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Resumo

Em muitas situacdes da vida real somos confrontados com problemas em que o principal
objetivo e estudar a relacao entre as variaveis. Os metodos comumente utilizados na
literatura estatistica pressupdem que o efeito da variavel explicada (ou dependente), e
particionado em duas partes: uma que e devido a parte deterministica do modelo (efeito
da(s) variavel(is) independente(s)), e outra devido a uma serie de fatores néo controla-
dos pelo experimentador. Entretanto, em determinadas situacdes surge a necessidade de
avaliar a magnitude da influencia de determinados fatores na relacao entre as variaveis.
Desta forma, no presente trabalho estudamos a Analise de Mediacdo, uma abordagem
estatistica que nos permite compreender o quanto de uma relacao entre uma (ou varias)
caracteristicas independentes na varidvel dependente, pode ser influenciada pela inclusdo
de uma ou mais variadveis intermediarias (mediadoras) na relacao de causa e efeito. Di-
ferentemente de uma relacbo puramente direta entre as variaveis, a mediacao revela que
parte do efeito do fator de exposicao sobre a variavel resposta ocorre de forma indireta,
por meio da variavel mediadora. Neste trabalho, essa tecnica e aplicada a um conjunto
de dados que busca explicar a relacao entre comorbidades e qualidade do sono, conside-
rando os sintomas de ansiedade como variavel mediadora, no contexto da pandemia de
COVID-19. O objetivo principal e, primeiramente, apresentar a analise de mediacdo e seus
desdobramentos tedricos para, em seguida, aplica-la ao contexto estudado e interpretar
os resultados obtidos.

Palavras-chave: Analise de mediagao, variavel mediadora, comorbidades, qualidade do
sono, ansiedade, COVID-19, KHB.



Abstract

In many real-life situations, we are faced with problems where the general objective is to
study the relationship between variables. The methods commonly used in the statistical
literature assume that the effect of the explained (or dependent) variable is divided into
two parts: One due to the deterministic part of the model (effect of the independent
variable(s)), and the other due to a set of factors not controlled by the experimenter.
However, in certain situations, it is necessary to estimate the extent of the influence of
certain factors on the relationship between variables. Therefore, in this present work, we
study the Mediation Analysis, a statistical approach that allows us to understand how the
relationship between one (or more) independent factors in the dependent variable may be
modified by introducing one or more intermediated covariates (mediators covariates) in
the causal relation. Unlike a purely direct relationship between the involved covariates,
mediation reveals that part of the effect of the exposure factor on the response variable
occurs indirectly, through the mediating factor. In this work, this technique is applied
to a dataset aiming to explain the relationship between comorbidities and sleep quality,
considering anxiety symptoms as a mediating variable in the context of the COVID-19
pandemic. The objective is to introduce the theoretical foundations of mediation analysis,
explore its developments, and apply it in practice, analyzing the obtained results.

Keywords: Mediation analysis, mediator variable, non-communicable chronic diseases,
sleep quality, anxiety, COVID-19, KHB method.
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1 Introdugao

A pandemia da COVID-19, que teve inicio em marco de 2020 (Organizacao
Mundial da Saade, 2020), representou um fendmeno singular na histdria da humani-
dade. A confrontacao com uma doenca nova, ainda sem vacina, e as taxas crescentes
de contagio geraram temores intensos. A titulo de exemplo, no Brasil foram registrados
em 2020, 7 milhoes de casos e cerca de 195 mil mortes BRASIL (2024). O receio de
contaminacao propria ou de entes queridos serem infectados pelo virus resultou em serios
danos a saide mental das pessoas que viveram essa experiencia. Associado a esse medo
de contaminacao pela COVID-19, as medidas implementadas pelo governo para conter o
coronavirus tambem impactaram significativamente a rotina diaria de todos. Por exem-
plo, a interrupcdo de eventos festivos, encontros familiares e as atividades aglomerativas
resultaram em uma diminuicao acentuada do convivio social, afetando profundamente o
bem-estar emocional. Adicionalmente, tais restrigcdoes tiveram um impacto econéomico sig-
nificativo, levando a perda de empregos para aqueles cuja renda dependia desses eventos,
comprometendo assim a capacidade de prover para as familias.

Um estudo realizado com uma amostra de individuos da comunidade academica
da Universidade Federal de Ciencia da Saude de Porto Alegre (UFCSPA), mostra como
a pandemia da COVID-19 teve um impacto negativo na saide mental dos estudantes e
funcionarios dessa instituicdo. Conforme Ribeiro et al. (2021) ”a pandemia de COVID-19
exerceu efeitos na saude mental da comunidade academica, em que prevaleceram senti-
mentos de impotencia, angistia, medo de perder familiares, amigos ou conhecidos, irri-
tabilidade e tristeza [...]”. Ademais, como resultado da pandemia, muitas pessoas foram
desenvolvendo uma serie de doengas como ansiedade, depressao, hipertensdo, etc. Doencas
essas que tiveram impacto significativo na qualidade do sono. O distanciamento social
pode ser apontado como um dos fatores que influenciou negativamente a qualidade do
sono entre os periodos antes e durante a pandemia, distirbios do sono e a percepcédo sub-
jetiva da qualidade do sono pioraram durante o periodo pandemico (FERREIRA et al.,
2021).

Por desempenhar um papel fundamental em varias funcoes biologicas importan-
tes, como a consolidacao da memoria, a regulacao da temperatura corporal e a restauracéo
da energia, bem como na manutencdo do metabolismo cerebral, qualquer interrupcao no
padrado de sono pode ter um impacto significativo na qualidade de vida dos individuos
incluindo o: bem-estar fisico, desempenho no trabalho ou na escola, funcoes cognitivas e
interacoes sociais (CARDOSO et al., 2009).

Estudos apontam que distirbios do sono podem acarretar em consequencias ad-
versas para os individuos, incluindo uma perda geral na qualidade de vida, disfungcdoes no
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sistema autdbnomo, uma reducdo no desempenho profissional ou academico, um aumento
na suscetibilidade a disturbios psiquiatricos e uma diminuicao na vigilancia (CARDOSO
et al., 2009), o que pode levar a acidentes. Pessoas que experimentam problemas no sono
tem uma maior probabilidade de enfrentar problemas de salde, uma expectativa de vida
potencialmente menor e sinais prematuros de envelhecimento. Portanto, a importéancia
de uma boa qualidade de sono ndao pode ser subestimada.

Varios estudos apontam que, alem de terem sido responslveis por cerca de 43
milhoes de mortes em todo mundo, st no ano de 2021, a presenc¢a de doencas crbnicas
nao transmissiveis (DCNTs) pode igualmente influenciar a qualidade do sono (WHO,
2014; MARRERO; ADASHI, 2015; FIGUEIREDO; CECCON; FIGUEIREDO, 2021).
As DCNTs tambem conhecidas como comorbidades, sdo problemas de saude, como por
exemplo: a hipertensao, diabetes, cancer, obesidade, doencas cardiovasculares, entre ou-
tras. Uma abordagem mais detalhada pode ser igualmente encontrada em Lima et al.
(2022). Este estudo tambem indica que problemas com o sono sao mais frequentes a me-
dida que o nimero de DCNTs declaradas aumenta. Algumas comorbidades, causam dores
nos individuos, dificultando um bom sono, que por sua vez, provoca mais dores, criando
assim um circulo vicioso. Dessa forma, surge a necessidade de investigar os reais efeitos
das comorbidades na qualidade do sono e como esses efeitos podem ter sido agravados
pela pandemia da COVID-19.

Uma forma de analisar a influbencia das DCNTs na qualidade do sono, iepor meio
da aplicacao das tecnicas estatisticas que permitem relacionar as varidveis intervenientes
por meio de uma expressao matematica. A analise de regressao linear, provavelmente a
primeira escolha quando se objetiva avaliar a relacao entre as variiveis, tem sido ampla-
mente utilizada na literatura estatistica. Tal analise pressupde que a variivel dependente
seja numerica, podendo as variaveis independentes serem quantitativas ou qualitativas.
Ja, no caso em que a variavel dependente for binaria, a regressdo logistica e a tecnica mais
indicada.

