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Resumo

Quando varias medidas sdo observadas repetidamente em uma mesma unidade obser-
vacional, podemos ter o que se chama de estrutura multinivel. Nesta configuracao de
dados, também conhecida como hierdrquica, os individuos sao independentes ente si,
porém existe uma correlacao intra-individuos. A estimacgao de equacoes generalizadas
(Generalized Estimating Fquations - GEE) é uma técnica capaz de estimar a matriz de
correlacao intra-individuos e assim, produz estimativas nao enviesadas para os parametros

dos modelos de regressao generalizados (Generalized Regression Models - GLM).

Neste trabalho foi realizado um estudo com criangas diagnosticadas com a doencga Hipo-
mineralizagao Molar Incisivo. Foi investigada a associacao entre a prevaléncia de dentes
quebrados e a presenca de opacidades de coloracgao escura no esmalte. A andlise foi realizada
utilizando um modelo logistico multinivel com estimacao de equagoes generalizadas. Os
resultados obtidos revelam que no nivel intra-dividuo, dentes de coloragao escura sao 7,74

vezes mais suscetiveis a sofrerem fratura, confirmando as expectativas dos especialistas.

Palavras-chave: Modelos Lineares Generalizados. Modelos de regressao multinivel. Esti-

magao de Equagoes Generalizadas. Hipomineralizagao Molar Incisivo
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Introducao

Em estudos na area da pesquisa odontologica, ¢ usual lidar com complexas estruturas
de dados. Complica¢des como medidas correlacionadas devido aninhamento ou cluster,
violam as suposicoes de independéncia dos modelos tradicionais de regressao e analise de

variancia.

As variaveis que representam os fatores de risco, geralmente sdo observadas em
multiplos dentes no mesmo paciente. Sendo assim, necessariamente as unidades observaci-
onais sao correlacionadas, pois estdo agrupadas (aninhadas) em cada individuo. Isso gera

uma estrutura hierarquica em dois niveis: individuo e dente.

Nivel do Individuo

Dentes Examinados Nivel do Dente

Figura 1 — Relacao hierarquica

Trata-se de uma correlagdo que ocorre de forma natural. Afinal, cada grupo de
dentes possui caracteristicas semelhantes, inerentes ao individuo a quem pertencem. Por
exemplo, s@o submetidos & mesma dieta, frequéncia de escovagdo, exposi¢do a nicotina
ou nao. Cada nivel dessa hierarquia pode apresentar informagoes estatisticas diferentes
sobre os dados. Faz-se assim necessaria uma decomposi¢ao das variaveis capaz de captar
as relagoes entre-individuos e intra-individuos (between-subject e within-subject). Estudos
que ignoram esta particularidade dos dados tendem a apresentar resultados enviesados,

principalmente quando as informagcdes em cada nivel divergem.

Para a avaliacao de dados com esta estrutura de aninhamento, sao utilizados os
modelos hierarquicos, comumente chamados em varias areas por modelos multinivel. Sao
alternativas flexiveis, que permitem a andlise dos efeitos de tratamentos em todos os niveis

da hierarquia possibilitando a comparacao entre e dentre os individuos.

Existem duas abordagens principais para modelar dados hierarquicos: os modelos

mistos, que combinam fatores fixos e aleatérios, e também a abordagem marginal dos
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modelos com estimagao de equagdes generalizadas (Generalized Estimating Equations -
GEE), que apresenta resultados com precisao satisfatoria e alta flexibilidade para modelar
a correlagao presente nos dados. Neste caso, os efeitos modelados sao fixos, calculados
de forma que leva em consideracdo uma estrutura de correlagdo pré-determinada através
da chamada Matriz Auxiliar ( Working Matriz). Todo o procedimento serd descrito em
maiores detalhes na parte metodoldgica deste trabalho. A abordagem GEE serd utilizada
no estudo de caso, aplicado por um prisma analitico de suas particularidades, vantagens e

desvantagens.

