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Resumo

A pandemia de COVID-19 gerou uma uma crise sanitaria sem precedentes com
impacto pratico em diversos campos do cotidiano. O distanciamento social e o fecha-
mento de diversos estabelecimentos incluindo universidades gerou uma maior prevaléncia
de estresse, ansiedade e depressao na populagao. Para avaliar os impactos psicolégicos
da pandemia, foi desenvolvido um estudo sobre os principais determinantes da depressao
em universitarios na Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) por meio do modelo
de equagoes de estimagao generalizadas (GEE). O modelo GEE foi utilizado para ve-
rificar a associagao entre as varidveis independentes e o desfecho de depressao entre os
universitarios entrevistados. Os resultados obtidos indicaram que as variaveis associadas
a depressao entre os universitarios foram: sexo feminino, idade inferior a 34 anos, casado
(ou com relacionamento), com renda familiar menor /igual a dois saldrios minimos e taba-
gismo. O modelo GEE possui vantagens como a possibilidade de modelar diversos tipos
de variaveis resposta e o ajuste aos dados é feito sob estimadores consistentes, gerando

resultados confiaveis.

Palavras-chave: COVID-19, Depressao, dados longitudinais, dados correlacionados,
GEE.



Abstract

The pandemic of COVID-19 has generated an unprecedented health crisis with
practical impact in various areas of everyday life. Social distancing and the closure of
various institutions including universities has generated a greater prevalence of stress,
anxiety and depression in the population. To assess the negative psychological impacts
of panndemia, the present work proposes to study the main determinants of depression
in university students at the Federal University of Ouro Preto through the model of
generalized estimate equations (GEE). The GEE model was used to verify the association
between the independent variables and the outcome of depression among the university
students interviewed. The results of indicate that variables associated with depression
between universities were: female sex, age under 34 years old, married, with family income
less than/equal two minimum wages and smoking. The GEE model has advantages such
as the possibility of modeling different types of response variables and the adjustment to

the data is made using consistent estimators, generating reliable results.

Keywords: COVID-19, Depression, longitudinal data, correlated data, GEE.
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6 Introducao

1 Introducao

Dados da Organizacao Mundial da Satide (OMS) apontam que a propor¢ao de
pessoas com transtornos de ansiedade e depressao tem crescido ao redor do mundo, prin-
cipalmente em paises de renda baixa. Apds a descoberta do primeiro caso da COVID-19,
que aconteceu no final de 2019, na cidade chinesa de Wuhan, o mundo passou a enfrentar
uma crise sanitaria sem precedentes (WHO, 2020b). A doenca foi inicialmente carac-
terizada como uma pneumonia de etiologia desconhecida, até a identificacao genética do
virus que causava a doenca. Em maio de 2020, a OMS afirmou que medidas de isolamento
social (vulgo lockdown) sao efetivas para diminuir a transmissao exponencial do virus da
COVID-19. Como forma de desacelerar a propagacao do virus, e reduzir a taxa de mor-
talidade, o governo chinés decretou diversas medidas para mitigar seu agente etioldgico,
entre as quais se destaca o isolamento social. Tais medidas foram ratificadas pela OMS,
que posteriormente decretou a COVID-19 como uma pandemia em 11 de marco de 2020
quando 114 paises registraram casos da doenca e ocorreram mais de 4 mil 6bitos em todo
o mundo (WHO, 2020a).

Apesar da comprovada eficdcia das medidas de prevencao adotadas, estudos apon-
tam que seus impactos na rotina de vida das pessoas afetaram em muitas dimensoes das
condicoes de vida e de saide inclusive a componente de saiide mental. Por exemplo, o
distanciamento social implicou no fechamento dos estabelecimentos de ensino, e conse-
quentemente na suspensao das aulas e trabalho remoto ou suspensao do trabalho, o que
pode ter aumentado significativamente na taxa de incidéncia dos problemas psicolégicos
em diversos grupos sociais, inclusive os universitarios, o que levou a ocorréncia de uma

maior prevaléncia de estresse, ansiedade e depressao na populagao (Barros et al., 2020).

Conforme Rubin e Wessely (2020), a ansiedade na comunidade aumenta quando
ocorrem surtos de doencas e o isolamento contribui para a ampliacao consideravel dessa
condicao. Os autores descrevem as razoes pelas quais o isolamento social potencializa
a ansiedade e outras doencas cronicas nao transmissiveis na comunidade. Como por
exemplo: a determinacao do isolamento por parte das autoridades é uma medida que
indica a gravidade da situacao; a imposicao dessa acao diminui a confianca e a seguranca
das pessoas que estao sob isolamento. O isolamento indica perda de controle individual
e provoca a sensacao de “estar preso” nas pessoas e se torna mais exacerbada com a
separacao de membros da familia. Os rumores fazem com que as pessoas busquem mais

informacoes mesmo que seja em fontes menos confidveis.

Os autores acrescentam ainda que tais efeitos podem ser cumulativos e exacerbar a
ansiedade e a depressao. A presenca de transtornos mentais pode se agravar ou constituir

um fator de risco para a presenca de doencas cronicas e virais, além de influenciar a
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adogao de comportamentos deletérios relacionados a saide como o habito de fumar e o
consumo abusivo de bebidas alcodlicas. Algumas pesquisas mostram que, estudantes que
integraram o estudo no periodo pandémico apresentaram niveis significativamente mais
elevados de depressao, ansiedade e estresse comparativamente aos que integraram o estudo

no periodo normal (Maia; Dias, 2020).

Com o intuito de analisar o impacto da COVID-19 na saide mental dos univer-
sitarios, varios estudos de revisao publicados recentemente permitem perceber os efeitos
da quarentena na saide dos universitarios, como Maia e Dias (2020), Brooks et al. (2020),
Dodd et al. (2021), Bernardelli et al. (2022), César et al. (2022), entre outros. Ambos
os estudos concluiram que é inegavel o impacto da pandemia de COVID-19 na vida das
pessoas em todo o mundo. Entretanto, os efeitos, principalmente na satide mental, sao di-
ferenciados conforme os grupos populacionais e suas atividades especificas. Dessa forma,
entender como a pandemia afeta a saiide mental de estudantes universitarios em diferentes
contextos, além de contribuir com o conhecimento sobre este tema, possibilita o desenvol-
vimento de estratégias preventivas e de cuidado em satude mental para os universitarios

em situagoes de grande estresse coletivo como a pandemia de COVID-19.

Em geral, estudos desta natureza se restringem em uma simples anélise descritiva
do conjunto de dados, ou na aplicagao de alguma metodologia estatistica adequada para
modelar bancos de dados transversais. Alguns dos modelos popularmente utilizados para
tal proposito sao: o modelo de regressao linear e a regressao logistica binaria e multinomial.
Entretanto, em muitas situagoes praticas é de interesse do pesquisador avaliar a saude
mental dos estudantes em diferentes pontos do tempo. Desta forma, o presente trabalho
propoe estudar os principais determinantes do transtorno da depressao em universitarios
da UFOP por meio do modelo de equagoes de estimacao generalizadas (GEE-Generalized

Estimating Equation, a sigla em inglés).

O modelo GEE é uma escolha aquedada para situacoes em que a variavel de
resposta para cada sujeito ou elemento experimental é avaliada repetidamente em varios
momentos ou sob varias condigoes. Estudos envolvendo observagoes correlacionadas sao
conhecidos como “estudos longitudinais” e, ocorrem comumente em aplicagoes relaciona-
das a édrea de satude (Agresti, 2018).

Assim, o objetivo deste trabalho foi analisar os fatores determinantes no aumento
dos problemas associados aos sintomas de depressao em egressos da UFOP durante a pan-
demia de COVID-19 usando o modelo GEE. Especificamente, os objetivos foram elenn-

cados em:

e Descrever a prevaléncia da depressao entre os universitarios em dois momentos da

pandemia de COVID-19.

e Apresentar o perfil dos universitarios que relataram depressao durante a pandemia.
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e Conduzir uma aplicagao da metodologia apresentada, no banco de dados referente
ao projeto de sintomas de transtorno de ansiedade e depressao em universitarios
(PADu).

e Selecionar o modelo que apresentar melhor ajuste do conjunto de dados.
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2 Revisao da Literatura

Estudos longitudinais sao frequentes em diferentes areas de conhecimento, com
particular enfoque nas ciéncias da saude e psicologia. A metodologia estatistica que per-
mite modelar estes dados desempenha um papel importante no aprimoramento de nossa
compreensao sobre o desenvolvimento e persisténcia de certas doencas. Pois, ha muita
heterogeneidade natural entre os individuos em termos de como estes se desenvolvem e
progridem. Essa heterogeneidade se deve a fatores genéticos, ambientais, sociais e com-
portamentais. Um desenho de estudo longitudinal permite a descoberta de caracteristicas
individuais que podem explicar essas diferencas inter-individuais nas mudancas dos resul-

tados de satide ao longo do tempo (Fitzmaurice; Laird; Ware, 2012).

