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Resumo

Introdugdo: Os indices de utilidade sao medidas de desfecho atualmente preconizadas para
uso em andlises econbmicas e que geram a unidade denominada QALY (Quality Adjusted Life
Years) que agrega qualidade de vida e sobrevida em uma Unica medida. Muitos estudos
utilizam planos amostrais complexos (PAC) nas adaptacdes culturais deste tipo de instrumento,
mas nao incorporam essa caracteristica na analise dos dados. Em estudos de QV e utilidade
néo se sabe o efeito do PAC nos modelos finais.

Objetivo:  Avaliar o efeito do plano amostral em um estudo de para adaptacdo cultural do
instrumento SF-6D.

Métodos: Estudo transversal de base populacional (n=469) realizado em Porto Alegre, usando
amostragem por conglomerados. Foram aplicados o instrumento SF-6D e o Standard gamble.
Para estimar utilidade foram ajustados 4 modelos diferentes, sendo 2 OLS (Ordinary Least
Square) e 2 modelos multinivel. Calculou-se o efeito do plano amostral (EPA) para avaliar o
efeito da amostragem por conglomerados e o coeficiente de correlacdo intraclasse (CCl) para
avaliar a necessidade de modelagem multinivel.

Resultados: Para os modelos OLS a maioria dos valores de EPA foi menor que 1. Os valores
de CCI indicam que a modelagem multinivel é adequada nesse estudo. Os modelos multinivel
tiveram menores erros padrdes que os modelos OLS.

Discussao: Os modelos multinivel foram melhores que os modelos OLS, mesmo quando o
modelo OLS inclui o efeito de setor censitario, indicando a importancia da inclusédo de efeitos
aleatérios. Entre os modelos multinivel, a incorporacdo do efeito aleatério do setor censitario
melhorou a qualidade do modelo.

Conclusbes: Recomenda-se a incorporacdo da amostragem por conglomerados na andlise de
dados de utilidade, utilizando modelos multinivel.

Descritores: Amostragem por Conglomerados, Analise Multinivel, Qualidade de Vida

Abstract

Introduction:  Utility values are outcome measures recommended nowadays for use in
economic analysis. They generate an unit called QALY (Quality Adjusted Life Years) which
aggregates quality of life and survival in one measure. Many studies use complex survey
sample (CSS) in the cultural adaptations of this kind of instrument, but do not consider it when
analyzing data. In QOL and utility studies the effect of CSS in the final models is unknown.
Objective: Evaluate the effect of sampling plan in a study for cultural adaptation of the
instrument SF-6D..

Methods: Cross-sectional population-based study (n=469) made in Porto Alegre, through
cluster sampling. SF-6D and Standard gamble have been applied. In order to estimate utility, 4
different models were adjusted, 2 Ordinary Lest Square (OLS) and 2 multi-level models. Design
effect (deff) was calculated to evaluate the effect of cluster sampling and intraclass correlation
coefficient (ICC) to evaluate the need of multi-level modeling.

Results: For OLS models most of deff values were smaller then 1. ICC values indicate multi-
level modeling is adequate in this study. Multi-level models had smaller standard errors then
OLS models.

Discussion: Multi-level modeling was better then OLS models, even when OLS models
included the effect of cluster, showing how important is the inclusion of random effects. Among
multi-level models, incorporating random effect of cluster improved model quality.

Conclusions: It's recommended incorporating cluster sampling in analysis of utility data,
through multi-level modeling

Keywords : Cluster Sampling, Multilevel Analysis, Quality of Life



Introducéo

As medidas de utilidade sdo um tipo de medida de qualidade de vida (QV) que pode
ser utilizada em andlises econdmicas em salde, como uma medida de desfecho para avaliar
as diferentes intervencgfes e programas (1). Recentemente também tem sido incorporadas em
avaliagcbes de tecnologia em salide e nos processos de tomada de decisdo em politicas
publicas de saude (1).

No cendrio brasileiro, a pesquisa em QV vem crescendo, e instrumentos genéricos de
uso disseminado no mundo todo, como o Medical Outcomes Study Short-Form 36 (SF-36) (2),
ja estao traduzidos e validados para a populagéo brasileira. Porém, estes instrumentos ndo sao
adequados como uma medida de efetividade em estudos de custo-efetividade, pois néo
incorporam em seu constructo as preferéncias dos individuos por determinados estados de
saude. Estes métodos baseados em preferéncias geram um indice denominado indice de
utilidade, que podem dar origem aos QALYs (Quality Adjusted Life Years), que sdo as medidas
de desfecho recomendadas para uso em estudos de custo-efetividade e agregam, em uma
Unica medida, qualidade de vida e sobrevida (1).