Ao longo deste trabalho, sera realizada uma revisao objetiva dos Modelos Lineares
Generalizados, especificamente os casos que permitem a andlise de estruturas multinivel.
Em seguida, sera feita uma aplicacdo em um conjunto de dados odontolégicos de criangas
com a doenca dentaria Hipomineralizagao Molar Incisivo. Trata-se de um estudo de
natureza observacional no qual a varidvel resposta é bindaria e portanto, sera utilizada uma
regressao logistica para estimar a razao de chances (Odds Ratio - OR) para a quebra do

dente quando existem opacidades no esmalte.
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1 Referencial Tedrico

Nesta secao, ¢ revisado o arcabouco tedrico das técnicas de modelos lineares

generalizados que permitem o estudo de dados que apresentam estrutura de correlacao.

1.1 Modelos Lineares Generalizados

A classe dos modelos lineares generalizados (GLMs) é uma extensao dos modelos
lineares tradicionais. Os GLMs permitem a modelagem de uma varidvel resposta que
nao necessariamente segue uma distribuicdo normal. A resposta média da populacao
w = E(y) é relacionada a um preditor linear através de uma funcao de ligagdo nao
linear g(p) citehosmer. Desse modo, a dependente y pode seguir qualquer distribui¢ao
de probabilidade pertencente a familia exponencial. Esta é uma vantagem essencial em

muitas areas que estudam variaveis dicotomicas ou outra resposta nao linear.

De forma mais detalhada, os GLMs possuem trés componentes:
e Componente Aleatoria: é a especificacao da distribui¢do de probabilidade da variavel
resposta Y. As observacoes (yi, ..., yn) geralmente sao consideradas independentes.

e Componente Fixa: é a combinacgao linear das varidveis explicativas e os parametros

desconhecidos, denominada preditor linear, é dado por:

a+ fixy + ... + Bray. (1.1)

e Funcao de Ligacao: fungdo monotoénica diferenciavel g(.) que relaciona y = E(Y)

com o preditor linear, isto é, conecta os componentes aleatoria e fixa:

g(p) = a+ prry + ... + Bpag. (1.2)

A funcao de ligacao utilizada depende da distribuicao de probabilidade da resposta.
No caso do estudo abordado neste trabalho, a varidavel em questao é dicotomizada e
segue uma distribuigdo binomial. A fungao de ligacao (link function) utilizada nesta

ocasiao é a funcao logito.

1.1.1 Regressao Logistica

A regressao logistica é o caso particular dos modelos lineares generalizados em que
a variavel resposta ¢é categorica com distribuicao binomial. Nesse caso, a funcao de ligacao

utilizada é a logito:
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Seja um modelo com variavel resposta Y com duas categorias e uma variavel

explicativa X. Entao m(x) serd a probabilidade de sucesso de Y quando X = x:

~ exp(Bo + Bix)
m(e) = 1+ exp(fo + fiz) (1.3)

Aplicando a transformacao Logito:

()

71 —W(QJ) = Py + Pix. (1'4)

logito(m(x)) = In

Ou seja, o logaritmo natural da chance de sucesso de Y assume forma linear.

Seja a razao de chances (Odds Ratio), tem-se que o efeito multiplicativo na chance

de sucesso para cada acréscimo de uma unidade em x é dada por:

eBot+B1
) S
_ 1-m(1) _ 14Po¥P1L 3
OR = -0 — 5 = el (1.5)
1—7(0) 14+¢P0
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1.2 Estimacdo de equacdes generalizadas (GEEs)

Uma medida de interesse bindria y;; ¢ observada repetidamente: sao obtidas j =
1,...,n; medidas para o i-ésimo individuo 2 = 1, ..., k. Este é um cenario comum no universo
da pesquisa. Na odontologia, a necessidade de observar os varios dentes de um individuo é

o que resulta nesta estrutura de cluster.

Em 1986, LIANG e ZEGER (1986) propuseram uma classe de equagoes de estimacao
que geram estimativas consistentes para os parametros de regressao sob brandas suposi¢oes
de dependéncia. As equagoes estimagao generalizadas (GEE), resultam de uma extensao

dos modelos lineares generalizados para dados longitudinais.