O principal aspecto que caracteriza um estudo longitudinal é a repeticao das
medicoes nos mesmos individuos ao longo do tempo, permitindo assim o estudo direto da
mudanca ao longo do tempo. Estudos longitudinais tém como objetivo principal a carac-
terizacao da mudancga na variavel resposta ao longo do tempo e os fatores que influenciam
na tal mudanca. O caso mais simples consiste em verificar se houve uma mudanca na
variavel resposta entre os instantes TO (conhecido como linha de base) e T1 (primeira
onda de avaliagdo), por meio do teste t-pareado, quando a varidvel resposta é continua e
a suposicao de normalidade dos dados é verificada, ou quando o niimero de observacoes é
suficientemente grande (n > 30). No entanto, quando tais critérios nao sao validos, alguns
testes nao-paramétricos ou modelos de regressao mais gerais representam alternativas para

modelar dados com tal estrutura (Twisk, 2013).

2.1 Modelos Lineares Generalizados

Antes de descrever uma abordagem mais ampla sobre o topico dos modelos GEE,
¢ importante apresentar uma breve sintese de uma classe de modelos de extrema im-
portancia na literatura Estatistica. Tais modelos sao conhecidos como modelos lineares
generalizados (GLM). De formal geral, os MLG englobam uma ampla classe de modelos de
regressao adequados para analisar diversos tipos de respostas univariadas, por exemplo,

continuas, bindrias ou contagens (Fitzmaurice; Laird; Ware, 2012; Agresti, 2018).

Os GLM sao uma extensao de uma familia de modelos de probabilidade para
uma variavel resposta univariada y. Tal familia de distribui¢oes de probabilidade é co-
nhecida como familia exponencial uniparamétrica. E importante salientar que boa parte
das funcoes de probabilidade comumente consideradas na literatura pertencem a familia
exponencial. Os MLG podem fornecer previsoes para a média da varidvel dependente a

partir de valores possiveis para as variaveis independentes. Todas as distribuicoes que
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pertencem a familia exponencial uniparamétrica podem ser expressas da seguinte forma:

£(,0,6) = xp {ye —b(0)

ot ¢)} 7 (2.1.1)

onde 0 e ¢ sdao parametros escalares, a(-), b(-), também conhecidas como geradoras de
cumulantes e ¢(+,-) sdo fungoes reais conhecidas. As fungoes especificas b(-) e ¢(+, ) asso-
ciadas as distribuigoes da familia exponencial uniparamétrica, permitem estabelecer uma
distin¢cao de um membro da familia exponencial em relagao ao outro. Os MLG ajudam a
investigar o efeito de um conjunto de varidveis explicativas na variavel resposta. As trés

partes que compoem tal classe de modelos sao:

(1) Componente aleatéria: diz respeito a distribui¢ao de probabilidade da variavel de-

pendente, onde cada uma das observacoes y; ¢ independente das demais.

(1) Componente fixa (deterministica ou sistemética): refere-se ao preditor linear, 7; =
XZT B, para todo i € {1,2,---,n}. O preditor linear é formado pela combinagao
linear entre um vetor de parametros 3 = (S, 81, - - - ,BP)T e X; = (Xo, X1, - ,Xn)T
um vetor coluna, pertencente a matriz experimental X, com dimensao n X p de tal

forma que:

P
§=0
com X;o = 1 para todo 7, sendo o vetor de 1’s incluido em X, para acomodar o

intercepto.

(771) Fungao de ligagao: é uma funcao g(-), mondtona e diferencidvel, aplicada a cada
componente da média da varidvel dependente p; = FE(Y;), segundo sua distribuigao
de probabilidade (parametro natural), relacionando-a a componente fixa (preditor

linear) (Agresti, 2018) expressa por:

P
glp) =ni= X, B = ZﬁkXij (2.1.3)
§=0
A fungao de ligagdo ¢(-) conecta as componentes aleatéria e sistemadtica, respec-
tivamente. Em principio, qualquer funcao de ligagao g(-) pode ser escolhida para
conectar a média da resposta y; com o preditor linear n;. No entanto, toda dis-
tribuicao que pertence a familia exponencial uniparamétrica tem uma funcao de
ligacao particular, chamada de func¢do de ligagao canénica (Paula, 2004; Fitzmau-
rice; Laird; Ware, 2012; Agresti, 2018).
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Antes de introduzirmos o modelo de equacoes de estimacao generalizadas, vamos apre-
sentar de forma breve o conceito da funcao quase-verossimilhanca proposta por Wedder-
burn (1974). Em suma, seja Y7, Ys, -+, Y, uma amostra aleatéria, tal que, E(Y;) = p;
e variancia Var(Y;) = a(¢)v(u;), onde sem perda de generalidade podemos assumir que

a(¢p) = ¢. A fungao quase-verossimilhanga da observagao y;, é dada por:

i
yi —t

K0k

Yi

Q(pi, yi) =

(2.1.4)

E por consequéncia, a funcao quase-verossimilhanca para todas as observagoes da amostra

sera dada pela seguinte expressao:

n

Q. y) = > Qi ). (2.1.5)

=1

Desta forma, as estimativas para o vetor de parametros desconhecido serao obtidas a

partir de:

" O
Up = Z agk” Ygui) (s — ) = 0, (2.1.6)

com k podendo assumir valores {0, 1,2, - -- , p}. Entretanto, uma extensao da equagao 2.1.6

serd apresentada de forma mais detalhada na segao 2.3.

2.2 Modelos Baseados em Dados Longitudinais

Dados longitudinais ou dados em painel sao aqueles provenientes da coleta de uma
resposta especifica em um conjunto de unidades amostrais, geralmente obtidas através de
medidas repetidas ao longo do tempo ou em diferentes condi¢oes experimentais. Para mo-
delagem desses dados sao necessarios modelos que considerem a correlacao entre os dados
para realizar inferéncias validas. Ha duas abordagens vastamente utilizadas para modelar
dados longitudinais: anélise de variancia de medidas repetidas e modelo de equagoes de
estimagao generalizadas (GEE). A anélise de variancia de medidas repetidas consiste em
nao desprezar o pressuposto de independéncia entre da resposta y; e modelando explici-
tamente a estrutura de correlacao. Os métodos de estimacao e inferéncia sao semelhantes
aos dos MLG. A modelagem multinivel também é utilizada para andlise de dados lon-
gitudinais em que a estrutura hierarquica do desenho de estudo é observada e o efeito
dos niveis pode ser descrito por meio de parametros fixos (efeito de grupo) ou varidveis

aleatérias (sujeitos aleatoriamente alocados nos grupos), ou ambos (modelos de efeito
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misto), conforme apresentado em Dobson e Barnett (2008), o método de estimacao dos
MLG é a partir do método da méxima verossimilhanca e envolve realizar repetidamente
um calculo de regressao ponderada, baseado em algoritmos numéricos, como é o caso do

algoritmo de Newton-Raphson e escore de Fisher (Cordeiro; Demétrio, 2013).

O algoritmo é similar a um processo iterativo de Newton-Raphson, mas a ca-
racteristica principal é o uso da matriz de valores esperados das derivadas parciais de
segunda ordem do logaritmo da fungao de verossimilhanga (informagao), em relacao aos
3, no lugar da matriz correspondente de valores observados. Essa caracteristica foi, pri-
meiramente, desenvolvida por Fisher (1935), para o caso da distribuigdo binomial com
funcao de ligagao “probit” e o processo é denominado método escore para estimacao de
parametros (Cordeiro; Demétrio, 2013). Assim, cada entrada genérica do vetor escore

para o contexto dos modelos generalizados (com respostas independentes) sao dadas por:

e (= ) O B
Uy = Zl Var (V) 28, ™ k=0,1,---,p. (2.2.1)

Para medidas repetidas, y;; é o vetor de respostas para o individuo i com E(Y;) =

Ol
i, g(ps) = x{ B e D; é uma matriz diagonal contendo as quantidades, ——-, isto é, D; =

Bk’
dlag{a—ﬁz com ¢ =0,1,2,---,p}. Sucintamente, o modelo ML.G para dados longitudinais
acima citado difere do modelo de Equagoes de Estimagao Generalizadas (GEE) na sua
fungao escore que para este tltimo é conhecida func¢ao de quase-escore (Dobson; Barnett,

2008):
Uk =Y DIV (ys — ) =0, (2.2.2)
Os elementos da matriz V; sao dados por:

V; = AR () A9, (2.2.3)

onde A; é a matriz diagonal cujos elementos sdo v(u;) é a funcao de variancia, R; (ou
R;(«)) é a matriz de correlacao para y; e ¢ é um parametro para permitir a superdispersao
(Dobson; Barnett, 2008). A abordagem marginal, através das GEE, concentra-se na es-
pecificagdo dos momentos dos dados, enquanto na abordagem condicional (usando um
Modelo de Efeitos Mistos, MEM), sdo modeladas as respostas de individuos especificos,
ou seja, a metodologia GEE é desenvolvida para realizar inferéncias marginais (modela
a distribui¢do marginal da varidvel resposta) e, por consequéncia, ndo permite a rea-
lizagao de inferéncias no nivel individual (modelos de dados longitudinais como o MEM)
(Wakefield, 2009).
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2.3 Modelo de Equacoes de Estimacgao Generalizadas

O modelo GEE envolve um conjunto de métodos de Inferéncia Estatistica para
obter estimativas mais robustas e nao viesadas dos parametros da modelagem de regressao
para dados longitudinais (Liang; Zeger, 1986). Para fazer uma descrigao breve, assuma
que as medidas de n individuos sao avaliadas repetidamente ao longo do tempo. Denote
por y;; um valor particular da varidvel resposta para o i-ésimo individuo no j-ésimo
instante de avaliagdo, com j = 1,2,...,n;) . Quanto a natureza, a varidvel resposta pode
ser continua, binaria, ou de contagem. E importante salientar que a natureza da variavel
dependente tem implicagao importante para a especificacao do modelo. No entanto, a
notagao nao distingue entre os diferentes tipos de resposta (Fitzmaurice; Laird; Ware,

2012).

Diferentemente do teste t-pareado onde, para sua aplicacao é necessario que se
tenha o mesmo numero de observacoes repetidas (dados balanceados), a aplicagdo do
modelo GEE nao pressupoe que os sujeitos tenham o mesmo ntimero de medidas repetidas,
ou que sejam medidos em um conjunto comum de ocasioes. Portanto, para acomodar o
possivel desbalanco nos dados, i.e., quando as medidas repetidas nao sao iguais para
todas as unidades experimentais, assume-se que existem n; medidas repetidas na variavel
resposta para o i-ésimo sujeito, e que assim sendo, cada y;; ¢ observado a cada instante de
tempo t;;. Desta forma, a varidvel resposta para o ¢-ésimo individuo pode ser agrupada

em um vetor coluna de dimensao n; x 1. Isto é,

Yi = (%’1,3/1;2, ...,yim)T, 1= 1,2, e, N (231)

Note que, os vetores de respostas sao assumidos como sendo independentes um do outro,
ou seja, Y;; L yn;, paratodoi # h, e i,h € {1,2,--- ,n}. Porém, as medidas repetidas
em um mesmo individuo nao sao consideradas independentes pois, existe uma estrutura
de correlacoes interna entre elas. De igual forma, associado a cada valor da resposta de

interesse y;;, existe um vetor p x 1 dimensional de covaridveis dado por:

XU = (XijouXijlyXij%---7Xijp)T7 7= 1,2,"' ,nej :O,l,"' , P- (232)

Desta forma, estamos assumindo que cada individuo tem um vetor de covaridveis Xj;,
associado com a varidvel resposta y;; em cada instante de tempo ¢;. Até entao assumimos
que cada individuo no estudo tem um vetor de respostas repetidas, denotadas por ;,
e associada a cada uma das medidas repetidas, existe um conjunto de vetores das p

covariaves que podem ser agrupadas em uma matriz experimental X; = (Xij>~ Segundo



14 Revisao da Literatura

a explanacao apresentada na secao 2.1, o processo de modelagem para dados longitudinais
é igualmente compostas por trés partes, a saber (Fitzmaurice; Laird; Ware, 2012; Agresti,
2018):

(i) A esperanca condicional ou média de cada variavel resposta, E (Y;;]|.X;;) = uj, que

depende do vetor de covaridveis, por meio da funcao de ligagao:

9(pig) = mi; = X33, (2.3.3)
sendo x;; um vetor fixado de Xj;

(#7) A variancia condicional de cada y;;, dado o vetor de covaridveis, depende da média

por meio da seguinte relacao:

Var(Y;;) = ¢v(pj), (2.3.4)

onde v(p;;) é comumente designado por fung¢do de variancia, i.e., uma fungio da
média, e ¢ é um parametro de dispersao, podendo ser conhecido ou nao. Para
estudos longitudinais balanceados, um parametro de dispersao separado, ¢, pode
ser estimado em cada ocasidao. Alternativamente, o parametro de dispersao pode
depender dos instantes de tempo em que as medidas foram coletadas, com ¢(t;;)

sendo uma funcao paramétrica de ;.

(73i) A correlagdo intra-individuo condicional ao vetor de respostas repetidas, dadas as
covariaveis, ¢ assumida como uma fun¢ao de um conjunto adicional de parametros
de associacao, o (e também depende das médias, p;;). Por exemplo, os componentes
de o podem representar as correlagoes pareadas ou o logaritmo das razoes de chances
entre as respostas repetidas. A correlacao intra-sujeito nas respostas é descrita com

base em Fitzmaurice, Laird e Ware (2012).

As trés especificagoes para o modelo GEE, que foram apresentadas anteriormente,
constituem uma extensao dos MLG para situagoes envolvendo dados longitudinais. Para o
presente estudo foi utilizada a modelagem com GEE, pois, os dados apresentam estrutura
de agrupamento por individuo (mesmo universitdrio em dois momentos distintos). O
software R (R Core Team, 2022) foi usado para manipulac¢do do banco de dados e aplicagao

da modelagem com GEE.

2.4 Estimacao dos parametros no modelo GEE

Nos modelos GEE ¢é importante especificar corretamente a matriz de correlagao

de trabalho R;(«) para que o B\ seja consistente e assintoticamente normal. Para definir
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a matriz de correlagao de trabalho deve ser observado o desenho do estudo e as andlises
exploratérias sobre as relagoes entre as varidveis (Agranonik, 2010; Dobson; Barnett,
2008). Esses autores sustentam que a matriz de correlagao de trabalho diz respeito a

correlagao entre as observagoes de um mesmo grupo ajustadas pelas covariaveis do modelo.

A matriz de correlagao de trabalho é uma matriz de variancia-covariancia cuja
diagonal sao os unicos elementos com valores diferentes de zero com o pressuposto de que
as respostas para diferentes individuos sao independentes, ou seja, V = R;(«), assumindo

uma estrutura de correlagao independente entre os individuos.

Vi 0 0
0 Vy 0

= . (2.4.1)
0 0 V,

As matrizes V; tem a mesma composicao para todos os individuos. Para estimacao
dos B podem ser utilizados dois métodos quando os elementos da matriz V; sao constan-
tes conhecidas: fungao de verossimilhanga ou por minimos quadrados. O estimador de
méxima verossimilhanca pode ser obtido do seguinte modo (Venezuela, 2003; Dobson;
Barnett, 2008; Freitas, 2018):

U(B) = — == = X Ri(e) 'y — XB) = ZXJR;I(a)(yZ- ~X'RB)=0, (24.2)

onde o £(-) é o logaritmo da fungao de verossimilhanca. Deste modo, o vetor 3 pode ser
obtido resolvendo numericamente a equacao 2.4.2. De igual forma, a matriz de variancia-

covariancia para 3, é dada por:

Var(8) = (X R;(a) ' X) ™! = (Z X Ri() 7' X,) " (2.4.3)

A matriz R;(«) é desconhecida, e portanto, deve ser estimada por meio de processos

iterativos como se segue:

1. Iniciar o modelo com uma matriz R;(«).
2. Estimar os 3 e os preditores lineares g = X TB e os residuos r = y — .

3. Uma nova matriz de variancia-covariancia R(«) é calculada por meio das variancias
e covariancias dos residuos; e essa matriz é usada para estimar um novo 3. Este

processo é repetido até que ocorra a convergéncia do modelo.
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Caso a matriz de correlagao de trabalho estimada ff\i(a) seja substituida pela
matriz R;(«) na estimativa da variancia dos B , provavelmente essa estimativa sera subes-
timada (Dobson; Barnett, 2008). Logo, uma estratégia para evitar essa subestimacao, é
gerar um estimador mais robusto conhecido como estimador sanduiche de informacao que

¢ composto por uma nova estimativa da matriz de correlagao de trabalho como dado em:

R,(B) =37 tC3, (2.4.4)
N

S =X"Ri(a)'X = X[ Ri(a)' X, (2.4.5)
=1

onde R; representa a i-ésima submatriz de R;(«) e Vi(f) que é chamada de estimador
sanduiche de informacao devido ao componente &, que é a matriz de informagcao, a qual

pode ser escrita como:

I =X"WX, (2.4.6)

em que W é a matriz diagonal n X n com elementos:

= X7 L ()" (2.4.7)
" Var(Y;) \ On;

Quando se trata de dados que nao apresentam uma distribuicao normal do vetor
de respostas, um processo iterativo é utilizado para estimar o [ seguindo o algoritmo
abaixo descrito (Venezuela, 2003; Dobson; Barnett, 2008; Freitas, 2018):

1. Primeiramente, usa-se a matriz identidade para a matriz de correlacao de trabalho

R;(«) e o parametro de superdispersao ¢ = 0.