No presente trabalho, contudo, optou-se pela anilise estatistica de mediagao, uma
abordagem metodoldgica que, apesar de seu potencial, ainda e pouco explorada e conhe-
cida. Essa escolha se justifica pelas vantagens oferecidas, incluindo uma compreensdao mais
aprofundada de como uma variavel independente pode influenciar a variavel dependente,
considerando tambem os efeitos indiretos mediados por outras variaveis no modelo. A
metodologia que apresentamos nesse trabalho permite captar relagcoes complexas e ofe-
rece, nao so uma compreensao mais detalhada das diferentes influencias que a variavel
explicada pode sofrer, mas tambem, uma forma diferente de interpretar os coeficientes de
regressao em termos de efeitos: indireto (ou efeito mediado), e o efeito direto (ou efeito
ndao mediado).

Com o intuito de obter as respostas dos questionamentos anteriormente levanta-
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dos, serao utilizadas ferramentas estatisticas para que a partir dos dados coletados nos
residentes de Ouro Preto, uma cidade do estado de Minas Gerais, seja possivel generalizar
os resultados do estudo na populacao onde esses dados foram coletados. E quica, espe-
ramos que os resultados desse estudo sejam replicados em outros estados brasileiros, por
forma a auxiliar os tomadores de decisao no entendimento de que a influencia das DCNTs
na qualidade do sono pode, de alguma forma ser mediada por outros fatores de interesse,
e consequentemente, sugerir medidas de saude publica que busquem mitigar fatores que
corroboram para uma piora da qualidade do sono.

Para obter as respostas de interesse, as principais contribuiccodes do presente traba-
Iho incluem: Investigar a influencia das comorbidades na qualidade do sono dos residentes
de Ouro Preto durante a pandemia da COVID-19. Tal avaliacao sera feita a partir de: (i)
uma caracterizagao descritiva do banco de dados; (ii) analise das relacoes entre os fatores
qgue resultam na piora da qualidade do sono; (iii) bem como uma profunda compressao
de como as variaveis consideradas mediadoras na relagdo entre as DCNTs e qualidade de
sono podem ser eficazes na decomposicao do efeito total.

1.1 Organizagao do trabalho

O presente trabalho e composto por quatro capitulos. O capitulo 2 apresenta de
forma exaustiva o referencial tearico, onde a definicao e explicacao detalhada da analise de
mediacao pode ser encontrada, nesse mesmo capitulo sdo exibidos 2 exemplos simulados de
aplicacdo encontrados em MacKinnon (2012). No capitulo 3 apresentamos os resultados
das anialises estatisticas, baseados em diferentes aplicaccodes. Por fim, no capitulo 4 sado
apresentadas as consideragcdoes finais do trabalho.
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2 Revisao da literatura

2.1 Analise de regressao linear

Segundo Kutner, Nachtsheim e Neter (2004), um modelo de regressao e um meio
de expressar a tendencia da variavel resposta Y em variar sistematicamente com uma ou
mais variaveis preditoras x1,x2,..., xp. Essa caracteristica se deve ao fato de haver: uma
distribuicao de probabilidade de Y para cada nivel de Xj, e as medias dessas distribuic6es
variam de forma sistematica com Xj. Para estabelecer um primeiro modelo, considere a

estrutura:

M = f (xi, fl) + ei, (2.1.1)
em que
e xieum vetor linha das variaveis independentes;
* y e o valor observado da variavel resposta no i-esimo experimento;

« f (xi,fl), denota a parte deterministica do modelo;

» ei representa a parte aleatdria, que ndo e controlada pelo pesquisador.

Observe igualmente que fl = (p0,pl,..., ftp)T denota o vetor p-dimensional dos coeficien-
tes de regress6o, e xi denota um valor particular da variavel independente. Note que, a
depender de como a parte deterministica do modelo em (2.1.1) for fixada, o modelo de re-
gressao pode ser classificado em: (i) linear simples, se f (xi,fl) = 0o+ ~1xi, ou (ii) linear
mdltipla, caso f (xi,fl) = xifl, onde xi denota a i-esima linha da matriz experimental
Xnx(p+1), que inclui uma coluna de 1’s para acomodar o intercepto.

A versao particular do modelo em (2.1.1), tambem conhecida como modelo de
regressao linear multipla, e dada na sua forma matricial por

Y = Xfl + ¢, (2.1.2)

quando a matriz X possui posto completo ecomY = (YLYZ2,...,Yn)T denotando o vetor
da variavel resposta, X = [Xij], comi= 1,2,...,nej = 0,1,... ,p e fl sao respectiva-
mente, a matriz experimental e o vetor desconhecidos dos coeficientes de regresséao, ambas
citadas anteriormente. Por fim, e = (ele2,... ,en)T denota o vetor dos erros aleatdrios,
em que e suposto ser normalmente distribuidos, com vetor de media E (¢) = 0 e matriz
de variancia-covariancia dada por Cov (e) = a2ln, em que In e a matriz identidade de
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ordem n. Note que, a formulacéo da Cov (e) sugere claramente que o0s erros devem ser
homoscedasticos (varidncia constante) e independentes entre si.

Consequentemente, o vetor aleatorio Y tem media E{Y} = X ( e a matriz de variancia-
covariancia dada por Cov(Y) = Cov(e) = a2ln.

Para encontrar estimadores com boas propriedades, e empregado o metodo dos
minimos quadrados (KUTNER; NACHTSHEIM; NETER, 2004) que considera para cada
observacao a soma dos quadrados dos desvios, denotada por Q e definida por

n
¢ = ee  YIyi—j —inii—eee—fipXip)2
i=1

(Y - XOT(Y - X (). (2.1.3)

Assim, os estimadores dos manimos quadrados sdo os valores /& = (NQjL,... ,jpy que
minimizam a soma do quadrado dos erros Q. A obtencao das estimativas e detalhada em
Kutner, Nachtsheim e Neter (2004). O estimador (3 e o melhor estimador linear e ndo
viciado, ou seja, dentre todos os estimadores lineares em Y e nao viciados para j este e 0
que possui menor variancia pelo Teorema de Gauss-Markov(WOOLDRIDGE, 2023). Para
testar a significancia dos coeficientes da regressao, realiza-se um teste t. Este teste verifica
se uma varidavel explicativa Xi influencia significativamente o comportamento méaedio da
variavel resposta, mantendo constantes as demais variaveis. As hipoteses do teste sao

Hg:jj = 0
Hi :jj = 0,
emquej = 1,... ,p, HQindica que xi n6o tem nenhum efeito sobre o valor esperado de i,

enquanto H1sugere que xi possui um efeito significativo sobre as variacoes de Yi. Uma
abordagem detalhada sobre os procedimentos inferénciais, que incluem estimaco pontual
e intervalar pode ser igualmente encontrada em Faraway (2009), Hastie, Tibshirani e
Friedman (2017), Montgomery, Peck e Vining (2021), entre outras referencias.

A anaélise de regressdao linear &uma ferramenta fundamental na anaélise de dados,
empregada para descrever a relacao entre a media de uma variavel resposta e uma ou mais
variaaveis explicativas. Esse maetodo pressupdoe que a varidavel dependente seja numaerica,
podendo ser discreta ou contdnua. No entanto, quando a variavel resposta de interesse e
binaria ou dicotdbmica, e necessario recorrer a tecnicas especificas de modelagem. Nesses
casos, a regressao logastica se apresenta como a abordagem mais utilizada.
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2.2 Regressdo Logistica

Muitas variaveis resposta categoricas apresentam apenas duas categorias, como
“sim”ou “nao”, 0 ou 1, “falso”e “verdadeiro”, ou “sucesso”e “fracasso”. Considere uma
variavel Y cujos possiveis valores sao Y = 0 (fracasso) e Y = 1 (sucesso). Nesse caso, dado
o0 vetor de covariaveis xi Yi segue uma distribuicdo de Bernoulli, em que a probabilidade de
sucesso e P(Y = 1|xi) = n(xi), e a probabilidade de fracasso e P(Yi = 0|xi) = 1—n(xi).
A esperanca de Yi e dada por E(Yi) = n(xi). Para n observacfes independentes dessa
variavel, o numero de sucessos segue uma distribuicao binomial com pardmetros n e n(xi)
(AGRESTI, 2007).

