falta de nutrigdo adequada. Essa condicdo é observada
quando um individuo ndo recebe uma quantidade suficiente de vitaminas, minerais e
outros nutrientes. Desastres naturais como terramotos, secas, inundac;ées, deslizamentos
de terra e ciclones expdem criangas e adultos a desnutricdo.

De acordo com [23, 116], existem varias formas da malnutri¢do se manifestar, sendo
a destacar: a desnutricdo crénica ou baixa estatura para a idade (stunting ou nanismo
nutricional); a desnutricdo aguda ou baixo peso para a estatura (wasting); o baixo peso
para a idade ou underweight, a deficiéncia de micronutrientes.

Em todo o mundo, 248 milhdes de criangas menores de cinco anos sdo afetadas
pela malnutricdo [118]. A Africa Austral (onde se incluem Mocambique e Malawi), Africa
Central, Africa Oriental e Africa Ocidental tém uma prevaléncia maior do que a prevaléncia
média global (28%, 33%, 37% e 31%, respetivamente) [116].

A malnutri¢do contribui para a maior percentagem de causas de mortalidade em
menores de cinco anos. Estatisticas divulgadas pelo UNICEF (2018) [119] revelam que a
taxa de mortalidade de menores de cinco anos diminuiu mais da metade desde 1990. No

entanto, a SSA ainda tem a taxa mais alta.

Embora o Malawi tenha apresentado melhorias substanciais nos indicadores de satide
e progresso na satde infantil nas tltimas décadas, as mortes infantis evitaveis continuam
a ser inaceitavelmente altas para atingir os ODS [7, 116, 47]. Compreender a epidemiologia
local de doengas é fundamental para definir e priorizar intervengdes que podem contribuir

para acelerar a redugdo da morbi-mortalidade em criangas menores de 5 anos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Usando dados de Inquéritos Demograficos e de Satide, este estudo teve como objetivo
modelar um ntimero de outcomes da satide tendo em conta o desenho completo da pesquisa,
em particular a estrutura multinivel dos dados; a amostragem nao proporcional (exemplo:
0s pesos) e a informacéo geogréfica. Reconhece-se que alguns das outcomes de satde estdo
ligadas etiologicamente (compartilhando alguns ou semelhantes fatores de risco). Em
particular, os métodos utilizados envolveram modelagido de efeitos mistos ponderados
com ambos termos aleatérios ndo estruturados e estruturados em nivel apropriado de

agregacao geografica, relevantes para o planeamento local de satide.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Para a concretizagdo do objetivo geral definiram-se os seguintes objetivos especificos:

¢ Ajustar/Estimar o modelo de regressdo logistica para analisar os fatores que in-
fluenciam no uso da rede mosquiteira em mulheres em idade reprodutiva em

Mogambique, ajustando ao delineamento amostral;

* Ajustar/Estimar o modelo de regressao logistica multinivel para analisar os fatores
que influenciam no uso da rede mosquiteira em mulheres em idade reprodutiva em

Mogambique, ajustando ao delineamento amostral;

* Definir e analisar abordagens inovadoras de ajuste de pesos amostrais nos modelos
espaciais de mapeamento de doengas e produzir mapas de risco da prevaléncia dos

indicadores da malnutricdo no Malawi e da diarreia e da febre em Mogambique;

* Modelar conjuntamente doengas que se supde estar interligadas e incorporar os

pesos amostrais no mapeamento de doencas (febre e diarreia em Mogambique).

1.4 Metodologia

Para a prossecucdo destes objetivos recorreu-se essencialmente a trés abordagens es-
tatisticas importantes para a pesquisa complexa, apresentadas de forma resumida nas
subsecgdes seguintes.

1.4.1 Modelos Lineares Generalizados e a sua aplicacdo as doencas

Na especificagdo de um Modelo Linear Generalizado (MLG) existe uma varidvel aleatéria
de interesse Y, designada por outcome, variavel dependente ou varidvel de resposta, e
um conjunto de k varidveis explicativas ou co-varidveis (designadas usualmente por
X1, X3, ..., Xk) que se admite poderem explicar parte da variabilidade inerente de Y. A
varidvel Y pode ser continua ou discreta e as varidveis explicativas, deterministicas ou
estocdsticas podem ser de qualquer natureza.

Exemplos de MLG incluem o Modelo de Regressao Linear, o Modelo de Regressao
Logistica, 0 Modelo de Regressao de Poisson e o0 Modelo Probit, entre outros [79, 115].
Os MLG tém sido aplicados a diversos dominios da 4rea da satide, nomeadamente a
modelacdo de doengas (modelos de epidemiologia), a modelagdo de tempos de interna-
mento hospitalares, a modelacdo de acesso aos cuidados de satide e aos ensaios clinicos.
O modelo de regressao logistica detém um dos papéis centrais em estudos de prevaléncia
de doengas [38], sendo dos modelos mais empregues neste tipo de anélises. Esta escolha
deriva essencialmente de dois fatores: a natureza da varidvel dependente (qualitativa e
dicotémica) e a interpretagdo dos coeficientes de regressdo que estdo intimamente ligados

ao conceito de Odds Ratio, conceito este fundamental na drea das doencas infeciosas, uma
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vez que pode ser visto como uma boa aproximagao (sob determinadas hipéteses) do Risco
Relativo.

1.4.2 Modelos Lineares Generalizados Mistos

Um modelo linear generalizado misto (MLGM) é um tipo particular de modelo misto. E
uma extensdo do modelo linear generalizado em que as variaveis explicativas, para além
dos efeitos fixos habituais, incluem igualmente efeitos aleatérios. Geralmente assume-se
que estes efeitos aleatérios seguem uma distribui¢do normal. Estimar estes modelos pela
maxima verosimilhanga implica calcular integrais nestes efeitos aleatérios. No entanto, em
geral, é muito dificil escrever analiticamente estes integrais. Tém vindo a ser desenvolvidos
na literatura varios métodos de aproximagdo, mas nenhum deles é suficientemente geral,
para que se consiga ter boas propriedades estatisticas, qualquer que seja a natureza dos
dados. Como tal, desenvolveram-se outros tipos de métodos, baseados, por exemplo, no
algoritmo EM, entre outros, que permitem estimar este tipo de modelos [73]. A abordagem
com modelos mistos é particularmente adequada para estimar modelos com uma estrutura
multinivel [56, 32], como é o caso de muitos modelos usados para descrever doengas
infeciosas que se baseiam nos inquéritos demogréficos e de satide. No entanto, as aplicagdes
destes modelos, nomeadamente, na modelag¢do de doengas infeciosas no Continente

africano, especialmente nos paises de lingua portuguesa, ainda escasseiam.

1.4.3 Modelos de Andlise de Dados Espaciais agregados e construcao de
mapas de risco

Os mapas de risco de doenca ndo devem simplesmente ser construidos com base nas
taxas de mortalidade observadas ou prevaléncia observada, sob pena do resultado poder
levar a conclusdes esptirias por ndo levar em consideracdo a variabilidade populacional e
a natural dependéncia espacial que é de admitir. Assim, estes devem ser estimados com
base em modelos para o niimero de casos de doenca ou prevaléncia de doenga em cada
divisdo (4rea) da regido de interesse, por exemplo, que possam levar esses aspetos em
consideracao.

Nesta construcao, tipicamente, assume-se que a varidvel resposta é condicionalmente
independente entre dreas. Contudo, a dependéncia espacial é introduzida através dos
seus valores esperados condicionais. Por este motivo os modelos que se utilizam, como,
por exemplo, os modelos CAR (do inglés conditional auto-regressive) e SAR (do inglés
simultaneous auto-regressive), sio muitas vezes formulados sob uma moldura hierdrquica
Bayesiana. E ainda relativamente incipiente a utilizacdo desta metodologia em mapas
de risco de doengas ajustando para o desenho da pesquisa. Pretende-se fazé-lo para as
varias doengas em anélise, avaliando a real existéncia de padrdes espaciais associados,
estimando o risco de doenga em cada drea e construindo os correspondentes mapas de
risco. Adicionalmente, pretende-se estimar e construir mapas de risco das doencas em

conjunto.



1.5. ESTRUTURA DA TESE

1.5 Estrutura da tese

Para uma melhor organizacado e apresentacao do trabalho, este encontra-se dividido em 7
capitulos.

O Capitulo 2 fornece uma explica¢do detalhada dos dados, a fonte e 0 desenho amostral.
Os préximos quatro capitulos detalham as principais contribuigdes desta tese.

No Capitulo 3 descreve-se 0 modelo de regressao logistica da pesquisa e ajustar-se o
modelo ao desenho da pesquisa. A seguir ajusta-se o modelo para identificar os fatores
que influenciam no uso da rede mosquiteira em mulheres em idade reprodutiva em
Mogambique.

No Capitulo 4 é apresentada uma extensdo dos modelos lineares generalizados que
relaxam a suposigdo de independéncia entre as observagdes, os Modelos lineares genera-
lizados mistos, dando particular destaque aos modelos de regressao logistica multinivel.
Estes modelos sdo entdo ajustados ao delineamento amostral e aplicados para a identifica-
¢do dos fatores de risco associados ao uso da rede mosquiteiras por mulheres em idade
reprodutiva em Mocambique.

O Capitulo 5, serve como uma introdugdo a analise espacial, dando recentes desenvol-
vimentos no mapeamento de doengas usando dados de pesquisa para doengas, modelos
espaciais que incorporam pesos de amostragem sdo descritos. Os modelos sdo entdo
aplicados a modelacdo da variagdo geogréfica da prevaléncia da malnutrigao infantil no
Malawi e da febre e da diarreia infantil em Mocambique.

O Capitulo 6, estende 0os modelos de mapeamento de doengas para multiplas doengas
e faz-se o ajuste para o desenho da pesquisa. Descrevem-se os modelos comummente
encontrados para modelacdo espacial conjunta de doencas e adotada para modelos lo-
gisticos espaciais bivariados. Fez-se uma aplicagdo desta metodologia para modelar em
conjunto a prevaléncia da diarreia e da febre em Mocambique. Por fim, no Capitulo 7 sdo
apresentadas de forma resumida as conclusdes que derivam dos capitulos anteriores e
sugestdes para trabalhos futuros.






2

CONCEITOS FUNDAMENTAIS E CONTEXTO

GERAL

2.1 Descricao da drea de estudo e populacao

2.1.1 Mocambique

Mogambique encontra-se situado na faixa sul-oriental do Continente Africano, entre os
paralelos 10°27" e 26°52’ de latitude Sul e entre os meridianos 30°12’ e 40°51’ longitude
Este. Ao Norte faz fronteira com a Tanzania; ao Oeste com o Malawi, Zambia, Zimbabwé
e Essuatini; e ao Sul com a Africa do Sul.

Toda a faixa Este, banhada pelo Oceano Indico numa extenséo de 2,740 km, tem um
significado vital tanto para Mogambique como para os paises vizinhos situados no interior
que s6 tém ligagdo com o oceano através dos portos mogambicanos. A superficie do seu
territério é de 799, 380km?, uma faixa costeira com quase 2,700 km de norte a sul.

O pais esta dividido em 10 Provincias e a Cidade de Maputo: ao Norte, Niassa, Cabo
Delgado e Nampula, ao Centro, Zambézia, Tete, Manica e Sofala, ao Sul, Inhambane,
Gaza, Maputo e Maputo Cidade (Figura 2.1). Cada provincia é dividida em distritos;
cada distrito é constituido por postos administrativos; subdivididos por localidades ou
bairros. O territério mogambicano, como toda a regido Austral do Continente Africano,
ndo apresenta grande variedade de paisagem, podendo-se verificar trés tipos de relevos: a
planicie litoral que ocupa grande parte do territério (40%), esta é a regido natural onde se
observa a maior concentracdo da populagdo; os planaltos com altitudes que variam entre
200 e 1000 metros; os grandes planaltos e montanhas que ocupam uma pequena parte
do territério nacional, com altitudes superiores a 1000 metros. Sob o ponto de vista da
distribuicdo geogréfica da populacdo, j4 que ndo constituem uma superficie continua, nao
oferecem grandes obstaculos para assentamentos humanos.

O clima ¢ do tipo tropical himido, com duas estagdes, a estagdo quente e chuvosa
que decorre entre novembro a margo e uma estagdo seca que vai de Abril a Outubro. No
entanto, as condi¢des climéaticas dependem da altitude. As chuvas sao fortes ao longo da

costa e diminuem de norte a sul.
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|

Inhambane

Maputo

Figura 2.1: Mapa mostrando as regides geograficas (provincias) de Mocambique.

2.1.2 Malawi

O Malawi esta localizado na Africa Austral, estendendo-se entre as latitudes, 9°22’S
e 17°03’S e longitudes, 33°40’E e 35°55’E. Tem uma éarea de 118, 480km?, 900 km de
comprimento e cerca de 250 km de largura [74]. Faz fronteira com Mogambique ao sul,
sudeste e sudoeste, Zadmbia ao centro-oeste e noroeste, e Tanzania ao norte e nordeste.
O pais tem trés regides principais, a saber: regido norte, regido central e regido sul.
Administrativamente, hd um total de vinte e oito distritos e a regido norte tem seis distritos,
ou seja, Karonga, Rumphi, Chitipa, Mzimba, Nkhata-bay e Likoma. A regido centro tem
nove distritos (Kasungu, Dowa, Ntchisi, Nkhota-kota, Mchinji, Salima, Dedza, Lilongwe
e Ntcheu) e por sua vez a regido sul conta com treze distritos (Mulanje, Chiradzulu,
Blantyre, Balaka, Mangochi, Machinga, Phalombe, Chikwawa, Nsanje, Mwanza, Thyolo,
Neno e Zomba). Existem quatro grandes cidades no Malawi que sdo: Blantyre, Lilongwe,
Mzuzu e Zomba, ver Figura 2.2. O tamanho total da populagdo com base no dltimo censo
realizado em 2018 é de 17,563,749, sendo que as regides sul e centro sdo relativamente
mais populosas do que a regido norte com os tamanhos populacionais 7,750,629, 7,523,340
e 2,289,780 respetivamente [88].

O clima do pais é tropical, mas a influéncia da sua alta elevagdo significa que as
temperaturas sdo relativamente frias. No inverno as temperaturas caem para cerca de
18 — 19°C, e nos meses mais quentes (Setembro a Janeiro) as temperaturas variam de

22 - 27°C. A estacdo chuvosa pode variar no seu tempo e intensidade de ano para ano.
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Figura 2.2: Mapa mostrando as regides geograficas (distritos) do Malawi.

No sul do Malawi, a estacdo chuvosa normalmente dura de novembro a fevereiro, mas a

chuva continua em margo e abril no norte do pais.

2.2 Descrig¢ao das fontes de dados e considerag¢des éticas

Para apoiar os conceitos metodolégicos apresentados nos capitulos seguintes desta tese,
usou-se dados dos seguintes inquéritos: Inquérito Demogréfico e de Satude de Mogam-
bique do ano 2011 (MDHS 2011), Inquérito de Indicadores sobre Imuniza¢do, Maléria
e HIV/SIDA em Mogcambique (IMASIDA 2015) e Inquérito Demogréfico e de Satde do
Malawi do ano 2015-16 (MDHS 2015-16), cuja descricdo encontra-se nas seguintes sub-
seccOes. Estes dados foram cedidos pelo programa DHS sob o compromisso de que sé
devem ser utilizados para fins da investigacdo ou estudo registado. Para usar estes dados
para outra finalidade, deve-se apresentar uma nova solicitacdo de projeto de pesquisa. Os
dados sdo confidenciais, mas estdo disponiveis ao ptblico mediante autorizacao do DHS
program e podem ser obtidos em https://dhsprogram.com/. Nenhum esforco foi feito
para identificar qualquer familia ou individuo entrevistado na pesquisa.

O DHS desenvolveu procedimentos padrdo, metodologias e manuais para orientar
0s processos de planeamento da pesquisa por amostragem, desenho e coleta de dados
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da pesquisa por amostragem para obter dados de qualidade e refletir a satide e a repre-
sentacdo demografica da populacdo compardvel entre paises. O procedimento padrao
de amostragem usado no MDHS 2011, IMASIDA 2015 e MDHS 2015-16 é descrito na

subsec¢do 2.2.4.

221 Inquérito Demografico e de Satade 2011

O MDHS 2011 foi realizado pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE) e Ministério da
Satde (MISAU), com apoio técnico e financeiro da Macro Internacional Inc. Os dados do
MDHS 2011 sdo de um estudo transversal, nacional, com base populacional [27].

A amostra do MDHS 2011 foi desenhada de modo a obter estimativas representativas
a nivel nacional, provincial, regional e de area de residéncia (urbana e rural) de mulheres
de 15 a 49 anos e de homens de 15 a 64 anos. Com relacdo ao delineamento amostral, o
MDHS 2011 segue um delineamento amostral complexo, ou seja, combinou estratificagdo
e conglomeragdo em duas etapas, com probabilidades de selecdo desiguais resultando
em pesos amostrais distintos para os elementos da amostra. Os estratos considerados
foram ao nivel de provincia e de 4rea de residéncia, resultando em 21 estratos. A primeira
etapa de selecdo consistiu na selegdo de 611 Unidades Primarias de amostragem (UPAs),
sendo as dreas de enumeragdo com probabilidade de selecdo proporcional ao ndmero de
agregados familiares (AF) em cada estrato dentro de cada provincia. Na segunda etapa,
foram selecionadas as Unidades Secundarias de amostragem (USAs), sendo os AF (20 nas
UPAs urbanas e 25 nas UPAs rurais).

Assim, o MDHS 2011 retine informacao de 13,919 AF, tendo sido entrevistadas 13,745
mulheres de 15 a 49 anos e 4,035 homens de 15 a 64 anos, e esta coleta dos dados foi feita
entre julho e novembro de 2011 por entrevistas domiciliares, com aplicacdo de trés tipos
de questionarios (de agregados familiares, de mulheres e de homens) [27].

Os dados do MDHS 2011 foram usados para o propésito dos estudos nos Capitulos
3 e 4, onde se considerou o subconjunto de mulheres em idade reprodutiva (15 a 49
anos) e fez-se uma jungdo com aos dados dos AF para obter algumas varidveis relevantes,
como a pulverizagdo intradomiciliar, tipo de rede mosquiteira no agregado e o namero
de redes mosquiteiras por agregado, que ndo constavam na base de dados das mulheres.
A concatenagao da base de dados foi feita conforme a Tabela 2.1 abaixo.
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Tabela 2.1: Jun¢ado das bases de dados.

cédigo da variavel | descrigdo | Tipo de base de dados
V001 numero do cluster mulheres

V002 ntmero do agregado no cluster mulheres

HV001 numero do cluster agregados

HV002 nuimero do agregado no cluster agregados

c6digo das varidveis do plano amostral | |

V021 unidade primaria de amostragem | mulheres

V005 peso amostral mulheres

V025 Local de residéncia agregados

2.2.2 Inquérito de Indicadores de Imuniza¢ao, Maldria e HIV/SIDA 2015

O IMASIDA 2015 é de um estudo transversal, nacional, com base populacional [76]. Este é
o segundo inquérito cujo objetivo é fornecer estimativas atualizadas de indicadores demo-
gréficos e de satide, determinar a prevaléncia do HIV, SIDA, maldria e outros indicadores
relevantes de satide da mulher e crianca no paifs.

O IMASIDA 2015 retne informagdo de 7,169 AF, tendo sido entrevistadas 7,749
mulheres de 15 a 59 anos e 5,283 homens de 15 a 59 anos, e esta coleta dos dados foi feita
entre junho e setembro de 2015 por entrevistas domiciliares, com aplicagdo de quatro tipos
de questiondrios: de AF, de mulheres de 15-59 anos, de homens de 15-59 anos e outro de
biometria para homens e mulheres de 15-59 anos e criangas dos 6-59 meses [76].

A amostra do IMASIDA 2015 foi definida com base no 3° Recenseamento Geral
da Populacdo e Habitagdo (RGPH) de Mogambique, conduzido pelo Instituto Nacional
de Estatistica, em 2007, desenhada de modo a obter estimativas representativas a nivel
nacional, provincial e de 4rea de residéncia (urbana e rural) de mulheres e homens de 15
a 59 anos. Com relagdo ao delineamento amostral, o IMASIDA 2015 seguiu um desenho
estratificado e conglomerado em 2 etapas, onde os estratos considerados foram ao nivel de
provincia e de 4rea de residéncia, resultando em 21 estratos. Assim, a primeira etapa de
amostragem consistiu na sele¢do sistemética de 307 UPAs com probabilidade de sele¢dao
proporcional ao tamanho da UPA. Na segunda etapa, todos os AF foram enumerados em
cada uma das 307 UPAs sendo selecionadas as USAs, os AF (24 AF em cada UPA nas areas
urbanas e rurais).