2. Os 8 sao estimados pela resolucao da equacao:

UB)=—=>=X"Ri(a) (y; — XB) = ZXJ R a)(y; — XiB) = 0. (2.4.8)

3. Essas estimativas sdo usadas para calcular valores ajustados de p; = ¢ 1(x; 3) e

também os residuos y; — ;. A

4. Os resultados obtidos no passo 3 sdo usados para estimar os parametros de A;, R;(«)

e ¢, sendo que A; é a matriz diagonal com elementos Var(Y;)
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5. A equagao de U(3) é novamente resolvida para estimar 3 até obter convergéncia.

Salienta-se que existem diversos tipos de matrizes de correlagao de trabalho e a
correta selecao da mesma de acordo com alguns critérios ira gerar estimativas mais precisas
para o modelo. Os modelos GEE fornecem estimativas consistentes mesmo quando a
matriz de correlacao de trabalho é incorretamente especificada. Entretanto, as estimativas
sao mais eficientes quando essa matriz é definida corretamente, mesmo em pequenos
tamanhos amostrais (Wang, 2014). A seguir é apresentado um quadro com exemplos de
matrizes de correlacao de trabalho para modelagem GEE. Na Figura 1, é utilizado o M=4
para que a matriz fique maior e seja mais facilmente compreendida do que M=2, como é
o caso do presente trabalho.

Figura 1: Matrizes de correlacao de trabalho: estrutura, definicdo, exemplo e nimero de parametros

Nimero de
Estrutura Definicao Exemplo (m=4)
parimetros
1 0 0 0)
(1,58 j=k 0100
i £ R =
Independente | Corr(Y;,Y; ) {07 6 ek (a) a W B 0
oo 0 1)
1 a a a)
(1,88 j=kK a 1 a a
Avi Corr(Y.,Y, )=+~ ; Rfex )=
Permutivel LY Yl {_ﬂ’ sl 2k W S 1
a a a 1)
. 1 a o a’)
Corr(Y..Y: . )=a", a 1 o o
AR(1) K Rla)=| . I
1=0,123 &« 2z a
2 a® a 1
1 a a O
[1,5et=0 a 1 @ «
M- i Rla)=| ' " |0<M <m—1
Corr(Y,.Y.,, )=1&,8ei=12,...M a; a; 1 o
dependente 0 set=M . 0 ay & 1)
M=2
{1 a o, ag)
Nio (1,58 j=k la, 1 @, « m(m—1)/2
Corr(Yﬁ,Y,-k):-‘ }. K Rla)=] ' e
estruturada ]_‘Iﬁf' sej#+ ‘ 2 @ 1 o
a, oy g 1

Fonte: Agranonik (2010)
Nota: R(«) é a matriz de correlagdo entre as observagoes do mesmo grupo

n= ndimero de observagoes

Em linhas gerais, a estrutura independente é utilizada quando as observacoes do
mesmo sujeito sao independentes. Para uma estrutura de correlagao permutavel, assume-
se que todas as varidveis respostas (y;) sao igualmente correlacionadas dentro da mesma

unidade primaria de amostragem. Na estrutura de correlagao usando Modelo Autorre-
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gressivo de 1° ordem, digamos AR(1), os elementos externos a diagonal na matriz de
correlagao de trabalho diminuem com a distancia entre as observacoes em que o (co-
eficiente de correlagdo intra-classe) ¢ estimado como a5 = al=sl para observacoes nos
tempos t; e t5|. Na estrutura M-dependente o nimero de observagoes dentro do grupos
varia de zero até M. Quando todos os elementos da matriz de correlagao de trabalho
(externos & diagonal) sao diferentes entre si e deste modo ndo hd nenhum pressuposto
sobre a correlagao entre as observagdes, mas todos os vetores (y;) possuem o mesmo com-
primento, a matriz de correlacao de trabalho é nao estruturada (Dobson; Barnett, 2008;
Wang, 2014; Freitas, 2018).

2.5 Inferéncia para os parametros do modelo GEE

Depois que computamos o estimador B e a respectiva matriz de variancia-covariancia,

o intervalo de confianca para os 3 e o teste de hipdteses sao as principais ferramentas na
area de inferéncia estatistica. Para calcular o intervalo de confianca, é necessario conhecer
a distribuicao amostral do estimador. Ja para o teste de hipoteses, considera-se a quali-
dade do ajuste estatistico do modelo. Essas estatisticas de qualidade de ajuste estatistico
podem ser com base no valor maximo da funcao de verossimilhanga, no valor maximo da
funcao log-verossimilhanca, no valor minimo do critério da soma dos quadrados ou uma
estatistica composta baseada nos residuos. Para o teste de hipdteses no modelo GEE
busca verificar se os coeficientes estimados pelo modelo sao iguais a zero (hipdtese nula)
(Dobson; Barnett, 2008; Wang, 2014):

Hy: 06, =0 contra H;: [, #0,

com k =0,1,--- ,p. Como a normalidade do vetor ,3 ¢é assintética, segue que, sob H)
verdadeira, a estatistica de teste utilizada, no caso a Wald segue uma distribuicao normal

padrao para n suficientemente grande (Rotnitzky; Jewell, 1990):

A

W = B (2.5.1)

ep(Br)

Ressalta-se que nos modelos GEE, a interpretacao dos parametros é relativa a
média da populagao e nao a um individuo especifico. No presente trabalho, foram testadas

as seguintes hipdteses:
Hy: Independéncia entre as variaveis explicativas e a depressao autorreferida;

H,: Nao ha independeéncia entre as variaveis explicativas e a depressao autorre-

ferida.
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2.6 Métodos de Diagnéstico sob o Modelo GEE

Existem alguns métodos de diagnéstico da adequabilidade do modelo GEE, dentre

esses, cita-se: envelope simulado, a distancia de Cook e o Critério de Informagao de
Correlagao (CIC) (Freitas, 2018; Agranonik, 2010).

O envelope simulado é um procedimento de execugao de um grafico de proba-
bilidade meio-normal com envelope simulado por meio do qual os residuos padronizados
sao ordenados em relacao ao valor absoluto esperado da estatistica de ordem, da Normal

Padrao, da seguinte forma (Freitas, 2018):

E(|Z;]) = & (%) , (2.6.1)

onde ® ¢ a distribuicao acumulada da normal padrao. Salienta-se que este método pode
ser utilizado ainda que os residuos nao sigam a distribuicao normal padrao. Existem
outros métodos de andlise de adequacao dos modelos GEE, como a distancia de Cook,
que mensura a influéncia de um subconjunto de observagoes sobre os parametros estimados
e sobre os preditores lineares. A distancia de Cook é calculada pela diferenca entre as
previsoes para a variavel resposta feitas com o modelo com a observagao em anélise e
excluindo-a divido pelo erro quadratico médio do modelo ponderado pelo ntmero de

parametros estimados (Agranonik, 2010).

O Critério de Informagao de Correlagao (CIC) é uma das maneiras de se avaliar
a estrutura de correlacao de trabalho por meio da comparacao das estimativas dos [
obtidas via estrutura de correlagao de trabalho independente. Quanto menor o valor do
CIC, mais adequada é a estrutura de correlacao para o desempenho do modelo. O CIC
é calculado pela soma dos elemnetos da diagonal da multiplicacao das matrizes hessianas

dos estimadores gerados a partir de estimavas naive e robuta (Agranonik, 2010).
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3 Metodologia

3.1 Conjunto de dados

O projeto PADu-Federais, constitui-se de um levantamento de informagcoes soci-
odemograficas, de saude, habitos de vida, e vivéncia no ambiente académico. Este estudo
foi conduzido em dois momentos durante a pandemia de COVID-19 coletando informacoes
dos mesmos individuos (estudo longitudinal). O PADu longitudinal busca avaliar alunos
de 14 cursos da UFOP ao longo de quatro a cinco anos que eles estiveram vinculados
a universidade. Foi realizado em duas etapas: a primeira no ano de ingresso, linha de
base (T0) e a segunda, apés dois anos (T1). Todos os universitarios com idade igual
ou superior a 18 anos e regularmente matriculados no primeiro semestre de 2019 em um
dos 14 cursos selecionados foram convidados a participar. Os cursos eram os seguintes:
Educacao Fisica, Farmacia, Medicina e Nutricao, Arquitetura, Matematica, Engenharia
Civil, Engenharia Geoldgica e Engenharia de Produgao, Artes Cénicas, Direito , Histéria,
Jornalismo e Pedagogia. Cursos com maior niimero de alunos matriculados e menor taxa
de evasao foram escolhidos em antecipacao as possiveis perdas esperadas em um estudo
longitudinal (César et al., 2022).

