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Resumo

A hipertensao arterial, por ser identificada como a causa de grande parcela das
doencas cardiovasculares que tém levado muitos brasileiros a ébito, tornou-se um fator de
risco que pode ser determinante em alavancar diversos problemas de saude.

Diversos estudos tém mostrado que os determinantes nas condicoes de satide de
uma populacao sao resultado de caracteristicas individuais combinadas a influéncia de fatores
ambientais. Dessa forma, neste trabalho, foram estudados os fatores associados ao individuo e
a0 municipio em que ele vive, na ocorréncia de hipertensao arterial, dos moradores da Regiao
dos Pireneus com base nos dados da amostra de domicilios da Pesquisa Ambiente & Saude.

A analise foi realizada utilizando um modelo logistico multinivel dada a
estrutura hierarquica dos dados e por buscar identificar as varidveis associadas ao municipio
(maior nivel hierdrquico) e ao individuo (menor nivel hierarquico) no modelo que prediz o

diagnostico de pressao alta.

Palavras-chave: Regressao Logistica, Regressao Multinivel, Regressao Logistica

Multinivel, Hipertensao Arterial, Pressao Alta, Regiao dos Pireneus.
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1 Introducao

A motivacao para o estudo da regressao multinivel comega em buscar com-
preender a relacao entre individuos e grupos. Pesquisas sociais frequentemente envolvem
problemas que investigam a relacao entre individuos e a sociedade com o objetivo de compre-
ender a influéncia do grupo sobre o individuo. A figura abaixo transmite a ideia basica da

analise multinivel: individuos que estao em grupos e a relacao existente entre eles.

Figura 1: Individuos em grupos

Fonte: http://tempodegerminar.blogspot.com.br/2015/03/grupos-sociais.html

O objetivo da pesquisa multinivel é estudar a relacao existente entre variaveis
que caracterizam individuos e variaveis que caracterizam grupos e verificar se existe interagao
entre as variaveis explicativas de diferentes niveis.

Sendo assim, o estudo da regressao multinivel esta associado ao conceito de sis-
temas hierarquicos, que consiste em pessoas organizadas em grupos, em diferentes niveis. Con-
ceitualmente, individuos e grupos sao definidos em niveis separados de um sistema hierarquico,
e esses niveis podem ser definidos por varidveis.

Na esfera educacional, por exemplo, alunos estao agrupados em classes, que
por sua vez pertencem a escolas. Funcionarios de um banco estao alocados em geréncias,
que por sua vez pertencem a superintendéncias. Pacientes sao cuidados por médicos, que
por sua vez trabalham em hospitais. Nos trés exemplos mencionados, pode-se identificar
a presenca de uma estrutura hierarquica e deseja-se entender os efeitos combinados das

variaveis individuais como das de grupos.
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Segundo Jacob Laros e Katia Puente-Palacios (2009, p.349), “o reconhecimento
da influéncia do contexto social no comportamento humano destaca a necessidade de adocao
de modelos explicativos que favorecam a identificagao desse efeito.” A figura abaixo ilustra a

ideia de uma estrutura hierarquica no contexto educacional.

Escola — Mivel 3
Classe — Mivel 2

Alune — Mivel 1

Figura 2: Estrutura hierarquica

O agrupamento de pessoas em diferentes niveis induz a ideia de que estas devem
compartilhar atributos similares em decorréncia do contexto que lhes é comum. (LAROS e
PUENTE-PALACIOS, 2009).

Alunos da mesma escola tendem a ter caracteristicas similares, como por exem-
plo: a condigao sécio-economica desses alunos. Assim, quando se trabalha com dados de uma
populagao hierarquica, utilizar o modelo de regressao tradicional, em geral, traz problemas na
analise estatistica, porque ele nao leva em consideracao a correlagao entre alunos da mesma
turma ou da mesma escola. Por terem caracteristicas semelhantes entre si, pode ocorrer a
violagao do pressuposto de independéncia das observagoes e um possivel problema na analise
estatistica é que a estimacao do erros padroes serao muito menores e os resultados de testes
considerados “significativos”, na verdade, estarao errados.

Por isso, quanto maior for a dependéncia entre membros do mesmo grupo ou
nivel, maior é a necessidade do uso da andlise multinivel. (LAROS e MARCIANO, 2009).
Logo, essa técnica pode ser mais adequada, por ser uma regressao multipla que leva em
consideracao a estrutura hierarquica dos dados.

Alguns critérios para utilizacao do modelo de regressao multinivel, sao:

e A populacao a ser estudada deve ter uma estrutura hierarquica e, consequentemente,
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as amostras aleatorias em cada nivel também;

e Deve haver uma variavel resposta medida no menor nivel da populacao em estudo

(embora seja possivel ter varidveis explicativas em quaisquer um dos niveis).

e Se a variavel resposta for quantitativa, o modelo mais adequado é o de regressao linear
(multinivel), mas se a varidvel resposta for qualitativa, um modelo mais adequado po-
deria ser, por exemplo, o de regressao logistica (multinivel) - por ser mais comumente
utilizado, no entanto, existem diversos modelos que poderiam ser aplicados, dependendo

do contexto.

Neste trabalho estudou-se a regressao multinivel e sua aplicagao foi realizada
nos dados da amostra de domicilios da Pesquisa Ambiente & Saude, em que buscou-se iden-
tificar os fatores associados, ao individuo e ao municipio, no diagnoéstico de pressao alta dos

moradores da Regiao dos Pireneus que foram selecionados.
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2 Objetivos

2.1 Objetivo geral

Estudar a regressao multinivel e aplicar a técnica aos dados da Pesquisa Am-
biente & Saude para investigar as caracteristicas individuais e do municipio associadas ao

diagnostico de pressao alta.

2.2 Objetivos Especificos

e Estudar o modelo multinivel;

e Organizar os dados da amostra estudada, que envolve: preparar o banco de dados,

tratar adequadamente e fazer a andalise descritiva,;

Aplicar o modelo logistico multinivel no estudo dos fatores associados ao diagnédstico de

hipertensao arterial;

Estimar os parametros, realizar a inferéncia, predi¢ao e analisar os residuos;

Interpretar os resultados obtidos;
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3 Regressao Multinivel

A anélise de regressao consiste em expressar a relacao entre variaveis explica-
tivas no comportamento de uma variavel de interesse, chamada de variavel resposta. Essa
relacao pode ser apresentada na forma de modelos estatisticos. Quando se trabalha com
dados de uma populagao hierdarquica, em que individuos estao organizados em grupos, em
diferentes niveis, é necessario levar em consideracao as possiveis similaridades entre individuos
do mesmo grupo. Nesse caso, o modelo de regressao multinivel se torna mais adequado do
que o modelo de regressao linear tradicional, por ser projetado para analisar simultaneamente
variaveis explicativas de diferentes niveis, por meio de um modelo estatistico que inclua de

forma adequada as varias dependéncias entre individuos do mesmo nivel.

3.1 Regressao Linear Multinivel
3.1.1 Formulacao do Modelo e Interpretacao dos parametros

Considere um exemplo no contexto educacional, em que numa determinada
escola deseja-se saber se sexo e idade de alunos do 9° ano, podem influenciar o seu desempenho
escolar em matemadtica e se o nimero de anos de estudo do professor de matematica (de cada

turma) também pode influenciar no desempenho individual dos alunos em matematica.

O desempenho do aluno é dado pela média das notas finais (realizadas ao longo do 9°

ano) nas provas de matematica;

Sexo do aluno: 1 - Masculino e 2 - Feminino;

Idade do aluno (medida em anos);

Anos de estudo do professor de matematica (medido em anos);

Suponha que nessa escola existam 4 turmas do 9° ano, com 40 alunos em cada uma delas.

Assim:

e Variavel resposta (Y;): Desempenho em matematica do aluno ¢ pertencente a turma j;

e Varidvel explicativa (X7): Sexo do aluno i pertencente a turma j;



16

e Variavel explicativa (X3): Idade do aluno i pertencente a turma j;

e Variavel explicativa (Z) - Nivel da turma: Anos de estudo do professor de matemética

da turma j;

Se utilizdssemos o modelo de regressao linear tradicional, este seria escrito como:

Y, = Bo+ 51Xin + BoXio + ¢ (1)

O modelo acima assume que as classes sao homogéneas entre si, pois nao leva
em consideragao a influéncia dos anos de estudo do professor de matematica de cada turma
no desempenho em matematica dos alunos e outras caracteristicas. Nesse caso, € interessante
aplicar o modelo multinivel, que capta a informacao de que existe variagao no desempenho
médio dos alunos, conforme a turma e os anos de estudo do professor da turma.

Um modelo multinivel pode ter varios niveis e todos eles podem ter varidaveis
explicativas. Inicialmente, podem ser feitas equacoes de regressao separadas por nivel. Neste
caso, como sao dois niveis, cujo o primeiro nivel é o aluno e o segundo é a turma, o modelo

de regressao multinivel (no nivel do aluno) pode ser escrito como:

Yij = Boj + B1jX1ij + B2 Xaij + €4 (2)

1=1,..,40ej=1,...,4
Em que:

e Y;;: Desempenho escolar em matemédtica do aluno 7 pertencente a turma j;

Boj: Intercepto da turma j;

B1;X1i;: Coeficiente de regressao referente ao sexo do aluno ¢ pertencente a turma j;

B2;X2i;: Coeficiente de regressao referente a idade do aluno ¢ pertencente a turma j;

[ 2
Erro aleatério: e;; ~ (0,07))
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No intercepto e dentro de cada coeficiente de regressao do modelo apresentado
acima, serao inseridas equacoes de regressao para expressar a relacao entre as varidveis no

nivel da classe e do aluno. Logo, em:

e [yj, serd inserida uma equacao que inclui a varidvel Z, para predizer o desempenho

médio em matematica de uma classe em funcao dos anos de estudo do professor;

Boj = Yoo + Y014 + ug; (3)

e [31;, seréd inserida uma equagao que expressa a dependéncia entre: sexo dos alunos da

classe j e anos de estudo do professor dessa turma;

B1j = Y10 + 7114 + Uy (4)

® [35;, serd inserida uma equagao que expressa a dependéncia entre: idade dos alunos da

classe 7 e anos de estudo do professor dessa turma;

Baj = Y20 + V2145 + uz; (5)

Essas equacoes predizem o desempenho médio em matematica de cada turma,
tendo os anos de estudo do professor como variavel explicativa. Por isso, referente a equagao
apresentada em (4) por exemplo, pode-se dizer que a varidvel Z atua como moderadora para
a relagao entre desempenho em matematica e sexo ou idade do aluno.