O desenvolvimento das medidas baseadas em preferéncias compbe-se de 3 estagios
principais: 1) composicdo de um sistema descritivo que podera gerar diferentes estados de
saude em varias dimensdes; 2) selecdo de uma amostra de estados de salde para
quantificacdo das preferéncias de um grupo de individuos através de técnicas padronizadas;
3) construgdo de um algoritmo através de modelos de regresséo utilizando os valores obtidos
na etapa 2. Esta equacéo tem como objetivo estimar os valores de preferéncias para todos os
outros estados de salde gerados pelo instrumento (1). Para a fase 2 deste processo,
geralmente, sdo realizados estudos de base populacional que envolvem planos amostrais
complexos (PAC), os quais podem ter uma ou mais das seguintes -caracteristicas:
conglomerados, estratificacdo ou probabilidades desiguais de selecdo (3). O uso de regressao
convencional para dados em conglomerados resulta em subestimacéo dos erros padrfes, pois
esse modelo ndo considera a similaridade das respostas entre observacdes do mesmo cluster
(4). Erros padroes (EP) menores afetam as estatisticas de teste, as quais serdo mais

facilmente significativas estatisticamente (4).



Um dos métodos que pode ser utilizado para andlise de dados amostrais complexos é
a modelagem multinivel, que permite estudar o efeito das variaveis ao nivel de conglomerados
sobre a variavel dependente do nivel individual (5). Cada estagio de amostragem corresponde
a um nivel na modelagem multinivel, sendo que a unidade final de amostragem corresponde ao
nivel 1 e os conglomerados de cada estagio de amostragem constituem os demais niveis (6).
Os modelos multinivel resolvem o problema da subestimacdo dos EPs, pois incluem
componentes aleatdrios de efeitos do conglomerado no modelo, possibilitando a estimacéo dos
verdadeiros EPs. Além disso, nesses modelos é possivel decompor a variancia total da variavel
dependente em 2 partes (entre e dentro dos conglomerados) e a variabilidade dos efeitos
aleatérios através dos conglomerados também pode ser avaliada (4).

Muitos estudos utilizam PAC na coleta dos dados, mas ndo incorporam essa
caracteristica na analise dos mesmos (3). Em estudos que utilizam medidas de QV e utilidade
nao se sabe o efeito do PAC nos modelos finais. Um estudo utilizou o instrumento EQ-5D para
medir QV, incorporando as caracteristicas do plano amostral, mas ndo comparou os resultados
do PAC versus amostragem aleat6ria simples (AAS) (7). O presente trabalho tem como objetivo

avaliar o efeito do plano amostral em um estudo de QV e utilidade.

Métodos

Amostragem

Este foi um estudo transversal de base populacional (n=469) realizado na cidade de
Porto Alegre. Utilizou-se amostragem por conglomerados (setores censitarios (SC) definidos
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) (8), selecionando-se aleatoriamente 118 SC
de um total de 2157. Dentro de cada SC, sete domicilios foram selecionados sistematicamente,
e em cada residéncia foram convidados a participar todos os moradores que preenchessem os
seguintes critérios de inclusdo: ter entre 20 e 64 anos de idade, ser alfabetizado e néo ser
portador de nenhuma doenca fisica ou mental que impossibilitasse o preenchimento dos

instrumentos.



indice de Utilidade

Para obtencédo dos indices de utilidade, que daqui em diante chamaremos apenas de
utilidade, foi aplicado o instrumento SF-6D (9) e o Standard gamble (10) para medir as
preferéncias da populacéo pelos estados de salude gerados pelo instrumento SF-6D. O SF-6D
€ um sistema descritivo derivado do instrumento psicométrico SF-36, gerando 18000 possiveis
estados de saude. Os estados de saude resultam da combinacdo de um nivel de cada um dos
6 dominios que compdem o instrumento (6*4*5*6*5*5), conforme apresentado na figura
complementar 1, em anexo. Para este estudo foi utilizada uma amostra aleatéria de 247
estados intermediarios para serem avaliados, além do melhor e do pior estado. Cada
participante avaliou 5 estados de salde, além do pior estado de salde.