O levantamento da informacgao da linha de base foi feito por meio de preenchi-
mento do questionario impresso e autoaplicavel. Ja, na segunda onda, o levantamento foi
feito por meio de uma analise de respostas ao questionario PADu enviado por e-mail aos
estudantes dos cursos mencionados anteriormente. As principais caracteristicas avaliadas
foram: sexo (0, se feminino e 1, se masculino), faixa etéria (0, se inferior ou igual a 34
anos e 1, se superior a 34 anos), cor da pele (0, se preto, pardo, amarelo, indigena e outros
e 1, se branco), estado civil (0, se casado, uniao estével, divorciado, vitivo e 1, se solteiro),
grau de instrugao do chefe da familia-Educagao (1, se analfabeto; 2, se fundamental in-
completo a superior completo; 3, se superior completo), renda familiar total mensal em
salarios minimos (1, se até 1; 2, se 2 até 4; 3, se mais de 4), consumo excessivo de alcool
(0, se nao e 1, se sim), pratica de atividade fisica-Ativ. Fisica (0, se ndo e 1, se sim),
tabagismo (0, se nao e 1, se sim), indice de massa corporal (IMC), depressao (0, se nao e

1, se sim).

3.2 Analise de dados

Foi realizada uma analise descritiva dos dados por meio de distribuicao das
frequéncias absolutas e relativas nos dois momentos do estudo. O modelo GEE foi utili-

zado para verificar a associacao entre as variaveis independentes e o desfecho de depressao
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entre os universitarios entrevistados. O nivel de significancia considerado foi p < 5%. Foi
realizado o cédlculo do Critério de Informagao de Correlagao (CIC) para decidir sobre a
melhor estrutura de correlacao de trabalho do modelo. Ademais, foi feita a analise grafica
dos residuos padronizados por meio da distancia de Cook (D;) para verificar o impacto
de um subconjunto de observagoes no modelo, considerando D; > 1 para identificar as

observagoes influentes independente do tamanho amostral (Agranonik, 2010; Cook, 1977).
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4 Resultados

Neste estudo 614 universitarios da UFOP responderam ao questionario do projeto
de sintomas de depressdo em universitarios (PADu). A prevaléncia de depressao foi de
64.80% na linha de base (T0), enquanto que no segundo momento do estudo (T1) foi de
66.70%. O grupo de universitarios entrevistados foi em sua maioria formado por mulheres
(63.2%), com idade até 34 anos (93.19% na linha de base e 91.53% no momento 1), da
raga/cor da pele preta, parda, amarela, indigena e outros (52.9%), e o nivel educacio-
nal do chefe da familia esteve no estrato Fundamental incompleto a Superior incompleto
(61.73%), a faixa de renda total da familia foi de dois a quatro saldrios minimos (60.91%
na linha de base e 60.42% no momento 1). A frequéncia de consumo de alcool entre
os entrevistados foi 65.30% na linha de base e 62,60% no momento 1; enquanto que a
prevaléncia de tabagismo foi 23.80% e 24.99% na linha de base e no momento 1, respecti-
vamente. A prética de atividade fisica foi relatada por 63.40% dos universitarios na linha
de base e 60.75% no momento 1 (Tabela 1).

Figura 2: Box-plot do Indice de Massa Corporal (IMC) dos universitarios nos dois momentos do estudo
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A média e o desvio-padréao do Indice de Massa Corporal (IMC) entre os entrevis-
tados foram de 23.8 (4.82) na linha de base e 23.8 (5.60) no momento 1 (Vide na Tabela
2). O IMC dos universitdrios estudados apresentou maior variacdo no momento 1 compa-
rado a linha de base, houve mais valores extremos para o IMC no momento 1 conforme

pode ser observado na Figura 2.
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Tabela 1: Distribuicao de frequéncias das variaveis de estudo na linha de base e no momento 1. PADu,

2020.

Variavel Linha de Base Momento 1
n(%) n(%)

Sexo
Feminino 389 (63.40) 389 (63.40)
Masculino 225(36.60) 225(36.60)
Faixa Etaria (em anos)
Até 34 575 (93.19) 562 (91.53)
Acima de 34 39 (6.81) 52 (8.47)
Cor da pele
Preto, pardo, amarelo, indigena e outros 325(52.90) 325(52.90)
Branco 289 (47.10) 289 (47.10)
Estado Civil
Casado, unido estavel, divorciado, vidvo 567 (92.35) 567 (92.35)
Solteiro 47 (7.65) 47 (7.65)
Nivel Educacional do chefe da familia
Analfabeto 6 (0.97) 6 (0.97)
Fundamental incompleto a Superior incompleto 379 (61.73) 379 (61.73)
Superior Completo 229 (37.30) 229 (37.30)
Renda Total da Familia (em Saldrios minimos)
Até 1 44 (7.17) 47 (7.65)
2 até 4 374 (60.91) 369 (60.42)
Mais de 4 196 (31.92) 200 (32.57)
Consumo de alcool
Nio 213 (34.70) 229 (37.30)
Sim 401 (65.30) 385 (62.70)
Tabagismo
Nio 468 (76.20) 461 (75.01)
Sim 146 (23.80) 153 (24.99)
Pratica de Atividade Fisica
Nio 2925 (36.60) 241 (39.25)
Sim 389 (63.40) 373 (60.75)
Sintomas de Depressao
Néo 216 (35.20) 206 (33.70)
Sim 398 (64.80) 408 (66.70)

Indice de Massa Corporal
Meédia (desvio-padrao) Meédia (desvio-padrao)
23.8 (4.82) 23.8 (5.60)

Total 614 (100) 614 (100)
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Tabela 2: Resultados do ajuste do modelo GEE sem termos de interagdo. A estrutura de correlagao
independente foi considerada neste caso.

Fatores de risco Estimativa  ep,,; Linai Sig0i  €DProb Lrob Sig, o
Intercepto 0.714 0.952  0.453 0.453 0.878 0.813 0.416
Sexo (Masculino) -0.999 0.132 -7.594 < 0.001 0.157 -6.377 < 0.001
Idade (>34 anos) 1.008 0.267 3.772 < 0.001 0.289 3.484 < 0.001
Cor da pele (Branca) -0.038 0.130 -0.294 0.767 0.155 -0.246 0.806
Estado Civil (Solteiro) -0.684 0.259 -2.641 0.008 0.286 -2.388 0.017
Educacao-2 -0.306 0.803 -0.381 0.703 0.636 -0.481 0.631
Educagao-3 -0.312 0.812 -0.384 0.701 0.650 -0.481 0.631
Renda-2 -0.712  0.293 -2.428 0.015 0.314 -2.267 0.023
Renda-3 -0.795 0.311 -2.545 0.011 0.333 -2.379 0.017
Consumo de élcool (Sim) -0.160 0.139 -1.149 0.251 0.154 -1.039 0.299
Tabagismo (Sim) 0.795 0.167 4.755 < 0.001 0.181 4.397 < 0.001
Ativ. Fisica (Sim) -0.214 0.134 -1.596 0.110 0.139 -1.538 0.124
IMC 0.018 0.013 1.386 0.166 0.014 1.293 0.196
Tempo 0.073 0.127 0.572 0.567 0.099 0.736 0.462

Legenda: Renda-2 e Renda-3 denota as categorias 2 e 3 da renda total da familia,
Educacao-2 e Educacao-3 denota as categorias 2 e 3 do fator graus de instrugao do chefe
da familia, ep denota o erro-padréo e Sig as probabilidades de significancia (p-valor).
De igual forma, a notagao rob e nai denotam as estimativas obtidas usando os métodos

robusto e naive, respectivamente.