Dessa forma, se 7y for positivo, significa que o desempenho médio em ma-
tematica de uma turma é maior quando o professor possui mais anos de estudo. Se esse
coeficiente for negativo, o desempenho médio em matematica é menor nas turmas que pos-
suem um professor com mais anos de estudo.

Ja o coeficiente 711, se for positivo, implica que o efeito do sexo no desempenho
em matematica é maior com um professor que possui mais anos de estudo. Por outro lado,
se esse coeficiente for negativo, o efeito do género no desempenho em matematica da turma

¢ menor com um professor com mais anos de estudo.
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Se 791 for positivo, o efeito da idade sobre o desempenho em matematica é
maior nas turmas com um professor com mais anos de estudo. No entanto, se esse coeficiente
for negativo, o efeito da idade sobre o desempenho é menor quando o professor tem mais anos
de estudo.

Em todas as turmas, os coeficientes de regressao assumem ter distribuicao nor-
mal multivariada e o termo u faz referéncia ao erro aleatdrio no nivel da turma. Assim, a
diferenca entre o modelo multinivel para o modelo de regressao usual é que assume-se que
cada classe possui um intercepto diferente (fy;) e diferentes coeficientes de regressao (51, e
B5).

Portanto, valores especificos para o intercepto e para os coeficientes de regressao
refletem uma caracteristica da classe. Em geral, a classe que possuir um alto intercepto
demonstra ter alunos com um desempenho melhor em matematica do que outra que possua
um valor baixo para ;. Da mesma forma, diferencas no coeficiente de sexo e idade indicam
que a relagao entre o género e idade dos alunos com o seu desempenho em matemética nao é
a mesma em todas as turmas.

Algumas turmas podem ter um valor elevado para (;;, o que indica que a
diferenca entre meninos e meninas é relativamente grande. Outras classes podem ter um
valor baixo para esse coeficiente, demonstrando que sexo tem um efeito muito pequeno sobre
o desempenho dos alunos em matematica e que a diferenca entre meninos e meninas é pequena
também.

O coeficiente de regressao para idade do aluno pode ser interpretada de forma
semelhante: turmas com um alto 3y, indicam que a idade do aluno tem um grande impacto
em seu desempenho escolar, enquanto turmas que tiverem esse coeficiente baixo indicam que a
idade tem um efeito pequeno sobre o desempenho dos alunos em matematica e que a diferenga
de idade entre alunos da mesma turma ¢é baixa.

Os erros residuais (ugj, w1, uz;) assumem ter média zero e de serem indepen-
dentes dos erros e;; no nivel do aluno. A tabela abaixo apresenta as variancias dos erros e a
covariancia entre os erros (que geralmente nao sdo assumidas como sendo zero) e que deverao

ser estimadas.
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Erro aleatério | Variancia do erro | Covariancia
Yo O-;o 0-;01
Uflj O'i N 0'202
(5) j g, 52 g, i 1o

Entao, o modelo com duas varidveis explicativas no nivel do aluno e uma no
nivel da classe, pode ser escrito como uma tinica equacao de regressao, quando substituimos

as trés equacgoes do nivel da classe nos betas da equagao no nivel do aluno.

Yij = v00 + 710X1i5 + 20 X265 + 70125 + 111 X165 25 + V21 X245 75 + u1j X1ij + ugi Xaij + uoj + ei; (6)

1=1,..,40e53=1,...,4
e Os termos fixos do modelo sdo: Y00, fVIOXlij; ’}/QoXQZ‘j, ’701Zj;
o Os termos v11X1;;Z; € ¥21X2i;Z; sao conhecidos como termos de interagao;
e Os termos aleatdrios sao: uy;X1ij, 2jX2ij, Uoj € €5

Assim, por ser um modelos com coeficientes fixos e aleatdrios, esse é um caso particular de

modelos mistos.

3.2 Regressao Logistica Multinivel
3.2.1 Regressao Logistica

O modelo estatistico de regressao logistica é utilizado quando a variavel res-
posta é do tipo bindria ou dicotomica, isto €, quando sé existem dois possiveis resultados.
Novamente, considerando o modelo de regressao linear tradicional, como mostrado em (1),
quando a variavel resposta (Y;) é bindria, muda a forma de se interpretar a resposta esperada
(E(Y:)). A resposta média representa a probabilidade de (Y; = 1) para os niveis das varidveis
explicativas, pelo fato de (Y;) ter distribui¢ao de Bernoulli (1, 7) com probabilidade de sucesso
P(Y; = 1)= m; e de insucesso P(Y; = 0)= 1-7;.

Sabendo que a distribuicao dos erros depende de Y;, que tem distribuicao de

Bernoulli, a funcao logistica é apresentada na forma:
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eBotBPizi
- 1 + ePotbim: (7)

Uy

Essa funcao pode ser linearizada, entao, como Y; é binaria e a resposta média

representa uma probabilidade (E(Y;) = 7;), ao realizar a transformagao logaritmica:

Uy

7, = In(

(]

) (8)

1—7Ti

Obtém-se a transformacao logito da probabilidade de ;:

T, = Bo + 5 X, 9)

Assim, a funcao resposta transformada é denominada funcao resposta logito e

7, ¢ a resposta logito média. A razao de ——, que surge na transformacao logito, é conhecida
(1—7{'1)

como odds ou chance. A razao entre duas chances, conhecida como odds ratio, é dada por:

1

. odds1 . (1—m1)

odds2 (12——;2)

(10)

O conceito de chance é muito utilizado em regressao logistica, pois quando
a variavel explicativa é quantitativa, as estimativas dos coeficientes sao obtidas por meio
da sua exponencial (exp(f1), exp(Ba),...). Mas, quando a varidvel explicativa é qualitativa,
a interpretagao da razao de chances revela quantas vezes é mais provavel ocorrer sucesso
considerando um determinado grupo em relagao a outro grupo. Entao, se a probabilidade de
sucesso € maior que a de fracasso, a odds > 1, caso contréario odds < 1.

A regressao logistica multinivel é um caso particular de Modelos Lineares Ge-

neralizados que é uma classe de modelos caracterizada por:

e Um componente aleatdério que especifica a distribuicao de probabilidade, Y

e Um componente sistematico que especifica as variaveis explicativas (z1, ..., zx) de forma
linear, cuja combinagao linear dessas varidveis ¢ chamada de preditor linear (n) =

a+ 51Xy + o+ B Xy

e Pela fungao de ligacdo, que especifica a funcao ¢(.), uma fun¢do mondtona e dife-



21
renciavel, que relaciona E(Y) = 5. Assim, ela conecta os componentes aleatério e

sistematico. Logo, g(n) é escrito como: ¢g(n) = a + frz1 + ... + ek

Dessa forma, o modelo de regressao linear (tradicional) e o de regressao logistica
fazem parte dessa classe de Modelos Lineares Generalizados por considerarem, respectiva-
mente, g(n) = p e Y com distribuigao normal, g(n) = log(ﬁ), sendo a distribuicao de Y,

binomial.

3.2.2 Regressao Logistica Multinivel

A aplicacao da técnica de regressao logistica multinivel é conveniente quando a
variavel resposta é bindria e os dados possuem uma estrutura hierarquica. A diferenga entre
o modelo de regressao logistica e o modelo de regressao logistica multinivel é a insercao dos
coeficientes aleatorios e das varidveis explicativas em varios niveis. Assim, para construcao

do modelo para variavel resposta dicotomica, com dois niveis, temos que:
e A distribuic@o de probabilidade de m;; é binomial (g, 7;;) com média (u);

e O preditor linear é a equacao de regressao multinivel para n, dada por:
1= Y00 + Y10Xij + V014; + 111X Z; + u1; X5 + uo; (11)

e A fungao de ligagao é a funcao logito dada por: n = logito(p).

E importante mencionar que este modelo nao inclui o termo da variancia do
erro. Por ter distribuicao binomial, a variancia é uma funcao da média e nao pode ser estimada
separadamente, dada por:

o? = (1”— (12)
— i)

Entao, semelhantemente ao modelo linear multinivel, o logistico multinivel ser&

escrito como:

logito(m;;) = Yoo + Y10X1i5 + V20X2i5 + Y0125 + 111 X1iZ; + v21X2i; 25 + (13)

uleUj + Unggij + Uo (14)
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Cuja interpretacao dos parametros ¢ semelhante a explicada anteriormente,
mudando apenas o significado da variavel resposta, que representa a probabilidade de sucesso
do individuo 7 no grupo j. Consequentemente, o foco da andlise esta na exponencial dos
coeficientes (exp(f;)) das varidveis explicativas do modelo que informarao a chance de sucesso

da variavel resposta de acordo com o valor estimado do coeficiente do modelo.

3.3 Estimacao dos Parametros do Modelo

Com o objetivo de estimar os parametros do modelo multinivel, os estimado-
res habituais na andlise de regressdao multinivel sdo os de méxima verossimilhanca (MV).
Esses estimadores maximizam uma fun¢ao de verossimilhanca e sao vantajosos por produzir
estimativas mais consistentes, nao viesadas e eficientes.

Na andlise multinivel, podem ser utilizadas duas fungoes de verossimilhanca: a

de maxima verossimilhanga completa (MVC) e a de maxima verossimilhanga restrita (MVR).

e A MVC inclui os coeficientes de regressao e os componentes da variancia. Ela analisa
os coeficientes de regressao como fixos quando os componentes da variancia nao sao
estimados. Quando esses componentes sao estimados, os coeficientes de regressao sao

tratados como desconhecidos.

e A MVR inclui somente os componentes da variancia. A estimativa desses componentes

ocorre apos remocao dos efeitos fixos do modelo, pois isso a torna menos viesada.

A funcao de maxima verossimilhanca completa é viesada, porém, esse viés ge-
ralmente é pequeno. Dessa forma, os dois métodos produzem resultados semelhantes. Além
desses métodos, outros comumente utilizados em modelos multiniveis, sao: minimos quadra-
dos generalizados, bootstrap e métodos bayesianos.