A técnica do standard gamble inicia apresentando ao entrevistado uma descricdo de
um dos estados de saude gerados pelo SF-6D. Apos, o entrevistado é orientado a imaginar a
situacao hipotética na qual ele é confrontado com uma escolha. As op¢des sdo continuar a
viver no estado descrito ou optar por um gamble (“aposta”). Esta “aposta”, representada pela
hipétese de realizar um tratamento, tem 2 possiveis desfechos. O melhor desfecho seria o
tratamento ter sucesso e ocorrer recuperacdo imediata da salde perfeita, com uma
probabilidade “p”. O pior desfecho seria falha no tratamento levando ao pior estado de saude
do SF-6D, com probabilidade “1-p”. Estas probabilidades variam de forma sistemética, até que
0 entrevistado seja indiferente entre manter-se no mesmo estado intermediario ou aceitar a

“aposta” (1).

Variaveis
As seguintes variaveis sécio-demogréficas foram coletadas com a aplicagcdo de um
questionario: sexo, idade, raca, estado civil, religido, escolaridade, ocupacdo. Através do

standard gamble foram obtidas as utilidades dos estados de saude avaliados.

Andlises estatisticas
Foram excluidos 58 casos que nao fizeram avaliagdo do pior estado, dado que essa

variavel era necessaria para calcular a utilidade ajustada, utilizada nos modelos (9).



A fim de estimar utilidade para os 18.000 estados de saude foram ajustados
diferentes modelos, com o objetivo de encontrar aquele com melhor desempenho. Todos os
modelos restringem o intercepto a unidade, visando garantir que o estado de saude 111111,
gue representa saude plena, tenha utilidade “1”. Assim, a variavel dependente a ser estimada &
“1 — utilidade”. Considerando esse desfecho, € intuitivo pensar que os valores dos coeficientes
estimados das variaveis indicadoras representando cada nivel do SF-6D, dentro de cada
dominio, deveriam aumentar em valor absoluto conforme os niveis vdo aumentando (indicando
uma piora no estado de salde avaliado). Quando isso ndo ocorreu (modelos com
inconsisténcias) os niveis dos dominios foram agrupados, até a obtencdo de coeficientes

consistentes (modelos sem inconsisténcias).

Modelos

Diversos modelos podem ser ajustados para predizer os valores de utilidade gerados
pelo standard gamble, sendo que o modelo geral é definido como:

Vi =BisX; +&,1=12,..247 | =12,...,n. ()
Onde i é o indice para os estados de saude e j € o indice para os respondentes. A variavel

dependente Yij » conforme citado anteriormente, é “1 — utilidade” do estado de salde i

avaliado pelo respondente j . X € um vetor de variaveis indicadoras para cada dominio e
nivel do estado de sadde i, OU seja,x; = (Xim, Xim,...,XiMG) onde

|1 separaoestadalesatdeé odominio JestanonivelA
Xiro 0, separaoestadalesaldeé odominiod ndoestanonivelA

Assim, Xijz2 denota que no estado de saide | o dominio =3 (aspectos sociais)

esta no nivel A =2 (a saude limita atividades sociais em uma pequena parte do tempo).

Foram ajustados 4 modelos. Os modelos 1 e 2 sdo modelos de minimos quadrados
ordinarios (Ordinary Least Square — OLS), considerando uma funcéo de ligacdo linear. Para
esses modelos serdo apresentados apenas os resultados com inconsisténcias. No modelo 1
considerou-se apenas o efeito dos niveis de cada estado de salde sobre o desfecho. Para
ajuste desse modelo no R (11) foi utilizada a funcdo de modelos lineares generalizados glm,

sem especificacdo da familia de ligacdo, uma vez que trata-se de regressao linear. O modelo 2



diferencia-se do modelo 1 na medida em que incorpora, além do efeito dos niveis de cada
estado de saude, o efeito do SC. Para o ajuste desse modelo foi utilizada a funcéo svyglm do
pacote survey (12) do R. O modelo geral apresentado em (l) aplica-se em ambos 0s casos,

sendo ¢&jj o erro fixo do modelo.