A regressao logistica pode ser vista como um caso particular dos modelos lineares
generalizados que busca compreender o comportamento da variavel resposta em funcao
de mudancas nas varidveis explicativas xi. Assim, a probabilidade de Yi e representada da
seguinte forma: n(xi), para indicar E(Y |xi). Um possivel modelo analogo ao da regressao
linear utilizado para uma resposta binaria e:

n(xi) = xiTfi.
Esse modelo nao esta bem definido visto que probabilidades estao restritas ao intervalo
[0,1] enquanto modelos lineares podem assumir valores em toda reta real, essa equacéo
pode resultar, quando valores de x sao muito grandes ou muito pequenos, em n(xi) < 0
ou n(xi) > 1. Entdo, se torna necessario uma modelagem mais complexa (AGRESTI,
2007). A abordagem utilizada para a modelagem no caso de respostas dicotdmicas utiliza
a distribuicdo logistica cuja estrutura sistematica para a regressao logistica e, segundo

Hosmer e Lemeshow (2000):
exp (xi

NN 4 exp (xifi)’

A transformagcdao logito ie de grande importéancia para o estudo da regressdao
logistica, definida por

logit(n(xi)) = tog f/ln_(ﬁ(ux\i)) = xifi.

Sob o modelo de regressao linear os parametros dos modelos sao estimados atraves
da tecnica dos minimos quadrados ordinirios e os valores de 6 que minimizam a soma dos
desvios quadrados servem como estimativa dos parabmetros. Entretanto, quando trata-se
de variiveis resposta binarias, a tecnica de minimos quadrados ordinarios ndo atende os
mesmos pressupostos que atende em variaveis continuas. Segue da independencia dos
Yi’s que, o metodo de estimacao que seri aplicado no contexto da regressao logistica
e 0 metodo da maxima verossimilhanca (HOSMER; LEMESHOW, 2000). Para definir
0 procedimento de estimacao por maxima verossimilhanca, considere que seja Yi uma

variavel dicotbmica e xi um vetor com os valores fixados para uma variavel quantitativa



Revisdo da literatura 15

que explica Yi, entdo pode-se afirmar que n(xi) = P(Y = 1|xi) e que 1—n(xi) = P(Y =
0|xi), a contribuicdo do par (xi,yi) na funcao de probabilidade conjunta (ou funcao de
verossimilhanca) pode ser expressa por

Li(0) = n(xi)yi [L —n(xi)]1-yi .

Como as observagGes sao independentes, segue que,

)= IS = (PR ) O R @R Y

n exp (Xi™)vi (1 + exp (xi*))-yi (1 + exp (xi3))yi-1
i=1

Para facilitar as operacdes matematicas e aplicado o logaritmo:

1(3) log [L(*)] = J” ivilog [n(xi)] + (1 —yi)log [1 —n(xi)]},

n
iVixi® —log [1+ exp (xi™)]}. (2-2-1)

1]
>

i=1
.
Portanto, o estimador de maxima verossimilhanca /§ = */80,/81, mm /3y de 3 = (/0,"1, mm, /D)

e obtido maximizando a equacdo (2.2.1). Tal como apresentado no modelo normal (mo-
delo cléssico), a significancia dos coeficientes de regressao pode ser feita por meio do teste
de Wald e intervalos de confianca. Para tal, as hip6teses de interesse sao:

HO :/j
H1:/j

0 a probabilidade de sucesso independe do valor que xi assume

0 a probabilidade de sucesso e influenciada pelo valor de xi,

com xi denotando elementos de xi. A estatistica do teste e dada por z = \Jftj/eP0j) ,

onde ep((3j) denota o erro padrao de (3j.

Para compreender melhor as relagoes entre multiplas variaveis, e fundamental
investigar se o efeito de uma variavel preditora xi influencia direta ou indiretamente o
comportamento de uma variavel resposta Yi. E importante considerar como a inclusédo de
uma variavel mediadora no modelo pode alterar esse efeito. Para isso, utiliza-se a analise
de mediacdo, que permite identificar e quantificar o papel que uma variavel mediadora
desempenha na relacao entre xi e Yi.
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2.3 Analise de mediacao simples

A anilise estatistica de mediacao e um metodo utilizado para compreender como
uma variavel independente xi transmite seu efeito para a variivel resposta Yi (MACKIN-
NON, 2012). Na teoria de analise de mediacao e considerada uma variavel intermediaria
Mi, chamada de mediadora. A variivel mediadora explica como e porque uma variivel
independente influencia a variavel dependente.

Uma vantagem dessa tecnica sobre os demais metodos que objetivam estudar a
relacao entre as variaveis e que, a analise de mediacao fornece uma compreensao mais
completa e detalhada das relacoes entre tais variaveis, identificando os processos inter-
mediirios que conectam as variaveis independentes as dependentes. A influencia de xi
em Yi, sem intermediacao, e conhecida como relacdo do efeito total e um dos objetivos da
analise de mediacao e decompor tal efeito.

Figura 1. Diagrama do efeito total.

Supondo que Yi e uma variivel quantitativa, entdo o efeito total, representado
pela Figura 1 e denotado por ¢ (que e o efeito a ser decomposto), quantifica a diferenca
estimada em Yi, para cada variacdo unitaria de xi. Portanto, quando as variaveis sdo
quantitativas, a seguinte equacdo pode representar o efeito total:

Yi = iy + cXi + ey,

onde iy denota o intercepto no modelo reduzido (ou modelo do efeito total), e ey o
termo de erro, que segundo a notacao apresentada no Capitulo 2.1, supoem-se ter uma
distribuicao normal centrada em 0 e variancia constante. Entretanto, o efeito total mede
a alteracao media do Yi, para cada variacao unitiria de xi. Matematicamente, tem-se

c=[Yil|(X = X+ 1] - [Yi|(X = Xi],

em que Y e o valor ajustado para Y.
Ademais, na presenca de uma variavel mediadora, o efeito total e decomposto da seguinte

maneira;
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Figura 2: Diagrama conceituai de um modelo de mediagao simples.

Um exemplo de um gréafico de mediagdo e apresentado na Figura 2. Nessa figura observa-
se que ha dois caminhos que ligam Xi a varidvel resposta Yi. O caminho que conecta
Xi diretamente a Yi, & denominado efeito direto, representado por C. J4, o caminho
qgue conecta Xi a variavel resposta Yi passando pelo mediador Mi e chamado de efeito
indireto (HAYES, 2017). Observe que na Figura 2, ha duas variaveis que sao influenciadas
pelas demais que sdo (Yi e Mi), quando ambas sao continuas, podem ser modeladas pelas

seguintes equacoes:
Mi = im + aXi + tM,

Yi = v + @Xi + bMi + ty,

onde im e iy sd0 os interceptos, tM e ty sao os erros aleatérios nos ajustes de Mi e
Yi, respectivamente e a, b e cCsao os coeficientes de regressdo (HAYES, 2017). Mais
especificamente, temos que,

e a quantifica a mudanca de Mi em a unidades para cada variagcao unitaria de Xi,
ou seja,
a= Mi|(X = xi+ 1D]- Mi|(X = Xi)]

em que, Mi e o valor ajustado de Mij;

* b quantifica a mudanc¢a em b unidades de Yi, para cada variacao unitaria de Mi,
mantendo-se constante o fator de exposi¢do Xi, isto e,

b= [Y|(M = mi+ 1,X = Xi)] - [Y|(M = mi,X = Xi)].

O efeito indireto de Xi em Yi atraves de Mi e representado pelo produto ab. Esta
quantidade e interpretada da seguinte maneira: para cada variacao de uma unidade em
Xi, sera estimada uma diferenca de ab unidades em Yi, como resultado do efeito de Xi em
Mi, e do efeito de Mi em Yi. Esses parametros podem ser estimados utilizando o metodo
dos minimos quadrados ordinarios para obter &b (MACKINNON, 2012). O efeito direto
e a infludencia que Xi tem em Yi sem passar pelo mediador Mi, ou seja, e a parcela do
efeito total que e transmitido somente a variavel resposta Yi. O coeficiente cCdenota o
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efeito direto, uma interpretacao e que, para cada variacao unitaria de Xj, mantendo Mi
constante, e provocada uma mudanca de c! unidades em Yi. Isto e,

d —[Y|(X = Xi+ LM =mi]- [Y|(X=Xi,M —mi)].