Este conjunto de dados foi usado no Capitulo 5 para os quais consideramos o subcon-

junto das criancas menores de 5 anos.

2.2.3 Inquérito Demografico e de Satide do Malawi

O MDHS 2015-16 é uma pesquisa transversal, nacional, de base populacional realizada
entre dezembro de 2015 e fevereiro de 2016. O MDHS 2015-16 empregou uma amostragem
por conglomerados em duas etapas, desenhada para produzir uma amostra representativa
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a nivel nacional, nivel de residéncia (urbana e rural) ao nivel do distrito. A estratificacao
foi feita em dois niveis: a nivel distrital (32 distritos) e em drea urbana e rural. Na primeira
etapa, com base no Censo da Populagado e habitagdo do Malawi (MPHC) conduzido em
2008 no Malawi e atualizado com o Censo Geral da Agricultura de 2009 foram selecionadas
850 UPAs, que eram as Area de Enumeracéo (AE), com uma probabilidade proporcional ao
seu tamanho (i.e. o nimero de AF em cada AE). Destas UPAs, 173 estavam localizadas em
areas urbanas e 677 estavam em dareas rurais. A segunda etapa de amostragem envolveu
uma selecdo sistematica de um total de 27,516 AF. A taxa de resposta para os AF foi de
99%. A metodologia usada no MDHS 2015-16 pode ser encontrada em detalhe em [82].
Este conjunto de dados foi usado nos Capitulos 5 e 6 para os quais consideramos o

subconjunto das criangas menores de 5 anos.

2.24 Amostragem

A amostra do DHS foi desenhada de modo a obter estimativas representativas a nivel
nacional, provincial ou distrital e de area de residéncia (urbana e rural) de mulheres e
de homens em idade reprodutiva. Com rela¢do ao delineamento amostral, o DHS segue
um delineamento amostral complexo, ou seja, combinou estratificacdo, conglomeracao
em duas etapas, com probabilidades de selecdo desiguais resultando em pesos amostrais
distintos para os elementos da amostra.

Os estratos considerados foram ao nivel de provincia ou distrito e de drea de residéncia.
Assim, a primeira etapa de amostragem consistiu na selecdo de UPAs, sendo as AE,
probabilidade proporcional ao tamanho (PPS) (o nimero de AF) em cada estrato dentro
de cada provincia ou distrito. A probabilidade de sele¢do de uma UPA j no estrato 1 é

dada por:
np X Mpj

S @.1)
]

Thj =

onde j =1, ..., Ny, Nj é o namero total de UPAs no estrato /1, n, é o nimero de UPAs
selecionadas no estrato /1, Mj; € o ntimero de AF dentro da UPA j com base nos dados do

censo; 3, My; é o namero total de AF do estrato h.
j
Na segunda etapa, foram selecionadas com base na amostragem sistematica de igual

probabilidade as USAs, os AF. Selecionaram-se my, j AF do total de agregados da UPA j
do estrato 1 (M},;), aquando da listagem dos AF, com probabilidade de selecdo dada por:

(2.2)

ondei=1,.., M;l]., M;]. é o nimero atualizado de AF da UPA j do estrato h por ocasido
da pesquisa. Assim, a probabilidade de selecionar um AF i na UPA j do estrato / é:

Thji = Thj X TUi|; (2.3)
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Por fim, foram recolhidos dados de todas as mulheres e homens em idade reprodutiva
que se encontravam em cada agregado selecionado. Como a reparticdo da amostra ndo
é proporcional, o ponderador de amostragem ¢é o inverso da probabilidade global com

eventuais corre¢des das ndo resposta:

As ponderagdes (pesos do desenho) foram ajustadas tanto para a ndo resposta da unidade
(uma unidade amostral ndo é entrevistada) quanto para a auséncia de resposta de um
item (ndo resposta para uma pergunta) de agregados familiares e individuais, para obter
as ponderacdes de amostragem (pesos de amostragem ou também chamados de pesos da
pesquisa) para agregados familiares e para os homens e mulheres, respetivamente [42].
A diferenca de ponderacdo de amostragem de agregados familiares e as ponderacoes de
amostragem individuais € introduzida pela auséncia de resposta (ndo resposta) individual.

As ponderagdes finais sdo normalizadas para obter um nimero total de casos nao pon-
derados igual ao ndmero total de casos ponderados utilizando ponderagdes normalizadas
ao nivel nacional, para o nimero total de agregados familiares, mulheres e homens. As
ponderagdes normalizadas sdo ponderagdes relativas, vélidas para estimagdo de propor-
¢Oes, indices e taxas, mas ndo sdo validas para estimar totais de populagado ou para dados

agrupados e também para estimacdo de varidncias. Para mais detalhes consulte [42].

17






3

MODELOS DE REGRESSAO LOGISTICA,

AJUSTANDO PARA O DESENHO DA PESQUISA

3.1 Introducao

Os Modelos de Regressao Logistica tém sido amplamente usados em muitas dreas de
pesquisa, nomeadamente nas ciéncias da satide, por exemplo com o intuito de estudar
os fatores de risco associados as doengas. Inquéritos de base populacional sobre satide,
como os Inquéritos Demograficos e de Satde (DHS) usados nesta tese, sdo construidos
empregando amostragem complexa, ou seja, amostragem probabilistica, estratificada e
multietdpica, com pesos desiguais nas observagodes.

Os modelos de regressao logistica usuais, formulados para descrever as amostras, sdo
inadequados para analisar dados de pesquisas complexas, e resultariam em estimativas
incorretas dos erros-padrdo e consequentemente, dos testes de hipéteses. Isto porque
o pressuposto de que as observagdes provém de AAS, independente e identicamente
distibuidas (iid), é quase sempre violado. Assim, alguns ajustes que levam em conta os
elementos do desenho da pesquisa sdo necessdrios para fazer inferéncias vélidas a partir
dos dados da pesquisa [11, 16, 109].

O objetivo deste capitulo é descrever os modelos de regressao logistica, e em particular
demonstrar como estimé-los ajustando para o delineamento amostral complexo na imple-
mentacdo desta metodologia usando o pacote survey do software R. Mais especificamente,
usou-se 0s dados do MDHS 2011 para ilustrar como corrigir para o efeito de desenho
da amostra no caso particular estimando os fatores de risco associados & probabilidade
de uso de redes mosquiteiras. Este capitulo é baseado na seguinte publicacdo [14] e esta

relacionado com a seguinte publicagao [25].

3.2 Modelo Classico de Regressao Logistica

O modelo de Regressdo Logistica (RL) é um caso particular dos Modelos Lineares Gene-
ralizados (GLMs) e ¢ um modelo adequado para situagdes em que se pretende estudar a

relacdo entre a varidvel resposta (outcome) bindria, Y, sendo geralmente representada por
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sucesso (Y = 1) ou fracasso (Y = 0), e um conjunto de covaridveis x = (x1, x2, ..., xp)’ [2,
73, 79]. A fungdo massa de probabilidade dada por:

fYi=yi) =m/'(1-m)"Y, 3.1)

onde 7t; é a probabilidade associada a ocorréncia do fendmeno em estudo, t; = P(Y; = 1]x?)
el —m; = P(Y; = 0|x}) a probabilidade de fracasso, i = 1, ...,n. O modelo de regressao

logistica pode ser descrito como [38]:

~ i o exp(x;ﬁ)
E(Yilx;) = P(Y; = 1|x;) =7, = W, (3.2)
e assim, .
P(Yl :0|x1'):1—7'[i = m, (33)

onde f = (Bo, f1, ..., fp)’ sdo parametros desconhecidos do modelo a serem estimados.
Aplicando o logaritmo na razdo de 7; por (1 — 7;), tem-se a seguinte fungdo de ligagdo
logit

g(xi) =1In (1 fim) = x/B. (3.4)

3.2.1 Estimacao dos parametros do modelo

Para ajustar o modelo de regressdo logistica a um conjunto de dados é necessério estimar
os valores dos coeficientes 8. A estimagdo dos parametros € feita pelo método de Méaxima
Verosimilhanga (MV), onde se assume que as observagdes sdo iid.

Assume-se que a varidvel resposta Y segue uma distribui¢do de Bernoulli com fungao
massa de probabilidade dada por (3.1), entdo, a fungao de verosimilhanga dos dados sob

o modelo logistico é:

LB =] [='a-mytv. (3.5)
i=1
Aplicando-se o logaritmo em ambos os lados da equagao (3.5), tem-se a expressao:
1B) = Y |yitnmi+ (1= y)In(l - ) (3.6)
i=1
n o 7
= ; »yiln(l —ﬂi) + In(1 —nl)]
= »yix;ﬁ —In[1+ exp(x;ﬁ)]].

Para determinar os valores de § que maximizam /(f), deriva-se a funcdo (3.6) em relagdo
aos elementos de B e iguala-se a zero, e assim obtém-se as equagdes de log-verosimilhanca
que se seguem:

al(B) - exp(xif)
85 Z Z 1+ exp(x’B) =0 37)
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APB) <~ . . explp)
a—ﬁj = ;yﬁﬁ _lel—1+exp(x;ﬁ) =0. (38)

Os valores de  que solucionam as equagdes (3.7) e (3.8) sdo os estimadores de MV

i=

dos parametros. Como as equagdes (3.7) e (3.8) sdo ndo lineares, e ndo existe uma solucao
direta, para a sua solugdo recorre-se a métodos iterativos, como os de Newton-Raphson
[2,20, 79, 115].
Um estimador consistente da matriz de varidncia-covaridncia do vetor de estimativas
f é dado por:
Var(p) = (X'VX), (3.9)

onde V é a matriz diagonal n X n com elemento 7t;(1 — 7t;), X é a matriz do modelo [2].

3.2.2 Testes de hipéteses

Aquando do ajuste do modelo é de interesse saber se as covaridveis consideradas sdo
relevantes ou ndo na andlise, sendo os testes mais usados para o efeito, o teste de razdo de

verosimilhangas e o teste de Wald.

3.2.2.1 Teste de Razdo de Verosimilhancas

O teste de razdo de verosimilhangas pode ser utilizado para avaliar a significadncia global
dos parametros e é baseado na fun¢do de verosimilhanga. Este teste consiste em comparar
a verosimilhanga de um modelo, Mj, com a verosimilhanca de outro modelo, M,, que lhe
estd encaixado. Para tal é necessdrio utilizar a chamada deviance ou fungao desvio, D, que

tem uma distribui¢do aproximada Qui-Quadrado e é dada por:

verosimilhanca do modelo ajustado,M;

D=-2In (3.10)

verosimilhanca do modelo saturado, My |

Assim, sob a hipétese Hp : f1 = ... = f, = 0 de que os p coeficientes das covariaveis no
modelo sdo nulos, a estatistica de teste é dada por:

G = D (modelo sem as p variaveis, M,)-D (modelo com as p varidveis, M1),  (3.11)

onde G segue uma distribui¢do Qui-Quadrado com p — 1 graus de liberdade. A rejeicdo
da hipétese nula significa que pelo menos um dos coeficientes é estatisticamente diferente

de zero.

3.2.2.2 Teste de Wald

O teste de Wald avalia a significincia dos pardmetros, ou seja, se cada coeficiente é

significativamente diferente de zero, onde a hip6tese nula é
Ho:Bj =0, wversus Hi:B;j#0, j=1,..,p
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que indica que a variavel explicativa X; ndo € relevante para o modelo ou que f; ndo é

estatisticamente significativo. A estatistica do teste é dada por:
W =g [Var(B]'B =B (XVX)B, (3.12)

onde ﬁ denota o vetor dos p coeficientes e VAar([’%) a sub-matriz p X p obtida da matriz
completa (p +1) X (p +1) da equagdo (3.9). O valor-p é encontrado usando uma distribuigdo
Qui-Quadrado com p graus de liberdade como valor-p=P[x*(p) > W].

3.2.3 Avaliacao da qualidade do ajuste e da selecio do modelo

Depois de ajustar um modelo aos dados, é necesséria a avaliagdo da qualidade do ajuste
do modelo, ou seja, a capacidade do modelo para representar os dados observados.
Uma das estatisticas que ¢é utilizada para o efeito é a deviance, D, cujo valor se obtém a
partir da expressdo (3.10), onde se compara a verosimilhanga do modelo ajustado com
a verosimilhanca do modelo saturado, ou seja, do modelo que se obtém substituindo
E[Y;|xi] = ; pela correspondente observagao y; [38].

Um valor pequeno obtido da deviance indica que, para um ntimero menor de parame-
tros, obtemos um ajuste tdo bom quanto o ajuste com o modelo saturado.

Outro método usado para a escolha adequada do melhor modelo é o critério de
Informacao de Akaike (AIC) que é, na verdade, valores para os logaritmos das fung¢des de
log-verosmilhanga penalizadas pelo ntimero de parametros estimados. Outra vantagem
do uso deste critério é que eles podem ser usados para comparar modelos que ndo sdao
aninhados. O AIC é dado por [38]:

AIC = =21(B) +2p

onde | é o logaritmo da funcdo de verosimilhanga maximizada sob o modelo, p € o nimero
de parametros estimados pelo modelo. Quanto menor for o valor obtido do AIC, melhor

serd o ajuste do modelo.

3.3 Regressao Logistica para amostras complexas

De acordo com [38, 55], o modelo de regressao logistica atras apresentado é inapropriado
para produzir estimativas de parametros vélidas quando os dados sdo provenientes de
AC, i.e., dados onde estd presente a estratificagdo, conglomeragdo e com pesos amostrais
desiguais em cada observacao. Isto porque o pressuposto de que as observagdes provém
de AAS, iid, é normalmente violado.

A estimagdo dos parametros por MV ndo é mais direta por razdes como probabilidade
desiguais de selecdo das observagdes e exigindo a incorporacao de pesos amostrais. Mais
ainda, a estratificacdo e a conglomeracao das observacdes viola a suposi¢do de iid que é
crucial para a abordagem MV padrao para estimar a varidncia amostral dos pardmetros

do modelo.
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Assim, a estimacdo por MV levaria a estimativas incorretas dos erros-padrédo e conse-
quentemente, dos testes de hip6teses. E necessério fazer alguns ajustes nos métodos da
regressdo logistica usual para obter inferéncias validas [38, 55, 97].

A regressao logistica baseada no desenho da pesquisa permite a incorporagao das
informagoes do desenho complexo da amostra incluindo a estratificagdo, conglomeragdo
e os pesos desiguais de selegao.

Supondo-se que a populagdo possa ser dividida em h = 1,2,...,H estratos, j =
1,2,...,n, UPAs em cada estrato e i = 1,2,...,1;; elementos na UPA j do estrato /;
Supondo-se também que os dados observados referem-se a 1,; elementos das 1, UPAs do
estrato /1. O ntimero total de observagoes é dado por n = 21;1{21 Z}Zl 2 '”1 npji, designem-
se 0s pesos amostrais conhecidos da /ji-ésima observagao por wpj; = 771]’1'/ o vetor de
covariaveis xyj; € a variavel resposta bindria por y, ji-

logit(myji) = In ( Tl ) = ¥, B (3.13)
1- ji
Sob a hipétese de AC, o vetor B para o modelo de RL sdo estimados pelo método de
Maxima Pseudo-Verosimilhanca (MPV), ou também designado por método de maxima
verosimilhanga ponderada, que incorpora o delineamento amostral e os pesos distintos
na estimacdo dos f [4, 38, 55, 62, 103].

A ideia principal do método de MPV ¢ definir uma fungdo que aproxima a funcao
de verosimilhanga da populagdo finita amostrada com uma fung¢do de verosimilhanga
formada pela amostra observada e os pesos amostrais conhecidos.

Assim, a fungdo de MPV e log MPV sao dadas por:

Lo(p) = I_H—H—[n(xh I (L = )Y, (3.14)
h=1 j=1 i=1
H ny i
LoB) = > D7 D wnji {ynji X ()] + (1= i) X In[1 = m(xni)l} . (3.15)
h=1 j=1 i=1

Substituindo o valor de 7t;,; na fungéo (3.15) obtém-se
H x' B X B
e’ hji e hji
lw(ﬁ) = Z : Z/Uh]'i X —X’ﬁ) + (1 - yh]l) X In (1 - —lﬁ)] . (316)

1+ei 1+ e mi

Yhji X In (

Os coeficientes de regressdo e os seus estimadores de varidncia-covariancia podem ser
2
obtidos a partir das equagdes score ”’l(f) =0e Cov(B)y = I,}(B) = -E (8;#13@) .
Derivando a funcao de pseudo log-verosimilhanga em relacdo a f8 e igualando a zero,

obtém-se o estimador de MPV dado pela solugdo das seguintes equagdes:

ny  hj i
alw(ﬁ) Z Zh thﬂ [yh]l - L}Ux'ﬁ

h=1j=1 i=1 1 +exp i

=0 (3.17)
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"th h/zﬁ

aZw(ﬁ) < exp
Zzzwhﬂ YnjiXnji = Xpji———— ¢ [ =0 (318)

n=1j=1 i=1 l+exphl’

onde wy;j; é o peso amostral.

No contexto de delineamentos amostrais complexos, ndo existe uma forma analitica
direta para se calcular as varidncias destes estimadores. Assim sendo, para a obtencao
dos estimadores das varidncias de MPV recorre-se a métodos, tais como a linearizagdo de
Taylor (também chamado como método delta) e os métodos de replicacdo de Jackknife
e bootstrap [55]. Neste trabalho, utilizou-se o método de linearizagdo de Taylor que é
o método mais frequentemente usado e que estd implementado no pacote survey do
software R [62].

A partir do método de linearizacdo de Taylor, obtém-se a seguinte expressdo da
variancia do estimador de MPV de g [38, 62]:

Var(B) = (X’DX)"'S(X'DX) ", (3.19)

onde D ¢ a matriz diagonal n X n com elemento wp;; X ﬁhji(l - fchﬁ), S é o estimador

agrupado intra-estrato da matriz de covaridncias (3.19). Este estimador é dado por:

H ny
§= > (1= fi)yg D (en = Fn @0~ 2, (3:20)
h=1 j=1

onde z’pj;i = X’ jiwpji(Ynji—Tnji(xXnji)), 0 somatério para todas as n,;; unidades selecionadas

na UPA ] do estrato 1 como zj; = Z zpji e a sua média especifica do estrato como

i=1
zp = i ] 1 zpj. O fator de correcao é dado por (1 - f},), onde fj, é o quociente do ntimero
de UPAS observadas (1) pelo nimero total de UPAs no estrato & (Np,).

Do mesmo modo que o método de estimagdo dos pardmetros do modelo sofre adapta-
¢des de forma a incorporar o plano amostral complexo na anélise, os procedimentos dos
testes de hipéteses usuais precisam ser ajustados. Assim, para obter inferéncias vélidas
usando este tipo de delineamento, introduzem-se corre¢des na estatistica de teste de
Pearson, tais como os ajustes de Rao-Scott, ou alternativamente usam-se outras estatisticas
de teste que ja incorporem o plano amostral, tais como a estatistica de Wald ajustada [38,

55]. A estatistica de Wald ajustada é dada por [38, 55, 64]:

s—-p+1
5p

F = W (3.21)
ondes = (ZIh{:l ny)—H é o numero total de UPAs selecionadas menos o numero de estratos.
A estatistica de Wald ajustada definida em (3.21) tem como distribuicdo aproximada a
distribui¢do F com p e (s — p + 1) graus de liberdade. O valor-p é determinado da seguinte
forma valor-p = P[F(p,s —p +1) > Fops].

Conforme [64], as estatisticas envolvidas nos testes de razdo de verosimilhangas nao
tém distribuigdo x2. As suas distribuicdes tém de ser aproximadas e para isso tém se

usado as aproximagdes de Rao e Scott.

24



3.4. APLICACAO PARA OS FATORES QUE CONTRIBUEM PARA O USO DE
REDES MOSQUITEIRAS POR MULHERES EM IDADE REPRODUTIVA EM
MOCAMBIQUE

Para avaliar a qualidade do ajuste dos modelos de regressao logistica para dados
recolhidos com base em delineamentos amostrais complexos, o conhecido teste de Hosmer-
Lemeshow foi adaptado por [4].

Ainda a selecdo de modelos através de critérios de selecdo de modelos tais como os
critério de Informacgdo de Akaike (AIC) e BIC foram recentemente adaptados para dados

de delineamentos amostrais complexos por [63].