No GEE, dados correlacionados sao modelados utilizando o mesmo preditor linear
e funcao de ligagao que seriam utilizados no caso independente. Entretanto, a estrutura de
covariancia das medidas repetidas também é modelada. As associacoes intra-individuos, sao
consideradas através das matrizes auxiliares de correlacao intra-individuo, que incorporam

a estrutura de dependéncia diretamente na estimacao dos betas.

O método GEE ajusta um modelo marginal (population-averaged model), ou seja, um
modelo de médias com efeitos fixos. Isso significa que, assim como no modelo de regressao
linear generalizado, a interpretacao dos parametros ¢ relativa a média da populagao e nao a
um individuo especifico. O valor esperado marginal da resposta, E(Yj|zy) = i, € relacio-
nado ao preditor linear através da fungao de ligagao g(u;:) = 2,5, onde 5 = (51, B2, ..., 5p)’

é o vetor p x 1 dos parametros regressivos.

1.2.1 Estimacao

Afim de entender o desenvolvimento que leva as equacoes de estimacao generalizadas,
vamos primeiramente definir o caso em que as observacoes repetidas para um individuo

sao independentes.

Definindo a anotacao utilizada, considere o vetor de respostas observadas no i-ésimo
individuo Y; = [y, .., Yin,|" € seja X;; = [T4j1, ..., Tijp)' O vetor de p co-varidveis para cada

i-ésimo individuo 7 =1, ..., k.

Assume-se que a densidade marginal de y;; como sendo a familia exponencial com

parametro de dispersao ¢:

F(yit) = exp[{yitbis — a(0s) + b(yir) } @), (1.6)

sendo que 0;; = h(n;) e niy = x4 3. Assim, podemos definir os primeiros dois momentos de
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Y;t como sendo:

E(yi) = a'(0ir), (1.7)
Var(yi) = a//fit). (1.8)

A seguir, temos a equagao escore, que é a derivada da fungdo de verossimilhanca.

O estimador 3 de B ¢é obtido pela solugao do escore.

K

Ui(8) = 3 XIAS; =0, (1.9)

(2

na qual A; = diag(df;/dn;;) é uma matriz nxn e S; = Y; — a(0).

A generalizacdo da estimagao para o caso em que as respostas para um mesmo
individuo sao correlacionadas, consiste em adicionar uma matriz auxiliar que represente
a correlagao existente nos dados. A estimativa de § permanece consistente e estimativas
consistentes de variancia podem ser obtidas supondo que a matriz de correlacao estimada

converge para a matriz auxiliar.

Seja a estrutura de correlagao intra-individuos R;(a) uma matriz n x n de correlagao
para medidas repetidas ou em estrutura de cluster, sendo a o vetor de parametros

desconhecidos que especifica a matriz.

Entao a matriz de covariancia de Y; é dada como:

[l V1T
o=

V; = gAZR(a)AZ, (1.10)

na qual, A; é uma matriz com v(p;;) sendo o j-ésimo elemento diagonal.

Se R;(a) é de fato a verdadeira matriz de correlacdo de Y, entdo V; é a verdadeira
matriz de covariancia cov(Y;). Sendo assim, equagao de estimagao generalizada para estimar

o vetor de parametros 3 é dada por:

S(B) =>_ DV (Yi — mi(B)) =0, (1.11)

na qual:

e V. ¢é a matriz de covaridncia de Y;

dp;
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e A matriz p x n; das derivadas parciais com relagdo aos parametros de regressao para

0 i-ésimo individuo é dada por:

Til1 Ling1
du g*(pi1) g*(pin;)
D = Hi _
1 dﬁ
Tilp Tin,p
g'(pan) 77 g'(Ring)

sendo g(pi;) = };8 e g é a funcio de ligagao.