No caso do modelo logistico multinivel, os métodos de estimacao usados sao
todos numéricos, uma vez que com muitos parametros, podem ocorrer problemas de con-
vergencia do algoritmo para ser estimado. O método de Quase-Verossimilhanga (MQV) é
muito utilizado, pois o processo de estimacao ocorre de forma iterativa, utilizando expansao
de séries de Taylor e, por iniciar com valores aproximados para os parametros que sao me-

lhorados a cada iteracao.
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3.4 Testes de Significancia e Qualidade do Modelo

A partir da estimagao dos parametros do modelo pelo método MV (regressao
linear multinivel) ou MQV (regressao logistica multinivel), estes com seus respectivos erros-
padrao, o teste de significancia usualmente utilizado é o Teste de Wald, que é dado pela

estatistica de significancia z, abaixo:

B,

z= M (15)

Em que z ~ N(0,1).

Bryk e Raudenbush (1992, p. 50) propoe uma alternativa para testar os com-

ponentes da variancia:

2= Zw (16)

Com J—p—1gl e
e [3; é o estimador de minimos quadrados (calculado separadamente no grupo j);

e [ é a média dos estimadores e;

A

e V; ¢ a variancia estimada do grupo j;

Com objetivo de verificar quao bem o modelo se ajusta a um banco de dados,
a partir da funcao de verossimilhanca, utiliza-se a estatistica chamada de deviance, definida

COIMo:

deviance = —21In(MV) (17)

De modo geral, modelos que possuem um deviance menor estao melhor ajus-

tados aos dados em estudo. Essa medida pode ser utilizada para comparacao de modelos
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aninhados, isto é, quando um modelo é um caso particular de outro mais geral. A diferenca
entre as deviances dos dois modelos aninhados possui distribuicao qui-quadrado com d graus
de liberdade, sendo d a diferenca entre os parametros dos modelos.

Em se tratando de modelos nao aninhados, pode-se utilizar o Critério de

Akaike (AIC) para medir a qualidade de ajustamento do modelo. O AIC é dado por:

AIC = deviance + 2q (18)

O AIC para modelos de regressao multinivel é calculado a partir do deviance
somado ao nimero de parametros estimados (¢). Associado a essa quantidade de parametros,
h4 uma penalidade para corrigir o viés resultante da comparacao de modelos que possuem
quantidades diferentes de parametros a serem estimados.

Outro indice de ajuste semelhante é o Critério de Informacao Bayesiano

(BIC'), dado por:

BIC = deviance + qln(N) (19)

Semelhante ao deviance que deve ser baixo, o modelo que tiver o menor AIC ou BIC indica

estar melhor ajustado para os dados em estudo.

3.5 Selecao de Variaveis

Modelos multiniveis podem facilmente ter um nimero grande de parametros,
de acordo com a quantidade de niveis que estao sendo estudados. Ainda que hajam poucas
variaveis explicativas, a andlise deste tipo de modelo é complexa. Por isso, a forma mais
adequada de iniciar a analise, é de forma mais simples, considerando somente as variaveis que
podem trazer uma contribuicao significativa para o modelo e, gradualmente, serem acrescen-
tadas mais informagoes (varidveis), até que se atinja o modelo ideal.

Abaixo sera descrito o procedimento de selecao de variaveis, dividido em cinco passos, suge-
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rido por Hox (2010):

e Passo 1: Considere o modelo sem nenhuma variavel explicativa, nele havera somente

o intercepto.

Yij = Y00 + uoj + €5 (20)

Em que 7g9 € o intercepto, ug; e e;; sao os erros aleatérios no nivel do grupo e do individuo. Por

meio desse modelo, pode-se obter uma estimativa para o coeficiente de correlagao intraclasse

p, dado por:
2
o
. w0
pP= 2 T 2 (21)
UUO 06
Em que 02, ¢ a variancia do erro no nivel do grupo e o2 é a variancia do erro no nivel do

individuo. Obter esse coeficiente é de fundamental importancia para identificar a necessidade

da analise multinivel.

e Passo 2: Inserir no modelo todas as variaveis explicativas no menor nivel, isto é, dos

individuos. Assim, pode-se observar a contribuicao de cada variavel do nivel mais baixo.

Yii = Yoo + Yp0Xpij + uoj + € (22)

Em que X,;; sao as p varidveis explicativas no nivel individual.

e Passo 3: Adicionar as variaveis explicativas do nivel mais alto:

Yij = 700 + Yp0Xpij + V0gZg5 + Uoj + €ij (23)
Em que Z,; sao as ¢ varidveis explicativas no nivel do grupo. Nesse passo, é possivel identificar
se as variaveis do nivel mais alto explicam as diferencas entre os grupos.

e Passo 4: Avaliar se os coeficientes de regressao das variaveis explicativas do modelo

possuem variancia significativa entre os grupos.
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Yij = Y00 + 10 Xpi; + Y0q 245 + Upi Xpij + toj + €ij (24)

Em que u,; sao os erros no nivel do grupo, dos coeficientes de regressao das varidveis expli-

cativas no nivel do individuo, X,;;.

e Passo 5: Adicionar as variaveis de interacao entre o nivel do grupo e do individuo (que

tiveram variancia significativa no Passo 4).

Yij = 700 + 710Xi; + Y0125 + 111Xi5 25 + w1 X145 + uoj + €35 (25)

Apds seguir esses passos, novamente pode ser realizado o teste qui-quadrado (16) para verificar

a melhoria do ajuste do modelo aos dados em estudo.

3.6 Coeficiente de Correlacao Intraclasse

O coeficiente de correlagao intraclasse apresenta a proporcao da variancia do
erro no nivel do grupo comparada a variancia total (grupo e individuo). Além disso, ela mede
a homogeneidade intra grupo e a heterogeneidade entre grupos distintos. Esse coeficiente
apresenta valores no intervalo [0,1] e, quanto maior for p, maior é a necessidade de utilizar
um modelo multinivel ao invés de um modelo de regressao classico.

Em um modelo com dois niveis, p é calculado no modelo que possui somente o
intercepto, conforme indicado no Passo 1. Mas se houverem trés niveis, seguindo os passos

propostos acima, o modelo que possui somente o intercepto serd escrito como:

Yijk = Y000 + Vor + Uojk + €ijk (26)

2 2

cujas variancias do primeiro, segundo e terceiro niveis serao indicadas por: o2, 02 e 2 . Dois

métodos possiveis para se obter p em um estudo com trés niveis, sao:

e O primeiro método, proposto por (Davis Scott, 1995), define a correla¢do intraclasse

no 2° e 3° niveis, indicado por p,2 € p,3, respectivamente.
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O-UO
n2 = 27
T ot Aok, 1o 0
2
O-’U
Pn3 = 3

2 2 2
Oyo + Oyo T 0¢

e O segundo método, proposto por (Siddiqui, Hedeker, Flay, Hu, 1996), define a cor-

relagao intraclasse como:

2 2
Pna = g + Oy
na T 9 2 2
UuD + U’UO —"_ 06
2
U’UO
Pn3

— 3 2 2
U'UD +O—u0 +O—E

Ambos os métodos estao corretos, no entanto, (Algina, 2000) recomenda uti-
lizar o primeiro método quando ha interesse em decompor a variancia em todos os niveis
disponiveis, afim de identificar o quanto da variancia total pode ser explicada por cada nivel.
Ja o segundo método representa uma estimativa da correlacao esperada entre dois individuos,
aleatoriamente escolhidos, pertencentes ao mesmo nivel. Por exemplo: ao escolher dois alunos
da mesma turma, pressupoe-se que ambos também pertencam a mesma escola, por isso, o
segundo método inclui no numerador a variancia entre membros do segundo e terceiro niveis,
isto é, a variancia entre alunos da mesma classe que pertencem a mesma escola na estimativa
da correlacao esperada do nivel 2 (entre alunos da mesma turma).

J& na abordagem logistica multinivel, o coeficiente de correlacao intraclasse
possui fator de escala igual a 1, assim a variancia que deve ser considerada é de %2 ~ 3,29

(Hox, 2010). Dessa forma, p é dado por:
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2

UUO

e
O-’ZL0+3729

E tera a mesma interpretacao do modelo de regressao linear multinivel.

3.7 Coeficiente de Determinacao R>

Na analise de regressao tradicional, uma maneira de avaliar a qualidade do
ajuste do modelo é através do coeficiente de determinacao. Ele indica a quantidade de
variabilidade nos dados que ¢ explicada pelo modelo de regressao. Mas, se tratando de
modelos multinfveis, utilizar o R? pode nao ser o mais adequando, pela possibilidade de
existir uma grande quantidade da variancia nao explicada em varios niveis, e também, pois
se houverem coeficientes aleatérios no modelo, ele se tornard extremamente complexo.

Assim, para calcular a estatistica andloga ao coeficiente de determinagao, (Hox,

2010) sugere o R? para modelos multiniveis, separado por nivel:

e No menor nivel, pode-se utilizar:

2 2
oS, —0
2 elb e|m
Ri = =
elb
Em que ag‘b ¢é a variancia do erro no nivel mais baixo no modelo que possui apenas o intercepto

e 02 ¢ a variancia do erro no nivel mais baixo a ser comparado.

e|m
e No segundo nivel, utiliza-se:

2
o u0jm

0

2 ul|b

R} = 1
0u0p

Em que ‘730‘1, ¢ a variancia do erro no segundo nivel no modelo que possui apenas o intercepto

e ago‘m ¢ a variancia do erro no nivel mais baixo a ser comparado.

3.8 Diagnoéstico dos Residuos

A andlise de residuos é importante no estudo de regressao no intuito de veri-
ficar os pressupostos de normalidade e linearidade dos dados. Modelos multiniveis também
assumem esses pressupostos e, por serem mais complexos do que os modelos de regressao tra-

dicionais, a verificacao dessas suposigoes ainda se faz necessaria, visto que o nao atendimento
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delas compromete a qualidade do modelo. Assim, no caso multinivel, tem-se um residuo para
cada efeito aleatério do modelo e cada § possui um residuo que deve ser estudado.

Por meio do grafico dos quantis da distribuigao normal e os quantis dos residuos
padronizados, pode-se verificar se ha normalidade. Se os residuos tiverem distribui¢cao normal
entao o grafico deve apresentar uma linha reta na diagonal, conforme serd apresentado na
Figura 3.1. Com objetivo de verificar linearidade e variancia constante, pode-se utilizar o
grafico de dispersao dos residuos e os valores preditos, que fornece informagoes sobre possiveis
falhas nessas suposigoes. Se elas nao sao violadas, os pontos devem estar dispersos de forma

aleatoria em torno do zero, como mostra a Figura 3.2.