Os modelos 3 e 4 sdo modelos multinivel com efeitos aleatorios. Para esses modelos
serdo apresentados os resultados com e sem inconsisténcias. O modelo 3 incorpora o efeito
aleatério do sujeito e do sujeito dentro do setor, enquanto o modelo 4 considera apenas o efeito
aleatdrio do sujeito. Para os modelos 3 e 4 foi utilizada a funcdo Ime do R, que se refere a
modelos lineares de efeitos mistos. Podemos usar o modelo geral (I) para explicitar 0 modelo 4,

considerando, nesse caso, que &j € um termo de erro aleatdrio para sujeito. Para descrigcao

do modelo 3 com base em (l), é necessario decompor &j em dois erros aleatorios:
€ij = HOj *eqij »

Onde wpj € o erro aleatdrio para SC e egjj € o termo de erro aleatdrio para sujeito.

Medidas de ajuste dos modelos

Os modelos foram avaliados de acordo com critérios bem difundidos na area
econdmica, na qual as medidas de utilidade estéo inseridas: (1): a) erro médio absoluto (mean
absolute error - MAE), e proporcdo de predices com erro acima de 0,05 (% AE > 0,05) e de
0,10 (% AE > 0,10); b) as predicdes foram testadas em termos de viés através de teste t, para
checar se a média dos residuos era igual a zero; c) normalidade dos residuos foi verificada
através do teste Jarque-Bera — JB; d) A presenca de autocorrelacao dos residuos foi analisada

através da estatistica de Ljung-Box-LB.



Avaliacéo do efeito do plano amostral
Para avaliar o efeito do PAC sobre a variancia do estimador foi calculado o valor do

Efeito do Plano Amostral (EPA) nos modelos OLS: (13)

Vverd (é)

EPA(G) = T
AAS

Onde Vygrd € a variancia do estimador considerando o PAC (verdadeiro) e Vaas € a variancia

do estimador considerando plano de AAS.
Nos modelos mistos foi calculado o valor do Coeficiente de Correlacdo Intraclasse
(CCI) para os modelos nulos (sem covariaveis) e para os modelos completos (considerando os

estados de salde como covariaveis). O CCl pode ser definido como:

0.2

—_ 'UO
CCl=———,

2
T, * 0%

Onde, para o modelo 3: (3)

Uf, € a variancia do nivel 2 (setor)
0

Jezo € a variancia do nivel 1 (sujeito)
E para o modelo 4: (14)

Uf, € a variancia do intercepto
0

2 ca . .
JeO € a variancia residual

Usaremos a mesma notacao para as variancias dos dois modelos.



Resultados

A tabela 1 apresenta as caracteristicas socio-demograficas da amostra estudada. A

idade média foi de 41,4 anos (DP=12,7), sendo que 58,6% da amostra (n=275) eram do sexo

masculino.

Tabela 1. Caracteristicas socio-demograficas da amostra

Variaveis N (Total=469) %
Idade (média e DP) 41,4 (12,7)
Sexo
Masculino 194 41,4
Feminino 275 58,6
Raca
Branco 382 81,4
Negro 45 9,6
Pardo 29 6,2
Outros 13 17,5
Religido *
Sim 246 52,5
N&o 223 47,5
Estado civil
Casado 296 63,1
Né&o casado 173 36,9
Anos de estudo*
Ate 4 23 4,9
>as8 87 18,7
9all 163 35,0
12 ou mais 193 41,4
Ocupacao (%)*
Empregado 135 29,0
Emprego informal 35 7.5
Desempregado 32 6,9
Dona de casa 73 15,7
Estudante 20 4,3
Aposentado 34 7,3
Outros 137 29,4

DP:desvio padrédo; *Variaveis com dados faltantes



A tabela 2 mostra os principais resultados dos modelos 1 e 2. As estimativas dos
coeficientes de ambos 0s modelos sdo iguais, como era esperado, mudando apenas os valores
do EP. Os valores de EPA foram, para a maioria das varidveis, menores que 1. Apenas 0s
niveis 3 e 5 do dominio 4 e o nivel 2 do dominio 6 apresentaram valores de EPA maiores que
1. Em termos de predi¢cdo dos modelos, ambos apresentaram resultados idénticos. O MAE foi
de 0,1111, sendo que a proporcao de erros de predicdo acima de 0,1 e 0,05, respectivamente,
foi 72,7% e 49,0%. As predicdes do modelo sdo nao-viciadas (teste-t com valor-p > 0,05) e os
erros sdo normalmente distribuidos (teste JB). Entretanto, a estatistica de Ljung-Box-LB indica
presenca de autocorrelacdo dos residuos, como pode ser visualizado na figura 1 (a e b). Pode-
se observar nessa figura que existe uma tendéncia de subestimar as medidas de utilidade de

estados de satde mais baixos e superestimar valores mais altos.