3.4 Aplicacao para os fatores que contribuem para o uso de
redes mosquiteiras por mulheres em idade reprodutiva em

Mogcambique

3.4.1 Variaveis do estudo

A variavel cujo comportamento se pretende explicar é aquela que representa se a rede
mosquiteira é usada para dormir e, para tal, perguntou-se a pessoa entrevistada se dormiu
ou ndo com a rede mosquiteira na noite passada (V461). Assim, o uso da rede mosquiteira
(1=usa, 0=ndo usa) foi a varidvel de interesse. As possiveis varidveis preditoras estdo

apresentadas na tabela que se segue (Tabela 3.1).
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Tabela 3.1: Varidveis do estudo.

varidvel (c6digo da varidvel na base de dados) | descrigdo

Idade (V013) (1) 15-19, (2) 20-24, (3) 25-29, (4) 30-34,
(5) 35-39, (6) 40-44, (7) 45-49

Quinto de Riqueza (V190) (1) mais baixo, (2) segundo, (3) médio,
(4) quarto, (5) mais elevado

Area de residéncia (V025) (1) urbana, (2) rural

Provincia (V024) (1) Niassa, (2) Cabo Delgado, (3) Nampula,
(4) Zambézia, (5) Tete, (6) Manica, (7) Sofala,

(8) Inhambane, (9) Gaza,
(10) Maputo Provincia, (11) Maputo Cidade

Nivel de escolaridade (V106)

(1) analfabeta, (2) primaério,
(3) secundario, (4) superior

N. de membros do agregado familiar (V136)

Sexo do chefe do agregado (V130)

(1) masculino, (2) feminino

Estado civil (V501)

(1) solteira, (2) casada, (3) vive maritalmente,

Se esta gravida (V213)

(1) ndo, (2) sim

Se esta a trabalhar (V714)

(1) ndo, (2) sim

Posse de rede mosquiteira (V459)

)
)
(4) vitva, (5) divorciada, (6) separada
)
)
)

Numero de redes mosquiteiras (HML1)

(0) ndo, (1) sim

Tipo de rede mosquiteira que usou (ML101) (1) ndo tem rede, (2) somente redes tratadas,
(3) redes tratadas e nao tratadas,
(4) somente redes nao tratadas

Pulverizacao intradomiciliar (HV253) (1) ndo, (2) sim, (3) ndo sei

nos ultimos 12 meses

3.4.2 Anadlise dos dados

Para propésitos deste estudo, usou-se a base de dados do MDHS 2011 referentes as

mulheres e aos AF conforme descrito na sec¢do 2.2.1. Para investigar alguns determinantes

do uso da rede mosquiteira, e identificar aqueles que estdo fortemente associados com as

chances das mulheres usarem a rede mosquiteira, foram ajustados modelos de regressao

logistica, considerando as covaridveis apresentadas na tabela 3.1 na secgdo anterior. Na

andlise usou-se o teste de Pearson com o ajuste de Rao-Scott para testar as possiveis

associagdes entre as covariaveis e a varidvel de interesse. O modelo final considerou

apenas as varidveis que estavam associadas com o uso da rede mosquiteira ao nivel de

significancia de 5%. Os resultados da anélise de regressao logistica sdo apresentados como

coeficientes com intervalo de confianca de 95% (IC). Apés o ajuste, pelo teste de Wald

foram calculados e ajustados os Adjusted Odds Ratio ou Razdo de Chances Ajustada (aOR).

As andlises ponderadas foram feitas com auxilio do pacote survey [61, 62] do software R

[113], onde as carateristicas do delineamento amostral, como estratificagdo, conglomeragao

e peso amostral, sdo incorporadas na anélise usando a fungdo svydesign(). Modelos de

regressdo logistica foram ajustados com auxilio da fungdo svyglm(), onde estimativas
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pontuais e de varidncia considerando o delineamento foram extraidas. A qualidade
do ajuste do modelo foi feita conforme [62].

3.4.3 Resultados
3.4.3.1 Anaélise Descritiva

A amostra do estudo foi constituida por 13,745 mulheres em idade reprodutiva (15 a 49
anos), em Mocambique no ano de 2011. As carateristicas s6cio-econémicas e demogréficas
da populagdo de estudo levando oundo em consideragdo o plano amostral sio sumarizadas
na Tabela 3.2 que se segue. Os resultados, em geral, mostram que as estimativas pontuais
de proporc¢ao sdo semelhantes comparando-se a analise ponderada e ndo ponderada.

Tabela 3.2: Carateristicas s6cio-econémicas e demogréficas das mulheres e idade
reprodutiva em Mogambique, usando os dados do MDHS 2011.

‘ Nao ponderado ‘ Ponderado
n de mulheres ‘ n de mulheres

Varidveis ‘ frequéncia (%) nao (%) sim (%) ‘ frequéncia (%) nao (%) sim (%)
Total 13,745 (100.0) 8,739 (63.6) 5,006 (36.4) 13,745 (100.0) 8,473 (61.6) 5,272 (38.4)
Idade
15-19 3,065 (22.3) 2,141 (69.9) 924 (30.2) 3,061 (22.3) 2,087 (68.2) 973 (31.8)
20-24 2,468 (18.0) 1,492 (60.5) 976 (39.6) 2,454 (17.9) 1,378 (56.2) 1,076 (43.8)
25-29 2,340 (17.0) 1,396 (59.7) 944 (40.3) 2,275 (16.6) 1,323 (58.2) 952 (41.8)
30-34 1,975 (14.4) 1,210 (61.3) 765 (38.7) 1,997 (14.5) 1,207 (60.4) 790 (39.6)
35-39 1,691 (12.3) 1,031 (61.0) 660 (39.0) 1,698 (12.4) 999 (58.8) 699 (41.2)
40-44 1,156 (8.4) 758 (65.6) 398 (34.4) 1,159 (8.4) 737 (63.6) 422 (36.4)
45-49 1,050 (7.6) 711 (67.7) 339 (32.3) 1,101 (8.0) 742 (67.4) 359 (32.6)
Estado Civil
solteira 2,852 (20.8) 2,036 (71.4) 816 (28.6) 2,514 (18.3) 1,771 (70.4) 743 (29.6)
casada 5,373 (39.1) 3,026 (56.3) 2,347 (43.7) 6,136 (44.6) 3,426 (55.8) 2,710 (44.2)
vive maritalmente 3,583 (26.1) 2,338 (65.3) 1,245 (34.8) 3,195 (23.2) 1,991 (62.3) 1,204 (37.7)
vitva 570 (4.2) 417 (73.2) 153 (26.8) 516 (3.8) 379 (73.4) 137 (26.6)
divorciada 236 (1.7) 153 (64.8) 83 (35.2) 307 (2.2) 200 (65.1) 107 (34.9)
separada 1,131 (8.2) 769 (68.0) 362 (32.01) 1,076 (7.8) 705 (65.5) 371 (34.5)
Provincia
Niassa 927 (6.7) 493 (53.2) 434 (46.8) 681 (5.0) 366 (53.7) 315 (46.3)
Cabo Delgado 1,047 (7.6) 467 (44.6) 580 (55.4) 1,002 (7.3) 449 (44.9) 552 (55.1)
Nampula 980 (7.1) 443 (45.2) 537 (54.8) 1,926 (14.0) 887 (46.1) 1,039 (53.9)
Zambézia 1,330 (9.7) 876 (65.9) 454 (34.1) 2,532 (18.4) 1,670 (66.0) 862 (34.0)
Tete 1,126 (8.2) 739 (65.6) 387 (34.4) 1,608 (11.7) 1,060 (66.0) 547 (34.0)
Manica 1,174 (8.5) 743 (63.3) 431 (36.7) 951 (6.9) 580 (60.9) 371(39.1)
Sofala 1,615 (11.8) 944 (58.5) 671 (41.6) 1,412 (10.3) 822 (58.2) 590 (41.8)
Inhambane 1,139 (8.3) 793 (69.6) 346 (30.4) 872 (6.3) 599 (68.7) 273 (31.3)
Gaza 1,259 (9.2) 1,126 (89.4) 133 (10.6) 813 (5.9) 732 (90.0) 81 (10.0)
Maputo Provincia 1,424 (10.4) 997 (70.0) 427 (30.0) 1,061 (7.7) 735 (69.3) 326 (30.7)
Maputo Cidade 1,724 (12.5) 1,118 (64.9) 606 (35.2) 888 (6.5) 573 (64.5) 315 (35.5)
(continua)
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Tabela 3.2 (continuagao)

Nivel de escolaridade

Sem escolaridade 3,773 (27.5) 2,590 (68.7) 1,183 (31.4) 4,292 (31.2) 2911 (67.8)  1,381(32.2)
Primario 6,774 (49.3) 4,301 (63.5) 2,473 (36.5) 6,906 (50.2) 4,203 (60.9) 2,702 (39.1)
Secunddrio 2,943 (21.4) 1,676 (57.0) 1,267 (43.1) 2,362 (17.2) 1,242 (52.6) 1,120 (47.4)
Superior 255 (1.9) 172 (67.5) 83 (32.6) 185 (1.4) 117 (63.2) 68 (36.8)
Area de residéncia

Urbana 5,804 (42.2) 3,336 (57.5) 2,468 (42.5) 4,773 (34.7) 2,587 (54.2) 2,186 (45.8)
Rural 7,941 (57.8) 5,403 (68.0) 2,538 (32.0) 8,972 (65.3) 5,886 (65.6) 3,086 (34.4)
Quinto de riqueza

Mais baixo 1,833 (13.3) 1,207 (65.9) 626 (34.2) 2,597 (18.9) 1,738 (66.9) 859 (33.1)
Segundo 2,109 (15.3) 1,376 (65.2) 733 (34.8) 2,551 (18.6) 1,640 (64.3) 911 (35.7)
Médio 2,399 (17.5) 1,532 (63.9) 867 (36.1) 2,575 (18.7) 1,586 (1586) 989 (38.4)
Quarto 2,946 (21.4) 1,955 (66.4) 991 (33.6) 2,783 (20.2) 1,733 (62.3) 1,050 (37.7)
Mais elevado 4,458 (32.4) 2,669 (59.9) 1,789 (40.1) 3,239 (23.6) 1,777 (54.9) 1,462 (45.1)
Se estd a trabalhar

néao 8,454 (61.5) 5,45 (64.5) 3,000 (35.5) 8,335 (60.6) 5,268 (63.2) 3,067 (36.8)
sim 5,291 (38.5) 3,285 (62.1) 2,006 (38.0) 5,410 (39.4) 3,205 (59.3) 2,205 (40.7)
Se esta gravida

nao / ndo tem certeza 12.336 (89.75) 7,842 (63.6) 4,494 (36.4) 12,229 (89.0) 7,511 (61.4) 4,718 (38.6)
sim 1,409 (10.25) 897 (63.7) 512 (36.3) 1,516 (11.0) 962 (63.5) 554 (36.5)

Analisando a Tabela 3.2, das carateristicas sécio-demograficas, constata-se que as
mulheres sdo maioritariamente casadas ou vivem maritalmente (67.8%), seguindo-se as
solteiras (18.3%); vivem predominante na drea rural (65.3%); a grande maioria tem apenas
o nivel primério (50.2%), 31.2% sdo analfabetas e apenas 1.3% tem o nivel superior; cerca
de 11% das mulheres relataram estar gravidas; 61% das mulheres ndo estavam a trabalhar
no momento. Em relacdo ao AF, constata-se que a maior parte das mulheres referiu que o
seu agregado era chefiado por homens (64.7%).

Em relacdo ao grupo etério, pode notar-se que mulheres dos 20 aos 24 anos e dos
25 aos 29 anos apresentaram maior taxa do uso da rede mosquiteira (43.8% e 41.8%
respetivamente). As mulheres com nivel secundério apresentam maior taxa no uso da
rede mosquiteira (47.4%). O estado civil das mulheres também é importante no uso da rede
mosquiteira pois foi maior para as mulheres casadas e as mulheres solteiras apresentaram
menor taxa; as mulheres trabalhadoras mostram maior uso de redes.

No que concerne a regides geograficas, constatou-se que as diferencas geogréficas
também foram bastante substanciais: o uso da rede mosquiteira é menor nas zonas rurais
(34.4%), 0 uso da rede mosquiteira é elevado em algumas dreas no norte do pais (Nampula
e Zambézia), enquanto que em Gaza é consideravelmente mais baixo (10.0%) (Tabela 3.2).

Quanto a posse de rede mosquiteira (Tabela 3.3) constata-se que a propor¢ao de mu-
lheres que possuiam a rede mosquiteira na noite anterior foi de 61.3%, contudo 38.4%
das mulheres é que usaram a rede mosquiteira para dormir na noite anterior. Quanto a
pulverizagao intradomiciliar, 22.6% das mulheres relataram que a sua casa foi pulverizada

nos ultimos 12 meses.
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Tabela 3.3: Disponibilidade e uso da rede mosquiteira e pulverizagao intradomiciliar.

Nao ponderada Ponderada
frequéncia (%) | frequéncia (%)

Posse de rede mosquiteira
ndo tem rede 5,317 (38.7) 5,316 (38.7)
tem rede 8,428 (61.3) 8,429 (61.3)
Tipo de rede mosquiteira que usou para dormir na noite passada
ndo usou rede 8,739 (63.6) 8,473 (61.4)
somente redes tratadas 4,333 (31.5) 3,518 (25.6)
redes tratadas e nao tratadas 2(0.0) 1(0.0)
somente redes nao tratadas 671 (4.9) 566 (4.1)
Pulverizagdo intradomiciliar nos tGltimos 12 meses
ndo 10,234 (74.5) 10,515 (76.5)
sim 3,352 (24.4) 3,109 (22.6)
ndo sei 159 (1.2) 121 (0.9)
Total 13,745 (100.0) 13,745 (100.0)

3.4.3.2 Ajuste do Modelo de Regressiao Logistica

No ajuste do modelo de regressdo logistica inicial foram incluidas todas varidveis citadas
na secdo 3.4.1. Em seguida reteve-se apenas as varidveis que foram estatisticamente
significativas a nivel de 5%. Esta estratégia foi confirmada usando testes de razdo de
verosimilhanga (RV) para amostragem complexa. Do teste de independéncia Rao-Scott,
para estudar a associagdo entre a varidvel de interesse (usar a rede mosquiteira) e as
covaridveis, verifica-se que existe uma associagdo significativa entre as varidveis idade
agrupada, provincia, drea de residéncia e nivel de escolaridade, ao nivel de significancia
de 1%. Do teste RV (p=0.36095) verifica-se a ndo existéncia de evidéncias suficientes para
manter as varidveis que foram excluidas do modelo, ou seja, estas varidveis em conjunto ndo
afetam de forma significativa o outcome de interesse. Adicionalmente, foram feitos vérios
testes de RV do modelo inicial retirando cada uma das varidveis individualmente ndo
significativas. Os resultados (valores-p) desses testes individuais para as varidveis sexo do
chefe do agregado, se estd a trabalhar, pulveriza¢do intradomiciliar, foram, respetivamente,
0.17907, 0.31101, 0.55253, comprovando-se mais uma vez que ndo ha evidéncia de que as
varidveis contribuem para o modelo.

As Tabelas 3.4 e 3.5 apresentam os resultados do ajuste do modelo final de regressao
logistica padrdo e do modelo final de regressdo logistica levando em conta o delineamento
amostral, respetivamente. E de realgar que as categorias que estdo com um "Ref'na
descrigdo dos parametros representam as categorias de referéncia das varidveis categoricas.
Os resultados, em geral, mostram que as estimativas dos coeficientes da regressao logistica
tendo em conta o plano amostral sdo semelhantes as estimativas ndo ponderadas. Os erros
padrdes das estimativas ficam subestimados quando as carateristicas do plano amostral

ndo sdo consideradas na estimagdo. Isto pode fazer com que os coeficientes estimados
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para modelos de regressado, por exemplo, sejam considerados significativos quando na
verdade nao sdo.

O modelo final tanto para a regressdo logistica padrdo quanto para a regressdo logistica
tendo em conta o desenho da pesquisa inclui: idade agrupada, provincia, drea de residéncia,
nivel de escolaridade, quinto de riqueza, se estd gradvida, nimero de membros do agregado

e nimero de redes mosquiteiras no agregado.

Tabela 3.4: Modelo logit final Ndo Ponderado.

Variaveis Coeficiente  Erro padrio ICde95% valor-p AOR
intercept -0.832 0.150 [-1.125;-0.538] 0.000 0.44
Idade

15-19 (Ref) - - - - -
20-24 0.432 0.078 [0.279;0.585] 0.000 154
25-29 0.475 0.082 [0.314;0.637] 0.000 1.61
30-34 0.427 0.089 [0.252;0.601] 0.000 1.53
35-39 0.434 0.094 [0.259;0.627] 0.000 1.56
40-44 0.243 0.106  [-0.035;0.451] 0.022 1.28
45-49 0.279 0.110  [-0.063;0.496] 0.001 1.32
Estado Civil

solteira (Ref) - - - - -
casada 0.753 0.084 [0.588;0.918] 0.000 0.71
vive maritalmente 0.711 0.084 [0.546,0.875] 0.000 1.76
viava 0.279 0.147  [-0.008;0.566] 0.057 142
divorciada 0.211 0.186  [-0.154;0.575] 0258 1.34
separada 0.150 0.110  [-0.065;0.365] 0.172 131
Provincia

Niassa (Ref) - - - - -
Cabo Delgado -0.339 0.114 [-0.561;-0.116] 0.003
Nampula -0.027 0.115  [-0.252;0.198] 0815 097
Zambézia -0.333 0.112 [-0.553;-0.113] 0.003 0.72
Tete -0.658 0.117 [-0.887;-0.429] 0.000 0.52
Manica -0.483 0.113 [-0.705;-0.262] 0.000 0.62
Sofala -0.396 0.109 [-0.610;-0.182] 0.000 0.67
Inhambane -1.92 0.130 [-2.175;-1.665] 0.000 0.15
Gaza -2.888 0.150 [-3.181;-2.594] 0.000 0.06
Maputo Provincia -1.546 0.130 [-1.800;-1.291] 0.000 0.21
Maputo Cidade -1.090 0.128  [-1.342;-0.838] 0.000 0.34
Area de residéncia

Urbana (Ref) - - - - -
Rural -0.512 0.068  [-0.645;0.378] 0.000  0.60

Nivel de escolaridade
Sem escolaridade (Ref) - - - - -

Primaério 0.278 0.059 [0.162;0.393] 0.000 1.32
Secundério 0.360 0.087  [0.190;0.530] 0.000 143
(continua)
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Tabela 3.4 (continuagéo)
Varidveis Coeficiente  Erro padréo IC de 95% valor-p AOR
Superior -0.680 0.200 [-1.072;-0.288] 0.001 0.51
Quinto de riqueza
Pobre (Ref) - - - - -
Segundo 0.0105 0.084 [-0.153;0.174] 0900 1.01
Médio 0.202 0.084 [0.037;0.367] 0.016 1.22
Quarto 0.0341 0.092  [-0.146;0.214] 0710 1.03
mais elevado 0.143 0.115  [-0.082;0.368] 0213 1.15
Se estd gravida
nao (Ref) - - - - -
sim -0.272 0.075 [-0.419;-0.125] 0.000 0.76
nimero de membros -0.279 0.010 [-0.299;-0.259] 0.000 0.76
numero de redes 1.300 0.025 [1.252;1.349] 0.000 3.67

Tabela 3.5: Modelo logit final Ponderado.
Varidveis Coeficiente  Erro padréo ICde 95% valor-p AOR
intercept -1.108 0.196  [-1.494;-0.722] 0.000 0.33
Idade
15-19 (R) - - - - -
20-24 0.488 0.092 [0.308;0.668] 0.000 1.63
25-29 0.382 0.102 [0.181,;0.582] 0.000 1.46
30-34 0.320 0.110 [0.104;0.536] 0.004 1.38
35-39 0.439 0.114 [0.215;0.664] 0.000 155
40-44 0.227 0.129  [-0.027;0.480] 0.080 1.25
45-49 0.248 0.29  [-0.005;0.500] 0.054 1.28
Estado Civil
solteira (R) - - - -
casada 0.823 0.104 [0.619;1.027] 0.000 1.83
vive maritalmente 0.836 0.116 [0.608;1.064] 0.000 1.76
vitva 0.318 0.162  [-0.001;0.637] 0.051 142
divorciada 0.316 0.213  [-0.103;0.735] 0139 1.34
separada 0.306 0.138 [0.035;0.578] 0.027 131
Provincia
Niassa (R) - - - - -
Cabo Delgado -0.385 0.157  [-0.693;-0.076] 0.015  0.68
Nampula -0.156 0.126  [-0.402;0.091] 0.216 0.86
Zambézia -0.417 0.133  [-0.679;-0.155] 0.002  0.66
Tete -0.715 0.165 [-1.039;-0.392] 0.000 049
Manica -0.522 0.128 [-0.773;-0.271] 0.000 0.59
Sofala -0.520 0.135 [-0.785;-0.256] 0.000 0.59
(continua)

31



CAPITULO 3. MODELOS DE REGRESSAO LOGISTICA, AJUSTANDO PARA O
DESENHO DA PESQUISA

Tabela 3.5 (continuacao)

Variaveis Coeficiente  Erro padrao valordet P(> |t]) OR
Inhambane -2.108 0.253  [-2.605;-1.611] 0.000 0.12
Gaza -3.211 0.306 [-3.812;-2.610] 0.000 0.04
Maputo Provincia -1.700 0.177  [-2.047;-1.354] 0.000 0.18
Maputo Cidade -1.171 0.176  [-1.516;-0.826] 0.000 0.31
Area de residéncia

Urbana (R) - - - - -
Rural -0.356 0.095  [-0.542;0.170] 0.000 0.70

Nivel de escolaridade
Sem escolaridade (R) - - - - -

Primario 0.310 0.075 [0.164;0.457] 0.000 1.36
Secundario 0.421 0.101 [0.222;0.620] 0.000 152
Superior -0.628 0.202  [-1.025;-0.231] 0.002 053
Quinto de riqueza

Pobre (R) - - - - -
Segundo 0.052 0.104  [-0.152;0.257] 0.615 1.05
Médio 0.210 0.107 [0.001;0.420] 0.049 123
Quarto 0.070 0.130  [-0.185;0.326] 0589 1.07
mais elevado 0.243 0.165 [-0.082;0.567] 0.142 1.27
Se estd gravida

ndo (R) - - - - -
sim -0.316 0.084 [-0.481;-0.151] 0.000 0.73
namero de membros -0.283 0.015 [-0.313;-0.254] 0.000 0.75
numero de redes 1.440 0.051 [1.339;1.1.539] 0.000 4.22

Pela analise dos odds ratios ajustados estimados, ajustando para outras variaveis, mu-
lheres mais velhas tém uma grande chance de usar a rede mosquiteira; por exemplo,
mulheres de 20 a 24 anos tém mais 63% de chance de usar a rede mosquiteira (OR=1.63)
quando comparadas com mulheres dos 15 aos 19 anos.