1

Quantis dos residuos

-2
|

(Juantis da distribuicAo Normal

Figura 3: Grafico de Normalidade
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Figura 4: Grafico de Linearidade

Fonte: HOX, J. J.. Multilevel analysis: techniques and applications. Second Edition, 2010.
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4 Aplicacao

4.1 Introducao

Diversos estudos tém mostrado que os determinantes das condicoes de satide de
uma populacao sao resultado de caracteristicas individuais combinadas & influéncia de fatores
ambientais. De acordo com Diex-Roux (2007), o local de residéncia constitui uma unidade de
analise importante, por possuir atributos fisicos e sociais que, em tese, afetam as condicoes
de vida de uma populacao.

As doencas que mais tém causado morte entre os brasileiros sao as cerebrovas-
culares (como AVC) e as cardiovasculares (como infarto do miocardio), sendo esta tultima
responsavel por 33% dos 6bitos com causas conhecidas. Um dos maiores fatores de risco
que tem levado a ocorréncia dessas doencas, sendo estimado entre 25% a 40% dos casos, é a
hipertensao arterial (FUCHS FD, 2004).

Vérios estudos epidemioldgicos e ensaios clinicos ja demonstraram a drastica
reducao da mortalidade por problemas cardiovasculares com o tratamento da hipertensao
arterial. Dessa forma, existem boas evidéncias médicas de que medidas de pressao arterial
podem identificar adultos com maior risco para o desenvolvimento de doencas cardiovascula-
res, em razao da hipertensao.

Em discussoes acerca dos fatores sociais que podem influenciar as condigoes
de satde de uma populagao, Whitehead et al (2001) comenta sobre a importancia de se
influenciar os diferentes elementos que fazem parte do cotidiano do individuo com objetivo
de prevenir doencas. Assim, elementos relacionados ao ambiente social, as condicoes de vida,
a0 acesso a saude e lazer sao necessarios para que sejam identificados processos socioculturais
que influenciem as condigoes de saide da populagao.

Sabe-se que a ocorréncia da hipertensao esta associada a comportamentos e
héabitos tais como a falta de atividade fisica, alimentacao nao saudavel, fumo e uso de alcool.
Por isso, um dos lugares privilegiados para observacao dos determinantes sociais é o espaco
em que as pessoas vivem, trabalham e estabelecem suas relagoes socio-afetivas. Sao nos locais
onde as pessoas vivem o seu cotidiano que é possivel identificar os elementos que produzem

determinados comportamentos ou estilo de vida.



32

Com o objetivo de estudar os fatores associados ao diagndstico de hipertensao
arterial, relacionados as caracteristicas do individuo e do ambiente, isto é, do local de re-
sidéncia, sera utilizado o modelo de regressao logistica multinivel por este conseguir incorporar

em sua formulagao a natureza de agrupamento da populagao em estudo.

4.2 Dados

O presente trabalho utilizou os dados provenientes da amostra de domicilios
obtida pela Pesquisa Ambiente & Satde — realizada pelo Departamento de Satude Coletiva
(DSC) da Faculdade de Ciéncias da Satde (FS) da Universidade de Brasilia (UnB) em parceria
com o Nicleo de Estudos em Saide Coletiva da Universidade Federal de Goids (NESC/UFG)
e o Ministério da Saude, Instituto de Comunicagao e Informagao Cientifica e Tecnoldgica da
Fundagao Oswaldo Cruz (MS/ICICT/FIOCRUZ). Essa pesquisa foi realizada na Regiao dos
Pireneus e seu principal objetivo foi descrever e estudar as associagoes entre as caracteristicas
fisicas e sociais do ambiente e as condigoes de vida e saide da populagao nessa Regiao do En-
torno do Distrito Federal (RIDE-DF). Nela foi trabalhada a combinagao de diversos métodos
e técnicas para a caracterizacao do ambiente relacionado com a disponibilidade e qualidade
de alimentos, espacos para atividade fisica, consumo de fumo e alcool, assim como outras
caracteristicas da esfera social, economica e relacionadas a disponibilidade de servicos de
saude.

A Regiao dos Pireneus é composta por sete municipios do estado de Goids
- Abadiania, Alexania, Cocalzinho de Goids, Corumba de Goias, Mimoso de Goias, Padre
Bernardo e Pirendpolis e que fazem parte da Regiao Integrada de Desenvolvimento do Distrito
Federal e Entorno (RIDE-DF). De acordo com a Pesquisa, estima-se que a Regiao dos Pireneus
representa 28% do total da populagao da RIDE-DF, com 459.246 habitantes (IBGE — Censo
Demografico, 2010).
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Legenda
[ Distrito Federal [ Entorno Norte [l Municipios de Minas Gerais
Il Regido dos Pireneus [l Entorno Sul integrantes da RIDE

Figura 5: Mapa de localizacao da RIDE-DF

Fonte: GUTIERREZ, M.; PEREIRA, E.; STEINKE, V.. Ambiente e saide: uma abordagem multidisciplinar.
Goiania: Grafica UFG, 2017.

4.2.1 DMaterial e Métodos

Segundo Gutierrez et. al (2017, p.19), por se tratar de uma Pesquisa que apre-
senta a articulacao entre diferentes componentes, o ponto de partida, e no qual os demais se
somam para producao de respostas sobre as condigoes de saide da populacao da Regiao dos
Pireneus, RIDE/DF, a Pesquisa se trata de um estudo epidemioldgico analitico com um com-
ponente descritivo tipo inquérito domiciliar de base populacional e componentes qualitativos

aninhados. O projeto apresenta seis componentes de pesquisa, sendo:

e Caracterizacao do ambiente fisico por meio de técnicas de observacao sistematica e

georreferenciamento de bens e servigos;
e Descricao da disponibilidade de alimentos saudaveis;

e Caracterizacao do ambiente social por meio de técnicas etnograficas e métodos qualita-

tivos;

e Inquérito de saide de base populacional;
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e Avaliagao cognitiva do questionario do inquérito;

e Monitoramento e avaliacao com o proposito de avaliar o possivel impacto nas condigoes
de saude por mudancas no ambiente fisico e social ao longo do tempo produto da
implementacao de politicas ptblicas por meio do monitoramento peridédico e sistematico

das condigoes de satide dos participantes do estudo e a populagao em geral.

O questionario utilizado para coletar os dados correspondeu a primeira versao do
questiondrio utilizado na Pesquisa Nacional de Satide (PNS), uma pesquisa de base domiciliar,
de ambito nacional, realizada em parceria com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) com periodicidade de 5 anos. O questiondrio é modular e foi dividido em duas partes,
em que, na primeira, o entrevistado é o responsavel pelo domicilio. Sao investigadas no
domicilio a sua composicao, caracteristicas, gastos dos moradores com satde, entre outros
fatores relacionados. Na segunda parte do questionario, o entrevistado foi selecionado entre
os moradores elegiveis do domicilio (idade igual ou superior a 18 anos) para responder ao
questiondrio individual. Este questionério individual, por sua vez, conta com 10 médulos (A
a J). Neste relatério foram considerados somente os médulos de A a D e M, listados a seguir,
por trazerem informagoes dos moradores relacionados ao tema deste estudo:

A) Caracteristicas sécio-demogréficas e apoio social;

B) Auto-avaliagao do estado de satide nos seus varios dominios;
C) Estilo de vida, autoferidos;

D) Morbidade e;

M) Caracteristicas de saiide dos moradores do domicilio.

Na Pesquisa Ambiente & Saude, a amostra estudada foi constituida por in-
dividuos adultos com idade igual ou superior a 18 anos, residentes na area urbana e rural
dos 7 municipios do Goias que compoem a Regiao dos Pireneus da Regiao Integrada de
Desenvolvimento do Distrito Federal e Entorno (RIDE-DF). Foi realizada amostragem por

conglomerados em trés estagios (sem substituicao).

e No primeiro estagio, foram selecionados 50 setores censitarios, com probabilidade pro-
porcional ao tamanho, dado pelo niimero de domicilios do setor. Para a selecao dos

setores censitarios foram considerados, a partir da lista de setores obtida na Fundagcao
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Instituto de Geografia e Estatistica (CD ROM - Contagem da populagao 2010 Agregado
por Setores Censitarios), primeiramente, todos os setores com domicilios particulares
permanentes, isto é, aqueles que servem como residéncia de familias e sao construidos
com material durdvel (permanente). Para a selegdo da amostra de setores, foram eli-
minados todos os setores com menos de 30 domicilios particulares permanentes e os
setores classificados como especiais (penitencidrias, instalagoes militares, asilos, reser-

vas indigenas, entre outros).

e No segundo estagio, foram selecionados 18 domicilios por setor censitario por meio de
uma amostragem sistematica, onde o primeiro domicilio foi selecionado aleatoriamente
entre o primeiro do setor e a razao entre o numero total de domicilios no setor e o nimero
de domicilios a serem selecionados (denominado pulo). A selecdo dos 17 domicilios
restantes foi realizada de forma sistemética pela contagem do pulo até completar os 18

domicilios.

e No terceiro estagio, em cada domicilio, um individuo foi selecionado com equiprobabili-
dade entre os moradores adultos residentes (18 anos ou mais de idade), para responder

ao questionario individual.

O procedimento de selecao do adulto no domicilio ocorreu da seguinte forma:

1) Foram listados todos os individuos com idade igual ou superior a 18 anos
residentes no domicilio selecionado para participar da pesquisa;

2) Cada um recebeu uma numeracao de 1 em diante, comegando pelos homens
do domicilio, do mais velho para o mais novo e, em seguida, listou-se as mulheres seguindo a
mesma ordem, da mais velha para a mais nova;

3) Contagem de quantos adultos moram no domicilio para, em seguida, de
acordo com o niimero do domicilio dentro do setor censitario e do nimero de adultos naquela
residéncia, selecionou-se aquele que responderia as perguntas do médulo individual, seguindo

uma tabela numeérica aleatdria para cada setor censitario.
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4.2.2 Método de Andalise

Inicialmente, neste estudo, foram consideradas as 770 respostas, no entanto,
apos o tratamento dos dados foram retiradas as observacoes com respostas em branco das
variaveis sexo e ocorréncia de pressao alta, por isso o banco de dados contou com 715 ob-
servacoes.