Temos que U; (3, ) = DTV,~! ¢ muito similar & abordagem de quasi-verossimilhanga,
exceto pelo fato de que V; nao é uma funcao de § apenas, mas de a também. A Equa-
¢ao (1.11) pode ser escrita em termos de /5 somente, substituindo o por um estimador
consistente quando 5 e ¢ sao conhecidos: &(Y, 3, ¢) e ¢ também serd estimado por um

estimador ¢(Y, 3). Consequentemente, (2.12) tera a forma:

k

S Ui, a8, 6(8)}] =0, (1.12)

=1

e B ¢ definido como sendo a solugdo da Equagao 2.13, que é um sistema nao linear de (8
e dos pardmetros R(«) e ¢. Como o problema nao apresenta forma-fechada, a solugao é

dada pelo procedimento iterativo de estimacao

O algoritimo utilizado para ajustar iterativamente o modelo é descrito a seguir:

Algoritmo 1: GEE
inicio
Determina a estimativa inicial de § assumindo independéncia.

para todo i € k e j € n, até a convergéncia faga
Estima a matriz de trabalho R com base no ( atual e a estrutura

Ry
Calcula a estimativa da covariancia
1 1. 11
Vi =AW, ? R(a)W; * A7
Atualiza [

1
b = ot V| 0 -

fim

fim
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1.2.2 Matriz de correlacao de trabalho

A matriz de correlagao é normalmente desconhecida e precisa ser estimada. Sua
estimacao ¢ feita pelo processo de ajustamento iterativo usando o valor atual do vetor
para calcular os parametros de correlagdo a com base nos residuos de Pearson definidos
por:

e = 21 Hil (1.13)

v(pis) [wig
O estimador utilizado depende da suposicao que se faz sobre a estrutura de
correlagao das observacoes. Diversas estruturas de matrizes de correlagao de trabalho Ry

sao possiveis. A Tabela a seguir detalha algumas estruturas comumente utilizadas e seus

estimadores.
Tabela 1 — Matrizes de correlagao de trabalho
Estrutura Estimador
Fixo Corr(Yij, Yie) = 7k Nesse caso, a matriz de correlacao
onde rj; ¢ constante nao ¢ estimada
1, 7=k . .
Independente Corr(Yyj, Yir) = {0’ i + k Nesse caso, a matriz de correlagao
nao ¢é estimada
1, t=0
M-dependente Corr(Yij,Yise) =Sy, t=1,....m & = m Zle > i<n; €ij€ij+t
0, t=m
K = f:l(ni — 1)
Permutdvel Corr(Yy;,Yi,) = Loj=*k G = o S8 S €€
ijy Lik o, ] 7& k t (Nx—p)§ “~i=1 £j<k “ij i,k
Nk =058 ni(ni — 1)
~ o 17 .] = k A 1 k
Nao estruturada Corr(Y;;, Yir) = {ijk7 P4k &t = T S €€k
Autoregressiva Corr(Yij, Vi) = o ay = m Zle > j<ni—1 €ij€i 41
AR(1) parat=0,1,2,...,n; —J K=Y (ni—1)

O método GEE é capaz de proporcionar excelentes resultados com estimativas
consistentes para os parametros de regressao. Entretanto, o desafio da técnica reside na
escolha da matriz auxiliar, afinal nao é possivel saber de antemao qual estrutura é a correta.
A escolha apropriada da matriz é de suma importancia, pois pode resultar em consideravel
reducao ou eliminacao do viés de estimacao. A seguir, estao elencadas as caracteristicas

das principais matrizes e os casos em que geralmente sao utilizadas.

e A estrutura Independente é a matriz identidade, assim nenhum coeficiente de

correlacao é estimado. E usada em ocasidoes em que é razoavel supor que as multiplas
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medidas na mesma unidade observacional sao independentes entre si.

e A matriz Permutavel assume que qualquer par de medidas em um individuo
possui a mesma correlacao. Adequado para problemas de cluster e aninhamento,
como criancas de uma mesma escola ou dentes de um individuo. E uma opcao
interessante para pequenas amostras por ser uma estrutura parcimoniosa com apenas

um parametro « a ser estimado.

e Em problemas de medidas repetidas, coletadas ao longo do tempo, a correlacao intra
individuo pode ser caracterizada como Autoregressiva, pois tende a diminuir com
o passar do tempo. Em alguns estudos longitudinais a reducao no nivel de correlagao
pode ser abrupto, assim a matriz AR-1, que é uma autoregressiva de ordem um, se

mostra como uma alternativa.