Tabela 2. Estimativas do coeficiente, erro padrdo das estimativas e nivel de significAncia para
cada modelo ajustado

Modelo 1 Modelo 2

Variaveis Estimativa EP Pr(>|t)) Estimativa EP Pr(>|t)) EPA
Dominiol_2 0,0993 0,0271 0,0002 0,0993 0,0226 <0,0001 0,837
Dominiol_3 0,1000 0,0266  0,0002 0,1000 0,0236 0,0001 0,888
Dominiol_4 0,1397 0,0279 <0,0001 0,1397 0,0268 <0,0001 0,960
Dominiol_5 0,0776 0,0270 0,0041 0,0776 0,0240 0,0019 0,890
Dominiol_6 0,1879 0,0275 <0,0001 0,1879 0,0255 <0,0001 0,924
Dominio2_2 0,1005 0,0216 <0,0001 0,1005 0,0196 <0,0001 0,906
Dominio2_3 0,0832 0,0227 0,0002 0,0832 0,0207 0,0001 0,911
Dominio2_4 0,0945 0,0228 <0,0001 0,0945 0,0218 <0,0001 0,955
Dominio3_2 0,0780 0,0233 0,0008 0,0780 0,0210 0,0004 0,904
Dominio3_3 0,0793 0,0242 0,0011 0,0793 0,0207  0,0003 0,855
Dominio3_4 0,1282 0,0243 <0,0001 0,1282 0,0194 <0,0001 0,799
Dominio3_5 0,1390 0,0257 <0,0001 0,1390 0,0226 <0,0001 0,877
Dominio4_2 0,1386 0,0248 <0,0001 0,1386 0,0241 <0,0001 0,971
Dominio4_3 0,1221 0,0259 <0,0001 0,1221 0,0286 0,0001 1,104
Dominio4_4 0,0787 0,0265 0,0030 0,0787 0,0245 0,0020 0,923
Dominio4_5 0,1508 0,0256 <0,0001 0,1508 0,0261 <0,0001 1,019
Dominio4_6 0,1698 0,0249 <0,0001 0,1698 0,0235 <0,0001 0,944
Dominio5_2 0,1125 0,0258 <0,0001 0,1125 0,0248 <0,0001 0,961
Dominio5_3 0,1139 0,0268 <0,0001 0,1139 0,0255 <0,0001 0,949
Dominio5_4 0,0703 0,0269 0,0091 0,0703 0,0260 0,0085 0,965
Dominio5_5 0,1456 0,0273 <0,0001 0,1456 0,0252 <0,0001 0,922
Dominio6_2 0,0872 0,0239 0,0003 0,0872 0,0250 0,0008 1,045
Dominio6_3 0,0385 0,0262 0,1415 0,0385 0,0218 0,0820 0,834
Dominio6_4 0,0657 0,0261 0,0119 0,0657 0,0225 0,0047 0,862
Dominio6_5 0,1017 0,0266  0,0001 0,1017 0,0243 0,0001 0,911
MAE 0,1111 0,1111
N°> |0,05| 72,7% 72,7%
N°> [0,10] 49,0% 49,0%
Teste t
(média=0) 0,1031 0,1031
Normalidade 0,5626 0,5626
Autocorrelacéo 0,00023 0,00023

Modelo 1: Modelo OLS com efeito dos niveis de cada estado de saude
Modelo 2: Modelo OLS com efeito dos niveis de cada estado de salde e efeito do setor censitario
MAE: do inglés mean absolute error, que significa erro médio absoluto