Na modelagem foram consideradas 677 observagoes, em virtude da eliminagao
dos registros com respostas em branco para as variaveis em estudo.

Utilizou-se modelo de regressao logistico multinivel em que foram estudadas
quais caracteristicas associadas aos individuos (considerado menor nivel) e quais carac-
teristicas associadas ao ambiente em que estes vivem (considerado maior nivel) infuenciam
na ocorréncia de pressao alta.

Para andlise dos resultados, foi utilizado o software estatistico SAS. Nele, a
analise dessa técnica € feita através do PROC GLIMMIX, procedimento para andlise de mode-
los lineares generalizados mistos, incluindo a regressao logistica multinivel, sendo obrigatério
colocar a classe de referéncia para as variaveis qualitativas e avaliar o grau de ajustamento

do modelo.

4.3 Analise Descritiva

Com objetivo de conhecer sobre os individuos selecionados na amostra de do-
micilios da Regiao dos Pireneus da Pesquisa Ambiente & Satde foi realizada a analise des-
critiva para se ter uma ideia das caracteristicas dessas pessoas e fazer uma pré-selecao de

possiveis variaveis que estejam associadas ao diagnéstico de pressao alta.

4.3.1 Nivel 1: Individuo

e Caracteristicas Socio-Demograficas

Pela tabela abaixo nota-se que, na amostra em estudo, 53,8% sao mulheres, o
que indica certa predominancia do sexo feminino. Mais da metade das pessoas é casada ou
vive com companheiro, representando 57,2% da amostra em estudo. A média de idade é de

46,3 anos de idade, o que indica este ser um grupo mais adulto. Com relagao a educagao,
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observa-se que 55,2% das pessoas possuem grau de instrucao até o Elementar Completo e
Fundamental Incompleto e apenas 9%, aproximadamente, possui nivel superior completo ou
mais. Além disso, a média de anos de estudo com aprovacao €, em cerca, de 8 anos. Essas
informacoes revelam o baixo grau de escolaridade da maior parte das pessoas que fizeram
parte da amostra estudada. Quanto & ocupacao, foi obtido que 53,7% da amostra trabalha e

estd em atividade atualmente e 30,6% jd trabalhou, mas nao trabalha mais.

Tabela 1: Varidveis relacionadas as caracteristicas socio-demograficas

Variavel Explicativa %
Sexo
Feminino 53,8
Masculino 46,1
Estado civil
Nunca foi casado (a) 25,0
Casado ou vive com companheiro (a) 57,2
Separado ou divorciado (a) 10,5
Vidvo (a) 7,2
Grau de Instrucgao
Analfabeto/Menos de um ano de instrucao 11,6
Elementar Incompleto 19,8
Elementar Completo e Fundamental Incompleto 23,8
Fundamental Completo e Ensino Médio Incompleto | 13,1
Ensino Médio Completo e Superior Incompleto 22,8
Superior Completo ou mais 8,8
Raca
Branca 34,0
Preta 9,8
Amarela 7,3
Parda 47,1
Indigena 1.8
Ocupacao
Trabalha e em atividade atualmente 53,7
Trabalha, mas nao em atividade atualmente 6,4
Ja trabalhou, mas nao trabalha mais 30,6
Nunca trabalhou 9,2

e Auto-Avaliagao do Estado de Satude

Da amostra em estudo, mais da metade dos moradores pesquisados da Regiao
dos Pireneus, avaliaram sua satide como boa ou muito boa, cerca de 58% dos respondentes,

conforme pode-se observar pela figura abaixo.
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Figura 6: Auto-Avaliacao do Estado de Saude

A tabela abaixo apresenta os resultados das varidveis relacionadas a auto-

avaliacao do estado de saude.

Tabela 2: Variaveis relacionadas a auto-avaliacao do estado de satude

Variavel Explicativa %
Grau em que sente dores no corpo
Nenhum 36,2
Leve 22,9
Médio 21,7
Intenso 16,0
Muito intenso 3,0
Grau em que sente dores de cabega ou enxaqueca
Nenhum 46,7
Leve 21,2
Médio 14,2
Intenso 14,0
Muito intenso 3,8

Assim, nota-se que mais de 40% das pessoas sente dores no corpo acima do grau
leve de intensidade. E quanto ao grau de dores de cabega ou enxaqueca, quase 32% sentem

dor acima do grau leve de intensidade.

e FEstilo de vida
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O Indice de Massa Corporal (IMC) médio é de 26,13 classificado como acima do
peso pela Organizagao Mundial de Satude (OMS). Foi visto também que as pessoas praticam
algum esporte ou atividade fisica em média trés vezes por semana. Com relacao a alimentacao,
aproximadamente, 55% tira o excesso da gordura visivel quando come carne vermelha, 58%

nunca ingere bebida alcodlica e quase 16% costuma fumar diariamente.

Tabela 3: Variaveis relacionadas ao estilo de vida

Variavel Explicativa %

Ao ingerir carne vermelha, costuma:

Tirar o excesso da gordura visivel 55,5

Comer com a gordura 44,4

Nao responderam 5,3
Frequéncia com que costuma ingerir bebidas alcodlicas

Nao bebo nunca 57,9

Menos de uma vez por meés 13,0

Uma vez ou mais por meés 29,0
Fuma atualmente?

Sim, diariamente 15,5

Sim, menos que diariamente 1,4

Nao fumo atualmente 83,0

e Morbidade

Observou-se que, aproximadamente 26% dos respondentes ja receberam o di-
agnostico de pressao alta, além disso, cerca de 8% receberam o diagndstico de diabetes e 17%

tem colesterol alto.

Tabela 4: Variaveis relacionadas a morbidade

Variavel Explicativa %

Ja recebeu o diagnéstico de pressao alta?

Sim 26,4

Nao 73,6
Ja recebeu o diagnéstico de diabetes?

Sim 8,2

Nao 83,3

Nao responderam 8,5
Ja recebeu o diagnéstico de colesterol alto?

Sim 17,0

Nao 69,5

Nao responderam 13,4
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4.3.2 Nivel 2: Municipio

Os residentes da amostra da Regiao dos Pireneus participantes da Pesquisa
estao distribuidos em 41 setores censitarios. Ao fazer o agrupamento dessas pessoas pelos
municipios, observa-se que a maior parte da populacao reside nos municipios de Pirenépolis

e Padre Bernardo, conforme pode ser ilustrado pela figura abaixo.

30%

20%

10%

5%

Abadidnia Alexdnia Cocalzinho Corumbd Mimosode Padre  Pirendpolis
de Goids de Goias Goids Bernardo

Figura 7: Distribuicao por municipio dos moradores da Regiao dos Pireneus
As principais caracteristicas da vizinhanga obtidas sao que:
e 37% afirma ter muito lixo ou entulho nas ruas da vizinhanca;
e 25% acha que ha muito barulho na vizinhanca;
e 75% nao acha que ha drea de lazer para praticar esportes ou atividade fisica;
e 50% afirma que hé locais para comprar frutas e verduras;
e 48% se sente segura ao caminhar pela vizinhanca de dia ou de noite;

e 11% afirma que durante os ultimos seis meses frequentemente ou as vezes houve uma

briga em que uma arma foi utilizada;

e 42% diz ter ocorrido roubo ou furto nos ultimos seis meses;
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Ao fazer essa andlise por municipio, observou-se que:

e Os municipios de Cocalzinho de Goias e Padre Bernardo foram os que tiveram a maior
frequéncia na resposta afirmativa sobre a existéncia de muito lixo ou entulho nas ruas

da vizinhanca, sendo de 48,7% no municipio de Padre Bernardo;

e Pirendpolis foi o municipio que obteve a maior frequéncia de respostas quanto a

ocorréncia de muito barulho nas ruas da vizinhanca (30,3%);

e O municipio de Mimoso de Goias foi o que obteve a maior frequéncia de respostas quanto
a nao existéncia de areas de lazer para pratica de atividades fisicas ou de esportes e
quanto a nao existéncia de locais préximos para compra de frutas e legumes (100% em

ambos 0s casos);

e Abadiania foi o municipio que obteve o maior percentual de respostas com relagao ao
sentimento de nao se sentir seguro caminhando na vizinhanca (62,5%), seguido por

Padre Bernardo (60,7%);

e Em Alexania, quase 20% dos respondentes dizem que ocorreu, frequentemente ou as

vezes, brigas na vizinhanga na qual uma arma foi utilizada;

e Em Padre Bernardo, pouco mais de 50% dos respondentes afirma a ocorréncia de roubo

ou furto, frequentemente ou as vezes, na vizinhanca.

Embora hajam alguns municipios que tiveram destaque na frequéncia de respostas,
notou-se pouca variabilidade entre a maioria. No banco de dados constam apenas 12
respostas de pessoas selecionadas do municipio de Mimoso do Goids, dessa forma os

percentuais obtidos nao podem ser considerados tao significativos.