e A correlagao Nao Estruturada nao possui um padrao, é a opc¢ao mais flexivel,
porém seu nimero de parametros cresce rapidamente e a estimacao pode se tornar
instavel. Para amostras pequenas e desbalanceadas é desejavel estruturas mais

parcimoniosas.
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2 Aplicacao

Nesta secao, ¢ apresentada uma tipica aplicacao do modelo logistico para dados
hierarquicos, utilizando estimacao de equagoes generalizadas. Consiste em um estudo de
carater observacional com interesse em estimar razoes de chances da quebra do dente dado

um fator de risco, em portadores da doenga Hipomineralizagao Molar Incisivo (HMI).

2.1 Introducao

A Hipomineralizacgao Molar Incisivo (HMI) é um defeito do esmalte que tem
origem na fase de desenvolvimento do dente e que atinge os primeiros molares e incisivos
permanentes. O MHI é uma patologia que causa porosidade do esmalte, deixando-o
com aspecto de giz. Como consequéncia, o dente fica hipersensibilizado, mais suscetivel a
careacao e a impactos mecanicos, podendo quebrar-se até mesmo com a propria mastigagao.
A doenca pode ser identificada visualmente pela presenca de opacidades em pelo menos
um dos primeiros molares. As alteragoes na translucidez do esmalte podem variar de uma
coloragao esbranquicada até castanho-amarelada ou marrom, que tende a representar

maior severidade do problema. Na Figura a seguir, observamos um exemplo de MHI.

Figura 2 — Opacidade de coloragao branca

O fator de risco analisado neste caso ¢ a coloracao do esmalte. Fatos estilizados
sugerem que a tonalidade mais escurecida do dente estd associada a maior chance de
quebra em relacao aos dentes que possuem cor mais esbranquicada. O objetivo deste
estudo sera testar a hipdtese de independéncia entre a frequéncia de dentes quebrados
e as varidveis que indicam a tonalidade da cor, tipo de dente (molar ou incisivo) e sua

localizagdo (superior ou inferior).
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Os dados utilizados neste estudo sao uma amostra de 170 estudantes do Distrito
Federal, todos portadores da doenga HMI, foi extraida de um estudo de prevaléncia de carie
e MIH realizado em 2013 com criangas de 7 a 12 anos de escolas publicas do Paranod/DF,

realizado para uma pesquisa de doutorado em odontologia.

2.2 Metodologia

Inicialmente, é conduzida uma andlise descritiva para melhor caracterizar as ob-
servacoes. Para conhecer o nivel de associagao entre as varidveis, testes bivariados sao
realizados em ambos os niveis da hierarquia. A analise no nivel do individuo é feita através
de testes qui-quadrado. Ao nivel do dente, por sua vez, a andlise exige que a correlagao
intra-individuo seja considerada. Para isso, sera utilizado o modelo log-linear (CARVALHO
et al., 2011).

As observagoes do banco de dados sao da forma {Y;;, X;;}, sendo j = 1,2...J o
j-ésimo dente para o i-ésimo individuo ¢ = 1,2...I. A varidvel resposta Y;; ¢ bindria, assim
para cada observacao ¢j assume-se Y;; = 1 ou Y;; = 0 e X;; é a co-variavel ou fator de

risco observado no nivel do dente.

Os efeitos entre e intra-individuos podem ser obtidos separadamente através do
modelo logistico multinivel. Para isso, cada covariavel observada no nivel do dente (z;;) é
decomposta em duas componentes. Assim é possivel distinguir a informagao contida no

nivel da crianca como sendo a média da covaridvel para os individuos (z;). E a informacao
no nivel do dente sera (x;; — ;) (HOLT; SCOTT, 1982).