O sinal de addetermina como o efeito direto impacta o ajuste da variivel resposta.
Um coeficiente a > 0 significa que para cada aumento de uma unidade em Xi, o valor
ajustado Y aumentara, enquanto o efeito direto negativo significa que, para valores mai-
ores de Xi, serdo ajustados valores menores de Y. No caso em que Yi e Mi sao variiveis
continuas o efeito total e expresso como a soma dos efeitos direto e indireto:

c=d + ab,

e portanto o efeito indireto ab e tambem encontrado pela diferenca entre o efeito total e o
efeito indireto: c¢—c., que pode ser estimado utilizando os minimos quadrados ordinarios,
obtendo 6 —O (MACKINNON, 2012).

Para compreender o quanto do efeito total ie mediado por Mi, ie calculado o

seguinte percentual: ab
— x 100.
c

Outro aspecto que e importante ressaltar e que hi uma diferenca entre um fator
de confusao e uma variavel mediadora. Segundo MacKinnon (2012), o fator de confusao
explica a relagao entre variaveis porque esta relacionado a ambos, Xi e Yi, mas nao faz
parte do processo de mediacdo causal. Ja o mediador explica a relacao entre Xi e Vi
porque o efeito de Xj e transmitido a Yi por meio de M,j.

Como dito anteriormente, tanto 6b, quanto 6 —O fornecem uma estimativa do
efeito mediado. Para calcular o intervalo de confianca desses estimadores, e necessario
definir o seu erro padrdao. Os erros padrdoes de ambas as equagcdoes podem ser usados para
a construccdao de limites superiores e inferiores do intervalo de confiancca. Primeiro para
Ob, a forma do erro padrao mais utilizada e sac (MACKINNON, 2012), definida por

s mJa2sB+ b2s | (2.3.2)

onde, sd e s" correspondem a variéncia de 6 e b, respectivamente. Para calcular o erro
padrao de ¢ —06, ou seja, o erro padrdo da diferenca entre dois coeficientes de regressao e
utilizado:

sC-C —\/sE+ sc —2rscsc, (2.3.2)

em que 2rscsd e a covariancia entre 6e 6. Em geral, tanto o erro padrao para ab, quanto
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para c—C sao bastante similares, mas por simplicidade a equacao (2.3.1) e a mais utilizada
(MACKINNON, 2012).

O intervalo com 7 = 95% de confianca para o efeito mediado e calculado utili-
zando:

Limite inferior (LI) = Cb—zasd,

Limite superior (LS) = ab + zasag

Para testar se o efeito mediado e estatisticamente significativo, e possivel calcular
a razoao entre a estimativa do efeito mediado e o erro padr6ao e comparar com os valores
tabulados da distribuicao normal padrao. Em seguida compara-se o resultado da razao,
em modulo, caso ultrapasse o quantil para o valor escolhido de 7, e possivel afirmar que
o efeito ie significativo. Outro mietodo que ie usado para testar ie verificar se o valor 0
estd dentro do intervalo de confianca, caso nao esteja o efeito mediado e significativo
(MACKINNON, 2012).

Assim como na analise de regressdao usual, os modelos de mediagcdao necessitam
atender certos pressupostos, dentre os quais, serado citados 4, sendo eles (MACKINNON,
2012):

» Forma funcional correta: Cada equagao assume que ha uma relacao linear entre
as variaveis, onde a mudanca em 1 unidade na variavel preditora afetara proporci-
onalmente a variavel resposta. Adicionalmente, as variaveis possuem um relaciona-
mento aditivo, ou seja, nao interagem entre si.

» Todas as influencias estao expressas: Nao ha outras variaveis importantes e
influentes que nBao estejam declaradas no modelo.

e Medidas acuradas: Xi, Mi e Yi sao medidas confiaveis e validas.

» Erros comportados: Os erros possuem variancia constante (Homoscedasticidade),
nao sao correlacionados com as variaveis preditoras e sdo independentes entre si.

2.4 Analise de mediacdo multipla

Ha situagbes em que mais de uma variavel mediadora e incluida na analise, segue
diagrama conceitual apresentado na figura 3, retirado de Hayes (2017).
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Figura 3: Diagrama de mediacdo multipla com k mediadores.

As equacdes dos modelos com multiplos mediadores sao definidas por

Mj = iM.+aXi+eM. paracadaj = lak,
k

Yi = iy + cCXi+ " 'bjMj + €y.
=1

Neste caso o efeito de Xi possui k+1 direcdes para influenciar Y, sendo um passando direto
de Xi para Yi e outros k atraves de cada um dos k mediadores: M1 (X ~ M1% Y), outro
atraves de M2 (X » M2”" Y), e assim por diante, ate Mk (X ~ Mk”" Y) (HAYES,
2017). O efeito mediado total e expresso por:

=~

Efeito mediado total = ajbj.
j=1
Analogamente ao caso com apenas 1 variavel mediadora o efeito tambem pode ser obtido

atraves da diferenca entre o efeito total e o efeito direto:

k
Naibi=c¢c- C
i=1

Para obter o erro padrdo de cada variavel mediadora, segue similarmente ao caso de um
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so mediador. Para o primeiro efeito mediado segue que

salbl=V ~ i+ {fal.

Tambem o erro padrao do efeito mediado total, no caso de 2 variaveis mediadoras pode
Ser expresso por:

saibi+a2®2 = \j séibi + saR2 + 206ia2shib2,

sendo sc b2 a covariancia das estimativas. Ou ainda:

sc-a = \Jsa+ S%—2rscsc

Para testar se os coeficientes sdo significativos e tambem obter os valores para 0s
intervalos de confianca basta proceder de forma aniloga ao que foi apresentado na anilise
de mediagcdao simples.

As tecnicas e equacoes acima abordadas sao aplicaveis somente quando a variavel
resposta Yi e os mediadores Mi sao continuos. Para o caso de variaveis discretas utiliza-se
outros metodos, em particular o metodo KHB (KOHLER; KARLSON; HOLM, 2011) que
e capaz de decompor o efeito total em relacoes de variiveis de quaisquer naturezas.

2.5 Metodo KHB

O metodo KHB e uma tecnica que retorna o grau com que uma variivel de
controle Mi, media ou explica a relacdo entre X i e Yi bem como a decomposi¢cdo do efeito
total (KOHLER; KARLSON; HOLM, 2011).

No caso da regressao linear classica, a decomposto do efeito total em efeito
direto e indireto ie bem intuitiva o que ndao acontece nos casos em que a relaccdao entre a
variivel resposta e o conjunto de variiveis explicativas nao e linear. O contexto que sera
abordado ie a comparaccdao de coeficientes em modelos cuja resposta ie biniaria.
Seja 0 modelo de mediagcdao completo:
Yi = iy + dXi + bMi + ty,

e 0 modelo reduzido:

Yi = iy + cXi + ey.

Para a decomposi¢cdao do efeito considera-se o efeito indireto como a diferengca do
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efeito total pelo efeito direto: ab = ¢ —aC Ao considerar o caso de variaveis indepen-
dentes dicotbmicas, e possivel utilizar uma estimativa para esses coeficientes (KOHLER;
KARLSON; HOLM, 2011):

c @
c=—, & C= —
Jc Jc

ambos oc e o¢ sdo parametros de escala. Os parametros ¢, d, oc e 0§ nao podem ser
estimados, apenas as suas razdes. Logo, temos:

Como a diferenca entre Ce cCcombina mediacdo e reescalonamento, a questao e
como obter uma estimativa do efeito indireto que nado seja distorcida por diferengcas nas
escalas. O Metodo KHB soluciona essa questao extraindo toda a informagdo de Mi que
nao esta em Xi. Isso e feito utilizando os residuos ordinirios da regressdo de Mi em Xi:

Ri = Mi—(£0 + ~lxi),

em que ftO e ~1sao os coeficientes da regressao. Ri substitui Mi e o0 modelo reduzido fica:

Y* = iy + &X, e

g @ ¢ c—cC
Jc JC Jc
pois &c= oc (KOHLER; KARLSON; HOLM, 2011).
Para testar a significancia dos coeficientes e realizado o seguinte teste de hipdtese:

HO:c—c = 0 o efeito indireto ndo e significativo,

H1:c—a = 0o efeito indireto e significativo,
a estatistica do teste e:
z= mbR — bF) ~ N(0,1),

em que bR e o valor do coeficiente de Xi no modelo reduzido (modelo sem o mediador) e
bF, o coeficiente de Xi no modelo completo (mmdelo cmo mediador).