As mulheres das provincias do sul do pais (Inhambane, Gaza, Maputo Provincia e
Maputo Cidade) sdo menos propensas a usar a rede mosquiteira quando comparadas com
as da provincia do Niassa. Mulheres da drea rural tém menos 30% (OR=0.70) de chance
de usar a rede mosquiteira, quando comparadas com as mulheres da 4rea urbana.

Mulheres casadas, que vivem maritalmente, as vitivas, as divorciadas e as separadas
tém maior chance de usar a rede mosquiteira em relacdo as mulheres solteiras, OR= 1.83,
1.76,1.42,1.34, 1.31, respetivamente.

Mulheres com o nivel superior tém menos 47% (OR=0.53) de chance de usar a rede
mosquiteira quando comparadas com mulheres sem escolaridade, ajustando para outras
varidveis. Mulheres com quinto de riqueza mais elevado apresentam maior chance de usar
a rede mosquiteira (OR>1) quando comparadas com mulheres com quinto de riqueza

mais baixo.
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Mulheres gravidas sdo menos propensas a usar rede mosquiteira (OR=0.73). A Tabela
3.5 ainda revela que um aumento de 1 pessoa no tamanho do agregado familiar provoca
uma diminui¢do de 25% (OR=0.75) na chance da mulher usar uma rede mosquiteira.
Finalmente, por cada rede adicional no agregado familiar hd um aumento (OR=4.22) na

chance de usar rede mosquiteira por parte da mulher, ajustando para outras variaveis.

3.4.4 Conclusio

Neste capitulo, consideraram-se os modelos de regressao logistica, ajustando para o
desenho da pesquisa para identificar os fatores associados ao uso da rede mosquiteira
pelas mulheres em idade reprodutiva em Mogambique. Ajustou-se modelos de regressao
logistica considerando-se ou ndo o plano amostral.

Os resultados do estudo mostraram que os fatores que estdo associados ao uso da
rede mosquiteira sdo: idade agrupada, estado civil, provincia, 4rea de residéncia, nivel
de escolaridade, quinto de riqueza, se estd gravida, nimero de membros do agregado e
ntmero de redes mosquiteiras no agregado. As varidveis se esta a trabalhar no momento,
pulverizacdo intradomiciliar e sexo do chefe do agregado ndo afetam de forma significativa
no uso da rede mosquiteira.

Desta andlise constatou-se que mulheres gravidas tem menor chance de usar a rede
mosquiteira, o que é preocupante visto que este é um grupo de risco para maléria grave
e complicag¢des associadas tanto a mulher quanto ao bebé. Resultados similares foram
observados no Mianmar [6]. Estudos adicionais devem ser feitos para identificar os fatores
associados ao baixo uso de redes mosquiteiras por mulheres gravidas e melhorar a
prevencdo de maldria neste grupo de risco. O baixo uso de redes mosquiteiras também
foi mais observado na regido sul, podendo dever-se ao facto de esta ser a regido com
menor prevaléncia de malaria no pais e em zonas rurais, onde ha maior prevaléncia de
maldaria. Semelhante ao que ja foi observado anteriormente [24, 53] os resultados desta
analise mostraram que o nivel de escolaridade secunddrio estéd associado ao uso de redes
mosquiteiras por mulheres. Isto pode ser justificado pelo facto destas mulheres poderem
interpretar melhor as mensagens sobre a malaria e entenderam os seus riscos.

Em relacdo a metodologia aplicada no estudo, e para enfatizar o facto de que foram es-
colhidos métodos que incorporam o desenho da amostra e o peso desigual das observagdes
do estudo, obtendo assim resultados confidveis fez-se uma comparagdo das estimativas
ajustada e ndo ajustadas ao plano amostral. Os resultados, em geral, mostram que as esti-
mativas pontuais de média e proporg¢do foram semelhantes comparando-se amostragem
complexa e amostragem aleatéria simples. O mesmo foi observado nas estimativas dos
coeficientes de regressdo logistica. Porém observou-se grande diferenca nos erros padrao,
eles ficam subestimados quando nao se leva em consideracao as carateristicas do desenho.

Isto faz com que os coeficientes estimados para modelos de regressao sejam considerados
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significativos quando na verdade ndo sao.

Adicionalmente, verificou-se que existem recursos disponiveis que podem facilitar e
melhorar a incorporagdo adequada dos diversos aspetos amostrais, tanto na estimagao e
precisdo dos parametros quanto no ajuste e avaliagdo de modelos ajustados. E desta forma,
encoraja-se aos investigadores em satide que sempre que se tratar de uma AC, deve-se
levar em consideragdo o efeito do plano amostral na andlise descritiva e inferencial de
modo a produzir resultados confidveis, ou seja, é preciso selecionar e utilizar métodos

adequados para compensar o efeito do delineamento amostral nas andlises de interesse.
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4

MODELOS LOGISTICOS MULTINIVEL,

AJUSTANDO PARA O DESENHO DA PESQUISA

No capitulo 3 usou-se o modelo de regressao logistica ajustando para o desenho da
pesquisa para identificar os fatores que influenciam no uso da rede mosquiteira por
mulheres em idade reprodutiva em Mogambique. Neste capitulo, o objetivo principal é
fazer uma extensdo dos GLMs e utilizar o modelo logistico multinivel ajustando para
o delineamento da pesquisa que é uma abordagem alternativa para analisar dados de

pesquisa complexa.

4.1 Introducao

Os modelos multiniveis sdo frequentemente usados para analisar dados de pesquisa
complexa multietdpica quando conglomeragdo, estratificacdo e probabilidade desigual de
selecdo estdo envolvidas. As outcomes podem ser correlacionados devido a heterogeneidade
ndo observada entre conglomerados, o que deveria ser considerado para fazer inferéncias
estatisticas validas. Nos dados de pesquisa complexa multietdpica, as unidades da amostra
podem nao ser independentes dentro de um conglomerado ou entre conglomerados.

O modelo de regressdo logistica de efeitos mistos é uma escolha comum para a anélise
de dados dicotémicos multiniveis e é o mais usado no Modelos Lineares Generalizados
Mistos (GLMMs).

Nesta tese, a outcome é bindria. O modelo logistico de intercept aleatério ou o modelo
logistico de coeficiente aleatério podem ser usados para analisar dados de pesquisa
complexa com base na Méaxima Pseudo-Verosimilhanga Multinivel (MPVM). Podemos
considerar o peso da amostra para cada nivel para analisar dados de pesquisa complexa
multietdpica. A probabilidade desigual de selecdo é considerada usando os pesos amostrais
dos individuos em cada nivel dos dados de pesquisa complexa multietapica. As estimativas
de parametros obtidas a partir da andlise de dados de pesquisa complexa podem ser
severamente enviesadas se 0s pesos de amostragem forem ignorados [5, 17, 57, 100].

De acordo com Chantala [17], a aplicagdo dos modelos multinivel em dados de deli-

neamento amostrais complexos € bastante recente. Estes modelos ainda sdo muito pouco
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aplicados neste contexto de delineamento amostral complexo pois softwares estatisticos
que incorporam essa metodologia possibilitando o uso dos pesos amostrais ainda é muito
recente e requer pesos em diferentes niveis que muitas vezes ndo sdo disponibilizados.
Assim, neste capitulo, modela-se a prevaléncia do uso da rede mosquiteira em Mogambi-
que com base em dados coletados de uma pesquisa complexa. Introduzem-se os pesos de
diferentes niveis no modelo usando o efeito do desenho, que é uma abordagem baseada no
desenho. O principal interesse é comparar a variagdo na inferéncia quando modelamos os
dados com esses pesos de pesquisa e quando ignoramos os pesos da pesquisa (assumindo
que a amostragem aleatéria simples foi usada na coleta dados), aplicados aos dados de

prevaléncia do uso das redes mosquiteiras em Mogambique.

4.2 Modelos Logistico Multinivel

Os Modelos Lineares Generalizados Mistos (GLMMs) (também conhecidos como modelos
cluster-specific) sdo um caso particular dos modelos mistos e foram propostos por Breslow
e Clayton (1993) [73]. Estes modelos, os GLMMs, sdo usados para dados agrupados ou
em cluster onde as observagdes dentro de um cluster ndo podem ser assumidas como
mutuamente independentes.

Os GLMMs sdo considerados como uma extensao dos Modelos Lineares Generalizados
(GLMs). Ou seja, os GLMMs incluem para além de efeitos fixos, incluem igualmente uma
componente de variabilidade devido a efeitos ndo observados no preditor linear [20, 73,
100]. A estrutura de dependéncia dos dados agrupados é modelada pela introdugao do
intercept aleatério no preditor linear.

Quando os dados possuem uma estrutura hierdrquica, os GLMMs sdo chamados
Modelos Multinivel e os efeitos aleatérios entram no modelo em cada nivel da hierarquia
[33]. Desta forma, para além da inclusdo dos efeitos aleatérios no preditor linear, os
GLMMs permitem que a estrutura de dependéncia dos dados em varios niveis (variagdo
dentro de cada cluster e a variagdo entre clusters) possa ser modelada. Estes modelos
apresentam vantagens 6bvias: em vez de tratar as observagdes incorretamente como ndo
relacionadas, eles levam explicitamente em considera¢do o agrupamento das observagdes
e permitem modelar como as carateristicas do nivel mais alto (macro unidades) impactam
unidades no nivel mais baixo (micro unidades). Neste trabalho, a varidvel resposta é binaria
e portanto, o modelo logistico multinivel serd usado para andlise e abordado a seguir.

Seja yj; a varidvel resposta (outcome) de interesse binéria para o individuo j aninhado
dentro do cluster i (i = 1,...,nj;j = 1,...,]), com distribuicio de Bernoulli (r;;), que é
medida no nivel mais baixo da estrutura hierarquica dos dados. Os modelos logisticos de

dois niveis que sdo comummente usados sao:

* Modelo logistico multinivel de intercept aleatério - sio modelos nos quais o nivel
geral de resposta é considerado como varidvel em relacdo aos clusters ap6s o ajuste

de potenciais covaridveis. O modelo logistico multinivel de intercept aleatério (dois
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niveis) para o individuo j (nivel 1) do cluster i (nivel 2) é dado por

logit[P(yji = 1|x;-,-,ui)] = x;’iﬁ Ui
Bo + B1x1ji + ...+ BpXpji + U

(Bo + ui) + p1x1ji + ... + PpXpii,
j ppi

onde u; sdo os intercept aleatdrios e sdo considerados como varidveis aleatérias. O
efeito da heterogeneidade ndo observada pode ser representado por parametros
aleatdrios u;, com u;|xj; ~ N(0,£2,). O modelo de intercept aleatério é assumido para
capturar os efeitos combinados dos efeitos fixos 8 e os efeitos aleatérios u;. Estes
modelos sdo paralelos entre si por causa dos parametros de inclinagdo constantes 8

para cada modelo.

* Modelo logistico multinivel de coeficientes aleatérios - sao modelos em que o
nivel geral da resposta e os efeitos das covaridveis variam sobre os clusters depois
de controlado para as covaridveis. O modelo logistico multinivel (2 niveis) de
coeficientes aleatdrios para a unidade j (nivel 1) dentro do cluster i (nivel 2) é dado
por

logit[P(yji = 1|x;.l., uj)] = x;iﬁ + z;iui
onde x;; € o vetor de covaridveis com efeitos fixos f8, z;; € o vetor de covaridveis com
efeitos aleatdrios 1; ao nivel do grupo. u; sdo independentes entre as unidades i de
nivel 2 e o termo u;zj; indica a interagdo entre os clusters e as covariaveis. O intercept
aleatdrio e a inclinagdo aleatéria tem uma distribui¢cao normal bivariada com média

zero e a matriz de varidncia-covariancia Q,,.

4.2.1 Estimagao dos parametros do modelo

A estimacgdo do vetor de parametros e dos parametros Q, é feita pela maximizagdo da
funcdo de verosimilhanga marginal, obtida pela integragdo da func¢do de verosimilhanca
em relagdo aos efeitos aleatérios u;.

A contribuic¢do da log-verosimilhan¢a marginal para a unidade donivel 1, condicionada

aos efeitos aleatérios no nivel 2, i, pode ser escrita como:
nj
Li(B, Q) = log/ l_[ ”]yf’(l — 1) Vi (ui; Qu)dui, (4.1)
j=1

onde ¢(u;;Q,) é funcdo de densidade normal N(0,€),). A fungdo log-verosimilhanga
marginal é dada por

I
1B, Q) = D 1B, Q). 4.2)
i=1

Maximizando a fungdo (4.2), obtém-se os estimadores de maxima verosimilhanga. Em

delineamentos amostrais complexos de multiplas etapas, as probabilidades de selecao

37



CAPITULO 4. MODELOS LOGISTICOS MULTINIVEL, AJUSTANDO PARA O
DESENHO DA PESQUISA

de unidades nos niveis sdo desiguais. As estimativas usuais de maxima verosimilhanga
sdo tendenciosas sem levar em consideragdo a probabilidade desigual de selecdo [6]. O
algoritmo da maxima pseudo-verosimilhan¢a pode acomodar os pesos de probabilidade
e reduzir o viés das estimativas dos pardmetros e serd apresentado na secgdo que se segue.

4.2.2 Meétodo de estimacao de Maxima Pseudo-Verosimilhanga

Considere-se um desenho amostral de duas etapasno qual 7; (i = 1, ..., I) é a probabilidade
de selecdo de uma unidade de nivel 2 e TTj)i (j =1,...,n;) é a probabilidade de selecao
da j-ésima unidade no nivel 1 dentro do cluster i de nivel 2. Seja também w; = 1/m; e
wj); = 1/mj}; o inverso da probabilidade de selegdo da unidade i no nivel 2 e a unidade j
de nivel 1 dentro da unidade i de nivel 2, respetivamente.
As estimativas de MPVM sdo obtidas maximizando a log-verosimilhanga ponderada.
Os pesos de amostragem sdo incorporados na verosimilhanc¢a para a estimagdo dos
pardmetros e os seus erros padrdo. Maximiza-se a pseudo-verosimilhanca ponderada em
relagdo aos parametros de regressdo. A contribuicdo da log-verosimilhanca marginal para
a unidade do nivel 1, condicionada aos efeitos aleatérios no nivel 2, i, pode ser escrita
como: "
g, ) =tog [ [ [eopiml) (= ) 2 43)
j=1
onde ¢(u;;Q,) é funcdo de densidade normal N(0,€),). A fungdo log-verosimilhanga

marginal é dada por
]
Lo(B,Qu) = ) wili(B, Q). (44
i=1

Maximizando a fungao (4.4), obtém-se os estimadores de maxima pseudo-verosimilhanca.
Contudo, geralmente o integral é intratdvel (ndo possui forma analitica), principalmente
se houver muitos efeitos aleatérios a serem estimados [30, 32]. Consequentemente, faz-
se necessario o uso de métodos de integragdes numéricas. Os métodos de integracdo
numérica, por sua vez, podem ser computacionalmente intensivos se o tamanho da amostra
for grande e/ou o ntimero de efeitos aleatérios no modelo for relativamente grande. Assim,
para aliviar essa carga computacional, varios métodos de aproximagdes numéricas tém

sido propostos e estes podem ser divididos em trés grupos [9, 20, 73]:

* 0s que sdo baseadas na aproximagdo dos dados (consideram o desenvolvimento da
série de Taylor e inserem-se na metodologia da quasi-verosimilhanga penalizada

(PQL) e 0 método de quasi-verosimilhanga marginal);

* 0s que sdo baseados na aproximagdo da fungdo a integrar (ttm como base a aproxi-

macdo de Laplace);

* 0s que sdo baseadas na aproximacao do integral (o método da quadratura de Gauss-

Hermite ou o método adaptativo da quadratura de Gauss-Hermite).
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Outros métodos de integragdo numérica tém sido propostos para superar as limitagdes
computacionais, dentre eles, os métodos baseados em Monte Carlo e a aproximagdo de
Laplace aninhada e integrada que tém recebido grande atenc¢ao devido a desenvolvimentos

paralelos em estatistica bayesiana.

4.3 Aplicacao para os fatores que contribuem para o uso de
redes mosquiteiras em mulheres em idade reprodutiva em

Mogcambique

Em seguida, aplicou-se a metodologia dos modelos de regressao logistica multinivel para
modelar o uso da rede mosquiteira em Mocambique, i.e., para identificar os fatores que
contribuem para o uso de redes mosquiteiras pelas mulheres em idade reprodutiva (1549
anos) em Mocambique, tendo em conta as diferentes clusters. Para tal, usou-se os dados
do Inquérito Demografico e de Satide de Mocambique do ano 2011 [27] referentes as
mulheres conforme descrito na Tabela 3.1 da secgdo 3.4.1.

4.3.1 Variaveis do estudo

A variavel cujo comportamento se pretende explicar é o uso da rede mosquiteira (0 - ndo,
1 - sim). As possiveis covaridveis foram definidas ao nivel individual e ao nivel agregado

sdo apresentadas na Tabela 4.1 que se segue.
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Tabela 4.1: Variaveis do estudo

Fatores individuais

Idade (V013)

(1) 15-19, (2) 20-24, (3) 25-29,
(4) 30-34, (5) 35-39, (6) 40-44, (7) 45-49

Nivel de escolaridade (V106)

(1) analfabeto, (2) primadrio,
(3) secundario, (4) superior

Quinto de Riqueza (V190)

(1) mais baixo, (2) segundo,
(8) médio, (4) quarto, (5) mais elevado

N. de membros do agregado familiar (V136)

Sexo do chefe do agregado (V151)

(1) masculino, (2)feminino

Estado civil (V501)

(1) solteiro, (2) casado, (3) vive maritalmente,
(4) vitvo, (5) divorciado, (6) separada

Se esta gravida (V213)

(1) ndo, (2) sim

Se esté a trabalhar (V714)

(1) ndo, (2) sim

Numero de redes mosquiteiras (HML1)

Posse de rede mosquiteira (V459)

(0) ndo, (1) sim

Pulverizacdo intradomiciliar (HV253)

(1) ndo, (2) sim, (3) nao sei

Fatores agregados

Area de residéncia (V025)

(1) urbana, (2) rural

Provincia (V024)

(1)Niassa, (2) Cabo Delgado, (3) Nampula,
(4) Zambézia, (5) Tete, (6) Manica,

(7) Sofala, (8) Inhambane, (9) Gaza,

(10) Maputo Provincia, (11) Maputo Cidade

4.3.2 Analise dos dados

Os Modelos de regressao logistica multinivel foram a técnica de analise usada para ter em

conta a estrutura hierdrquica dos dados do DHS e a varidvel de interesse bindria.

Uma andlise bivariada foi feita em primeiro lugar e as varidveis que se mostraram

significativas foram consideradas na andlise multivariada. Para analisar os fatores que

influenciam no uso da rede mosquiteira a dois niveis, ou seja, considerou-se que as

mulheres (nivel 1) estdo aninhadas dentro das areas de enumeracéo (nivel 2). Para tal,

foram ajustados quatro modelos de regressao logistica multinivel para estimar os odds

ratio ajustados e a variagdo aleatdria entre as areas de enumeracao.