Esse tipo de modelagem se faz necessaria uma vez que os dados apresentam
estrutura de agrupamento por individuo, ou seja, observacoes pertencentes a uma mesma
crianga, tendem a apresentar caracteristicas semelhantes. A estimacao por equagoes
generalizadas (GEE) serd utilizada para que o padrao de correlagao contido nos dados

possa ser considerado no modelo.

e Na implementacao da GEE, o modelo de regressao para a média marginal p;; =
Elyij|xij, z;] tem a seguinte forma:
g(/’bl]) =a+ ﬁentre'fi + Bintra(xij - 51)7 (21)
na qual g é a funcao de ligacao logito.
Note que os coeficientes (v, Sentres Bintra ) TEPresentam o efeito marginal do fator

de risco na média da populacgdo. O coeficiente de T; mede o efeito da covariavel quando a

média para os individuos difere em uma unidade. Ja o coeficiente de (z;; — z;) reflete o
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efeito baseado na comparacao dentro do cluster, quando a diferenca entre os dentes é de
uma unidade (MANCL; LEROUX; DEROUENL, 2000).

A escolha da matriz auxiliar de correlacao intra individuos que melhor se ajusta
aos dados envolve comparar critérios de informagao para modelos com diferentes matrizes.
Também é importante a ponderacao racional de qual alternativa se adéqua melhor dada a
natureza do problema de forma parcimoniosa. Ou seja, a matriz auxiliar deve ser aquela
que nao exija muitos parametros a serem estimados e que também nao apresente uma
estrutura muito simples. A matriz Permutéavel satisfaz a essas condigdes e portanto serd a

alternativa adotada neste trabalho.

Foi utilizado o software SAS (release 9.4) para manipulacao do banco de dados, bem

como para a aplicacdo dos modelos descritos utilizando o procedimento PROC GENMOD.
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2.3 Analise descritiva

Nesta secao apresentamos um panorama geral de como se distribuem as variaveis e
como elas se comportam. Foi realizada uma analise descritiva uni e bivariada em ambos os

niveis da hierarquia.

A base de dados em questao, possui dados de 170 criangas, todas acometidas
pela doenca HMI. Para cada uma delas foram registradas informacgoes de, em média, 3
dentes nos quais foram identificadas altera¢des na opacidade. Ao todo, 437 dentes foram

analisados.

Além do sexo da crianga, foram obtidas medidas categéricas no nivel do dente:
a variavel Cor indica se a opacidade presente no dente possui coloragao branca ou nao
branca; Posicao classifica o dente como superior ou inferior, enquanto Tipo identifica

molares e incisivos.

A Tabela 2 apresenta as proporgoes e porcentagens em que as variaveis ocorrem.

Tabela 2 — Frequéncias no nivel do dente

Frequéncia Porcentagem

Quebra Nao Quebra 397 90,85
Quebra 40 9,15
Tipo Incisivo 137 31,35
Molar 300 68,65
Posicao Inferior 182 41,65
Superior 255 58,35
Cor Branco 302 69,11
Nao Branco 135 30,89

Observa-se que apenas 40 dos 437 dentes analisados sofreram quebra (9,15%), trata-
se assim de um evento pouco observado. Quanto a coloracao, existe um balanceamento
maior entre brancos (69%) e nao brancos (30,89%). As variaveis de controle Tipo e Posicao
também sem mostram bem distribuidas. Foram observados 255 (58%) dentes superiores e

182 (41%) inferiores. Quanto ao tipo, 68% sdo molares e 31% incisivos.

2.3.1 Analise bivariada no nivel do dente

A andlise bivariada permite verificar de forma exploratoria quais variaveis se

mostram mais importantes para o modelo.

Nesta etapa queremos investigar preliminarmente a relagdo entre as variaveis inde-
pendentes e resposta. No nivel do dente, a correlacao intra-individuo deve ser considerada
e para isso, é utilizado o modelo log-linear. Utilizando o modelo linear generalizado com

distribuicdo de Poisson e variancia robusta, é possivel identificar a repeticao do individuo
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e a correlagao entre as observacoes pertencentes a uma tUnica crianca. Desse modo, deter-

minamos o quanto a contagem de dentes quebrados depende dos niveis de cada variavel

independente.
Tabela 3 — Molelos log-lineares
Porcentagem de quebrados Razao de Chances P-valor
Cor Nao Branco 19,26 4,26 0,0001
Branco 4,64
Tipo Molar 11,0 2.44 0,0252
Incisivo 5,11
Posicao Superior 10,59 1,49 0,3322
Inferior 7,14

A andlise bivariada no nivel do dente revela que a prevaléncia de dentes quebrados
é associada a coloragao (p=0,0001). O dente que apresenta opacidade nao branca é 2,94
vezes mais suscetivel a sofrer quebra do que os dentes brancos. Segundo o teste, as variaveis

Tipo e Posicao nao apresentam dependéncia significante ao nivel de 0,005%.