Para mais detalhes ver Kohler, Karlson e Holm (2011).
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3 Resultados

3.1 Conjunto de dados

Os dados que serfao usados no presente trabalho foram obtidos por meio de um
inquerito sorologico envolvendo uma pesquisa de amostragem complexa de base populaci-
onal, intitulado “COVID-Inconfidentes: Vigilancia epidemiologica da covid-19 na regiao
dos Inconfidentes/MG”, realizado pela Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP). Os
dados analisados foram coletados de outubro a dezembro de 2020, em duas cidades de
medio porte da regiao centro-sul de Minas Gerais totalizando 1511 individuos que repon-
deram a pesquisa, maiores detalhes podem ser encontrados em Junior et al. (2023).

O desfecho de interesse no presente estudo e a qualidade do sono. Sua construcdo
e feita usando como referencia, uma versao brasileira do Pittsburgh Sleep Quality Index
(PSQI) traduzida pelos autores em Bertolazi et al. (2011). Em suma, uma se¢ao do
questionairio supracitado ie dedicada exclusivamente para obter informaccGoes que sejam
uteis para a construcao do indice PSQI. Em geral, o instrumento e composto por 19
perguntas categorizadas em sete componentes com pontuagcdoes variando de 0 a 3. Desta
forma, cada participante vai pontuando em como ele classifica a sua qualidade de sono
no periodo em andlise. Feito isso, o desfecho de interesse (Y) ser6: Y = 1se PSQI > 5
(M6 qualidade do sono) e Y = 0se PSQI < 5 (boa qualidade do sono). Observe que,
PSQI iea soma dos escores obtidos para cada respondente. Nisso, a classificagcfao de boa
qualidade de sono ieatribuida aos respondentes com uma soma menor a 5. De igual forma,
tal classificaccdao pode ser feita incluindo uma terceira categoria no desfecho de interesse
(nivel moderado), veja Wang et al. (2020) para mais informacoes.

A variavel de exposicao (comorbidades) foi obtida com base no auto-relato do
entrevistado, conforme a sua situacao clinica no periodo de avaliagao. A classe das co-
morbidades avaliadas incluem: diabetes, asma, problemas de pressdo, doencas pulmona-
res, transtornos de ansiedade, doengas cardiacas ou da tireoide. A variavel de exposicao
(DCNT) denota a quantidade de comorbidades que um individuo relatou.

A variovel sintomas de ansiedade constitui um fator de mediacao (JUNIOR et al.,
2023). Esse fator e dicotcmico, e seus niveis foram obtidos usando como base um indice
de classificaccado frequentemente usado pelos pesquisadores da airea. Para finalizar, outras
covarioveis que podem ter alguma influencia sobre a qualidade do sono sao: genero (1: se
feminino, 0: masculino); idade (1. para 18 a 34 anos, 2. para 35 a 59 anos e 3. maior
que 60 anos como o nivel de referencia); estado civil (1: se casado, 0: caso contrario);
educacao (1: se 0 ao 5° ano, 22 6 ao 9° ano, 3: maior ou igual ao 10° ano e o nivel de
referencia); renda familiar (1: se < 2, 2 2 a 4 e 3: maior ou igual que 4 salarios minimos
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e o nivel de referéncia); ocupacgdo (1: se trabalhador e 0: caso contrario). Todo o processo
de analise de dados sera feito usando o Software R eo STATA.

3.2 Aplicacdo 1: Modelo com 1 mediador

Os dados para o exemplo a seguir sao de um estudo hipotetico sobre o consumo
de agua, em que o efeito de um estimulo sobre uma resposta e mediado pelo organismo
do individuo. O estimulo foi a temperatura, o organismo sao os individuos estudados e
a sua percepcao de sede, e a resposta e o consumo de agua. O objetivo deste estudo e
verificar se a exposicao a temperaturas mais altas, em locais como submarinos e estagdes
espaciais, aumenta o consumo de agua. Os dados para este estudo estdo na Tabela 17
(Apendice). Id representa cada individuo, total de 50 individuos; X, a temperatura (em
Fahrenheit); M, um indicador de sede informado pelo individuo, com valores de 1a 5; e
Y, o numero de decilitros de agua consumidos.

Em Kim (2016) e criado um fluxograma baseado nos passos descritos por Baron
e Kenny (1986) que servira como um guia para a reproducao do estudo:

A variavel Xi possui

T Néo N&o hé efeito
efeito significativo
) mediado
sobre Yi?
Jan
Avariavel Xi possui )
P Nao N&o ha efeito
efeito significativo .
mediado
sobre M?
Avariavel M afeta
3 Néo ha efeito
Yi, quando Xi é Néo
mediado

controlado?

I Sim

Mediagéo Parcial ou
completa

Figura 4: Fluxograma de anélise de mediagao.

O 1° passo e verificar se Xi possui efeito significativo sobre Yi, apis utilizar a
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funcao Im do R, as estimativas dos coeficientes sao:

Tabela 1. Modelo reduzido da la aplicacao (resultados)

Estimativa Erro Padrao Estatistica do teste Valor-p

1y -22,269 9,370 -2,377 0,021
c 0,363 0,133 2,721 0,009

o modelo incluindo as estimativas dos coeficientes e;

Yi
Yi

iy + cXi + ey,
-22, 269 + 0, 363Xi.

Observando o Valor-p, conclui-se a um nivel de significancia de 5% que a variavel Xi e
uma boa preditora para Yi, ou seja, para cada mudanca de uma unidade em temperatura

ha um aumento de 0,363 vezes no consumo de agua.

De acordo com o 2° passo deve-se testar se ao aumentar ou diminuir a temperatura
do ambiente, a percepcao de sede dos individuos tambem e alterada proporcionalmente.

Tabela 22 Modelo de mediagdo da la aplicacdo (resultados)

Estimativa Erro Padrado Estatistica do teste Valor-p

im -20,702 8,588 -2,410 0,019
a 0,338 0,122 2,767 0,008

inserindo as estimativas dos coeficientes, temos:
Mi
Mi

im + aXi + eM,
-20, 702 + 0, 338Xi.

Segundo a tabela 2, e possivel concluir que Xi tambem possui efeito significativo sobre
Mi. Entao, pode-se inferir que para cada aumento de 1° Fahrenheit na temperatura, a

percepcao de sede ira subir aproximadamente 0,34 vezes.

3° passo, verificar se Xi e Mi, sdo variaveis que influenciam significativamente Yi.
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Tabela 3: Modelo completo da la aplicacao (resultados).

Estimativa Erro Padrdao Estatistica do teste Valor-p

iy -12,932 9,129 -1,417 0,163
c 0,210 0,132 1,591 0,118
b 0,451 0,145 3,113 0,003

0 modelo com os coeficientes estimados e;

Yi = iy + ©Xi + bMi + ey,
Y = -12,932+ 9,210Xi + 0, 451Mi.
30338 Percepcao de sede b=0.451

Temperatura (F°) ¢=0,210 Consumo de agua

Figura 5: Coeficientes do modelo com 1 mediador.