O modelo 1 (modelo nulo) foi ajustado sem covaridveis para testar a variabilidade

aleatdria no intercept e também para estimar o coeficiente de correlagdo intraclasse (ICC).

O ICC indica a proporcdo nado explicada da variancia a nivel agregado, ou seja, ele reflete
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a magnitude da variancia entre os grupos, calculado da seguinte forma:

52

_ u
et ma
u €

onde 65 representa a variancia estimada para o efeito aleatério, ou seja, a varidncia entre os

rupos e 62 a variancia estimada dos erros do modelo. Para variavel de interesse binéria,
€

N

e~ 3

O modelo 2 examinou os efeitos das carateristicas ao nivel individual, o modelo 3
examinou o efeito das carateristicas do nivel do cluster. E por fim, o modelo 4 examinou
os efeitos das carateristicas individuais e agregadas (cluster) simultaneamente.

Para o ajuste dos modelos usou-se o software STATA versdo 16 (Stata Corp LLC., 2017;
College Station, TX, USA). As carateristicas do delineamento amostral, como estratificagdo,
conglomeragdo e peso amostral foram incorporadas na anélise usando a fungao svyset.
Modelos de regressao logistica ponderada foram ajustados com auxilio da fungao svy:
melogit e os modelos de regressdo logistica ndo ponderada foram ajustados com auxilio
da fun¢do melogit. Dado que os modelos multiniveis requerem pesos amostrais em cada
nivel de hierarquia e o DHS s6 fornece os pesos finais, os pesos de nivel 1 e 2 foram
aproximados conforme descrito em [26]. Ajustou-se 7 modelos com pesos aproximados
usando vdrios niveis de importancia (a=0, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.9, 1) e um oitavo modelo
foi equipado com o peso de nivel 1 declarado como 1 (uma pratica comum usada quando

0s pesos de nivel ndo estdo disponiveis), conforme sugerido em [26].

4.3.3 Resultados
4.3.3.1 Ajuste do Modelo de Regressao Logistica Multinivel

A amostra do estudo foi constituida por 13,745 mulheres em idade reprodutiva (15 a 49
anos), em Mogambique no ano de 2011. O modelo de regressao logistica multinivel com
intercept aleatério foi usado para determinar o impacto dos fatores individuais e agregados
no uso da rede mosquiteira e os resultados do ajuste desses modelos sdo apresentados
na Tabela 4.2 (andlise ndo ponderada) e na Tabela 4.3 (andlise ponderada). Para a anélise
multinivel ponderada, ajustaram-se modelos com pesos aproximados usando vérios niveis
de importancia, para os valores de @ =0, 0.1, 0.25 e 0.5 ndo conseguimos obter resultados.
Para os casos a =0.75, 0.90 e 1, os coeficientes estimados e os seus erros padrdo foram
muito semelhantes. No entanto, em geral, os coeficientes do Modelo 8 sdo atenuados (mais
proximos de 0) e os seus erros padrdo sdo menores. Ao usar pesos de nivel, a estimativa da
varidncia do intercept no nivel 2 varia entre 0,96 e 1.23, que é mais que o dobro da varidncia
de 0.44 que é estimado quando o peso de nivel 1 (no Modelo 8). Essa observagao sugere
que a variagdo entre os clusters no uso de da rede mosquiteira é subestimada se os pesos
de nivel ndo forem usados. Assim, dados que as estimativas sdo semelhantes, neste estudo

consideraram-se os pesos com o a =0.75, os resultados para os restantes casos ndo foram
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apresentados na tese. E de realgar que as categorias que estdo com um "Ref'na descrigdo
dos pardmetros representam as categorias de referéncia das varidveis categoéricas.

Tabela 4.2: Modelo logistico multinivel final ndo ponderado

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 AOR (M 4)
intercept -0.644** -2.030 -0.058 -0.587*** 0.56
fatores de nivel individual
Idade 0.000
15-19 (Ref) - - - - -
20-24 0.440 0.296 1.34
25-29 0.452 0.437 1.55
30-34 0.380 0.432 1.54
35-39 0.376 0.453 1.57
40-44 0.181 0.270 1.31
45-49 0.218 0.247 1.28
Estado civil
Solteira (Ref) - - - -
Casada 1.011 0.510 1.66
Vive maritalmente 0.705 0.418 1.52
Vitva 0.337 0.087 1.09
Divorciada 0.395 0.054 1.06
Separada 0.215 0.054 1.06
Nivel de escolaridade
Sem educacdo (Ref) - - - - -
Primaério 0.186 0.365 1.44
Secundario 0.292 0.692 2.00
Superior -0.428 -0.204 0.82
Se esta gravida
Nao (Ref) - - - -
Sim -0.270 -0.143 0.87
N. de membros no agregado -0.289 -0.066 0.94
N. de redes no agregado 1.367 -0.066 0.94
Quinto de riqueza 0.000
Primeiro (Ref) - - - - -
Segundo 0.025 0.012 1.01
Médio 0.293 0.252 1.29
Quarto 0.504 0.423 1.53
Mais elevado 0.908 0.783 2.19
fatores de nivel agregado
Provincia
Niassa (Ref) - - - - -
Cabo Delgado 0.369 0.364 1.44
Nampula 0.230 0.239 1.27
Zambézia -0.310. -0.307. 0.74
Tete -0.468 -0.434 0.65
Manica -0.616 -0.628 0.53
Sofala -0.409 -0.226 0.80
Inhambane -1.03 -0.926 0.40
Gaza -2.37 -2.258 0.10
Maputo Provincia -1.57 -1.537 0.21
Maputo Cidade -1.45 -1.322 0.27
Area de residéncia
Urbana (Ref) - - - - -
Rural -0.45 -0.420 0.66
(continua)
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Tabela 4.2 (continuagao)

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 AOR (M 4)

Efeitos aleatérios

Var do nivel das regides (SE)  1.17(0.092) 1.122 (0.090)  0.607 (0.054)  0.618 (0.0555)

ICC (%) 26.2 254 15.82 15.82
Ajustamento do modelo

Log-Verosimilhanca -8215.8 -7992.0 -8019.5 -7819.6
AIC 16435.58 16022.01 16073.1 15707.2
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Tabela 4.3: Modelo logistico multinivel final ponderado

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 AOR (M 4)

intercept -0.603 -2.458 -0.058 -0.383 0.29
fatores de nivel individual

Idade

15-19 (Ref) - - - - -
20-24 0.528 0.530 1.70
25-29 0.434 0.437 1.55
30-34 0.337 0.340 1.41
35-39 0.440 0.444 1.56
40-44 0.297 0.300 1.35
45-49 0.273 0.277 1.32
Estado civil

Solteira (Ref) - - - -

Casada 0.996 0.987 2.68
Vive maritalmente 0.894 0.904 2.44
Viava 0.801 0.319 1.38
Divorciada 0.425 0.417 1.52
Separada 0.353 0.350 1.42

Nivel de escolaridade
Sem educacdo (Ref) - - - - -

Primario 0.233 0.235 1.27
Secundario 0.348 0.349 1.42
Superior -0.298 -0.306 0.74
Se estd gravida

Nao (Ref) - - - -

Sim -0.343 -0.344 0.71
N. de membros no agregado -0.301 -0.301 0.74
N. de redes no agregado 1.625 1.624 5.07

Quinto de riqueza
Primeiro (Ref) - - - - -

Segundo 0.038 0.039 1.04
Médio 0.221 0.226 1.25
Quarto 0.040 0.057 1.06
Mais elevado 0.019 0.044 1.04
fatores de nivel agregado

Provincia

Niassa (Ref) - - - - -
Cabo Delgado 0.482 -0.447 0.64
Nampula 0.265 -0.095 0.91
Zambézia -0.404 -0.827 0.67
Tete -0.580 -0.827 0.44
Manica -0.419 -0.496 0.61
Sofala -0.406 -0.591 0.55
Inhambane -0.863 -2.150 0.12
Gaza -2.997 -4.046 0.02
Maputo Provincia -1.339 -1.76 0.17
Maputo Cidade -1.285 -1.316 0.27
Area de residéncia

Urbana (Ref) - - - - -
Rural -0.863 -1.241 0.59

Efeitos aleatérios

Var do nivel das regides (SE)  2.023 (0.201) 2.252(0.226) 1.241 (0.127)  1.186 (0.106)
ICC (%) 38.08 406 27.39 26.50
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Da anadlise da Tabela 4.3, o Modelo 1 (modelo nulo), com o intercept aleatério apenas,
mostra que existe uma variancia significativa ndo explicada ao nivel dos clusters em relagao
ao uso da rede mosquiteira. Da mesma forma, o ICC no modelo nulo mostra que 38.08%
da varidncia total no uso das redes mosquiteiras pode ser atribuida as diferencas entre
os clusters. A inclusdo de fatores ao nivel individual no modelo 2 explicaram 40.6% da
variagao no nivel dos clusters no uso da rede mosquiteira. A provincia, a rea de residéncia
e o quinto de riqueza incluidos no modelo 3 explicaram cerca de 27.39% da variagdo
do uso das redes mosquiteiras que permaneceu ndo explicada no modelo 2. Da mesma
forma, a inclusdo dos fatores ao nivel individual e agregado, em simultdneo, no modelo
4 explicam 26.50% da variacdo dos clusters. E também constata-se que a varidncia ndo
explicada ao nivel dos clusters no modelo 1 é de 2.023 e no modelo 4, com a inclusdo dos
fatores individuais e agregados, a varidncia diminuiu para 1.186.

Pela anélise dos odds ratios ajustados do modelo 4 (Tabela 4.2), verifica-se que depois de
controlado para as outras varidveis a nivel individual e agregado, as mulheres que tinham
educagdo superior eram 26% (OR = 0.74) tem menos chance de usar rede mosquiteira
e mulheres que tinham ensino primario eram 27% (OR = 1.27) mais propensas de usar
rede mosquiteira; mulheres com ensino secundério eram 42% (OR = 1.42) mais propensas
a usar rede mosquiteira, em comparacdo com as mulheres que ndo tinham educacao.
Mulheres gravidas foram 29% menos propensas a usar rede mosquiteira em comparagao
com as mulheres que ndo estavam grévidas.

Mulheres no maior quinto de riqueza eram 1.04 vezes (OR = 1.04) mais propensas de
usar rede mosquiteira em compara¢do com mulheres mais pobres. Em relacdo a provin-
cia, Gaza, Maputo provincia e Maputo tinham menor chance de usar rede mosquiteira
(OR=0.02; 0.17; 0.27, respetivamente) quando comparadas com Niassa. As mulheres nas
provincias de Cabo Delgado e Nampula tinham 36% e 9% mais chances de usar rede mos-
quiteira quando comparadas com as mulheres de Niassa, controlando para outros fatores.
Mulheres da zona rural tinham menor chance de usar rede mosquiteira em comparagao
com as mulheres da zona urbana (OR = 0.59). Aumentando uma pessoa no tamanho do
agregado familiar, a mulher tinha chance 26% menor chance de usar rede mosquiteira.
Aumentando uma rede no agregado familiar, a chance da mulher usar a rede mosquiteira
aumentava em 5 vezes.

4.3.4 Conclusao

Desenhos complexos de pesquisa muitas vezes envolvem probabilidades de selecdo
desiguais dos clusters e/ou de pessoas dentro dos clusters. A pesquisa inclui pesos do
desenho (amostragem) para levar em conta as probabilidades de selegdo desiguais. Ao
estimar modelos multiniveis que sdo baseados em dados provenientes de amostragem
complexa, os pesos de amostragem sdo incorporados na verosimilhanga, produzindo uma

pseudo-verosimilhanga. Neste capitulo considerou-se a modela¢do multinivel para dados

45



CAPITULO 4. MODELOS LOGISTICOS MULTINIVEL, AJUSTANDO PARA O
DESENHO DA PESQUISA

de pesquisa de 2 niveis com uma outcome bindria, incorporando os pesos no processo de
estimacdo para identificar os fatores que influenciam no uso da rede mosquiteira pelas
mulheres em idade reprodutiva.

Para tal, consideraram-se modelos de regressdo logistica multinivel ndo ajustados e
ajustados para o plano amostral. Dos resultados verificaram-se diferencas nos erros padrdo
entre os métodos ajustados e ndo ajustados para o plano amostral, onde a abordagem
padrdo de modelagdo multinivel pode estimar pardmetros e erros padrdo adequadamente
para dados agrupados que resultaram de uma amostragem com igual probabilidade de
selegdo. No entanto, com probabilidades de sele¢do desiguais, essa abordagem padrao
ndo estima corretamente os parametros do modelo e os seus erros padrao.

Os resultados deste estudo mostraram que os intercept aleatério ao nivel agregado
(varidncia) foi grande e estatisticamente significativa, indicando diferencas entre os clusters.
Ou seja, cerca de 38.08% das variagdes do uso da rede mosquiteira é atribuida as diferengas
entre os clusters. O que suporta a aplicacdo dos modelos multinivel para este estudo
particular.

A idade, provincia, area de residéncia, nivel de escolaridade, se estd gravida, namero
de membros no agregado familiar, nimero de redes mosquiteiras no agregado, quinto
de riqueza e o estado civil foram os fatores, ao nivel individual e ao nivel agregado,
significativamente associados com o uso da rede mosquiteira.

Além disso, os resultados também mostram que ao nivel agregado, a provincia e a
drea de residéncia onde a mulher reside desempenham um papel significativo no uso da

rede mosquiteira.
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MODELACAO ESPACIAL E MAPEAMENTO DE
DOENCAS, AJUSTANDO PARA O DESENHO

AMOSTRAL

Nos capitulos anteriores, o uso dos modelos de regressao logistica e regressdo logistica
multinivel para dados binarios incorporando o plano amostral foram ilustrados. Deste
ponto em diante, serd feita uma progressao, mais especificamente para o mapeamento de
doengas, um campo cientifico relativamente novo onde os dados bindrios de doengas sdo
modelados numa configura¢do de dados espaciais. Este capitulo é baseado na seguinte
publicagdo [15].

5.1 Introducgao

Em satide publica e epidemiologia, os métodos de mapeamento de doencas tém sido
usados hd muito tempo para estimar padrdes espaciais de risco de doengas. Um exemplo
bem conhecido do seu uso sdo os estudos de John Snow sobre a epidemia de célera na
drea da Broad Street de Londres em 1854 [110]. Gragas aos avangos em software, hardware
e tecnologia do computador nas dltimas décadas, o mapeamento de doengas é agora
usado para aplicagdes que vdo desde o mapeamento do cancro [13, 65, 66, 72, 104] até a
modelacdo da disseminagdo potencial de doencas infeciosas [8, 39, 54, 59, 70, 89, 90]. O
mapeamento de doencas também é particularmente ttil para a detecdo de aglomerados
espaciais que podem ser devido a fatores ambientais e demograficos comuns, ou efeitos
culturais compartilhados por regides vizinhas [1, 8, 13, 18, 19, 22, 34, 39, 43, 44, 45, 54, 59,
66,70,72,75,89,90, 104, 114, 120, 121, 122]. Mapear a prevaléncia de doengas em locais
com poucos recursos é uma abordagem cada vez mais importante para orientar a tomada
de decisdes, pois conseguimos visualizar tendéncias espaciais e temporais da carga de
doengas [3, 31, 48, 112].

Os métodos de suavizagdo espacial hierdrquica sdo bem desenvolvidos e usados
de maneira padrdo no mapeamento de doengas. No entanto, especialmente na Africa

Subsariana, muitas andlises de mapeamento de doengas que possuem dados de pesquisas
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de satide complexas ndo levaram em conta o desenho da pesquisa, como a amostragem
desproporcional [69].

Em andlises de pesquisa padrdo, a amostragem desproporcional é corrigida na anélise
usando os pesos de amostragem de pesquisa que se ajustam a contribui¢do desproporcional
de cada unidade de amostragem final. Ignorar o peso amostral nas andlises de mapeamento
de doengas pode levar a estimativas tendenciosas das distribui¢des espaciais do risco de
doenga, o que pode afetar negativamente as decisdes politicas baseadas nelas. Assim,
métodos de andlise estatistica apropriados que incorporem pesos amostrais na estimativa
de padrdes espaciais de doengas sao imprescindiveis [18, 22, 75, 89, 120, 121].

O objetivo deste capitulo é apresentar os avangos estatisticos recentes nos métodos de
mapeamento de doencas que incorporam os pesos amostrais na estimagao da distribuigao
espacial do risco de doenga. Os métodos foram entdo aplicados a estimacado da distribuigdo
geografica da desnutri¢do infantil no Malawi ao nivel distrital com base no MDHS 2015-
16 [82], e da febre e da diarreia infantil ao nivel provincial em Mogambique usando o
IMASIDA 2015 [77].

5.2 Notacao Geral

Suponha que uma populagdo finita U = {1,2,..., N} seja distribuidaem i =1,2,...,1
dreas, e uma amostra probabilistica aleatéria s da pesquisa com tamanho 7 é retirada
desta populacdo U de acordo com um determinado desenho. Sejam N; e n; o tamanho
da populagdo e da amostra para a area i, respetivamente tal que U = Uleui, N =
Zle N;, s = Ufﬂsi en= Zle n;. Seja Y;; um outcome de satide de interesse binaria do
j-ésimo individuoda dreai (j=1,...,N;; i=1,...,I). Assume-se que N; é conhecido
para cada drea i. Além disso, assumimos que o individuo ij tem uma probabilidade
conhecida TUjj de ser incluido na amostra.

O interesse é estimar a verdadeira prevaléncia populacional especifica da area P;,

definida como

1
p; = N; Z Yij, (5.1)
j=1
usando a amostra acumulada da 4rea i. O estimador ndo ponderado especifico da area da

verdadeira prevaléncia P; é dado por PiuW

R 1
uw _
b= Z Yij, (5.2)

j€si

que é calculado como

e a sua variancia é estimada de forma ingénua usando
pPUW(1 — pUw)
1 1

var(PYV) = —
1

(5.3)

No caso de um desenho de AAS sem reposicdo, o estimador (5.2) é ndo enviesado. No
entanto, em AC seria inadequado, pois ndo considera o desenho, por exemplo, pesos
amostrais [61].
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5.2.1 Estimador de Horvitz-Thompson

O estimador ndo enviesado baseado no desenho amostral da pesquisa bem conhecido
para a prevaléncia da populagdo P; é o estimador de Horvitz-Thompson (HT) [37], dado
por
d
— Djes; WiiYij 1

P - = ~{fi.yi' (54)
i d ) ijJ’
Djes; Wi i

onde s; € o conjunto de individuos amostrados da 4rea i, sendo y;; o valor observado para

j € s;com |s;| = n;, wl=Léo peso do desenho, 7t;; é a probabilidade de inclusdo na
ij T
amostra para a unidade j na drea i (ou seja, sdo o inverso da probabilidade de inclusao na

amostra ajustado para as ndo respostas [42]), e zbf]. dado por

~ ij
wZ' =ni——, (5.5)
Zjesi wl‘]'

é o peso amostral normalizado (os pesos amostrais sdo o inverso da probabilidade de
inclusdo na amostra ajustado para as nado respostas). A normalizagdo envolve reponderar
uma amostra para corresponder ao tamanho da amostra na area i, ou seja, zbf; =n;
[18, 120, 121]. De acordo com [18], um estimador da varidncia de IAJZHT pode ser expresso

da seguinte forma

A 1 n; 1 2 A 2
A (DHTY _ M ~d2 (. BHT
vur(P]. ) = — (1 _N]') n1 E W;; (yl] P]. ) . (5.6)

] ics:
i€s;

O estimador HT é um estimador ndo enviesado do desenho de P; [37, 102, 107]. Esse
estimador é confidvel para grandes amostras, mas para pequenas amostras terd uma
grande variancia [102]. As estimativas de uma &drea obtidas por uma abordagem baseada
no desenho, ou seja, usando o estimador HT, sdo consideradas diretas, pois sdo baseadas
apenas nos dados da 4rea de interesse amostrada [98, 102].

5.3 Modelos Hierarquicos Bayesianos suavizados

Os modelos hierdrquicos bayesianos suavizados recentemente ganharam atencdo quanto
ao seu uso na estimagdo de areas pequenas ao invés de estimadores diretos [18, 75]. Esses
métodos partem do pressuposto de que as estimativas de areas especificas partilham
informagdes de outras dreas, o que torna possivel encontrar estimativas mais precisas.
Além disso, isso cria a vantagem de que as estimativas podem ser obtidas em areas que
ndo foram amostradas. Os modelos hierdrquicos bayesianos envolvem trés etapas: (i) a
verosimilhanga da resposta definida condicionalmente em algumas varidveis latentes
(efeitos aleatorios); (ii) € dada uma distribuigdo as variaveis latentes; e (iii) as distribuigdes

a priori dos parametros desconhecidos sdo especificadas.