Tabela 3: Resultados do ajuste do modelo GEE sem termos de interagdo. A estrutura de correlagao
permutavel foi considerada neste caso

Fatores de risco Estimativa  ep,,; Zinai Sig..i  €Prob Zrob Sig,op
Intercepto 0.859 1.085 0.794 0.427 0.824 1.045 0.298
Sexo (Masculino) -0.972 0.154 -6.319 < 0.001 0.154 -6.290 < 0.001
Idade (>34 anos) 0.765 0.290 2.621 0.009 0.256  2.967 0.003
Cor da pele (Branca) -0.044 0.153 -0.286 0.775 0.154 -0.283 0.777
Estado Civil (Solteiro) -0.739 0.300 -2.468 0.014 0.278 -2.660 0.008
Educagao-2 -0.572  0.959 -0.599 0.549 0.594 -0.967 0.336
Educagao-3 -0.614 0.968 -0.638 0.523 0.608 -1.017 0.312
Renda-2 -0.260 0.272 -0.934 0.350 0.284 -0.895 0.359
Renda-3 -0.353 0.296 -1.170 0.242 0.301 -1.154 0.240
Consumo de alcool (Sim) -0.044 0.141 -0.301 0.763 0.139 -0.305 0.751
Tabagismo (Sim) 0.736 0.183 4.015 < 0.001 0.168 4.382 < 0.001
Atv. Fisica (Sim) -0.107 0.128 -0.819 0.413 0.124 -0.844 0.392
IMC 0.009 0.014 0.669 0.503 0.013 0.714 0.468
Tempo 0.077 0.096 0.803 0.422 0.096 0.806 0.421

Legenda: Renda-2 e Renda-3 denota as categorias 2 e 3 da renda total da familia,
Educacao-2 e Educacao-3 denota as categorias 2 e 3 do fator graus de instrugao do chefe
da familia, ep denota o erro-padrao e Sig as probabilidades de significancia (p-valor).
De igual forma, a notacao rob e nai denotam as estimativas obtidas usando os métodos

robusto e naive, respectivamente.
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Os ajustes via modelo GEE considerando os casos para verificar a associacao dos
onze fatores de risco estudados (sexo, faixa etéria, raga/cor da pele, estado civil, nivel
educacional do chefe da familia, renda total da familia, consumo de &alcool, tabagismo,
pratica de atividade fisica, sintomas de depressao, Indice de Massa Corporal) e o desfecho
de sintomas de depressao entre os universitarios entrevistados esta descrita nas Tabelas 2
a 5. Por meio do teste de Wald, verificou-se que os parametros significativos (teste com
p — valor < 0.05) para a estrutura de correlagao independente, as varidveis significativas
foram: sexo, faixa etaria, estado civil, renda total da familia e tabagismo. Dessa forma, os
fatores de risco para depressao entre estudantes universitarios independente do momento
do estudo foram: sexo feminino, idade menor igual a 34 anos, solteiro, com renda familiar

inferior a dois saldrios minimos e tabagista (Tabela 3).

Para a estrutura de correlagao permutavel sem termos de interagao, as seguintes
variaveis mostraram-se associadas ao desfecho: sexo feminino, com menos de 34 anos de
idade, casado/vitvo/separado e fumante (Tabela 3). Quando foram analisados os termos
de interacao, para a estrutura de correlagao independente, as mesmas associagoes com o
desfecho de depressao foram evidenciadas para o modelo com e sem termo de interacao,
acrescida da interagao entre sexo masculino e pratica de atividade fisica. Ou seja, a
presenca de interacao entre os fatores sexo e pratica de atividade fisica significa que a
diferenca entre a presenca de depressao entre homens e mulheres nao é a mesma nos dois

momentos do estudo (Tabela 4).

No modelo com interacao e estrutura de correlacao permutavel, nota-se que as
variaveis associadas inversamente com a presenca de depressao foram as mesmas o modelo
anterior: sexo masculino, idade acima de 34 anos, solteiro. O termo de interacao sexo mas-
culino/pratica de atividade fisica foi estatisticamente significativo no modelo GEE com
estrutura de correlagao permutavel, e o tabagismo manteve-se associado positivamente ao
desfecho estudado (Tabela 5). Analisando o modelo GEE com estrutura de correlagao in-
dependente, onde assume-se independéncia entre as observagoes para o mesmo individuo,
e o modelo GEE com estrutura de correlacao permutavel (pressuposto de igual correlagao
entre os diferentes momentos de estudo (linha de base e momento 1) produziram estima-
tivas muito préximas para os parametros do intercepto e das inclinacoes. O erro-padrao

robusto é menor do que o naive em ambos os modelos citados.

As estatisticas de Wald para as diferencas nas estimativas dos B, demonstradas
pelo p-valor presente nas tabelas, fornecem evidéncia para rejeicao da hipdtese nula, in-
dicando que hé diferencas nas prevaléncias de depressao entre os universitarios do sexo
feminino, com idade menor de 34 anos, casados, com renda familiar menor de dois salarios
minimos, fumantes. A inferéncia para modelos ajustados por GEEs é melhor realizada
usando estatisticas de Wald com um estimador sanduiche robusto para a variancia, dessa

forma, a opcao deste estudo é usar os estimadores com o erro-padrao robusto.
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Tabela 4: Resultados do ajuste do modelo GEE com termos de interagdo. A estrutura de correlacao
independente foi considerada neste caso

Fatores de risco Estimativa  ep,,,; Zinai Sig..i  €Prob Zrob Sig,op
Intercepto 1.035 0.424 0.672 0.972 0.451 0.652
Sexo (Masculino) 0.219 -6.383 < 0.001 0.238 -5.875 < 0.001
Idade (> 34 anos) 0.272 3.762 < 0.001 0.300 3.402 < 0.001
Cor da pele (Branca) 0.131 -0.452 0.652 0.156 -0.379 0.705
Estado Civil (Solteiro) 0.262 -2.634 0.008 0.294 -2.348 0.019
Educagao-2 0.809 -0.492 0.622 0.641 -0.627 0.535
Educagao-3 0.818 -0.501 0.616 0.654 -0.627 0.531
Renda-2 0.295 -2.408 0.016 0.317 -2.238 0.025
Renda-3 0.313 -2.509 0.012 0.336 -2.335 0.020
Consumo de alcool (Sim) 0.654 1.312 0.190 0.678 1.264 0.206
Tabagismo (Sim) 0.176 4.813 < 0.001 0.184 4.422 < 0.001
Ativ. Fisica (Sim) 0.252 -1.816 0.070 0.272 -1.678 0.093
IMC 0.020 1.988 0.046 0.022 1.823 0.068
Tempo 0.128  0.506 0.612 0.099 0.653 0.506
Sexox Atv. Fisica 0.272 2341 0.020 0.289 2.202 0.028
Consumo de alcool x 0.278 -0.237 0.812 0.287 -0.229 0.818
Atv. Fisica

Consumo de alcoolx IMC 0.026 -1.607 0.108 0.026 -1.558 0.119

Legenda: Renda-2 e Renda-3 denota as

robusto e naive, respectivamente.

categorias 2 e 3 da renda total da familia,
Educacao-2 e Educacao-3 denota as categorias 2 e 3 do fator graus de instrugao do chefe
da familia, ep denota o erro-padréo e Sig as probabilidades de significancia (p-valor).
De igual forma, a notagao rob e nai denotam as estimativas obtidas usando os métodos
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Tabela 5: Resultados do ajuste do modelo GEE com termos de interagdo. A estrutura de correlacao
permutavel foi considerada neste caso

Fatores de risco Estimativa  ep,,,; Zinai Sig.4i  €Prob Zirob Sig,on
Intercepto 1.147  0.434 0.664 0.901 0.553 0.580
Sexo (Masculino) 0.227 -5.662 < 0.001 0.221 -5.814 < 0.001
Idade (>34 anos) 0.293 -2.648 0.008 0.264 -2.944 0.004
Cor da pele (Branca) 0.153 -0.398 0.690 0.155 -0.395 0.692
Estado Civil (Solteiro) 0.302 -2.467 0.014 0.283 -2.635 0.008
Educagao-2 0.958 -0.669 0.504 0.603 -1.063 0.288
Educacao-3 0.967 -0.713 0.476 0.616 -1.119 0.264
Renda-2 0.273 -0.908 0.364 0.283 -0.876 0.382
Renda-3 0.298 -1.156 0.248 0.301 -1.146 0.252
Consumo de 4dlcool (Sim) 0.630 1.510 0.132 0.610 1.561 0.118
Tabagismo (Sim) 0.184 4.061 < 0.001 0.170 4.391 < 0.001
Ativ. Fisica (Sim) 0.235 -1.510 0.132 0.220 -1.610 0.108
IMC 0.020 1.646 0.100 0.019 1.738 0.082
Tempo 0.097  0.779 0.436 0.097 0.783 0.434
Sexo x Ativ. Fisica 0.262 1.914 0.056 0.260 1.928 0.054
Consumo de alcool x Ativ. 0.256  0.196 0.844 0.245 0.205 0.838
Fisica

Consumo de alcoolx IMC 0.025 -1.750 0.080 0.024 -1.805 0.072

Legenda: Renda-2 e Renda-3 denota as categorias 2 e 3 da renda total da familia,
Educacao-2 e Educagao-3 denota as categorias 2 e 3 do fator graus de instrugao do chefe
da familia, ep denota o erro-padréo e Sig as probabilidades de significancia (p-valor).
De igual forma, a notagao rob e nai denotam as estimativas obtidas usando os métodos

robusto e naive, respectivamente.
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O Critério de Informacao de Correlagao (CIC), comparando os modelos sem in-
teracao (CIC= 14.3) e com interagao (CIC=14.8), foi menor para os modelos sem in-
teracao. Salienta-se que esta medida é interpretada como quanto menor seu valor, melhor
o desempenho do modelo a respeito da escolha da estrutura de correlacao de trabalho.
Desse modo, os modelos sem interacao demonstraram melhor performance com estrutura
de correlacao independente. Para este modelo foi feita a andalise dos residuos que demons-

trou a ndo existéncia de pontos influentes com distancia de Cook superiores a 1 (Figura

3).