Embora as varidveis controle Tipo e Posicado ndao tenham apresentado significincia
quando analisadas no nivel do dente, uma analise mais profunda, que inclua a decomposicao
entre e intra-individuos, pode vir a revelar resultados diferentes e portanto, foram incluidas

no modelo logistico.

2.3.2 Analise bivariada no nivel do individuo

Enquanto no nivel intra-individuos, as caracteristicas eram observadas no nivel do
dente, no caso do nivel da crianca, observamos se ha a ocorréncia de pelo menos um dente
quebrado e se ha pelo menos um dente com opacidade nao branca. Seguindo esse critério,
a Tabela 4 apresenta as frequéncias de criancas que apresentaram dentes danificados, com

opacidade escura e também o sexo.

Tabela 4 — Frequéncias no nivel da crianca

Cor Frequéncia Porcentagem
Quebra  Quebrados 48 28,24

Nao quebrados 122 71,76
Cor Branco 68 40

Nao Branco 102 60
Sexo Masculino 86 50,59

Feminino 84 49,41

Observa-se que 28,24% (48) das criangas avaliadas apresentaram dentes quebrados,

contra 71,76% (122) que nao possuiam nenhum dente danificado. A maior parte das
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criangas possuem pelo menos um dente nao branco (60%). A amostra é bem distribuida

entre meninos e meninas, 50,59% das criancas sao do sexo masculino.

No nivel da crianca, foram realizados testes qui-quadrado de associacao entre a

ocorréncia de dentes quebrados e a coloragao. A Tabela 5 apresenta os resultados.

Tabela 5 — Testes qui-quadrado

Porcentagem de quebrados e P-valor

Cor  Nao Branco 36,27 8,1333 0,0043
Branco 16,18

Sexo Masculino 27,91 0,0093 0,9233
Feminino 28,57

O teste qui-quadrado de associagdo entre a Quebra e Cor foi significante ao nivel
de 0,005. Indicando que criancas que apresentaram pelos menos um dente nao branco,
possui chance 2,94 vezes maior de apresentar pelo menos um dente quebrado. Ja variavel
Sexo, conforme esperado, nao se mostrou significantemente relacionada com a prevalecia

de dentes quebrados.

Assim como as variaveis de controle Tipo e Posicao, a covariavel Sexo também
¢ incluida no modelo final logistico multivariado. Nao foi realizada nenhuma técnica de
selecao de variaveis. Todas as caracteristicas utilizadas neste estudo, foram selecionadas
por motivacoes clinicas e a inclusdo no modelo, independe da significancia estatistica

aferida na andlise exploratoria.
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2.4 Modelagem

Levando em consideracao todas as peculiaridades do conjunto de dados, a modela-
gem proposta foi realizada utilizando o modelo logistico multinivel. A indicadora de quebra
do dente foi utilizada como variavel dependente. A coloracao do dente é o fator explicativo,
mantendo controladas o sexo da crianca e as caracteristicas no nivel do dente: posicao
e tipo. O modelo foi ajustado utilizando o estimagio de equagoes generalizadas (GEE)
com matriz de correlacao intra individuo permutavel. Todos os testes foram conduzidos
utilizando o procedimento GENMOD no software SAS, com p-valores maiores que 0,05

sendo considerados estatisticamente significantes.