Segundo os resultados acima, a um nivel de significancia a = 5%, a variavel Xi
ndao possui efeito significativo quando o mediador Mi (e inserido no modelo linear, como
tambuem o intercepto, isso significa que uma parte expressiva do efeito de Xi (e mediado
por Mi, ou seja, o efeito da temperatura e mediado pelo organismo do individuo. Para
saber o quanto do efeito foi mediado, considere fazer a proporgao:

ab x 100,

0,338 x 0,451 1AA

0, 363
0,153

0, 363

Proporgcdao do efeito mediado = 42%.

x 100,

x 100,

O aumento de 1 grau Fahrenheit influencia a percepcao de sede que apus sofrer
o efeito do acrlescimo de temperatura o transmite para o consumo de Gagua do indivaduo.
42% do efeito do aumento de temperatura (etransmitido pelo organismo do participante
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do estudo. Vale ressaltar que o valor do coeficiente para o efeito mediado pode ser obtido
de duas maneiras: 6 x b= 0,338 x 0,451 = C—C = 0,363 —0,210 = 0,153.

Prosseguindo ao calculo do intervalo de confiangca para o efeito mediado, sera
utilizado a expressdo (2.3.1) que denota o erro padrao:

7]
1

V (0, 338)2(0,145)2 + (0, 451)2(0,122)2,
= 0, 073.

%]
|

Calculando os limites do intervalo, para 95% de confianca:

LI
LS

0,153 —1,96(0, 073) = 0, 01,
0,153 + 1,96(0, 073) = 0, 3,

0,01 < ab<0,3.

Portanto, o valor do coeficiente do efeito mediado em 95% das possiveis amostras da
populacao estudada estari no intervalo de 0,01 e 0,3.

Com o intuito de verificar se o efeito mediado e estatisticamente significativo sera
feita a razado entre a estimativa a X b e o seu erro padrdao:

ab

Erro padrdao
0,338 x 0, 451

0,073
0,153

2,095.
0,073

Como o resultado da razao e maior que 1,96 e o valor 0 nao esta dentro do intervalo de
confiangca pode-se concluir que o efeito mediado ie significativo.

3.3 Aplicacdo 2: Modelo com 2 mediadores

Novamente serai apresentado um exemplo para elucidagcdao, desta vez um caso
em que ha duas variaveis mediadoras, encontrado em MacKinnon (2012). A situacao
hipotietica a ser estudada iea de como a expectativa dos professores sobre cada aluno e
a dificuldade dos materiais utilizados podem influenciar o desempenho dos estudantes.
Um total de 40 estudantes e 40 professores forneceram os dados. Cada estudante recebeu
um escore de suas habilidades aleatoriamente, e a expectativa do professor baseada nesse
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escore e a variavel Xi. Supfe-se que a alta expectativa de um professor proporcione um
clima social mais agrad6vel e tambem que ao ter grandes expectativas para os alunos os
professores tendem a escolher materiais maiores e mais desafiadores.

A resposta Yi e a pontua¢gdo obtida em um teste de habilidades bosicas aplicado
no final do semestre, as variaveis M1e M2, correspondem a uma media de percepcao do
clima social dentro da sala de aula e uma media da percepcao de volume e dificuldade
do material utilizado, respectivamente. A motivacao da pesquisa e verificar atraves da
analise de mediacao se um ambiente incentivador, e o nivel de quantidade e dificuldade
do material utilizado influenciam o desempenho estudantil. Os dados estdao apresentados
na Tabela 18.

Seguindo os passos descritos na Figura 4, serGao analisados cada um dos modelos.

Tabela 4. Modelo reduzido da 2- aplicacdo (resultados).

Estimativa Erro Padrdao Estatistica do teste  Valor-p

iy 34,727 8,924 3,891 4 x 10-4
c 0,707 0,173 4,081 2 x 10-4

o0 modelo com as estimativas dos coeficientes i
Yi= iy + cXi + ey,
34,727 + 0, 707Xi.

Yi

A variavel Xi, expectativa do professor com base no escore de habilidades dos
alunos, possui efeito significativo sobre o desempenho dos estudantes. Para cada aumento
unitario na expectativa do professor, o desempenho dos estudantes aumenta cerca de 0,71
vezes.

Tabela 5. Modelo de mediacdo da 2- aplicagao (resultados)

Estimativa Erro Padrdao Estatistica do teste  Valor-p

iMi 7,097 8,128 0,873 0,388
al 0,840 0,158 5,319 4 x 10-6

0 modelo entao, e€:

M1l= iMi + alXi + eMi,
M1= 7,097 + 0,840Xi.

A variavel Xitambem possui influencia significativa em M1, para cada aumento de 1 uni-
dade da expectativa do professor a percepccado de agradabilidade do ambiente ieaumentada
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0,84 vezes.
Tabela 6: Modelo de mediagdo da 2a aplicacdo (resultados)
Estimativa Erro Padrdo Estatistica do teste Valor-p
=, < ~is 7,514 5,418 3,580 x 10-6
0,146 1,52 0,137
SN N

as estimativas dos coeficientes tambem podem ser expressas da seguinte maneira:

M2= im2 + a2X + eM2,
M2 = 40, 710 + 0, 221Xi.

Analisando o modelo contendo a variavel M2 e constatado que para um nivel de signi-
ficancia igual a 5%, Xi ndo e um bom preditor, contudo ainda vale a pena investigar se
ao inserir os dois mediadores as estimativas dos paradmetros sofrem alguma alteragéo.

Tabela 7: Modelo completo da 2a aplicacdo (resultados)

Estimativa Erro Padrado Estatistica do teste  Valor-p

iy 9,123 10,478 0,871 0,389
«C 0,112 0,207 0,541 0,592
61 0,570 0,157 3,629 8 x 10-4
62 0,530 0,170 3,123 0,003

0 modelo completo com as estimativas dos coeficientes e:

Y
Y

iy + CXj + 61Mi + 62M2+ ey

9,123 + 0,112Xi + 0,570M1+ 0,530M2

Percepcdo do
a1=0,840 ambiente s ,01=0,570

Expectativado ««888 ¢=0,112 v Desempenho do

professor it estudante

a2=0,221 b2=0,530

Material utilizado /

Figura 6: Coeficientes do modelo com 2 mediadores.
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Os resultados acima mostram que tanto o intercepto quanto ¢ ndao possuem efeito
significativo no modelo quando incluidos ambos os mediadores, porem estes Ultimos sao
significativos, o que indica que o efeito da expectativa do professor ie mediado pela per-
cepcao de clima e a escolha por materiais mais dificeis e maiores, que por sua vez possuem
influencia na nota do estudante no teste final.

O calculo do percentual do efeito que foi mediado e feito da seguinte maneira:

i’i_l_k_)_l__—i__&_l?_k_)? X 100,
0,840 x 0,570 + 0, 221 x 0,530
---------- x 100,
0, 707
0, 595
100,
0, 707

Proporgao do efeito mediado = 84%.

Os resultados acima mostram que 84% do efeito da expectativa do professor no
desempenho do aluno ie mediado pela percepccdao do clima e a dificuldade do material
utilizado. Para conferéncia sera calculado o efeito mediado atraves da diferenca entre o
efeito total e o efeito direto:

2
Y aibi = ¢ —c,
i=1
2
Yaibi = 0,707 —0,112,
i=1
2
Y aibi = 0, 595.

Agora serao construidos os intervalos de confianca para o efeito mediado. Os
erros padrdo para cada uma das variaveis mediadoras sao:

sa,L = \/aK + blsai,
saibi = (0, 840)2(0,157)2+ (0,570)2(0,158)2,
saibi = 0,160,

a0 Vet 1352
SR = V(0, 222)2(0,170)2+ (0, 530)2(0,146)2,
&2 = 0, 086.

Logo, o erro padrao para o efeito mediado total e:
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saibi+22 = \J< 6l + <62 + 231425h&2,
V(0,160)2(0, 086)2 + 2(0, 840)(0, 222)(0, 086),
0.189,

(%)
1]

(%)
1

e os intervalos de confiancca inferiores e superiores, respectivamente sio:

LI
LS

0,595 —1,96(0,189) = 0, 225,
0,595 + 1,96(0,189) = 0, 966,

0,225 < ab < 0,966.

Como o valor 0 nao se encontra no intervalo construido com um nivel de confianca de
95% pode-se considerar o efeito mediado como estatisticamente significativo.