49



CAPITULO 5. MODELACAO ESPACIAL E MAPEAMENTO DE DOENCAS,
AJUSTANDO PARA O DESENHO AMOSTRAL

Um modelo hierdrquico bayesiano de suavizagdo espacial de trés etapas para o nimero
total de individuos com a doenga na area i dado por y; = 2. e, ¥ij usa uma distribuigao

binomial para a etapa 1 como
yilPi ~ Binomial(n;, P;). (5.7)

Na segunda etapa, modela-se a variagdo entre dreas em P; usando o modelo de efeitos
aleatérios de area. Nos tltimos tempos, isso envolveu a incorporagdo de efeitos aleatérios
nao espaciais e espaciais usando o modelo de convolugdo de Besag, York e Mollié (BYM)
[10]. Além do modelo espacial binomial padrdo, descreve-se uma série de modelos basea-
dos no modelo BYM que tém sido utilizados para realizar andlises espaciais de dados de

prevaléncia a partir de inquéritos de satide.

Modelo 1: Modelo espacial binomial padrao. Usando a distribui¢do Binomial em (5.7),
o primeiro modelo é uma abordagem de modelagdo espacial padrdo para dados de
contagem usando dados de pesquisa de satide para estimar a distribuigdo espacial do
risco de doenga. Este modelo simplesmente liga a prevaléncia da doenga com os dois

tipos de termos aleatérios usando uma fungédo logit como

logit(P;) = Po+ui+v;, (5.8)
1 o2

uilup iz~ N|— uir, = |,
Zi’ene(z‘)

Uz‘lﬂiz ~iia N(0,02), i=1,..1,

onde By € o intercept; v; é a componente aleatéria ndo estruturada; u; é a componente
aleatéria espacial estruturada, ne(i) indica o conjunto de vizinhos e a; é o nimero de
vizinhos para uma determinada area i. Aqui, adota-se a convenc¢do comum de vizi-
nhanca, que considera duas dreas como vizinhas se elas compartilham uma fronteira
comum. A especificagdo sobre os efeitos aleatérios estruturados é baseada numa priori
autoregressiva condicional intrinseca (ICAR) [10, 105].

Na terceira etapa, atribui-se prioris para o e as varidncias de efeitos aleatérios. O modelo
da Equacdo (5.8) resulta na suavizagdo de estimativas de dreas extremas em &reas com
tamanhos amostrais pequenos, o que é um efeito desejavel porque evita o sobreajuste.
No entanto, sem ajustes para pesos amostrais, as estimativas de risco de doenca de drea

podem ser tendenciosas.

5.3.1 Opgoes para ter em conta os pesos da pesquisa nos modelos hierarquicos

Seguindo [18, 75], varias abordagens foram propostas para explicar o desenho da pesquisa.
Considerem-se agora os modelos 2 e 3 que, além de se basearem no estimador HT, também
levam em conta os pesos da pesquisa. Uma maneira simples de permitir a suavizacao

espacial do estimador HT é assumir um modelo de suavizagdo espacial hierdrquica para
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PZHT. Como a variancia da distribui¢cdo binomial é uma fung¢do da média, a transformacéao
da variancia é usada para normalizar as estimativas da prevaléncia. As transformacdes
logit e arco-seno sdo comummente usadas. Primeiro considera-se a transformacao logit.

Assim, o Modelo 2 é dado por
logit (leT) |[P; ~ N (logit(Pi), 01.2)
logit(P;) = Po+u;+v;, (5.9)

. A . . 2
onde logit (PZ.HT) tem varidncia af =var (PIHT) /(PIHT (1 - PZHT)) .

Chamaremos Modelo 2 ao modelo espacial Logit Normal (LN). Para a transformagao
da raiz quadrada do arco-seno, dada como arcsin | 4 ,piHT [75, 101], o modelo espacial

transformacao da raiz quadrada do arco-seno (AS), leva a seguinte especificagdo de modelo

arcsin (1/131HT) |IP; ~ N (arcsin (\/E) , 01.2)

arcsin (\/ITI) = Po+u;+v, (5.10)

eavaridncia da transformacdo do arco-seno é 61.2 = 411—,_E,onde nf = ﬁlHT (1 - leT) [oar (ﬁlHT)
é o tamanho efetivo da amostra na 4rea i. Assim, o Modelo 3 é o modelo AS.

Para o Modelo 4 considera-se a pseudo-verosimilhanca (PL), que usa uma verosimi-
lhanga ponderada [75], onde os valores de resposta (y;x) sdo ponderados usando os pesos
do desenho normalizados. Assim, em vez de considerar os outcomes binomiais usados em

(5.7) (Modelo 1), aqui usa-se yf L=¥ jes; ’oT)Z.yi]' como

ny|PZ- ~ Binomial (n;, P;)
logit(P;) = Po+ui+v;. (5.11)

Uma desvantagem da abordagem geral é que o erro padrdo apropriado ndo é recuperado
no caso de conglomeragdo. Rabe-Hesketh e Skrondal [100] usaram um método de pseudo-
verosimilhanga com pesos escalonados e usaram estimagdo sanduiche para fornecer
estimativas de erro padrdo vélidas dentro de uma estrutura multinivel, mas ndo conside-
raram a suavizacao espacial. Considere-se o modelo espacial de pseudo-verosimilhanca
(PL) como Modelo 4.

Os Modelos 5 e 6 também sdo varia¢des do Modelo 1, mas agora dependem do tamanho
efetivo da amostra (nf) e do ntmero de casos (ygE ), e esses modelos podem ser descritos

como

yflPi ~ Binomial (nf,Pi)
logit(P;) = Po+ui+v;. (5.12)

Para o Modelo 5, o tamanho efetivo da amostra (nf) é calculado conforme mostrado

anteriormente e depende do estimador ponderado de prevaléncia [18]. O tamanho efetivo
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da amostra é o tamanho da amostra que é necessario para tornar a variancia sob o desenho
complexo da pesquisa equivalente a de uma amostra aleatéria simples [18]. Entdo o
ntimero efetivo de casos ¢ facilmente encontrado como yF~ = nF ISIHT.

Por tltimo, mas ndo menos importante, estd o Modelo 6, que calcula os tamanho efetivo

da amostra da area i através do efeito do desenho (Deff) na area i e é estimado como

E_ M
n: = —deffi' (5.13)
onde
s2
deffi = —; para i=1,..1, (5.14)
sZ

rt

onde 51'2 é a estimativa direta ndo enviesada da varidncia da propor¢do com base no

2

2. € a estimativa direta ndo enviesada da variancia

desenho complexo de amostragem e s
da proporcdo com base no desenho de AAS [50]. Como antes, isso resultou no nimero

efetivo de casos na 4rea i dado por yF = nFPHT.

5.3.2 Inferéncia Bayesiana, Computacdo e Avaliacao de Modelos

Assumiu-se uma priori uniforme imprépria para g e prioris Gamma(0.5,0.008) para os

2 como em [75]. A estimacdo dos

parametros de precisio espacial e ndo espacial 7,2 e 0
pardmetros dos modelos foi feita usando aproximacdo de Laplace aninhada e integrada
(INLA), que fornece uma alternativa rdpida ao método de Monte Carlo via cadeias de
Markov (MCMC) para aproximar as distribui¢des marginais a posteriori de modelos de
campo aleatério de Markov (MRF) através da integragdo numérica [105].

A prevaléncia observada foi calculada considerando os pesos da pesquisa usando
o pacote survey [60]. O INLA como implementado no pacote INLA [12, 108] pode ser
baixadoem http://www.r-inla.org/. Todas as analises estatisticas sdo realizadas dentro
do ambiente computacional R [113].

A comparagdo e selecdo do modelo foi realizada usando o critério de informg¢édo da

deviance (DIC) [111]. O valor DIC é calculado como
DIC =D +pD, (5.15)

onde D é a média a posteriori da deviance que mede a qualidade do ajuste e pD é o
numero efetivo de parametros dado por

pD = Egy[D(6)] - D (Eg,[6]) = D - D(6),

onde D(6) é a deviance calculada da média a posteriori dos pardmetros. Modelos com

menores valores indicam um melhor ajuste.
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5.4 Aplicacao da modelagdo espacial a prevaléncia da
malnutri¢dao infantil no Malawi e da febre e da diarreia

infantil em Mocambique

Neste capitulo, usaram-se os métodos apresentados nas sec¢des anteriores para estimar a
distribuicdo geografica da prevaléncia da baixa estatura para a idade, do baixo peso para
a estatura e do baixo peso entre criangas com menos de cinco anos a nivel distrital no
Malawi e a distribuigdo geografica da prevaléncia da febre e da diarreia infantil a nivel

provincial em Mogambique.

5.4.1 Andlise dos dados

Os dados analisados para o propésito do estudo foram do MDHS 2015-16 e do IMASIDA
2015 e encontram-se descritos no Capitulo 2 desta tese.

Os outcomes considerados neste estudo para a infancia no Malawi € o estado nutricional
das criancas (baixa estatura para a idade, baixo peso para a idade e baixo peso). Para tanto,
foram incluidas no estudo criangas menores de cinco anos que possuiam dados validos
quanto aos seus indicadores antropométricos (medidas de altura e peso), resultando numa
amostra de 5,149 criancas com a medigdo para a baixa estatura para a idade, 5,178 criangas
com a medicdo para o baixo peso para a estatura e por fim, 5,223 com a medicao do baixo
peso.

Para os dados de Mogambique, os outcomes considerados sdo o status de febre e diarreia.
Foram incluidas na andlise as criangas menores de cinco anos cuja mde respondeu se
tiveram diarreia ou febre nas ultimas 2 semanas. As demais criangas com valores ausentes
para os desfechos foram excluidas da pesquisa. Assim, as andlises incluem um total de

4,972 criangas menores de cinco anos para febre e 4,980 criangas para diarreia.

5.4.2 Resultados
5.4.2.1 Malawi: Variacado distrital de satide nas taxas de prevaléncia de malnutricao

A prevaléncia observada (ponderada) da baixa estatura para a idade, baixo peso para a
idade e baixo peso no Malawi entre criancas menores de cinco anos é de 36.82% (95%
IC 35.18-38.46), 2.79% (95% IC 2.24-3.33) e 11.58% (95% IC 10.49-12.67), respetivamente,
com variagdo entre os distritos, que varia de 15.44% na cidade de Mzuzu a 45.88% em
Mchinji para a baixa estatura para a idade; 1% em Balaka para 9.92% em Nsanje para o
baixo peso para a idade; e 1.93% na cidade de Zomba para 18.85% em Nsanje para o baixo
peso (Tabela 5.1).
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Tabela 5.1: Resumo da prevaléncia observada (ponderada) da baixa estatura para a idade,
baixo peso para a idade e baixo peso por distrito no Malawi.

Distrito baixa estatura para a idade (N,%) baixo peso para a idade (N,%) baixo peso (N,%)
Chitipa 43 (33.08) 2 (1.39) 18 (13.89)
Karonga 38 (28.00) 2 (1.56) 14 (9.18)
Nkhata Bay 47 (31.33) 1(0.17) 10 (5.89)
Rumphi 44 (31.87) 3(1.74) 20 (13.75)
Mzimba 70 (44.79) 5 (3.19) 22 (13.45)
Likoma 33 (26.99) 5 (4.26) 11 (9.13)
Mzuzu City 7 (15.44) 1(2.72) 1(2.72)
Kasungu 73 (35.90) 5(2.73) 14 (6.56)
Nkhotakota 69 (32.58) 7 (1.82) 32 (13.05)
Ntchisi 68 (40.55) 4 (1.80) 20 (11.53)
Dowa 74 (39.42) 2 (1.05) 17 (9.31)
Salima 78 (36.75) 4 (1.60) 28 (13.81)
Lilongwe Rural 63 (43.28) 1 (0.64) 14 (9.42)
Mchinji 95 (45.88) 8 (3.35) 26 (12.20)
Dedza 72 (41.18) 5 (2.85) 28 (15.41)
Ntcheu 78 (40.77) 8 (3.74) 26 (12.99)
Lilongwe City 15 (19.55) 3(4.14) 6 (8.07)
Mangochi 107 (44.33) 2 (0.90) 32 (12.08)
Machinga 95 (38.50) 9(3.71) 40 (15.58)
Zomba Rural 67 (36.90) 8 (4.50) 22 (11.93)
Chiradzulu 48 (33.62) 9 (6.53) 19 (12.81)
Blantyre Rural 28 (32.84) 5 (5.53) 7 (8.00)
Mwanza 46 (31.24) 12 (7.03) 23 (14.55)
Thyolo 54 (34.43) 6 (3.78) 22 (13.29)
Mulanje 66 (36.91) 6 (3.58) 29 (16.30)
Phalombe 68 (33.09) 4 (2.03) 21 (10.31)
Chikwawa 55 (30.18) 8 (4.80) 21 (11.27)
Nsanje 48 (31.70) 17 (9.92) 27 (18.85)
Balaka 69 (32.73) 0 (0.00) 26 (13.19)
Neno 72 (45.28) 7 (4.70) 30 (18.44)
Zomba City 8 (17.75) 3 (5.56) 1(1.93)
Blantyre City 28 (30.47) 2 (2.10) 7 (7.57)
Total 1,826 (36.82) 164 (2.79) 634 (11.58)

A Figura 5.1 mostra a prevaléncia observada da baixa estatura para a idade, do baixo
peso para a idade e do baixo peso por distrito no Malawi. A partir da figura observamos
que houve uma grande variagdo tanto na prevaléncia da baixa estatura para a idade, do
baixo peso para a idade e do baixo peso entre os distritos. Assim, para capturar e modelar
a variabilidade espacial dos dados, as prevaléncias da baixa estatura para a idade, do
baixo peso para a idade e do baixo peso em cada distrito sdo analisadas através de seis

modelos hierdrquicos bayesianos diferentes (separados para cada outcome).
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Figura 5.1: Mapas da prevaléncia observada de baixa estatura para a idade (esquerda),
baixo peso para a idade (centro) e baixo peso (direita) por distrito gerados pelo estimador
de HT no Malawi usando os dados do MDHS 2015-16.

Ajustaram-se os modelos 1-6 para produzir estimativas de nivel distrital para esses
indicadores. As estimativas dos pardmetros sao apresentadas nas Tabelas 5.2 a 5.4. Em
geral, os resultados mostram intercept semelhantes para todos os modelos e todos os
outcomes, excepto para o Modelo 3 (AS) que estd numa escala diferente. Os intervalos
de credibilidade para cada modelo ajustado para os pesos sdo geralmente mais estreitos
quando comparados com o modelo binomial nao ajustado (UB).

Ao comparar os modelos com o DIC para ajuste e complexidade, verifica-se que o
modelo 3 (AS) tem um desempenho ligeiramente melhor entre todos os modelos, para a
baixa estatura para idade e baixo peso para idade (DIC=-86.69 para baixa estatura para
idade; DIC=-94.76 para baixo peso para idade). Além disso, os resultados mostram que
os modelos ajustados para os pesos parecem melhorar um pouco o desempenho quando

comparados ao modelo 1 (UB).

Tabela 5.2: Comparagdo de modelos BYM para o mapeamento da baixa estatura para a
idade no Malawi usando MDHS 2015-16.

Pardmetros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
Bo (CI) -0.605 -0.585 0.634 -0.607 -0.594 -0.609

(-0.706;-0.547)  (-0.67;-0.505) (0.608; 0.659) (-0.691;-0.526) (-0.68;-0.512) (-0.694;-0.528)
Sd 0.04 0.042 0.013 0.042 0.043 0.042
oy 0.210 0.170 0.069 0.219 0.188 0.218
Oy 0.114 0.115 0.053 0.125 0.125 0.126
—2LL -135.88 -24.45 12.88 -137.78 -133.44 -137.21
p(D) 18.54 16.47 23.56 19.55 17.64 19.32
DIC 226.85 6.24 -86.69 229.23 222.80 228.22
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Tabela 5.3: Comparagdo de modelos BYM para o mapeamento do baixo peso para idade
no Malawi usando MDHS 2015-16.

Parametros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
Bo (CI) -3.514 -3.458 0.166 -3.577 -3.658 -3.609

(-3.715;-3.325)  (-3.661;-3.257) (0.143;0.19) (-3.78;-3.386) (-3.87 ;-3.457) (-3.814 ;-3.416)
Sd 0.099 0.103 0.012 0.1 0.105 0.101
o2 0.493 0.353 0.061 0.486 0.519 0.467
o2 0.148 0.121 0.0481 0.144 0.152 0.143
-2LL -95.22 -48.39 18.11 -94.04 -93.43 -92.31
p(D) 13.94 9.68 22.59 13.13 13.22 12.44
DIC 150.84 60.80 -94.76 148.73 147.06 145.98

Tabela 5.4: Comparagdo de modelos BYM para o mapeamento do baixo peso no Malawi
usando MDHS 2015-16.

Parametros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6

Bo (CI) -2 -1.981 0.344 -2.003 -2.022 -2.008
(-2.109;-1.897) (-2.09;-1.877) (0.32;0.368) (-2.112;-1.901) (-2.133;-1.916) (-2.116;-1.905)

Sd 0.054 0.054 0.012 0.053 0.055

oy 0.1390 0.1197 0.0634 0.1523 0.1400 0.1420

Oy 0.1371 0.1139 0.0495 0.1286 0.1261 0.1321

-2LL -117.62 -29.98 15.99 -117.38 -113.23 -115.35

p(D) 13.38 10.42 2291 13.41 12.23 12.91

DIC 197.75 24.96 -89.77 197.28 190.55 193.68

A Figura 5.2 apresenta mapas das estimativas da prevaléncia da baixa estatura para
idade em nivel distrital. Embora se observe que o modelo UB apresente resultados bas-
tante semelhantes as abordagens que levam em conta os pesos, observa-se algum impacto
nos mapas de consideram os pesos no processo de modelagao. Além disso, nota-se que a
tendéncia espacial das estimativas dos modelos é mais suave em relacdo aos estimadores

UW e HT, devido a inclusdo do efeito aleatério espacial.
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Figura 5.2: Mapas da prevaléncia observada (UW: Nao ponderado, HT: Horvitz-Thompson)
e espacialmente estimadas da baixa estatura para a idade (UB: Estimador binomial ndo
ajustado (Modelo 1); LN: Estimador Logit-normal (Modelo 2), AN: Transformacao de raiz
quadrada de arco-seno estimador (Modelo 3), PL: Estimador de pseudo-verosimilhanga
(Modelo 4), ES: Estimador de tamanho de amostra efetivo (Modelo 5) e ES-deff: Estimador
de tamanho efetivo de amostra usando efeito do desenho (Modelo 6)) por distrito no
Malawi usando os dados do MDHS 2015-16.

Para comparar a prevaléncia estimada da baixa estatura para a idade por distrito a
partir desses diferentes estimadores, apresentam-se os boxplots. Da Figura 5.3, observa-se
que a média ndo ponderada e o estimador HT apresentam grande heterogeneidade entre
os distritos, com alguns valores extremos. Essa variabilidade é substancialmente reduzida
ao usar modelos hierdrquicos Bayesianos. Além disso, no geral, a forma dos boxplots
dos modelos sdo semelhantes, com os modelos ajustados apresentando uma localizagao
ligeiramente inferior ao modelo UB.

Estes mapas de prevaléncia estimados revelam prevaléncia mais elevada nos distritos
de Mzimba (na parte norte), Mchinji, Lilongwe (Rural), Dedza, Ntcheu e Dowa (na parte
central), Mangochi e Neno (no sul).
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Figura 5.3: Boxplots da prevaléncia observada (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz Thomp-
son) e prevaléncia estimada do baixo peso para a idade obtida usando vérias abordagens
(UB: Estimador binomial ndo ajustado (Modelo 1); LN:Logit- estimador normal (Modelo
2), AN: Estimador de transformagédo de raiz quadrada de arco-seno (Modelo 3), PL: Es-
timador de pseudo-verosimilhanca (Modelo 4), ES: Estimador de tamanho de amostra
efetivo (Modelo 5) e ES-deff: Estimador de tamanho de amostra efetivo usando efeito de
desenho (Modelo 6)) em distritos no Malawi usando os dados do MDHS 2015-16.