A tabela 3 apresenta os resultados dos modelos 3 e 4, com inconsisténcias. Podemos
perceber que a inclusédo do efeito aleatério de setor, no modelo 3, fez com que as estimativas
dos coeficientes ficassem com valores menores, ou seja, um menor desconto no valor da
utilidade. Os EPs também diminuiram, com excecao dos niveis 2 e 5 do dominio 4 e do nivel 2
do dominio 6, que aumentaram, e do nivel 2 do dominio 1, nivel 2 do dominio 2, nivel 3 do
dominio 3 e nivel 4 do dominio 6, que permaneceram iguais. O MAE foi menor no modelo 3 e
a proporcdo de erros de predicdo acima de 0,1 e 0,05 também foi menor nesse modelo. As
predicdes dos modelos podem ser consideradas ndo-viciadas, uma vez que 0 teste-t
apresentou p > 0,05, e a estatistica de Ljung-Box-LB indica auséncia de autocorrelacdo dos
residuos. Nao podemos assumir distribuicdo normal dos erros em nenhum dos dois modelos,
uma vez que o teste JB rejeitou a hipétese nula de normalidade. Como pode ser visualizado na
figura 1 (c e d), existe uma tendéncia de subestimar as medidas de utilidade de estados de

salilde com valores mais baixos de preferéncia. Podemos observar que afb € maior que o’ ho
0

modelo 3, enquanto no modelo 4 ocorre o contrario. Quando incluimos o efeito do setor, no

modelo 3, ai fica muito proximo de zero (0,0021), indicando que se nao considerarmos 0s

0

estados de salde (covariaveis do modelo completo), essa variabilidade poderia ser descartada.

No modelo 3 completo a varidncia do setor (g’i ) aumentou em relacdo ao modelo nulo.
0

Quando ajustados os modelos completos o CCI do modelo 3 continuou sendo menor (0,4047)

do que o do modelo 4 (0,6880).



Tabela 3. Estimativas do coeficiente, erro padrdo das estimativas e nivel de significAncia para
cada modelo ajustado, com inconsisténcias

Modelo 3 Modelo 4

Variaveis Estimativa EP Pr(>lt]) Estimativa EP Pr(>|t)
Dominiol_2 0,0534 0,0173 0,0020 0,0874 0,0173 <0,0001
Dominiol_3 0,0490 0,0167 0,0034 0,0709 0,0169 <0,0001
Dominiol_4 0,0804 0,0176 <0,0001 0,1045 0,0178 <0,0001
Dominiol_5 0,0501 0,0168 0,0028 0,0644 0,0171 0,0002
Dominiol_6 0,1544 0,0173 <0,0001 0,1779 0,0175 <0,0001
Dominio2_2 0,0506 0,0138 0,0003 0,0767 0,0138 <0,0001
Dominio2_3 0,0486 0,0143 0,0007 0,0657 0,0145 <0,0001
Dominio2_4 0,0705 0,0144 <0,0001 0,0893 0,0146 <0,0001
Dominio3_2 0,0289 0,0151 0,0556 0,0638 0,0150 <0,0001
Dominio3_3 0,0416 0,0153 0,0064 0,0675 0,0153 <0,0001
Dominio3_4 0,0767 0,0156 <0,0001 0,1026 0,0157 <0,0001
Dominio3_5 0,0928 0,0161 <0,0001 0,1146 0,0163 <0,0001
Dominio4_2 0,0618 0,0164 0,0002 0,1058 0,0161 <0,0001
Dominio4_3 0,0406 0,0164 0,0133 0,0684 0,0165 <0,0001
Dominio4_4 0,0474 0,0168 0,0049 0,0755 0,0169 <0,0001
Dominio4_5 0,0750 0,0165 <0,0001 0,1100 0,0164 <0,0001
Dominio4_6 0,1184 0,0157 <0,0001 0,1409 0,0158 <0,0001
Dominio5_2 0,0663 0,0163 <0,0001 0,0913 0,0164 <0,0001
Dominio5_3 0,0641 0,0168 0,0001 0,0888 0,0170 <0,0001
Dominio5_4 0,0700 0,0169 <0,0001 0,0909 0,0171 <0,0001
Dominio5_5 0,1120 0,0171 <0,0001 0,1336 0,0174 <0,0001
Dominio6_2 0,0066 0,0157 0,6760 0,0490 0,0154 0,0015
Dominio6_3 0,0164 0,0167 0,3257 0,0431 0,0168 0,0105
Dominio6_4 0,0101 0,0166 0,5428 0,0409 0,0166 0,0139
Dominio6_5 0,0582 0,0168 0,0005 0,0838 0,0169 <0,0001
MAE 0,05543 0,06408
N°> |0,05| 45,0% 49,8%
N°>|0,10] 14,9% 21,3%
Teste t (média=0) 0,5923 0,0938
Normalidade 0,03 0,0005
Autocorrelacdo 0,4899 0,7118
Ufo a 0,0801 0,0635