Figura 3: Grafico da Distancia de Cook para o Modelo GEE ajustado
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5 Consideracoes Finais

A maioria dos universitarios envolvidos nesse estudo foi mulheres, com idade até
34 anos, da raga/cor da pele preta, parda, amarela, indigena e outros, nivel educacional
do chefe da familia foi intermediario e a faixa de renda total da familia foi de dois a quatro
salarios minimos. A frequéncia de consumo de alcool e a pratica de atividade fisica entre
os entrevistados foram elevadas (acima de 60% nos dois periodos de estudo). Cerca de
um em cada quatro universitarios no estudo relataram tabagismo. O Indice de Massa

Corporal (IMC) médio entre os entrevistados foi de 23.8.

Os resultados em tela corroboram com a afirmacao de que a ansiedade, depressao
e sedentarismo foram as condicoes que mais afetaram estudantes universitarios durante o
primeiro periodo letivo que transcorreu na pandemia de COVID-19 segundo um estudo
longitudinal realizado na Universidade de Dartmouth (Huckins et al., 2020). Em um
estudo publicado por Dodd et al. (2021), cerca de 65.3% dos universitarios apresentaram
bem-estar baixo e muito baixo, respectivamente. Os fatores associados ao menor bem-
estar foram: sexo (feminino), status social autodeclarado como baixo, ter sentido impacto

da pandemia nos estudos e experiéncia negativa de aprendizado.

Uma revisao de literatura com o objetivo de conhecer o impacto psicologico do
isolamento social devido a pandemia de COVID-19 mostrou que os sintomas psicolégicos
mais prevalentes foram disturbios emocionais, depressao, estresse, humor deprimido, raiva,
irritabilidade, insonia, ansiedade, sintomas de estresse pés-traumatico e exaustao emoci-
onal. Os fatores estressores associados a estes impactos pscicolégicos na pandemia foram:
duragao do isolamento, medo da infeccao, sentimento de frustragao e tédio pela mudanca
brusca na rotina, escassez ou inadequacao do aporte de suprimentos (alimentos, agua,

roupas...), informagoes inadequadas sobre a realidade da pandemia (Brooks et al., 2020).

Para a andlise de dados longitudinais, quando a suposicao de normalidade do
conjunto de dados da variavel resposta nao ¢é atendida, os métodos que utilizam a veros-
similhanca para inferéncia nao estao disponiveis. Assim, o método de analise de dados
longitudinais mais indicado sao as equagoes de estimagao generalizadas (GEE) (Liang;
Zeger, 1986). Os dados do estudo PADu foram analisados no presente texto utilizando
modelagem GEE.

Observou-se que por meio da modelagem GEE as varidveis associadas a depressao
entre os universitdrios foram: a) associagdo inversa: sexo masculino, idade acima de 34
anos, solteiro, com renda familiar acima de dois salarios minimos. Ainda no presente

estudo; b) associagao positiva: tabagismo.

A pandemia de Covid-19 acarretou impactos de amplo espectro na rotina de vida

e gerou consequéncias prolongadas nos campos da saide, da economia e social (Haleem;
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Javaid; Vaishya, 2020). E notério que qualquer grande epidemia trara impactos negativos

tanto para os individuos quanto para a sociedade (Duan; Zhu, 2020).

Um axioma dos GLM é que as observagoes devem ser independentes (AGRESTI,
2015) e isso limita sua aplicagdo em um cenério de dados longitudinais. Os dados lon-
gitudinais sdo aqueles conjuntos que possuem uma varidvel resposta (y;;) e covaridveis
explicativas (x;;) para cada uma das observagoes (i = 1,...,K) no banco de dados medidas
em mais de um momento no tempo (t = 1,...,n) (Liang; Zeger, 1986). Esses autores ar-
gumentam que quando se trata da analise de dados com medidas repetidas, a correlacao
entre esses valores para uma dada observagao deve ser considerada. Para isso, no mo-
delo de estimativa dados longitudinais usando regressao, os autores desenvolveram um
método baseado nos GLM, apresentando uma classe de equagoes de estimagao (equagoes
estimagao generalizadas (GEE)). As GEE fornecem estimativas mais robustas para os
parametros de regressao quando hé uma estrutura de dependéncia entre as observagoes
(Liang; Zeger, 1986).

Além do argumento exposto acima, como vantagens do uso de modelagem GEE
cita-se a versatilidade de tipos de variaveis como desfecho, geracao de estimadores con-
sistentes, escolha de matriz de correlacao mais adequada aos dados. Como limitagoes
do presente estudo, o relato de depressao foi autodeclarado, nao dispondo de diagnostico
médico para tal. A pergunta sobre consumo de alcool pode nao ter sido sensivel o su-
ficiente para captar a ingestao entre os universitarios. Nao foi utilizado um método de
selecao de variaveis para compor o modelo, pois nao havia outras variaveis disponiveis no

banco de dados, ou seja, todas as variaveis do banco foram empregadas na modelagem.

E salutar destacar que a selecao adequada da matriz de correlacao nao é crucial,
quando o estimador é robusto em relagao as variacoes na escolha dessa matriz. No entanto,
uma escolha inadequada pode diminuir a eficiéncia do estimador. Na pratica, a decisao
pode ser influenciada pelo nimero de parametros de correlacao a serem estimados. Por
exemplo, o uso de uma grande matriz de correlagao nao estruturada pode resultar em

estimativas instéveis ou dificuldades de convergéncia nos calculos (Dobson; Barnett, 2008).

Considerando o que foi observado no presente estudo, o método de modelagem de
Equacoes de Estimacgao Generalizadas demonstrou ser consistente com os dados e gerou
informacgoes que podem orientar medidas de satide mental para grupos de universitarios,
pois contribuiu para identificagao de caracteristicas que implicam em uma associagao com

sintomas autoreferidos de depressao em contexto pandémico.
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Comandos no R

install.packages("dplyr")
library(dplyr)
library(foreign)
library(gee)
library(geepack)
library(geeasy)

load("/cloud/project/LongStructure (3).Rdata")

View(LongitudData)

class(LongitudData$times)

class(LongitudData$ageCat)
LongitudData <- LongitudData %>%
mutate (ageCat = recode(ageCat, "0"="1",
l|1ll=|lol|))

bancoTempol<- LongitudData %>%
filter(times==1)
bancoTempo2<-LongitudData %>%
filter(times==2)

#Descritivos no tempo 1
#Idade

t_ageCatl <- table(bancoTempol$ageCat)
t_ageCatl
prop.table(t_ageCatl)

#Raca/cor da pele
t_skinColl <- table(bancoTempol$skinCol)
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t_skinColl
prop.table(t_skinColl)

#Sexo
t_sexl<-table(bancoTempol$sex)
t_sexl

prop.table(t_sexl)

#Estado Civil
t_marStatusl <- table(bancoTempol$marStatus)
t_marStatusl

prop.table(t_marStatusl)

t_educaCatl<-table(bancoTempol$eduCat)
t_educaCatl
prop.table(t_educaCatl)

#Renda
t_incomel <- table(bancoTempol$income)
t_incomel

prop.table(t_incomel)

#Consumo de Alcool

t_alchooll <- table(bancoTempol$alchool)
t_alchooll

prop.table(t_alchooll)

#Habito de Fumar
t_smokel <- table(bancoTempol$smoke)
t_smokel

prop.table(t_smokel)
#Atividade Fisica
t_physAtvl <- table(bancoTempol$physAtv)

t_physAtvl
prop.table(t_physAtvl)
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#Média do Indice de Massa Corporal (IMC)

t_bmi <- mean(bancoTempol$BMIndex)
t_bmi

#desvio padrdo do BMI

sd_bmi <- sd(bancoTempol$BMIndex)

sd_bmi

#Depresséo

t_depressi<- table(bancoTempol$depress)
t_depressi
prop.table(t_depressl)

#Descritivos no tempo 2

#Idade

t_ageCat2 <- table(bancoTempo2$ageCat)
t_ageCat2

prop.table(t_ageCat2)

#Raca/cor da pele

t_skinCol2 <- table(bancoTempo2$skinCol)
t_skinCol2

prop.table(t_skinCol2)

#Sexo
t_sex2 <- table(bancoTempo2$sex)
t_sex2

prop.table(t_sex2)

#Estado Civil

t_marStatus2 <- table(bancoTempo2$marStatus)

t_marStatus2

prop.table(t_marStatus2)

#Educacdo do chefe de familia
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t_educaCat2<-table(bancoTempo2$eduCat)
t_educaCat2
prop.table(t_educaCat2)

#Renda
t_income2 <- table(bancoTempo2$income)
t_income?2

prop.table(t_income2)

#Consumo de Alcool

t_alchool2 <- table(bancoTempo2$alchool)
t_alchool2

prop.table(t_alchool2)