A tabela a seguir apresenta as varidveis relacionadas as caracteristicas da vizinhanca,

por municipio:
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Tabela 5: Variaveis relacionadas as caracteristicas da vizinhanga, por municipio

Variavel Explicativa | Abadiania | Alexania | Cocalzinho| Corumba | Mimoso | Padre Pirenédpolis
de Goias de Goids | de Bernardo
Goias

Ha muito lixo ou

entulho nas ruas da

sua vizinhanga?
Sim 43,06 35,83 46,43 20,25 28,57 48,73 28,19
Nao 56,94 64,17 52,38 79,75 71,43 51,27 70,21
Nao responderam 0,00 0,00 1,19 0,00 0,00 0,00 1,60

HAa muito barulho

na sua vizinhanga?
Sim 20,83 27,50 21,43 6,33 0,00 25,95 30,32
Nao 79,17 72,50 77,38 93,67 100,00 74,05 68,09
Nao responderam 0,00 0,00 1,19 0,00 0,00 0,00 1,60

Ha alguma area de

lazer para praticar

esportes ou fazer

caminhada na sua

vizinhanga?
Sim 19,44 17,50 50,00 24,05 0,00 21,52 23,40
Nao 80,56 82,50 48,81 75,95 100,00 78,48 75,00
Nao responderam 0,00 0,00 1,19 0,00 0,00 0,00 1,60

Ha algum local na

vizinhanga para

comprar frutas e

legumes?
Sim 65,28 66,67 47,62 17,72 0,00 44,30 55,85
Nao 34,72 33,33 51,19 82,28 100,00 55,70 4255
Nao responderam 0,00 0,00 1,19 0,00 0,00 0,00 1,60

Se sente seguro ca-

minhando na sua vi-

zinhanca, de dia e

de noite?
Sim 37,50 43,33 57,14 56,96 64,29 39,24 52,13
Nao 62,50 56,67 41,67 43,04 35,71 60,76 46,28
Nao responderam 0,00 0,00 1,19 0,00 0,00 0,00 1,60

Com que frequéncia

aconteceu uma

briga na sua vi-

zinhangca na qual

uma arma tenha

sido usada?
Frequentemente 5,56 9,17 0,00 1,27 0,00 6,33 1,06
As vezes 8,33 10,00 10,71 1,27 0,00 7,59 5,32
Raramente 18,06 15,83 27,38 18,99 0,00 11,39 14,89
Nunca 68,06 65,00 60,71 78,48 100,00 74,68 77,13
Nao responderam 0,00 0,00 1,19 0,00 0,00 0,00 1,60

Com que frequéncia

aconteceu roubo ou

furto na sua vizi-

nhanca?
Frequentemente 23,61 13,33 17,86 6,33 0,00 26,58 17,55
As vezes 23,61 23,33 30,95 27,85 7,14 24,68 22,34
Raramente 25,00 26,67 19,05 30,38 0,00 15,82 19,15
Nunca 27,78 36,67 30,95 35,44 92,86 32,91 39,36
Nao responderam 0,00 0,00 1,19 0,00 0,00 0,00 1,60
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4.4 Analise Bivariada

Com objetivo de identificar as possiveis varidveis preditoras do modelo de regressao
logistica multinivel, foi analisada a associacao entre o conjunto de possiveis variaveis
explicativas e a variavel resposta, ter diagnostico de pressao alta, utilizando o Teste

qui-quadrado de independéncia.

4.4.1 Nivel 1: Individuo

— Caracteristicas Sécio-Demogréaficas:

Tabela 6: Varidveis explicativas (relacionadas as caracteristicas socio-demograficas) e
ocorréncia de hipertensao arterial

Variavel Explicativa Possui % P-valor
Pressao
Alta (%)
Sexo 2,4659 0,1163
Feminino 28,8
Masculino 23,6
Grau de Instrucao 56,9961 <,0001
Analfabeto/Menos de um ano de instrugéo 40,1
Elementar Incompleto 44 4
Elementar Completo e Fundamental Incompleto 25,8
Fundamental Completo e Ensino Médio Incompleto 9,3
Ensino Médio Completo e Superior Incompleto 20,7
Superior Completo ou mais 23,5
Ocupagao 40,8839 <,0001
Trabalha e em atividade atualmente 16,9
Trabalha, mas nao em atividade atualmente 28,2
Jé trabalhou, mas nao trabalha mais 62,3
Nunca trabalhou 39,4

Observou-se que, entre as mulheres pesquisadas, aproximadamente, 29% possui pressao
alta, enquanto cerca de 24% dos homens também recebeu esse diagndstico. Assim,
nota-se uma prevaléncia um pouco maior de pressao alta entre as mulheres do que
entre os homens. Com relagao ao grau de instrugao, as categorias que tiveram maior
destaque foram dos analfabetos ou que possuem menos de um ano de instrucao e dos que
disseram ter grau elementar incompleto. Foi visto que existem mais pessoas com pressao

alta nestes graus de escolaridade do que nos demais niveis de instrugao apresentados.
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Quanto a ocupagao, nota-se que a categoria dos que ja trabalharam, mas nao mais o
fazem atualmente sao os que possuem a maior frequéncia de pessoas com pressao alta
(62,3%).

Com excecao de sexo, as variaveis citadas acima possuem p-valor baixo - inferior a
5% (grau de significancia escolhido para andlise) indicando possivel associagdo com o

diagnoéstico de pressao alta.

A figura abaixo apresenta os boxplots das variaveis idade e diagnéstico de pressao alta.
Nele, é possivel identificar que a doenca é mais frequente nos individuos da amostra com

idade mais avancada, estando a média de idade dessas pessoas préxima dos 60 anos.

100

80

60

Idade

40

20

Nao Sim

Figura 8: Box-plot: Idade x Pressao Alta

— Auto-Avaliacao do Estado de Saude

A tabela abaixo indica que somente a variavel “Grau em que sente dores de cabeca
ou enxaqueca’nao foi significativa para ocorréncia de pressao alta. Entre os que auto
avaliaram sua saude como muito boa ha uma incidéncia baixa de pessoas com pressao
alta (9,8%), enquanto os que auto avaliaram sua saide como muito ruim, quase 73%
possui pressao alta. Assim, quanto pior a avaliacao da saide, maior é a frequéncia
de pessoas com pressao alta. Semelhante aos resultados dessa variavel, entre os que

sentem dores no corpo, quanto maior o nivel da dor, maior é a frequéncia de pessoas
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com pressao alta, sendo 50% a frequéncia de individuos com hipertensao que dizem

sentir dores no corpo em um grau muito intenso.

Tabela 7: Varidveis Explicativas (relacionadas a auto-avaliagdo de saide) e ocorréncia de
hipertensao arterial

Variavel Explicativa Possui X2 P-valor
Pressao
Alta (%)

Auto Avaliagao de 46,3744 <,0001
Saude

Muito boa 9,8

Boa 15,3

Regular 64,7

Ruim 55,2

Muito ruim 72,7
Grau em que sente do- 7,0157 0,1351
res de cabega ou enxa-
queca

Nenhum 26,9

Leve 21,7

Média 225

Intenso 32,0

Muito intenso 40,7
Grau em que sente do- 46,3744 <,0001
res no corpo

Nenhum 15,8

Leve 25,0

Médio 27,1

Intenso 47,0

Muito intenso 50,0
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— Estilo de vida

O Indice de Massa Corporal (IMC) mostra em qual faixa de peso o individuo se encontra
de acordo com sua altura. Pela figura abaixo, nota-se que entre os que tem hipertensao

o IMC é maior, quando comparado aos que nao tem pressao alta.

S0.0000
40,0000
4]
= 300000
= e
Fie)
20,0000
10.0000
Mao Sim

Figura 9: IMC x Pressao Alta

A tabela abaixo indica que somente a variavel relacionada ao habito de fumar nao sera
considerada como uma possivel preditora para ocorréncia de hipertensao, uma vez que
o resultado do p-valor foi elevado. Notou-se também que a varidvel relacionada ao
consumo de carne vermelha, dos que tiram o excesso da gordura visivel, quase 43%
tem pressao alta enquanto, aproximadamente, dos que comem a carne com a gordura,
“apenas”20% tem a doenca. Quanto a frequéncia no consumo de bebida alcodlica, quase
33% dos que dizem nao beber nunca possuem hipertensao, enquanto, dos que bebem

pelo menos uma vez por més, 16,3% tem a doenca.
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Tabela 8: Varidveis explicativas (caracteristicas relacionadas ao estilo de vida) e ocorréncia

de hipertensao arterial

Variavel Explicativa Possui % P-valor
Pressao
Alta (%)
Costume ao ingerir carne vermelha: 9,8347 0,0017
Tirar o excesso da gordura visivel 42,4
Comer com a gordura 19,3
Frequéncia no consumo de bebida alcodlica: 21,3733 <,0001
Nao bebo nunca 32,8
Menos de uma vez por meés 20,4
Uma vez ou mais por meés 16,3
Hébito de fumar: 0,3492 0,8398
Sim, diariamente 27,9
Sim, menos que diariamente 20,0
Nao fumo atualmente 26,2




— Morbidade

Pode-se observar, pela tabela abaixo, que entre os que possuem pressao alta, 60% vai
ao médico regularmente, enquanto 40% sé vai quando ha algum problema ou nunca vai

ao médico.

Referente as mudancas no estilo de vida adotadas pelos hipertensos, foi identificado que:

— 50% faz dieta;

— 76% nao pratica atividades fisicas;

— 81% faz uso de medicamentos;
Além disso, 56% recebeu assisténcia médica nos tltimos 6 meses e na ultima vez em que
receberam assisténcia médica para hipertensao, 38,6% foram atendidos em uma unidade

de satude publica seguido por 22% que receberam atendimento em um pronto-socorro

ou emergencia de hospital publico.

Tabela 9: Varidveis relacionadas & morbidade

Variavel explicativa %
Ida regular ao médico por causa da hipertensao:
Sim 59,8
Nao, s6 quando tem algum problema 30,7
Nunca vai 9,5
Faz dieta por causa da hipertensao?
Sim 50,2
Faz atividades fisicas por causa da hipertensao?
Sim 23,3
Toma medicamentos por causa da hipertensao?
Sim 81,0
Ultima vez em que recebeu assisténcia médica:
H& menos de 6 meses 56,6
Entre 6 meses e 1 ano 8,4
Entre 1 ano e menos de 2 anos 9,0
Entre 2 anos e menos de 3 anos 7.4
3 anos ou mais atrés 10,0
Nunca recebeu 8,5
Onde recebeu atendimento na dltima vez que recebeu assisténcia médica?
Unidade de saude publica 38,6
UPA (Unidade de Pronto Atendimento) 4.7
Outro tipo de Ponto de Atendimento Publico (24 horas) 0,5
Pronto-socorro ou emergéncia de hospital piiblico 22,2
Ambulatério de hospital publico 5,3
Consultério particular 11,6
Pronto-socorro ou emergéncia de hospital privado 6,3
Outro 2,1
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A tabela abaixo apresenta os resultados do diagnéstico de outras doencas e hipertensao:

Tabela 10: Varidveis explicativas (relacionadas a outras doencas) e a ocorréncia de hipertensao

arterial
Variavel explicativa Possui X2 P-valor
Pressao
Alta (%)
Diabetes 44,0506 <,0001
Sim 64,1
Nao 22,6
Colesterol Alto 31,3959 <,0001
Sim 46,0
Nao 23,7
Doengas do coragao 26,7945 <,0001
Sim 56,6
Nao 24,0
Ja recebeu o diagndéstico de AVC? 12,4712 0,0004
Sim 69,0
Nao 25,6
Ja recebeu o diagnéstico de asma? 1,4300 0,2318
Sim 33,3
Nao 25,8
Ja recebeu o diagndéstico de artrite? 6,5921 0,0102
Sim 46,6
Nao 25,5
Ja recebeu o diagnéstico de depressao? 6,4922 0,0108
Sim 37,2
Nao 24,8

Assim, a unica variavel a ser retirada serd relacionada ao dignodstico de asma, devido

ao seu alto p-valor, enquanto as demais apresentadas permanecerao. Observou-se que

entre os que possuem cada uma das doencas listadas, hd uma frequéncia elevada de

pessoas que também foram diagnosticadas com pressao alta. Entre os que possuem

diabetes, por exemplo, 64% também possui pressao alta.
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4.4.2 Nivel 2: Municipio

A tabela abaixo mostra a ocorréncia de pressao alta da amostra entre os municipios
da Regiao dos Pireneus. Nota-se que a maior incidéncia de pressao alta ocorre nos
municipios de Padre Bernardo e Pirendpolis, representando quase 60% dos individuos

pesquisados que possuem pressao alta nessa regiao.