A Figura 5.4 exibe mapas de estimativas de prevaléncia do baixo peso para a idade ao
nivel do distrito. Observa-se que o modelo UB apresenta resultados bastante semelhantes
aos das demais abordagens. Em geral, as estimativas produzidas usando as diferentes
abordagens baseadas em modelos sdo amplamente semelhantes as estimativas diretas,
embora aparecam algumas diferengas entre estimativas diretas e as estimativas baseadas
em modelos devido a suavizagdo. Além disso, os mapas mostram hotspots claros para a
prevaléncia do baixo peso para a idade nos distritos do Malawi, com alta prevaléncia na

regido sul do pafis, particularmente Nsange € a regido mais afetada.
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Figura 5.4: Mapas das prevaléncias observadas (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz
Thompson) e espacial estimada da baixa estatura para a idade (UB: Estimador binomial
ndo ajustado (Modelo 1); LN: Estimador Logit-normal (Modelo 2), AN: Estimador de
transformacdo de raiz quadrada de arco-seno (Modelo 3), PL: Estimador de pseudo-
verosimilhanca (Modelo 4), ES: Estimador de tamanho de amostra efetivo (Modelo 5) e
ES-deff: Estimador de tamanho de amostra efetivo usando o efeito do desenho ( Modelo
6)) por distrito no Malawi usando os dados do MDHS 2015-16.
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Figura 5.5: Boxplots da prevaléncia observada (UW: ndo ponderada e HT: Horvitz Thomp-
son) e prevaléncia estimada da baixa estatura para aidade obtida usando vérias abordagens
(UB: Estimador binomial ndo ajustado (Modelo 1); LN:Logit- estimador normal (Modelo
2), AN: Estimador de transformacdo de raiz quadrada de arco-seno (Modelo 3), PL: Es-
timador de pseudo-verosimilhanga (Modelo 4), ES: Estimador de tamanho de amostra
efetivo (Modelo 5) e ES-deff: Estimador de tamanho de amostra efetivo usando efeito de
desenho (Modelo 6)) nos distritos do Malawi usando os dados do MDHS 2015-16.

Dos boxplots da prevaléncia observada e estimada da baixa estatura para a idade
por distrito obtidos usando diferentes estimadores, fica claro que o estimador UW e HT
apresentam uma grande heterogeneidade entre os distritos (Figura 5.5). Essa variabilidade

é reduzida ao usar os modelos hierarquicos.

A Figura 5.6 apresenta os mapas de prevaléncia do baixo peso para os estimadores UW,
HT e indiretos. As tendéncias espaciais dos estimadores UW e HT sdo as mais variaveis.
As tendéncias espaciais estimadas com base nos estimadores indiretos se comportam de
maneira semelhante. Embora pareca haver uma distribuicdo do baixo peso semelhante
em todo o pais, uma tendéncia importante, com maior prevaléncia em Nsanje e Mwanza;

e menor prevaléncia em Kasungu e Baia de Nkata.
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Figura 5.6: Mapas da prevaléncia observada (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz Thomp-
son) e espacialmente estimadas do baixo peso (UB: Estimador binomial ndo ajustado
(Modelo 1); LN: Estimador Logit-normal (Modelo 2), AN: Estimador de transformacao
de raiz quadrada de arco-seno (Modelo 3), PL: Estimador de pseudo-verosimilhanga (Mo-
delo 4), ES: Estimador de tamanho de amostra efetivo (Modelo 5) e ES-deff: Estimador
de tamanho de amostra efetivo usando o efeito do desenho ( Modelo 6)) por distrito no
Malawi usando os dados do MDHS 2015-16.
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A partir dos boxplots da prevaléncia observada e estimada do baixo peso por distrito
obtidos com diferentes estimadores, fica claro que os estimadores diretos (UW e HT)
apresentam uma grande heterogeneidade entre os distritos (Figura 5.7). Essa variabilidade

é substancialmente reduzida ao usar os modelos hierdrquicos.
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Figura 5.7: Boxplots da prevaléncia observada (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz Thomp-
son) e prevaléncia estimada do baixo peso obtida usando varias abordagens (UB: Estimador
binomial ndo ajustado (Modelo 1); LN:Logit- estimador normal (Modelo 2), AN: Estimador
de transformacdo de raiz quadrada de arco-seno (Modelo 3), PL: Estimador de pseudo-
verosimilhanca (Modelo 4), ES: Estimador de tamanho de amostra efetivo (Modelo 5) e
ES-deff: Estimador do tamanho efetivo da amostra usando o efeito do desenho (Modelo
6)) nos distritos do Malawi estimado usando os dados do MDHS 2015-16.

5.4.2.2 Mocambique: Variacoes distritais de satiide nas taxas de prevaléncia de
doengas na infancia

Em geral, cerca de 29.37% (95% IC 26.99-31.87) das criancas menores de cinco anos tiveram
tebre e 11.11% (95% IC 9.93-12.41) tiveram diarreia, com variagdo entre as provincias de
Mogambique, variando de 14.37% em Tete para 51.67% na Zambézia para febre e 6.8%
em Tete para 17.19% no Niassa. Os resultados mostram uma varia¢do na distribuigado de

diarreia e febre nas diferentes provincias em Mogambique.
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Tabela 5.5: Resumo das taxas de prevaléncia observadas (ponderadas) de febre e diarreia
por provincia em Mocambique.

Distrito Febre (n,%) Diarreia (n,%)
Niassa 146 (30.16) 94 (17.19)
Cabo Delgado 86 (21.94) 37 (9.90)
Nampula 228 (39.49) 64 (11.28)
Zambézia 264 (51.67) 90 (16.95)
Tete 65 (14.37) 39 (6.80)
Manica 81 (16.59) 43 (8.90)
Sofala 109 (21.58) 46 (8.43)
Inhambane 68 (18.23) 27 (7.24)
Gaza 141 (27.00) 61 (11.79)
Maputo Provincia 53 (15.86) 23 (8.25)
Maputo Cidade 70 (24.99) 28 (9.99)
Total 1,311 (29.37) 549 (11.11)

Ajustaram-se os modelos 1-6 detalhados na Subsecgdo 5.3 e 5.3.1, para produzir
estimativas de febre a nivel provincial e os modelos 1-5 para produzir estimativas de
diarreia a nivel provincial em Mogambique.

As estimativas dos pardmetros sdo apresentadas nas Tabelas 5.6 e 5.7, respetivamente
para febre e para a diarreia. Os resultados mostram intercept semelhantes para os modelos
hierdrquicos Bayesianos ndo espaciais e espaciais, exceto para o Modelo 3 (AS) que
estd numa escala diferente, quando se considera a febre ou a diarreia. Os intervalos de
credibilidade para cada um dos modelos ajustados aos pesos sao geralmente mais estreitos
quando comparados com os modelos nado ajustados para os pesos (UB). O modelo 3 (AS)
é o melhor modelo para febre (DIC=-37.64) e para diarreia (DIC=-39.66).

Tabela 5.6: Comparacdo do modelo BYM para mapeamento da febre em Mogambique.

Parametros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6

Bo (CI) -1.137 -1.123 0.523 -1.129 -1.13 -1.13
(-1.433;-0.844) (-1.453;-1.123) (-0.45;0.597) (-1.496;-0.767) (-1.458;-0.805) (-1.458;-0.805)

Sd 0.146 0.162 0.036 0.183 0.161

oy 0.1734 0.1863 0.1046 0.1854 0.1848 0.1848

Oy 0.4660 0.5123 0.1094 0.5241 0.5172 0.5172

-2LL -62.86 -16.20 -0.834 -63.98 -61.28 -61.28

p(D) 10.52 10.28 10.66 10.60 10.50 10.50

DIC 89.60 0.135 -37.64 89.54 86.86 86.86
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Tabela 5.7: Comparagdo do modelo BYM para o mapeamento da diarreia em Mogambique.

Parametros Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Bo (CI) -2.145 -2.14 0.329 -1.945 -2.152
(-2.319;-1.979) (-2.335;-1.956) (0.283;0.374) (-2.189;-1.708) (-2.34;-1.975)

Sd 0.085 0.095 0.023 0.118 0.091

o2 0.1651 0.1799 0.0748 0.2303 0.1724

012, 0.2257 0.2231 0.0640 0.3438 0.2442
-2LL -50.27 -10.40 4.37 -53.70 -48.96
p(D) 8.75 7.90 10.15 9.83 8.64
DIC 81.04 4.30 -39.23 81.71 78.83

A Figura 5.8 apresenta a prevaléncia de febre obtida com base nos modelos néo espa-
ciais e espaciais entre as provincias. As tendéncias espaciais dos estimadores UW e HT
sdo bastante semelhantes. Em geral, as estimativas produzidas usando as diferentes abor-
dagens sdo amplamente semelhantes as estimativas diretas, embora algumas diferencas

sejam aparentes devido a suavizagao.

Parece haver hotspots importantes bem evidenciados com maior prevaléncia de febre
na parte norte de Mogambique (Nampula e Zambézia) e baixa prevaléncia em Maputo
Cidade, Provincia de Maputo e Tete. Além disso, comparando o modelo UB com os
modelos ajustados aos pesos, podemos observar alguma diferenca nos mapas que levam

em conta 0s pesos amostrais que podem ter impacto na intervengdo das politicas.

A Figura 5.9 apresenta os boxplots da prevaléncia estimada de febre por provincia
obtida usando diferentes estimadores, para os modelos espaciais. Observam-se diferengas
nas estimativas de prevaléncia de febre usando diferentes estimadores e as estimativas

ajustadas aos pesos apresentam semelhancas quase idénticas.

A prevaléncia estimada de diarreia em menores de cinco anos e a sua distribuicdo
espacial estdo mapeadas na Figura 5.11. Os mapas mostram uma distribuicdo desigual da
prevaléncia da diarreia entre criancas menores de cinco anos, com maior prevaléncia nas

provincias da Zambézia e Niassa e menor prevaléncia em Inhambane (sul do pais).
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Figura 5.8: Mapas das prevaléncias observadas (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz
Thompson) e espacial estimada de febre (UB: Estimador binomial ndo ajustado (Modelo
1); LN: Estimador logit-normal (Modelo 2), AN: Estimador de transformacdo de raiz
quadrada de arco-seno (Modelo 3), PL: Estimador de pseudo-verosimilhanga (Modelo 4),
ES: Estimador de tamanho de amostra efetivo (Modelo 5) e ES-deff: Estimador de tamanho
de amostra efetivo usando o efeito do desenho ( Modelo 6)) por provincia em Mogambique
usando o IMASIDA 2015.
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Figura 5.9: Boxplots da prevaléncia observada (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz Thomp-
son) e prevaléncia estimada de febre obtida usando vérias abordagens (UB: Estimador
binomial ndo ajustado (Modelo 1); LN:Logit- estimador normal (Modelo 2), AN: Estimador
de transformacdo de raiz quadrada de arco-seno (Modelo 3), PL: Estimador de pseudo-
verosimilhanca (Modelo 4), ES: Estimador do tamanho de amostra efetivo (Modelo 5) e
ES-deff: Estimador do tamanho efetivo da amostra usando efeito de desenho (Modelo 6))
em toda a provincia em Mogambique estimado a partir do IMASIDA 2015.
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Figura 5.10: Boxplots da prevaléncia observada (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz
Thompson) e prevaléncia estimada de diarreia obtida usando varias abordagens (UB:
Estimador binomial ndo ajustado (Modelo 1); LN: Logit- estimador normal (Modelo 2),
AN: Estimador de transformagdo de raiz quadrada de arco (Modelo 3), PL: Estimador
de pseudo-verosimilhanca (Modelo 4) e ES: Estimador de tamanho de amostra efetivo
(Modelo 5)) em toda a provincia em Mogambique estimado a partir do IMASIDA 2015.
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Figura 5.11: Mapas das prevaléncias observadas (UW: ndo ponderado e HT: Horvitz
Thompson) e espacialmente estimadas de diarreia (UB: Estimador binomial ndo ajustado
(Modelo 1); LN: Estimador Logit-normal (Modelo 2), AN: Estimador de transformacéo de
raiz quadrada arcsine (Modelo 3), PL: Estimador de pseudo-verosimilhanga (Modelo 4) e
ES: Estimador de tamanho de amostra efetivo (Modelo 5)) por provincia em Mogambique
usando o IMASIDA 2015.
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5.4.3 Conclusiao

Neste capitulo, compararam-se as estimativas de risco de doenga entre areas geogréficas
sob diferentes métodos de mapeamento espacial que levam em conta os pesos amostrais
dos inquéritos de satide. Em particular, usaram-se esses métodos para comparar a distri-
buigdo geogréfica da baixa estatura para a idade, baixo peso para a idade e baixo peso
entre criangas com menos de cinco anos ao nivel distrital no Malawi usando o Inquérito
Demogréfico e de Satide de 2015-16, e para a febre infantil e diarreia ao nivel provincial
em Mogambique usando o Inquérito de Indicadores de Imunizagdo, Malaria e HIV/SIDA
de 2015.

Os métodos ajustados aos pesos foram os mais adequados, um resultado semelhante
a estudos anteriores [1, 18, 75, 120, 121]. Embora o padrao espacial estimado tenha sido
semelhante, os modelos que se ajustaram ao peso amostral produziram estimativas com
menor variabilidade (intervalos de confianga reduzidos).

Assim, esta consideragdo dos pesos amostrais produziu estimativas de risco de do-
enca que tiveram um nivel de confianga maior. Existem algumas questdes preocupantes
decorrentes do nosso estudo. Em primeiro lugar, embora a transformacdo do arco-seno
da prevaléncia ponderada tenha sido preferida neste estudo, ela ndo possui uma interpre-
tagdo intuitiva da associa¢do entre os outcomes binérios e os preditores. Em segundo lugar,
para o caso de Mogambique, mapeou-se a carga da doenga utilizando a provincia com um
nivel muito mais grosseiro de agregacdo geografica, no entanto, isso pode ter ocultado
variagdes em alguma resolugdo espacial mais alta necessaria para decisdes de politica
local. Sugere-se para estudos futuros, realizar andlises espaciais em resolugdes espaciais
mais altas, por exemplo, a nivel distrital. Em terceiro lugar, estas analises usaram métodos
espaciais univariados para as condigdes que poderiam ser correlacionadas em niveis eco-
l6gicos [49, 95]. Finalmente, ndo se realizou nenhum estudo de simulacdo para comparar
o desempenho dos métodos estatisticos estudados para a estimativa de padrdes espaciais
de doencas usando dados complexos de pesquisas de satide. No entanto, pensamos que
isso ndo era necessario para este estudo, pois o objetivo era descrever os métodos de ajuste
de pesos amostrais e aplica-los para mapear a malnutrigdo, a diarreia e a febre. Outros
trabalhos de pesquisa anteriores consideraram os seus desempenhos usando simulag¢des
[1,18,75,120, 121].

Em concluséo, recomenda-se que os pesquisadores de epidemiologia espacial imple-
mentem métodos que considerem os pesos amostrais no mapeamento de doengas para
estimar a distribuicdo espacial de riscos de doencas com base em dados complexos de
pesquisas de satde. As estimativas sdo mais precisas, fornecendo evidéncias de apoio
confidveis para orientar as politicas de satide ptiblica na focalizacdo de recursos nas dreas

de maior necessidade.
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6

MODELACAO ESPACIAL E MAPEAMENTO
CONJUNTO DE DOENCAS AJUSTANDO PARA O

DESENHO AMOSTRAL

No capitulo anterior foram ajustados modelos de mapeamento de doengas para varios out-
comes de satide separadamente. No entanto, na pratica, dados de multiplas doengas estdo
disponiveis e o interesse pode estar na distribui¢do espacial de todas elas ou grupos popu-
lacionais, bem como na correlacdo entre as distribui¢des espaciais. Assim, neste capitulo
esses modelos de mapeamento de doencas sdo estendidos para modelar conjuntamente
doencas que parecem estar interligadas e produzir mapas suavizados da prevaléncia de

doenca. Além disso, ajustam-se esses modelos para o desenho da pesquisa.

6.1 Introducao

O peso da mortalidade infantil e da morbilidade é o mais elevado nos paises em desen-
volvimento, com cerca de 12 milhdes de mortes a ocorrerem todos os anos. Cerca de 70%
dessas mortes sdo causadas por doengas comuns como diarreia, maléria, malnutrigao,
tuberculose, entre outras. Criangas da SSA sofrem de mdltiplas doengas que ocorrem
frequentemente em simultdneo, em grande parte devido a fatores de risco partilhados
ou sobrepostos, ou porque um desttirbio aumenta o risco do outro. As comorbidades
na infidncia mais comummente observadas sio a diarreia, a malaria, o HIV e as doencas
respiratérias agudas. Ultimamente, ha um interesse crescente em compreender o grau
de comorbidades nestas doengas, nomeadamente com a necessidade premente de uma
gestdo integrada das doengas infantis.

Os métodos de mapeamento de doengas sdo uma importante ferramenta para compre-
ender as diferencas geograficas na satide da populacdo. Mapear a distribui¢do geografica
das taxas de incidéncia e prevaléncia de doenca pode ajudar a compreender os padroes
espaciais da doenga e identificar diferencas na carga da doenca numa area. A correta
alocagdo geografica dos recursos de satide pode ser bastante aprimorada pela implantagao
de modelos estatisticos que permitem uma representagdo mais precisa das verdadeiras
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taxas de doengas e os mapas resultantes podem ser usados por pessoas envolvidas no
planeamento de servigos ou em programas de prevengdo e controle de doenga, tanto
local quanto nacionalmente, e podem fornecer informagdes basicas tteis para tomada de
decisdes.

Grande parte do mapeamento de doencas concentra-se principalmente na modelacao
de uma tinica doenga, mesmo quando vdrias doencas sdo analisadas. Isso pode ser devido
ao fato de que essas doengas sdo impactadas pelo mesmo fator de risco [36, 51, 71].
Nesta linha, o mapeamento de doenga tem aumentado ao longo dos anos, e estendeu-
se desde o estudo de uma tnica doenga de cada vez, para andlise conjunta de varias
doengas [36, 51, 71]. Atualmente, o mapeamento conjunto fornece informagdes tteis sobre
a semelhanca dos fatores de risco comuns e a abordagem ¢é mais atraente do que a anélise
de resposta univariada. A modelagdo conjunta é apropriada quando diferentes doencas
foram observadas nas mesmas unidades espaciais e quando as préprias doengas estdo
relacionadas entre si, diga-se, porque compartilham o mesmo conjunto de fatores de risco
espacialmente distribuidos ou a presenga de uma doenga numa unidade espacial pode
incentivar ou inibir a presenga da outra doenga na mesma unidade espacial. Os beneficios
potenciais de um mapeamento multivariado de doengas incluem melhoria na precisao dos
padrdes de risco subjacentes de risco entre diferentes prevaléncias de doencas, facilidade
de interpretagdo, capacidade de identificar padrdes de risco compartilhados e especificos
e melhoria na precisdo do modelo [21, 36].

Knorr-Held sugeriram abordagens de modelagdo conjunta como uma melhoria das
formulagdes de besag [10], compartilhando informagdes de diferentes doengas, as estimati-
vas (taxas) podem ser melhoradas. Existem varias abordagens para a modelagdo conjunta
espacial de doengas, e a sendo uma das abordagens mais usadas o modelo de componentes
compartilhada [46, 51, 67]. No modelo de componente partilhado, a superficie de risco
subjacente é decomposta em duas componentes, ou seja, a componente especifica da do-
enca, representando fatores espacialmente varidveis, e a componente compartilhada, que
é um proxy de fatores espacialmente varidveis ndo observados que sdo comuns a ambas
ou a todas as doengas [68]. Embora vérios estudos ilustram as vantagens da modelac¢do
espacial conjunta de multiplas doengas ou de dados coletados de mdiltiplas fontes em
comparagdo com a modelagdo univariada [21], essa abordagem ainda é pouco utilizada
em estudos de contexto da SSA [69] e a maior parte dessas anélises espaciais conjuntas,
baseadas em dados obtidos de pesquisas com delineamento complexos, ndo levaram em
conta os pesos da pesquisa. Recentemente, esforgos foram feitos para estender os métodos
de mapeamento de doencas espaciais e incorporar o desenho de pesquisa nos modelos
espaciais [18, 75].

Assim, este capitulo descreve os modelos de componente espacial bivariada que
incorpora os pesos da pesquisa no processo de modelagdo, levando em consideracdo a
estrutura de correlagdo entre as doengas. Os métodos foram entdo aplicados aos dados
do IMASIDA 2015, para investigar as distribui¢des geograficas conjuntas da febre e da

diarreia infantil em Mogambique.
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6.2 Modelo de Componente Compartilhada

Modelos de mapeamento conjunto de doengas sdao uma extensdo direta de modelos
espaciais univariados que usam tanto a estrutura de dependéncia espacial global e local
para modelar o risco de doencas. As extensdes permitem que os analistas fagam uma
avaliagdo sobre semelhancgas, bem como diferengas entre fatores riscos para as doengas
que compartilham perfis de risco comuns [21, 36, 46]. Um desses modelos de mapeamento
conjunto de doengas é o modelo de componente compartilhada que foi introduzido por
Held et al. [36]. A ideia foi emprestada por [51], no seu trabalho na detecdo de clusters de
doengas conjuntas. O caso de duas doengas é mais comummente aplicado na literatura,
onde se descreve a associacdo na prevaléncia das duas doengas e a segunda componente
introduzida é especifica de uma das doengas. As duas componentes sdo formulados para
incorporar os fatores espaciais ndo observados que afetam o risco da(s) doenca(s) [36, 51].
Uma descricdo detalhada do modelo de componente compartilhada é dada abaixo.