#Habito de Fumar

t_smoke2 <- table(bancoTempo2$smoke)
t_smoke2

prop.table(t_smoke?2)

#Atividade Fisica

t_physAtv2 <- table(bancoTempo2$physAtv)
t_physAtv2

prop.table(t_physAtv2)

#Depresséo

t_depress2<- table(bancoTempo2$depress)

t_depress?2
prop.table(t_depress2)

t_depressi<- table(bancoTempol$depress)
t_depressl
prop.table(t_depressl)

#Média do Indice de Massa Corporal (IMC)

t_bmi2 <- mean(bancoTempo2$BMIndex)
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t_bmi2
#desvio padrdo do BMI
sd_bmi2 <- sd(bancoTempo2$BMIndex)

sd_bmi2

t_bmi

sd_bmi

# _____________________________________________________________
# Modelagem GEE

# _____________________________________________________________

gee.fit<- geeglm(depress ~ sex+skinCol+marStatus+physAtv+smoke+alchool+
ageCat+ relevel(income, ref = "1")+relevel(eduCat, ref = "1")+
BMIndex+times,data = LongitudData,family = binomial(link = "logit"),

id=id, std.err = "san.se", waves=times,corstr ="independence")

summary (gee.fit)

gee.fit.str<-gee(depress ~ sex+skinCol+marStatus+physAtv+smoke+alchool+
ageCat+relevel(income, ref = "1")+relevel(eduCat, ref="1")
+BMIndex+times+times,data = LongitudData,family = binomial(link = "logit"),

id=id,corstr ="independence")

summary(gee.fit.str)

gee.fit.permut<- geeglm(depress ~ sex+skinCol+marStatus+physAtv+smoke+
alchool+ ageCat+relevel(income, ref = "1")+relevel(eduCat,
ref="1")+BMIndex+times,data=LongitudData,family = binomial(link = "logit"),

id=id,std.err = "san.se", waves=times,corstr ="exchangeable")
summary(gee.fit.permut)
gee.fit.permut.gee<- gee(depress ~ sex+skinCol+marStatus+physAtv+smoke+

alchool+ ageCat+relevel(income, ref="1")+relevel (eduCat,

ref="1")+BMIndex+times,data = LongitudData,family = binomial(link = "logit"),
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id=id,corstr ="exchangeable")

summary(gee.fit.permut.gee)

gee.fit.intera<- gee(depress ~ sext+skinCol+marStatus+physAtv+smoke+
alchool+ageCat+relevel (income, ref="1")+relevel(eduCat,
ref="1")+BMIndex+BMIndex+sex:physAtv+alchool:physAtv+alchool:BMIndex+times,

data=LongitudData,family = binomial(link="logit"), id=id,corstr= "independence")

summary(gee.fit.intera)

gee.fit.intera.glm<- geeglm(depress ~ sext+skinCol+marStatus+physAtv+
smoke+alchool+ ageCat+relevel (income,ref="1")+relevel(eduCat,ref="1")+
BMIndex+BMIndex+sex:physAtv+alchool:physAtv+alchool:BMIndex+times,
data =LongitudData, family = binomial(link = "logit"),

id=id,corstr = "independence")

summary(gee.fit.intera.glm)

#comparar estimativa robusta e ndo robusta

#RESULTADOS NA MESMA tabela: estrutura independente (robusto e o naive),

calcular os valores de p

#manualmente#acrescenta uma calcula com o valor p. Fazer também para o valor robusto
#se o valor z for negativo, esquece o sinal e pega a

#usar o valor z e pegar a cauda superior

#Testas qualidade do ajuste apenas dos modelos com interacdo.

#Calculo do valor de p pela normal pnorm

2*xpnorm( 0.582,0.1, lower.tail = FALSE)

#[1] 0.63

0.58272

# 0.339

2xpnorm( 0.582,0,1, lower.tail
#[1] 0.561

2xpnorm( -5.894,0,1, lower.tail = FALSE)

FALSE)

pchisq(34.74,1,lower.tail = FALSE)
#[1] 3.77e-09



Referéncias 39

gee.fit.intera.permut<- gee(depress ~ sex+skinCol+marStatus+physAtv+smoke+
alchool+ ageCat+relevel(income, ref="1")+relevel (eduCat,
ref="1")+BMIndex+BMIndex+sex:physAtv+alchool:physAtv+alchool:BMIndex+
times,data=LongitudData,family = binomial(link="logit"),

id=id,corstr="exchangeable")

summary(gee.fit.intera.permut)

gee.fit.intera.permut.glm<-geeglm(depress ~ sex+skinCol+marStatus+
physAtv+smoke+talchool+ageCat+relevel (income,ref="1")+

relevel (eduCat,ref="1")+ BMIndex+BMIndex+sex:physAtv+alchool:physAtv+
alchool:BMIndex+times,data=LongitudData,family=binomial (1ink="logit"),

id=id,corstr="exchangeable")

summary(gee.fit.intera.permut.glm)
summary(gee.fit.permut)
summary(gee.fit.permut.gee)

summary(gee.fit.str)

##Calculo do CIC para escolha do melhor modelo

#Modelo sem interacgdo

hessian.ind<-solve(gee.fit.str$naive)
robust.ex<-gee.fit.permut.gee$robust # Obtém o estimador robusto

para matriz de covariéncia

#considerando a estrutura de correlagdo permutdavel
cic<-sum(diag(hessian.ind%*%robust.ex)) # Calcula o valor do CIC para
a estrutura de correlagdo permutével

cic

#CIC=14.8

#Modelo com interacgdo
hessian.ind.intera<-solve(gee.fit.intera$naive)
robust.ex.intera<-gee.fit.intera.permut$robust
cic<-sum(diag(hessian.ind.interaj*%robust.ex.intera)) # Calcula o
valor do CIC para a estrutura de correlagdo permutével

cic

#CIC=17.3
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##Andlise de residuos

X<- model.matrix(as.formula(paste("” ", gee.fit.str$call$formulal3])), LongitudData)
y <- gee.fit.strdy

beta <- coef(gee.fit.str)

R <- gee.fit.str$work

mi <- fitted(gee.fit.str)

individuo <- gee.fit.str$id

repet <- dim(gee.fit.str$work) [1]
ue <- gee.fit.str$nobs/repet

N <- nrow(X)
p <- ncol(X)

#Matriz C <- A * Delta

#Ligacdo candnica -> Delta=Identidade
A <- diag(mi*(1-mi),N)

C<-A

#Matriz Omega - varidncia e covariéncia de y
Omega <- matrix(0,N,N)
invOmega <- matrix(0,N,N)
1<-1
while (1<N)
{
Omegal[l: (1+repet-1),1: (1+repet-1)] <- sqrt(A[1l:(l+repet-1),
1: (1+repet-1)1) %*%R)*x%sqrt (A[1: (1+repet-1),1: (1+repet-1)1]1)
invOmega[l: (1+repet-1),1: (1+repet-1)] <-solve(Omegal[l:(l+repet-1),1: (1+repet-1)])
1 <- l+repet

#Matrizes H e W

W <= Cl*%invOmegal,*’C

H <- solve (t(X)%*%hWih*%X)
raizW <- matrix(O0,N,N)
i<-1

1 <=1
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while (1<N)
{

auto<-eigen(W[1l: (l+repet-1),1: (1+repet-1)])

raizW[1l: (1+repet-1),1:(1+repet-1)] <-

auto$vectorsy*sqrt(diag(auto$values)) %%t (auto$vectors)

1 <- l+repet

i <= i+t

}
H <= raizW/*x%X%*%hH%*%t (X) %*hraizW
h <- diag(H)

#Ponto Alavanca por UE
hue<-as.vector(rep(0,ue))

haux <- matrix(h,ue,repet,byrow=T)
for (i in 1:ue)

huel[i] <- sum(haux[i,])/repet

#Residuo Padronizado
rsd <- as.vector(rep(0,N))
part.rsd <- raizWjx%solve(C)%*%(y-mi)
for (1 in 1:N)
{
e <- as.vector(rep(0,N))
e[1] <- 1
rsd[1] <- t(e)%*%part.rsd/sqrt(1-h[1])

#Distancia de Cook
cd <- as.vector(rep(0,N))
for (1 in 1:N)
{
cd[1] <- (rsd[1])"2xh([1]/((1-n[1]))

# Para identificar os pontos que mais

se destacam

em algum
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# grafico, use o comando identify(...) colocando em n o

# numero de pontos que se destacaram.

#Distancia de Cook

plot(individuo,cd,xlab="0bservagdes", ylab="Distancia de Cook", pch=16)

if (identifical[3]>0) identify(individuo,labels=labelsGraf,cd,n=identifical3])

### Ponto de Alavanca

plot (hue,xlab="0bservagdes", ylab="H por Unidade Experimental", pch=16)
abline(cut,0,1lty=2)
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