O modelo final com as variaveis explicativas e seus coeficientes estimados estao

representados a seguir.

logito(m;;) = Bo + p1Cor(entre) + BCor(intra) + Sz Posic(entre)
+B84Posic(intra) + BsTipo(entre) + BgTipo(intra) + B7Sexo

Através deste modelo, foi testada a hipdétese nula de que a quebra do dente e
a coloracdo sao independentes. A Tabela 6 apresenta as estimativas obtidas para os
parametros entre e intra-individuos, bem como o erro padrao, a razao de chances e o

p-valor. Entre parénteses, esta indicado qual é a categoria de referéncia utilizada em cada

variavel.
Tabela 6 — Estimativas dos parametros

Parametro Coeficiente Erro padrao Razao de Chances P-valor
Cor-entre (Nao branco x Branco) 0,958 0,547 2,607 0,0798
Cor-intra (Nao branco x Branco) 2,046 0,558 7,740 0,0002
Posigao-entre (Superior x Inferior) 0,391 0,588 1,478 0,5067
Posicao-intra (Superior x Inferior) 0,255 0,507 1,291 0,6148
Tipo-entre (Molar x Incisivo) -0,110 0,642 0,896 0,8640
Tipo-intra (Molar x Incisivo) 1,090 0,439 2,975 0,0129
Sexo (Masculino x Feminino) 0,222 0,394 1,249 0,5721

No nivel do dente, ou seja, intra-individuos, a variavel Cor apresentou p-valor
significativo (p=0,0002), rejeitando a hipdtese nula de independéncia. Assim, temos
evidéncias para concluir que existe associacao entre a cor da opacidade e a chance de
quebra. O coeficiente estimado apresenta valoracao positiva indicando aumento na chance
de quebra associado ao escurecimento do dente. Em termos de razao de chances, o dente
que apresenta coloracao nao-branca tem em média, 7,74 vezes mais chance de se quebrar
do que um dente branco. Entretanto, a analise no nivel do individuo apresenta p-valor nao

significante, indicando que entre os individuos, nao se identifica efeito da cor na variavel
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resposta. Nesse ponto, podemos perceber a importancia da analise que considera todos os

niveis da hierarquia, de outro modo, estimativas equivocadas podem ser obtidas.

A variavel Tipo do dente apresentou significancia ao nivel do dente, revelando que
dentes molares sao mais suscetiveis a quebra, entretanto a diferenca é de apenas 0,09%. O
sexo da crianca e a posicao do dente apresentaram apresentaram p-valores nao significantes

em ambos o0s niveis da hierarquia.

Os resultados obtidos pela modelagem do problema confirmam as hipoteses dos

pesquisadores.
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3 Conclusao

Na pesquisa odontolégica e também em outras areas, uma variedade de trabalhos
tratam de dados hierarquicos, lancando mao de diversas técnicas que permitem o estudo
de dados correlacionados. Entretanto, é comum nos depararmos com estudos que implicita
ou explicitamente, assumem que as fontes de informacao entre e intra-individuos produzem
a mesma estimativa para os efeitos dos fatores de risco ou tratamento. Geralmente, cada
nivel da hierarquia revela uma informacgao sobre os dados, podendo inclusive apresen-
tar resultados divergentes. Nesses casos, negligenciar a decomposi¢ao das varidaveis em
fatores intra e entre-individuos pode resultar em estimativas enviesadas, de interpretacao

incoerente.

A utilizagao da abordagem da estimagao de equagoes generalizadas (GEE), junta-
mente com a decomposicao das covariaveis em fontes de informagao nos niveis do dente e
do individuo, mostrou resultados satisfatorios, corroborando com as expectativas clinicas
dos pesquisadores. A analise bivariada em ambos os niveis apontaram associacao entre a
coloracao da opacidade no esmalte e a quebra do dente. Entretanto, a analise multivariada
através da regressao logistica revelou que essa associagao se da principalmente no nivel do
dente. O efeito da coloracao nao branca aumenta, em média, 6,74% a fragilidade do dente.
Nenhum efeito se mostrou significante ao nivel da crianca, confirmando a importancia da

analise em todos os niveis da hierarquia.

Conforme ilustrado neste estudo, covaridveis podem causar efeitos diferentes em
cada nivel da hierarquia. A pergunta seguinte é por que isso ocorre. Efeitos intra e entre-
individuos podem diferir por viés causado por erros de medida ou confundimento causado
por cofatores nao observados (PALTA; YAO, 1991). Préximos estudos podem procurar

investigar essa questao e ainda trazer uma comparacao de métodos.
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