3.4 Aplicacdo 3: Banco de dados da qualidade do sono

A seguir, apresento os resultados obtidos com a aplicacao das tecnicas previa-
mente mencionadas no principal banco de dados deste estudo. Primeiramente, realizo
uma analise descritiva dos dados. Em seguida, utilizo a regressao logistica no contexto
da analise de mediacao. Como a maioria das variaveis do banco de dados e qualitativa,
a apresentacao dos resultados incluird tabelas de contingencia e graficos representando

percentuais.
Tabela 8: Tabela de contingéncia do género e qualidade do sono

Sono
Genero .
Bom Ruim Total
Masculino 395 552 947
Feminino 306 258 564

Total 701 810 1511
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Qualidade do sono por género Ansiedade por género

100

s ke
Sono Ansiedade
e 50 Sono bom e 50 N&o tem ansiedade
Sono ruim Tem ansiedade
%5 25
0 0
Feminino Masculino Feminino Masculino
Género Género

Figura 7: Qualidade do sono e ansiedade por género.

Com base na Figura 7, e possivel perceber como a maioria dos homens relataram
um sono ruim (58%). J& com as mulheres, o contrario, a maioria (54%) relatou ter o sono
bom. Tambem e relevante investigar a possivel associacdo entre o genero dos entrevistados
e a presenga de sintomas de ansiedade.

A representacao grafica da Figura 7 evidencia uma prevalencia relativamente
baixa de relatos de ansiedade. Notavelmente, observa-se uma tendencia que, em sua mai-
oria, os entrevistados do sexo masculino relatam essa condicdo. Essa observacdo suscita

a questdo intrigante da possivel associacao entre a presenca de ansiedade e a qualidade
do sono.

Tabela 9: Tabela de contingencia dos sintomas de ansiedade e qualidade do sono

. . Sono
Sintomas de ansiedade? )
Bom Ruim Total
Nao 635 522 1157
Sim 66 288 354

Total 701 810 1511
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100

5
ro Qualidade do sono
4
98 50 Sono bom
& Sono ruim

25

0

Nao tem ansiedade  Tem ansiedade
Ansiedade

Figura 8: Qualidade do sono e a presenca de sintomas de ansiedade

Tanto a Tabela 9, quanto a Figura 8 apontam para uma prevalcencia de uma
pior qualidade do sono quando o individuo possui sintomas de ansiedade, indicando uma
associacao entre ansiedade e piora na qualidade do sono. A seguir sera feita uma analise

descritiva da possivel associacdo entre qualidade do sono e a presenca de comorbidades.

100

75

B Sono
50 Sono bom
§ Sono ruim

25

0 1 2 3 4 5
Presenca de comorbidades

Figura 9: Qualidade do sono por presenca de comorbidades
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Tabela 10: Tabela do numero de comorbidades e qualidade do sono

Numero de comorbidades Sono . Total
Bom Ruim
0 386 365 751
1 205 230 435
2 80 131 211
3 21 57 78
4 7 21 28
5 2 6 8
Total 701 810 1511

A Figura 9, revela um padrao interessante pois a medida em que o nimero de
comorbidades relatadas aumenta, o numero de pessoas com uma ma qualidade do sono
tambem cresce, confirmando que o banco de dados do presente projeto aparenta possuir
0 mesmo padrao do estudo Lima et al. (2022). A maior parte dos individuos com pelo
menos uma comorbidade relataram sono ruim, ou seja, ha indicios que as comorbidades
afetam de alguma maneira a qualidade do sono.

Com o intuito de utilizar a analise de mediacao para o banco de dados em questao,
faz-se necessirio uma alteracdo na metodologia pois todos os metodos previamente abor-
dados possuem aplicacao somente em dados cuja variavel dependente e quantitativa, por-
tanto sera feita a seguinte adaptagao: 0s passos descritos na Figura 4 vao ser obedecidos
mas a modelagem sera feita atraves da regressdo logistica.

Primeiramente e necessario verificar se ha uma relagao entre ter doencas cronicas
e a qualidade do sono dos individuos e se quanto maior for o numero de comorbidades
maiores sdo as chances de se ter uma ma qualidade do sono, rodando o modelo os seguintes
resultados foram obtidos:

Tabela 11: Modelo reduzido da 3a aplicacao (resultados)

. . Erro padrdao L
Estimativa Razao de chances ) ) Estatistica do teste Valor-p
da estimativa

ir -0,088 0,920 0,066 -1,326 0,185
c 0,290 1,340 0,053 5,456 4,88x10- 8

o modelo com as estimativas dos coeficientes ie
exp(ir + cxi)
1+ exp(ir + cxi)
exp(-0,088 + 0, 290xi)
1+ exp(-0,088 + 0, 290xi)

n(xi) =

n(xi) =
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E possivel inferir que, & medida que o numero de comorbidades aumenta em uma unidade,
hd um incremento na chance de apresentar um sono ruim. Esse incremento e de 34%,
ou seja, para cada nova comorbidade relatada a chance de se ter um sono ruim aumenta
34%.

Para o 2° passo sera feita a regressao de modo a verificar se a variavel mediadora
que no caso e o nivel de ansiedade e influenciada pelo nimero de comorbidades.

Tabela 12: Modelo de mediacdo da 3a aplicacdo (resultados)

. . N Erro padraao o
Estimativa Razéo de chances Estatistica do teste Valor-p

da estimativa

_= v o8 0,250 0,080 -17,214 ‘
N FO -
a 0,230 1,260 0,055 4,126 3,680x 10- 5

os coeficientes estimados sdo:

n(xi) exp(IM + axi) .
1+ exp(IM + axi)’
i exp(-1,387 + 0, 230xi)
n(xi)

1+ exp(-1,387 + 0, 230xi)

Quando se modela a variavel ansiedade pelo numero de comorbidades e possivel identificar
como a presenca dessas doencas crénicas pode gerar ansiedade, pois para cada aumento
de 1 unidade no relato de comorbidades a chance de se ter ansiedade aumenta 26%.

Tabela 13: Modelo completo da 3a aplicacao (resultados)

. . . Erro padrdao o
Estimativa Razéo de chances ) ) Estatistica do teste Valor-p
da estimativa

iy -0,380 0,680 0,073 -5,300 1,170x10-7
c 0,250 1,280 0,055 4,500 6,870x 10- 6
b 1,630 5,100 0,150 10,890 2x 10- 5

0 modelo completo e:

exp(iy + c/xi+ bmi)
1+ exp(iy + ciXi+ bmi)’
exp(-0,380 + 0, 250xi + 1, 630mi)
1+ exp(-0,380 + 0, 250xi + 1,630mi)

n(xi)

n (xi)
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Sintomas de
ansiedade
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Figura 10: Coeficientes estimados do modelo do banco de dados da qualidade do sono

Os resultados acima mostram que o efeito que o numero de comorbidades possui
sobre a percepccdao de qualidade do sono & mediado pela presencga ou ndao de sintomas de
ansiedade. Para verificar o quanto desse efeito &mediado faz-se necessaario a decomposi¢caao
do efeito total em efeito indireto e efeito direto. Conforme a Tabela 11, o efeito total,
denotado por c¢ possui estimativa igual a 0,290, o efeito indireto e a x b, ou seja, 0, 230 x
1,630 = 0, 375 e o efeito indireto, cCe 0,250, portanto observa-se que o efeito total nao
pode ser decomposto como foi feito previamente pois quando soma-se o efeito direto e o
efeito indireto o resultado diverge daquele do efeito total, pois:

Efeito total = Efeito indireto + Efeito direto,
Efeito total = 0, 375 + 0, 250,
Efeito total = 0, 625,

0,290 = 0, 625.

Por ndo ser possivel decompor o efeito total quando a variavel de interesse e
binaria e necessario utilizar o metodo KHB, para assim conseguir eficientemente aplicar
a analise de mediacdo em um contexto de respostas bindrias.

3.5 Aplicacdo 4. Decomposicao do efeito total via metodo KHB

O metodo KHB foi originalmente implantado no software STATA, portanto as
seguintes aplicacdes serdo feitas nessa plataforma. O primeiro resultado obtido no STATA
corresponde ao modelo reduzido, aquele em que ha apenas a variavel de exposto que
denota o efeito total:
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Tabela 14: Modelo reduzido da 4a aplicacao (resultados)

) i . Erro padrdao
Estimativa Razdo de chances o Valor-p
da estimativa

Efeito total 0,270 1,310 1,251 0,027

Agora serdo computados os valores do modelo completo (modelo contendo o mediador).