Tabela 11: Variavel explicativa (relacionadas ao municipio) e ocorréncia de hipertensao arte-

rial

Municipios Sim x2 | P-valor
Abadiania 23,6 | 4,6958 0,5834
Alexania 25,0

Cocalzinho de Goias | 29,7
Corumbé de Goids 29,1

Mimoso de Goias 21,4
Padre Bernardo 31,0
Pirendpolis 28,4

Entre as principais variaveis relacionadas ao ambiente e ocorréncia de hipertensao arte-
rial, decidiu-se ser mais liberal nessa primeira andlise (ver Hosmer e Lemeshow, 1989),
por isso foram consideradas aquelas com p-valor abaixo de 0,25 como pode ser visto
na tabela a seguir. No entanto, como houve problemas na estimagao do nivel de signi-
ficancia da maior parte das variaveis, todas da tabela abaixo foram testadas no modelo,
com excecao da relacionada a ocorréncia de briga entre gangues, que nao teve problemas

na estimacao e pode-se observar que ela nao foi significativa.

A partir de cada varidvel relacionada ao ambiente (nivel do municipio) foi criada uma
nova variavel, informando a frequéncia, por municipio, referente a resposta “Sim”. Dessa
forma, o percentual dessas respostas foi atribuido a cada individuo, de acordo com seu
municipio. Com isso, desejava-se observar a variabilidade das respostas relacionadas ao
ambiente, entre os municipios, para se identificar se essas variaveis associadas ao local

em que o individuo vive podem estar associadas a ocorréncia de pressao alta.
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Tabela 12: Variaveis explicativas (relacionadas as caracteristicas da vizinhanca) e ocorréncia
de hipertensao arterial

Variavel explicativa Possui X2 P-valor
Pressao
Alta (%)

H4 muito lixo ou entulho nas ruas (1) 2,2682 0,3217
da vizinhancga?

Sim 23,2

Nio 28,3
Ha muito barulho na sua vizi- (1) 0,1178 0,9428
nhanca?

Sim 25,4

Nio 26,7
H34 areas de lazer para praticar es- (1) 0,3584 0.8359
portes ou fazer caminhadas?

Sim 24,7

Nao 27,0
Se sente seguro ao caminhar na (1) 3,4057 0,1822
sua vizinhanga?

Sim 29,6

Nao 23,5
Ocorréncia de brigas com o uso de (1) 0,2665 0,9919
armas?

Frequentemente 25,0

As vezes 24,0

Raramente 27,6

Nunca 26,5
Ocorréncia de roubo ou furto? (1) 6,0341 0,1966

Frequentemente 22,6

As vezes 25,7

Raramente 21,8

Nunca 31,5

(1) Os resultados dos testes x? podem nao ser validos, pois 30% das células tiveram o nimero de observagoes
esperados menor do que 5.

Nota-se pouca variabilidade entre as categorias apresentadas, o que pode justificar a
nao significancia dos p-valores. Aparentemente, nao ha evidéncias de que essas variaveis
relacionadas ao municipio tem associacao com o diagndstico de pressao alta, uma vez

que as frequéncias dos individuos que possuem a doenca sao similares entre as categorias.
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4.5 Modelagem

Considerando as possiveis variaveis explicativas apresentadas na andlise bivariada, foi
realizada a modelagem cuja variavel resposta é o diagnostico de hipertensao arterial de
um individuo residente na Regiao dos Pireneus que foi pesquisado. Assim, neste estudo,
a categoria de sucesso ¢ o individuo ter pressao alta. Para a modelagem, as mulheres
que responderam que s tiveram pressao alta durante a gravidez foram analisadas como

nao tendo o diagnostico da doenca.

Foram seguidos os passos propostos por Hox (2010) na construgao do modelo de re-
gressao logistica multinivel, por isso, inicialmente foi ajustado o modelo nulo para ana-
lisar o coeficiente de correlacao intra-classe e realizado o teste de homogeneidade das

variancias entre os municipios.

— Passo 1: Modelo com apenas o intercepto:

Tabela 13: Modelo Nulo: Apenas com o intercepto

Modelo Valor | Erro padrao | P-valor
Intercepto -1,0898 0,09866 <,0001
O’ZO 0,01059 0,03113 0,3668
P 0,3215% - -
Homogeneidade 0,66 - 0,9954

O residuo no nivel do municipio tem (u,) tem distribui¢do normal com média 0 e
variancia de 0,01059, o que implicou no coeficiente de correlacao intra-classe extrema-
mente baixo, indicando que 0,3215% da ocorréncia de pressao alta nos individuos da
Regiao dos Pireneus pode ser atribuida ao nivel do municipio. Ja o residuo no nivel do
individuo tem, por construgao, média zero e variancia 1. Para verificar a significancia de
o2, foi realizado o teste de Wald, com aproximagao de Satterthwaite e o p-valor obtido
foi de 0,3668 sendo nao considerado como significativo. Além disso, o teste de homoge-
neidade das variancias indica que nao se rejeita a hipotese de igualdade de variancias em
cada municipio, assim, nao ha evidéncias de que o modelo multinivel se faz necessario
nesse estudo, devido a aparente falta de heterogeneidade entre os municipios da Regiao

dos Pireneus.
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Nesse caso, a solucao mais adequada a ser dada ¢ a utilizacao de um modelo de regressao
logistica (tradicional) uma vez que nao se faz necessario o uso do modelo multinivel.
No entanto, como o objetivo desse trabalho é a apresentacao da técnica da regressao
multinivel e sua aplicacao a um caso real, serd dada a continuidade na construcao do
Modelo Multinivel e posteriormente, sera apresentada uma solucao utilizando o modelo
de regressao logistica. E importante mencionar também a deviance obtida nessa cons-
trugao inicial do modelo. Ela representa uma medida do grau de ajuste do modelo e
que pode ser usada para comparar modelos. Entao, quanto menor a deviance, maior
o ajuste do modelo. No caso do modelo nulo definido acima, tem-se que a deviance é

igual a 3054,89.
— Passo 2: Modelo com as varidveis explicativas no menor nivel (individuo)

Nessa etapa sao incluidas as variaveis explicativas fixas no nivel do individuo. Para a
modelagem foram testadas todas as variaveis que tiveram p-valor até 0,25 na anélise
bivariada e o modelo final conta com as variaveis que foram significativas, isto é, com
p-valor até 0,05. A categoria “Boa”, da variavel “Auto avaliacao da saude”foi retirada
do modelo por ter apresentado p-valor elevado. Assim, apds o processo de selegao das
variaveis explicativas, o intercepto obtido foi de -7,8128 com erro padrao associado de
0,9609.

A tabela abaixo apresenta os resultados obtidos para o modelo final no nivel do in-

dividuo.

Tabela 14: Modelo final com as variaveis explicativas no menor nivel

Variavel explicativa 153 Erro Padrao | P-valor
Idade 0,05776 0,008453 <,0001
Auto avaliagao da saude
Muito boa - - -
Regular 0,9590 0,4920 0,05
Ruim ou muito ruim 1,8926 0,6046 0.0018
IMC 0,1041 0,02465 <,0001
Ao comer carne vermelha, costuma:
Tirar o excesso de gordura visivel 0,5523 0,2565 0,0318
Comer com a gordura - - -
Diagnéstico de diabetes
Sim 0,8086 0,3985 0,0430
Nao - - -
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O dewviance obtido desse modelo, com as variaveis citadas acima, foi de 422,52 indicando
que houve um ajuste significativo quando comparado ao modelo nulo apresentado no

Passo 1.
— Passo 3: Modelo com as varidveis explicativas no maior nivel (municipio)

Nessa etapa sao incluidas as variaveis explicativas fixas no nivel do municipio. Dessa
forma, foram testadas as varidaveis mencionadas na analise bivariada no nivel do mu-
nicipio. Tais variaveis sao referentes a: quantidade de lixo nas ruas, barulho na vi-
zinhanga, area de lazer na vizinhanca, se existe local para comprar frutas e verduras
proximo, seguranga ao andar de dia ou de noite, ocorréncia de roubo ou furto e briga
entre gangues. No entanto, nenhuma dessas varidveis teve coeficientes significativos
para o modelo, apesar disso, verificou-se entre elas qual teria maior inclinagao a signi-
ficancia (as que tiveram o menor p-valor) sendo selecionadas as varidveis relacionadas
a existéncia de muito lixo e barulho na vizinhanca. Dessa forma, optou-se por incluir
essas variaveis para que tivessem variaveis no nivel do municipio, no modelo que ex-
plica o diagnoéstico de hipertensao arterial. O deviance obtido com a inclusao delas foi
de 390,98, havendo um pequena melhora no ajuste do modelo quando comparado ao

modelo apresentado no Passo 2.