Seja yijx o status da doenga k, para o individuo j na regido i (i = 1,2,...,.I; j =
1,...,ni;k = 1(doenca 1), 2 (doenga 2)) e atribui-se um valor de 1 se o individuo tem a
doenca e 0 caso contrario, onde #; é o nimero de individuos que foram amostradas na drea
i. O ouctome y;x do niimero total de individuos com a doenca k segue uma distribuigdo de
binomial com P;x sendo a probabilidade da doenca k ocorrer na area i, yix = ), jes; Yijk- O
modelo de geracdo de dados é definido como

Yik|Pik ~ Binomial (njk, Pix) . (6.1)

E modelada a variagdo entre dreas em P;; usando o modelo de efeitos aleatorios de area,

que em modelos separados, os efeitos aleatérios sdo introduzidos da seguinte forma
logit(P z'jl)
logit(Pij2)

B1 + u1i + 014, (6.2)

B2 + uz;i + v, (6.3)

onde f1 e 2 sdo os intercept para a doenga 1 e doenca 2, respetivamente; u; e u, sdo os efe-
ritos aleatdrios espacialmente estruturados e sio modelados usando prioris condicionais
autoregressivas intrinsecas independentes enquanto v; e v, sdo efeitos de heterogeneidade
aleatéria e sio modelados usando distribui¢cdes normais independentes. Esses modelos
podem ser aplicados a diferentes doengas para produzir estimativas de risco espacial
que podem ser mapeadas e analisadas para identificar padrdes particulares de alto risco.
Doengas com etiologias semelhantes podem apresentar padrdes semelhantes, ou seja,
variacdo espacial semelhante, e uma andlise multivariada pode ser realizada para obter
melhores estimativas desses padrdes compartilhados. Ao mesmo tempo, o modelo deve
permitir desvios especificos do padrdo compartilhado em certas 4reas. A fim de construir
modelos de conjuntos para k doencas diferentes, serd apresentado um dos modelos de
conjunto commumente usado, o modelo de componente compartilhada. Num modelo
conjunto, os riscos relativos incluem termos que sdo compartilhados por vérias doengas,

ou seja, a superficie de risco é dividida em componente compartilhada e especifica da
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doenca, respetivamente, conforme [36, 51]. O efeito dos efeitos compartilhados pode ser
ponderados, de modo que esses pesos mecam a dependéncia da distribui¢ao geogréfica

da doenga no padrao compartilhado. Assim, o modelo resultante é dado por

logit(Pij1) = P1+u1id + uzi +v1j, (6.4)
. Ut
logit(Pijz) = p2+ % + 02i, (6.5)

onde 31 e B2 sdo os intercept para a doenga 1 e doenga 2, respetivamente; u; é a componente
compartilhada enquanto u, é a componente especifica apenas da primeira doenga. Essas
duas componentes sdo modeladas usando prioris condicionais autoregressivas intrinsecas
com parametros de precisdo 71 e 72 respetivamente; v; e v, sdo efeitos de heterogenei-
dade aleatéria e sdao modelados usando distribui¢do normal. O pardmetro extra 6(> 0)
é incluido para permitir o gradiente diferencial da componente compartilhada para as
duas doencas e é dado uma priori como logd ~ N(0, 02). A razdo dos pardmetros de
escala 6 a ; compara o peso da doenga 1 em relacéo a doenga 2 associada a componente
compartilhada. Neste modelo, as tendéncias espaciais comuns sdo investigadas usando a
componente compartilhada, e as tendéncias divergentes sdo investigadas através da com-
ponente especifica da doenga. Os parametros de escala permitem que cada doenca tenha
uma associacdo tinica com o padrdo geral da doenga. Para interpretacdo da componente
compartilhada, um valor de 6 préximo de um indica que a doenca 1 e a doenga 2 tém
uma magnitude similar de associagdo com o padrao geral da doenca, enquanto um valor
grande e positivo de 6 indica que a doenga 1 tem uma associagdo mais forte com o padrao

geral da doenca do que a doenga 2.

Estes modelos tém sido amplamente aplicados na prética usando dados de pesquisa,
no entanto ndo levam em conta o desenho da pesquisa (exemplo os pesos amostrais). Uma
alternativa é usar modelo de pseudo-verosimilhanga que levam em consideracdo o desenho
da pesquisa, como o modelo de pseudo-verosimilhanca que usa uma verosimilhanga
ponderada [75], onde o nimero total de individuos com a doenga k na édrea 7 (y;x) sdo
ponderados usando os pesos do desenho normalizados. Assim, em vez de considerar os
outcomes binomiais usados em 6.1, aqui usa-se yﬁ{L = Yjes, i;fj yijk- O modelo resultante

pode ser descrito como

yi-|Pik ~ Binomial (nj, Pi)
lOgit(le) = ﬁl + u1;0 + up; + v1;, (6.6)
lOgit(Piz) = ﬁz + % + U9;, (6.7)

onde f1 e B sdo os intercept para a doenga 1 e doenca 2, respetivamente. Os efeitos
aleatorios (u1;, up;) sdo assumidos como seguem uma distribuigdo ICAR, e os efeitos

aleatdrios (v1;, v2;) seguem uma distribui¢do normal.
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6.2.1 Inferéncia Bayesiana, Computacio e Avaliacio de Modelos

A estimacdo do modelo foi realizada usando a abordagem Bayesiana e distribui¢des
a priori apropriadas foram especificadas para todos os pardmetros dos modelos. Os
interceptos especificos da doenga S sdo atribuidas prioris uniformes impréprias e prioris
Gamma(0.5,0.008) para os parametros de precisdo espacial e ndo espacial. O logaritmo
do parametro de escala (ou seja, l0g6) foi atrubuida uma distribui¢do normal com média
zero e precisdo de 1/5.9. Adicionalmente, as especificagdes das prioris seguiram as ideias
nas aplica¢des anteriores do modelo como em [96].

Modelos bivariados de componente compartilhada ndo ponderados (Modelo 1) e
modelos bivariados de componente compartilhada usando a pseudo-verosimilhanca
(Modelo 2) foram ajustados. Os modelos foram ajustados no software R, os parame-
tros dos modelos foram entdo estimados usando a abordagem INLA [105] e o pacote
INLAMSM (https://CRAN.R-project.org/package=INLAMSHM) recentemente desenvolvido
por Palmi-Perales et al. (2019) [96] para implementar modelos espaciais multivariados
para dados de areas usando o R-INLA. A comparagdo dos modelos foi feita com base no

DIC, onde o melhor modelo foi aquele com o menor valor de DIC [111].

6.3 Aplicacao da modelacao espacial conjunta a prevaléncia da

febre e da diarreia infantil em Mocambique

6.3.1 Dados e variaveis do estudo

Os dados analisados para o propésito do estudo foram do IMASIDA 2015 e encontram-se
descritos no Capitulo 2 desta tese. Os outcomes considerados neste estudo sdo os status
da febre e da diarreia. Foram incluidas na anélise as criangas menores de cinco anos cuja
mae respondeu se tiveram diarreia ou febre nas tltimas 2 semanas. As demais criangas
com valores ausentes para os desfechos foram excluidas deste estudo. Assim, as analises

incluem um total de 4,969 criangas menores de cinco anos.

6.3.2 Resultados

Do total de 4,969 criangas incluidas no estudo, 26.34% apresentaram febre, 11.11% apre-
sentaram diarreia, enquanto 5.74% apresentaram febre e diarreia em simultaneo (Tabela
6.1). Os resultados mapeados na Figura 6.1 mostram claramente alguns hotspots relativos
a distribui¢do da febre e da diarreia nas diferentes provincias. Além disso, a febre foi mais

prevalente do que a diarreia.
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Tabela 6.1: Tabela cruzada da prevaléncia da febre e da diarreia infantil em Mogambique,
usando os dados do IMASIDA 2015.

‘ Diarreia

Febre Total

‘ nao sim

nio | 3,393 (68.28) 267 (5.37) | 3,660 (5.73)

sim | 1,024 (20.61) 285 (5.74) | 1,309 (26.34)
Total | 4,417 (88,89) 552 (11,11) | 4,969 (100.0)

Febre Diarreia

- l D-ED
045

— 0.40
— 0.35
— 0.30
— 0.25

0.20

0.15
Figura 6.1: Mapas da prevaléncia observada (ponderada) da febre e diarreia por provincias
em Mocambique usando IMASIDA 2015.

Aplicaram-se os modelos de componente compartilhada ajustando e ndo ajustando aos
pesos da pesquisa para produzir estimativas de nivel provincial da prevaléncia da febre e
da diarreia. Ao comparar os modelos com o DIC para ajuste e complexidade, verifica-se
que embora o valor do DIC para o modelo 1 e modelo 2 sejam bastante semelhantes,
o modelo 2 ajustado aos pesos tem um ajuste melhor em relagdo ao modelo 1 que nédo
leva em consideragdo os pesos da pesquisa (Tabela 6.2). O efeito relativo das variagoes
compartilhadas devido a prevaléncia de febre em comparac¢do com a prevaléncia de di-
arreia é medido por 6. Isso é estimado como 0 = 1.12, e sugere que os fatores de risco
nao observados tém efeito relativamente maior sobre a febre do que a diarreia (Modelo
2). De fato, 6> = 1.25 demonstra que o gradiente da prevaléncia da febre em cada 4rea foi

superior ao da diarreia.
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Tabela 6.2: Medidas de comparagdo dos modelos.

Modelo1l Modelo 2
DIC 168.08 167.23
pd 19.92 19.91
2LL -135.98 -136.31

(a)

(b)

012

~0.10

I U-UB

Figura 6.2: Mapas da prevaléncia estimada da febre (ndo ponderada (a), ponderada (b))
e diarreia (ndo ponderada (c), ponderada (d)) por provincias em Mogcambique usando

IMASIDA 2015.
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Figura 6.3: Mapas das estimativas a posteriori dos efeitos espaciais compartilhados da febre
e da diarreia por provincias em Mogambique usando IMASIDA 2015 ((a) ndo ponderadas,
(b) ponderadas).

As estimativas especificas da drea para diarreia e febre em Mogambique sdo apresenta-
das na Figura 6.2. A coluna da esquerda fornece as estimativas ndo ponderadas, enquanto
a coluna da direita as estimativas ponderadas. Os efeitos espaciais especificos da doenga
mostram dreas onde a febre e a diarreia diferiram (Figura 6.2). Parece haver hotspots da
tebre na parte norte de Mogambique (Nampula e Zambézia) e baixa prevaléncia na Cidade
de Maputo, Provincia de Maputo e em Tete (Figura 6.2). Adicionalmente, observa-se que
as provincias da Zambézia e Niassa sdo as mais afetadas pela diarreia e a 4rea menos
afetada do pais é a provincia de Inhambane. Os efeitos aleatdrios espacialmente estrutu-
rados compartilhados sdo apresentados na Figura 6.3. Os efeitos compartilhados foram
altos principalmente nas provincias da Zambézia e Nampula. Além disso, ao comparar
as estimativas ponderadas e ndo ponderadas observa-se alguma diferenca nos mapas, o

que pode ter impacto na intervencdo das politicas.

6.3.3 Conclusio

Este estudo examinou simultaneamente os componentes espaciais comuns e especificas
da prevaléncia da febre e diarreia infantil em Mocambique. Empregou-se o modelo de
componente espacial compartilhada, o que permitiu dividir o risco geografico de doengas
em padrdes espaciais comuns e incomuns. Este estudo pode ser considerado uma extensao
para a andlise espacial univariada, num contexto de aplicacdo estatistica sobre doengas
infantis na SSA, a maioria das quais se baseou no uso de modelos espaciais univariados

[69]. Este estudo foi baseado numa andlise anterior de Cassy et al [15] usando os mesmos
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dados, que ajustaram modelos separados para febre e diarreia. Embora o modelo agrupado
pareca confirmar os resultados obtidos em Cassy et al [15], a andlise agrupada mediu
adicionalmente o grau de correlagdo espacial entre a prevaléncia de febre e diarreia. Essa
é uma das carateristicas atraentes da modela¢do conjunta, pois permite isolar clusters de
areas de variacdo comum e incomum para as duas doencas.

Os resultados deste estudo mostraram que os métodos ajustados ao peso foram os
mais adequados e que a comorbidade a nivel provincial da febre e da diarreia foram
predominantes nas provincias da Zambézia e Nampula. Estes resultados sdo consistentes
com estudos anteriores que encontraram maior prevaléncia da febre e diarreia entre
criangas que vivem nas provincias da Zambézia e Nampula. O padrdo de prevaléncia
partilhada também pode ser explicado por condigdes perenes de transmissao da malaria.
Num estudo de [46], a prevaléncia de ambas as doengas aumentam em &reas altamente
endémicas da malaria. Nao é muito claro porque a prevaléncia da febre é mais pronunciada
do que a da diarreia. Este facto deve ser investigado com maior profundidade. O uso
de modelos espaciais bivariados ou multivariados em estudos epidemiolégicos focados
em paises em desenvolvimento tem sido relativamente pequeno. Além disso, ainda tem
havido pouco trabalho sobre distribuicdo espacial da febre e da diarreia com foco em
nivel sub-regional em Mocambique ajustando para o desenho da pesquisa, e este trabalho
ajuda a preencher esta lacuna de conhecimento. Esta andlise pode ser uma ferramenta
valiosa para a orienta¢do baseada em evidéncias de recursos para melhorar a satde infantil.
Atualmente, em paises como Mogambique, estdo a ser implementadas vérias intervengdes
eficazes separadamente. Para um maior impacto, é necessdrio aplicar os recursos em
conjunto como parte da estratégia do para atingir a meta dos ODS até 2030. Além disso,
para um controlo eficaz, as interven¢des devem ser orientadas espacialmente, por exemplo,
os mapas dos efeitos partilhados poderia ser usado para planear a gestdo integrada das
duas doengas. Este mapa também pode ser ttil para testar hipéteses relacionadas com
os perfis epidemiolégicos das duas doengas. Este é o grande destaque deste estudo em

contraste com modelos separados de regressao.

77






7

CoNcLUSOES E TRABALHO FuTurO

7.1 Conclusoes

Este trabalho concentrou-se em métodos voltados a modelagdo de outcomes de satde
basendo nos dados de inquéritos demograficos e de satide. Mais especificamente, com
métodos estatisticos para dados de resultados binarios, que vem ganhando cada vez mais
atengdo no campo da estatistica aplicada especialmente na area da satide. Na anélise de
dados de pesquisa complexa, como a amostra é estratificada e conglomerada em vérias
etapas, com probabilidade de selecdo desigual e ignorando efeitos do desenho como
conglomeracdo, a estratificacdo e os pesos, geralmente levam a estimativas tendenciosas
de parametros, erro padrao, intervalos de confianga e testes estatisticos enganosos. O
desafio de analisar dados complexos é como incorporar as carateristicas do desenho no
procedimento da estimacdo.

A fim de analisar dados com desenho da pesquisa complexa, foram aplicadas trés
abordagens: regressdo logistica de pesquisa, modelos multinivel e modelos espaciais.
A regressdo logistica de pesquisa foi usada para modelar o uso da rede mosquiteira
por mulheres em idade reprodutiva em Mocambique e, como mencionado, a regressao
logistica de pesquisa levou em conta o desenho da pesquisa, usando os dados do DHS 2011
de Mogambique. Os resultados, em geral, mostram que as estimativas dos coeficientes
da regressdo logistica tendo em conta o plano amostral sdo semelhantes as estimativas
ndo ponderadas. Contudo, os erros padrdo das estimativas ficam subestimados quando
as carateristicas do plano amostral ndo sdo consideradas na estimacgdo. Isto faz com que
os coeficientes estimados para modelos de regressao, por exemplo, sejam considerados
significativos quando na verdade ndo sdo. Estes resultados sdo similares aos apresentados
por Korn e Graubard [52] que descrevem que as estimativas ao considerar-se os pesos,
quando estes tém pouca variabilidade sdo similares as estimativas obtidas ao considerar-se
a AAS. Os modelos multinivel foram outra abordagem usada para modelar a prevaléncia
do uso da rede mosquiteira. Dos resultados verificaram-se diferengas nos erros padrao
entre os métodos ajustados e ndo ajustados para o plano amostral. A abordagem padrao

de modelagdo multinivel pode estimar parametros e erros padrao adequadamente para
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dados agrupados que resultaram de uma amostragem com igual probabilidade de selegao.
No entanto, com probabilidades de selecdo desiguais, essa abordagem padrao nao estima
corretamente os pardmetros do modelo e os seus erros padrao.

Os resultados deste estudo mostraram que os intercept aleatério ao nivel agregado
(varidncia) foi grande e estatisticamente significativo, indicando diferencas entre os clusters.
Ou seja, cerca de 38.08% das variagdes do uso da rede mosquiteira é atribuida as diferencas
entre os clusters. O que suporta a aplicagdo dos modelos multinivel para este estudo
particular.

A idade, nivel de escolaridade, se estd gradvida, nimero de membro no agregado fami-
liar, niimero de redes mosquiteiras no agregado, quinto de riqueza e o estado civil foram
os fatores, ao nivel individual, significativamente associado com o uso da rede mosquiteira.
Além disso, os resultados também mostram que ao nivel agregado, a provincia e a drea
de residéncia onde a mulher reside desempenha um papel significativo no uso da rede
mosquiteira.

Concomitantemente, foram usados métodos da estatistica espacial, onde compararam-
se as estimativas de risco de doenca entre dreas geograficas sob diferentes métodos e a
varia¢do obtida entre um conjunto de métodos de mapeamento espacial que levam em
conta os pesos amostrais dos inquéritos de satide. Em particular, usaram-se esses métodos
para comparar a distribui¢do geogréfica do baixo peso para a idade, baixo peso para a
altura e baixo peso entre criangas com menos de cinco anos ao nivel distrital no Malawi
usando o Inquérito Demogréfico e de Satide de 2015-16, e para a febre e diarreia infantil
ao nivel provincial em Mogambique usando o Inquérito de Indicadores de Imunizacéo,
Maléria e HIV/SIDA de 2015. Os métodos ajustados aos pesos foram os mais adequados.
Embora o padrao espacial estimado tenha sido semelhante, esta consideracdo dos pesos
amostrais produziu estimativas de risco de doenca que tiveram um nivel de confianga
maior, tanto na andlise univariada quanto na andlise bivariada. O uso dos métodos que
consideram os pesos amostrais no mapeamento de doengas para estimar a distribui¢ao
espacial de riscos de doengas com base em dados complexos de pesquisas de satide
forneceu estimativas mais precisas, e também evidéncias de apoio confidveis para orientar

as politicas de satide ptblica na focalizagdo de recursos nas areas de maior necessidade.

7.2 Recomendagoes

Para o caso de Mogambique, mapeou-se a carga da doenga utilizando a provincia que
tem um nivel muito mais grosseiro de agregagdo geogréfica, no entanto, isso pode ter
ocultado variacdes em alguma resolucdo espacial mais alta necessaria para decisdes de
politica local. Sugere-se para estudos futuros, realizar andlises espaciais em resolucdes
espaciais mais altas, por exemplo, a nivel distrital e também considerando-se covariaveis.
Além disso, é previsto explorar os modelos logisticos multiniveis no contexto de amos-
tras provenientes de delineamentos complexos, com recurso ao software R e usando um

pacote recentemente desenvolvido para o efeito. Além disso, os modelos em consideragdo
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atendem apenas a dados de areas; dados geoestatisticos e dados de padrdes pontuais
ndo foram aprofundados neste trabalho e ficando como trabalho futuro. Adicionalmente,
esta prevista uma extensdo dos modelos espaciais de forma a acomodar a componente
temporal.

Em conclusédo, recomenda-se que os pesquisadores de epidemiologia espacial imple-
mentem métodos que considerem os pesos amostrais no mapeamento de doengas para
estimar a distribuigdo espacial de riscos de doengas com base em dados complexos de
pesquisas de satde. As estimativas sdo mais precisas, fornecendo evidéncias de apoio
confidveis para orientar as politicas de satide ptblica na focalizagdo de recursos nas dreas
de maior necessidade.

Os dados do DHS tém sido uma importante fonte de monitorizagao e avaliagdo das
tendéncias de satide na maioria dos paises da SSA. Os resultados apresentados nesta tese
podem ser uma ferramenta valiosa para a orientacdo baseada em evidéncias de recursos
para melhorar a satide da mulher e da crianga e consequentemente melhorar a qualidade
de vida da sociedade. No entanto, para um controlo eficaz, sugere-se que as intervengoes
sejam mais espacialmente orientadas. Pois pode ajudar a otimizar a utilizagdo dos recursos
a todos os niveis da prestagdo de cuidados de satide.
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