Tabela 15: Modelo de mediacdo da 4a aplicacao (resultados)

. . Erro padrdao
Estimativa Razao de chances ] ) Valor-p
da estimativa

Efeito direto 0,130 1,140 1,220 0,286
Efeito indireto 0,140 1,150 0,410 0,001

Utilizando o metodo KHB, e possivel decompor o efeito total, pois ele corresponde
a soma do efeito direto (0,130) e do efeito indireto (0,140). Dessa forma:

0,130 + 0,140 = 0, 270 = Efeito total.

De modo a facilitar a interpretagcado das estimativas dos coeficientes os autores
Kohler, Karlson e Holm (2011) propuseram uma medida chamada razao de confusao que
expressa a razao entre o efeito direto e o indireto. Segue tabela com esses resultados.

Tabela 16: Modelo reduzido da 4a aplicacao (resultados)

Razao de confusao Percentual mediado

N° de comorbidades 2,074 51,800

O efeito total e 2,07 vezes maior que o efeito direto, evidenciando que uma parcela sig-
nificativa do efeito e mediada. Conforme apresentado na segunda coluna da Tabela 16,
o efeito indireto corresponde a aproximadamente 52% do efeito total. Isso sugere que o
numero de comorbidades influencia a presenca de sintomas de ansiedade, os quais, por
sua vez, exercem um impacto relevante na qualidade do sono dos entrevistados.
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4 Conclusao

De acordo com os resultados obtidos, e possivel concluir que ha uma influencia
significativa do numero de comorbidades na qualidade do sono. Conforme apresentado na
Tabela 14, a medida que o numero de doencas cronicas nao transmissiveis aumenta em
uma unidade, a probabilidade de o paciente relatar uma ma qualidade do sono aumenta
em aproximadamente 31%. Esse resultado estd em consonancia com a analise visual
realizada na Figura 9, na qual se observa que 75% dos individuos com 5 comorbidades
foram classificados, de acordo com a versao brasileira do PSQI (Pittsburgh Sleep Quality
Index), como tendo uma ma qualidade do sono.

A utilizacao da tecnica de andlise de mediagao foi fundamental para compreender
a relacao entre o numero de comorbidades e a qualidade do sono, indo alem do que uma
analise de regressdo tradicional poderia oferecer. Enquanto a regressao linear ou logastica
convencional permite identificar associacdes diretas entre variaveis, ela nao e capaz de
desvendar os processos intermediarios que explicam como ou por que uma variavel in-
fluencia outra. No presente estudo, a analise de mediacao revelou que 51% do efeito do
numero de comorbidades sobre a qualidade do sono e mediado pela presenca de sintomas
de ansiedade. Esse detalhamento e crucial, pois demonstra que as comorbidades nao afe-
tam a qualidade do sono apenas de forma direta, mas tambem indiretamente, por meio
de um fator psicoldgico.

Alem disso, a analise de mediacao permitiu quantificar a parcela do efeito total
que e mediada pela ansiedade, o que seria impossivel com uma abordagem de regressao
usual. Essa distincao entre efeitos diretos e indiretos e essencial para o planejamento de
intervencoes mais eficazes. Por exemplo, os resultados sugerem que intervencoes focadas
apenas no manejo das comorbidades fisicas podem ndo ser suficientes para melhorar a
qualidade do sono, ja que uma parte significativa do problema esta relacionada a ansi-
edade. Portanto, a analise de mediacao forneceu uma compreensao detalhada e valiosa,
indicando a necessidade de abordagens integradas que considerem tanto os aspectos fisicos
quanto psicoldogicos da sauade.

Outra vantagem da andlise de mediacao e sua capacidade de identificar relagoes
complexas e muitas vezes implacitas, o que e particularmente relevante em contextos como
o0 da pandemia de COVID-19. Nesse cenario, fatores como isolamento social, incertezas e
medos exacerbados podem amplificar sintomas de ansiedade, que, por sua vez, impactam
negativamente a qualidade do sono. A regressdao tradicional, ao ndao considerar esses
caminhos indiretos, poderia subestimar ou ate mesmo ignorar a importancia de variaveis
mediadoras, como a ansiedade, levando a concluséoes incompletas ou equivocadas.

N

Em resumo, a analise de mediacao mostrou-se superior a regressao usual por
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permitir uma compreensao mais profunda e detalhada das relacoes entre as variaveis,
destacando mecanismos indiretos que sdo essenciais para a elaboracao de estrategias de
intervencao mais eficazes. Essa tecnica ndo apenas enriqueceu a interpretacao dos dados,
mas tambem forneceu subsidios para praticas clinicas mais holisticas e direcionadas, es-
pecialmente em populacoes com multiplas comorbidades e em contextos de crise, como 0
da pandemia.

O uso da tecnica de analise de mediacao nao deve ser aplicado de forma au-
tomitica ou independentemente do contexto do estudo. E essencial um planejamento
prévio bem estruturado, fundamentado em uma base tedrica solida e em hipiteses claras,
para garantir que a mediacdo faca sentido no cenario investigado. Embora os caminhos
analiticos possam cumprir 0s requisitos estatisticos estabelecidos, como a significancia
dos coeficientes, isso nao implica, por si so, uma relagao causal. A significancia estatistica
deve ser interpretada com cautela, pois ela nado substitui a necessidade de uma compre-
ensao profunda do contexto e das relacoes entre as variaveis. Antes de aplicar a mediagao,
e imprescindivel realizar uma avaliacao criteriosa do fendmeno em estudo, definindo de
forma clara o que se considera variivel explicativa, variavel resposta e, principalmente,
o papel da variavel mediadora. Somente com uma abordagem teorica e metodologica
bem alinhada e possivel evitar conclusoes equivocadas e garantir que a anilise de me-
diacao contribua de maneira significativa para a compreensao das relacoes investigadas.
De forma geral os objetivos propostos foram atingidos, pois as metodologias aplicadas
possibilitaram compreender a real influbencia das comorbidades na qualidade do sono dos
residentes de Ouro Preto durante a pandemia da COVID-19, contribuindo tanto para o
entendimento de uma tecnica pouco conhecida e utilizada quanto para o reconhecimento
de um problema grave que ocorreu no contexto da pandemia.
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Apéndice

X MY
70
70

I#
26
27

X MY
70
71

I#

4
3

3
4
3

28 69

3
3
3

1
1
3

69

29 69

30
31

70
71

70
71

70
69

70
70

32

2
2
4
2

33

5
4
4
2

5
4
5
2

70
70
72
71

1

34 70

3% 71
36 68

10
1
12
13

1

72

37
38 69
39
40

71

2

3

5
5
5

5
4
4

70

70
68
68

14 71
15
16

3

71

41

70

70
71

42

4
5
4
3

4
3
3
3

17 70
18 69

4
2
3

43

2
3

44 69

72
71

19
20
21

69
71

45

46

71

71

47

72
67

22
23

71

48

1

4
3

72
70

49

4
2

24 71
25

2

50

71

Tabela 17: Dados ia aplicagao.
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51
40
55
35
47
58
56
53
38
73
57
54
68
46
48
56
67
47
60
54

M1

41
34
42
22
34
52
57
49
42
80
42
62
54
41
44
54
73
61
59
51

M2

54
51
53
56
45
79
55
55
46
48
65
55
55
62
43
54
61
38
42
55

Y

59
60
60
61
47
84
69
85
75
87
85
73
77
50
58
69
99
64
65
68

1#

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

X

53
53
40
34
32
56
55
51
50
45
63
46
60
48
46
50
49
35
50
47

M1

69
67
49
40
40
60
46
58
53
61
42
39
62
41
40
51
51
39
44
40

Tabela 18: Dados 2a aplicacao.

M2

44
40
45
37
49
51
65
54
56
52
40
51
53
56
46
52
95
46
46
68

84
82
74
62
54
81
89
83
75
72
63
69
66
72
68
73
69
46
70
76
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