A tabela abaixo apresenta os resultados obtidos para o modelo com a adi¢ao das
variaveis explicativas relacionadas a ocorréncia de lixo e barulho na vizinhanca. O

intercepto resultante foi de -8,0246 com erro padrao associado de 1,1209.
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Tabela 15: Modelo final com as variaveis explicativas no menor e no maior nivel

Variavel explicativa I} Erro Padrao | P-valor
Idade 0,05770 0,008866 <,0001
Auto avaliagao da saude
Muito boa - - -
Regular 1,1076 0,5319 0,0378
Ruim ou muito ruim 1,8236 0,6441 0,0048
IMC 0,1059 0,02580 <,0001
Ao comer carne vermelha, costuma:

Tirar o excesso da gordura visivel 0,5644 0,2705 0,0375
Comer com a gordura - - -
Diagnéstico de diabetes
Sim 0,7805 0,4073 0,05
Nao - - -
HA muito lixo na sua vizinhanga?
Sim 1,8745 1,3719 0,1725
Nao - - -
Ha muito barulho na sua vizinhanca?
Sim -2,4797 1,8427 0,1790
Nao - - -

E importante mencionar que os modelos apresentados nos passos 2 e 3 sao chamados mo-
delos de componentes de variancia, por decomporem a variancia do intercepto em com-
ponentes distintos da variancia para cada nivel hierarquico. Nesses modelos, considera-
se que o intercepto varia entre os municipios, ou seja, esperava-se que a variancia do
intercepto mostrasse que a ocorréncia média de hipertensao arterial nao é igual em todos
os municipios, considerando os coeficientes de regressao fixos. No entanto, a variancia

o2, estimada nos passos 2 e 3 foram iguais a zero, indicando homegeneidade entre os
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municipios. Dessa forma, nao seria necessario o proximo passo referente a adicao das

variaveis de interagao entre os niveis.

Portanto, nem a variavel referente a existéncia de muito lixo ou entulho na vizinhanga,
nem a variavel relativa ao barulho na vizinhanca poderao ser consideradas no modelo
por nao terem sido significativas e com isso, o modelo que se torna mais adequado para
explicar a ocorréncia de pressao alta é o apresentado no passo anterior (Passo 2), em
que s6 existem as varidveis significativas no nivel do individuo (o que j& era esperado
com base no coeficiente de correlagdo obtido no modelo nulo). Dessa forma, o modelo
final com as variaveis explicativas no nivel do individuo é um modelo logistico, por nao

ter variaveis de outros niveis em sua composicao.
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A tabela abaixo apresenta os resultados obtidos para o modelo final (apenas com

variaveis no nivel do individuo).

Tabela 16: Modelo final

Variavel explicativa B Erro Padrao | P-valor
Idade 0,05776 0,008453 <,0001
Auto avaliagao da saide
Muito boa - - -
Regular 0,9590 0,4920 0,05
Ruim ou muito ruim 1,8926 0,6046 0.0018
IMC 0,1041 0,02465 <,0001
Ao comer carne vermelha, costuma:
Tirar o excesso de gordura visivel 0,5523 0,2565 0,0318
Comer com a gordura - - -
Diagnéstico de diabetes
Sim 0,8086 0,3985 0,0430
Nao - - -

Antes de interpretar os parametros do modelo e a razao de chances com seus respectivos
intervalos de confianga, é necessario fazer o diagnodstico dos residuos para verificar os

pressupostos do modelo.
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4.6 Diagnéstico dos Residuos

A anélise dos residuos é necessaria para verificacao dos pressupostos do modelo e valores
discrepantes e influentes. Como o interesse do trabalho é a regressao logistica multinivel,
foi realizado o diagnédstico dos residuos no nivel do municipio, em que notou-se que o
pressuposto de normalidade para o efeito aleatério dos municipios pode ser facilmente
verificado, assim como a existéncia de valores discrepantes. Porém nao se verificou se
esses valores discrepantes sao influentes nas variancias ou nas estimativas dos coeficientes

do modelo.
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Figura 10: Residuos do Nivel do Municipio

A figura acima apresenta o efeito predito de cada municipio pelo seu rank, isto é,
ordenou-se do menor para o maior os efeitos preditos de cada municipio, com barras
do erro de predicao. O intervalo que intercepta o zero, mostra que a ocorréncia de
pressao alta daquele municipio nao é significativamente diferente do resultado geral dos
municipios. Se o intervalo de confianca fosse inteiramente abaixo da linha pontilhada,
implica que o diagnostico de pressao alta é significativente menor para esse municipio,
ja se o intervalo de confianca fosse totalmente acima da linha pontilhada, o diagnodstico

de pressao alta seria significativamente maior para aquele municipio. Conclui-se, por-
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tanto, que nao ha diferenca signficativa entre os municipios na ocorréncia de hipertensao

arterial.

Para verificar o pressuposto de normalidade do efeito aleatério do municipio, basta
verificar se os efeitos preditos padronizados destes sao aproximadamente normais. A
figura abaixo apresenta o grafico quantil-quantil, em relacao aos quantis tedricos da

distribuicao normal, para essa medida.

Efeito Predito do Municipio

-15 1.0 -05 0.0 05 10 1.5

Valores da Distribuigao Normal

Figura 11: Residuos Padronizados do Nivel do Municipio em relagao aos respectivos valores
da distribuicao normal

Os residuos deveriam estar distribuidos ao longo de uma linha reta, mas apesar de
isso nao ocorrer, o que certamente se deve a existéncia de poucas observagoes (sete
municipios) é possivel observar que a violagdo ocorre mais intensamente nas primeiras

observagoes e nao chega a inviabilizar a utilizacao do modelo escolhido anteriormente.
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4.7 Interpretacao do modelo

Tabela 17: Razao de chances e intervalos de confianca

Variavel explicativa Razao de Chances | Intervalo de Confianga
Idade 1,059 (1,042; 1,077)
Auto avaliagcao da satde
Muito boa - -
Regular 2,609 (0,992; 6,859)
Ruim ou muito ruim 6,637 (2,023; 21,767)
IMC 1,110 (1,057; 1,165)
Ao comer carne vermelha, costuma:
Tirar o excesso da gordura visivel 1,737 (1,050; 2,876)
Comer com a gordura - -
Diagnéstico de diabetes
Sim 2,245 (1,026; 4,911)
Nao - -

Os resultados indicam que as variaveis idade e IMC foram altamente significativas en-
quanto as demais também foram, mas nem tanto quanto elas. A razao de chances dessas

variaveis mostra que:

— Idade: A chance de um individuo ter pressao alta aumenta 5,9% para cada aumento

de um ano na sua idade (mantidas constantes as demais varidveis);

— IMC: A chance de um individuo ter pressao alta aumenta 11% para cada aumento

de uma unidade no seu IMC (mantidas constantes as demais varidveis).

A categoria de referéncia para a variavel relacionada a auto avaliacao do estado de
saude é “Muito boa”e foram agrupadas as categorias “Ruim”e “Muito Ruim”em uma
sO, para uma melhor estimacao dos coeficientes. Assim, a chance de um individiduo que
avaliou a sua saide como ruim ou muito ruim ter o diagnodstico de pressao alta é 6,6
vezes superior quando comparada aos que auto avaliaram o seu estado de saide como
muito bom e os que avaliaram seu estado de satide como regular tem 2,6 vezes mais
chance de ter pressao alta, quando comparados com os que auto avaliaram o seu estado
de satide como muito bom. Ja a categoria de referéncia quanto a variavel relacionada a
ingestao de carne vermelha, é a “Comer com a gordura”. Observa-se que os que tiram

o excesso de gordura visivel da carne possuem 73% mais chance de ter pressao alta do
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que os que nao tiram. Esse resultado chamou a atencao por ser “diferente”do que se
espera, no entanto, foi verificado que 59% das pessoas com pressao alta tiram o excesso
da gordura visivel da carne vermelha, enquanto os demais 41% que tem hipertensao,
nao retiram. Essa informagao parece demonstrar que aqueles que tem a consciéncia de
que tem essa doenca ja tomam um cuidado maior com a sua alimentacao, retirando o
excesso da gordura visivel da carne e por isso apresentam “mais chance de ter pressao
alta” | enquanto os que comem com a gordura tem “menos chance”, uma vez que (ainda)
nao tem a doencga. Nota-se também que aqueles que foram diagnosticados com diabetes
possuem 2,2 vezes mais chances de receber o diagnéstico de pressao alta do que os que

nao tem diabetes.
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5 Conclusao

Com este Relatério foi possivel perceber que a abordagem multinivel, considerando
o segundo nivel os municipios, nao foi adequada para estudar os fatores associados
no diagnostico de pressao alta dos individuos pesquisados que vivem na Regiao dos
Pireneus. O baixissimo coeficiente de correlagao intraclasse obtido no modelo nulo ja

indicou a baixa variabilidade entre os municipios quanto a ocorréncia de pressao alta.

O modelo final que explica o diagndstico de pressao alta na Regiao dos Pireneus esta
associado apenas a caracteristicas do individuo, ao seu estilo de vida, alimentacao e a
forma como ele auto avalia sua satide. O modelo final (apresentado no Passo 2) indicou
que quanto maior a idade, maior a chance do individuo ter pressao alta, bem como o
aumento no seu IMC, também implica num aumento na chance dele desenvolver essa
doenca. A forma como as pessoas auto avaliam sua saude é um indicativo de problemas
de saiude que elas téem e que também possam vir a desenvolver. Viu-se que aqueles
que autoavaliaram sua saude como ruim ou muito ruim tem 6,6 vezes mais chance
de ter hipertensao arterial do que aqueles que autoavaliaram sua saide como muito
boa. Neste caso, certamente muitos que possuem a doenca autoavaliaram seu estado
de saide como ruim ou muito ruim justamente pelo fato de possuirem pressao alta. A
variavel que chamou a atenc¢ao nesse estudo foi referente ao comportamento ao comer
carne vermelha, em que foi visto que os que tiram a gordura da carne possuem 73,7%
mais chance de ter pressao alta quando comparados aos que comem a carne com a
gordura. Conforme dito anteriormente, uma possivel explicacao para isso seria o fato
do individuo que ja tem a consciéncia de que tem pressao alta, toma um cuidado maior
em sua alimentagao, enquanto os que nao tem (ou nao sabem que tem a doenga), nao

Se preocupaln e ingerem carne com a gordura.

Algumas limitagoes nesse estudo podem ser referentes ao nimero de observagoes pe-
queno (em relagao ao nimero de varidveis estudadas) e que se reduziu ainda mais com
o tratamento dos dados para realizacao da andlise estatistica e por nao ter sido reali-
zado um estudo de variaveis relacionadas a caracteristicas s6cio-economicas e de renda.

Estudos posteriores, incluindo outras variaveis sécios-ambientais, ainda em fase de con-
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clusao no processo de coleta e critica dos dados na Pesquisa Ambiente & Saide, poderao

evidenciar os fatores associados ao ambiente no diagnéstico de pressao alta.
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