‘2‘0 a 0,0021 0,0822
CCla 0,0260 0,5642
o2

o) 0,0826 0,0438
0.2

#ob 0,0562 0,0965
CClb 0,4047 0,6880

*a=modelo nulo; *b = CCI do modelo completo; Var: variancia . Modelo 3: Modelo multinivel considerando
efeito aleatorio de sujeito e de setor. Modelo 4: Modelo multinivel considerando apenas o efeito aleatério
de sujeito. MAE: do inglés mean absolute error, que significa erro médio absoluto.

Jez‘J : Variancia do sujeito/residual; g'j : Variancia do setor/intercepto

0



As inconsisténcias dos valores dos coeficientes foram retiradas para o ajuste dos
modelos finais, modelos 3 e 4 sem inconsisténcias. Resultando no modelo 3C onde foram
reunidos os seguintes niveis de cada dominio - Dominio 1: niveis 2 e 3; niveis 4 e 5; Dominio 2:
niveis 2 e 3; Dominio 4: niveis 2, 3 e 4; Dominio 5: niveis 2 e 3; Dominio 6: niveis 3 e 4;

No modelo 4C os niveis agrupados foram os seguintes - Dominio 1: niveis 2, 3, 4 e 5;
Dominio 2: niveis 2 e 3; Dominio 4: niveis 2, 3 e 4; Dominio 5: niveis 2, 3 e 4; Dominio 6: niveis
2,3e4.

Além disso, para os modelos finais também foram excluidos os coeficientes nao
significativos. Assim, no modelo 3C n&o constam os niveis 2, 3 e 4 do dominio 6.

Conforme apresentado na tabela 4, podemos observar que os modelos 3 e 4 sem
inconsisténcias sdo distintos, apresentando coeficientes diferentes no modelo final. Aqui seréo
apresentados apenas os valores de CCI para o modelo completo, uma vez que o CCI dos
modelos nulos ja foi apresentado na tabela 3. A proporc¢éo de erros de predicao acima de 0,1 e
0,05 aumentou no modelo 4C e diminuiu no modelo 3C. As predi¢cdes dos modelos 3C e 4C
podem ser consideradas ndo-viciadas, uma vez que o teste-t apresentou p > 0,05, e a
estatistica de Ljung-Box-LB indica auséncia de autocorrelagao dos residuos. O teste JB rejeitou
a hipotese nula de normalidade em ambos os modelos sem inconsisténcias. Nos modelos sem
inconsisténcia os valores de CCI foram maiores do que nos modelos com inconsisténcias. A
variancia do setor no modelo 3C aumentou em relagdo ao modelo 3, passando de 0,0562 para
0,0719. A figura 1 (e) e (f) mostra que a predicdo do modelo 3C esta bem proxima dos valores
observados. Assim, esse modelo foi considerado o modelo final entre todos os que foram

ajustados nesse estudo.



Tabela 4. Estimativas do coeficiente, erro padrdo das estimativas e nivel de significAncia para
cada modelo ajustado, sem inconsisténcias

Modelo 3C Modelo 4C

Variaveis Estimativa EP Pr(>|t]) Variaveis Estimativa EP Pr(>|t])
Dominiol_23 0,0480 0,0143  0,0008 Dominiol_2345 0,0804 0,0134 <0,0001
Dominiol_45 0,0603 0,0146 <0,0001 Dominiol_6 0,1846 0,0171 <0,0001
Dominiol_6 0,1536 0,0170 <0,0001 Dominio2_23 0,0690 0,0121 <0,0001
Dominio2_23 0,0472 0,0120 0,0001 Dominio2_4 0,0839 0,0142 <0,0001
Dominio2_4 0,0654 0,0140 <0,0001 Dominio3_2 0,0629 0,0147 <0,0001
Dominio3_3 0,0273 0,0127 0,0316 Dominio3_3 0,0643 0,0148 <0,0001
Dominio3_4 0,0592 0,0132 <0,0001 Dominio3_4 0,0990 0,0152 <0,0001
Dominio3_5 0,0758 0,0139 <0,0001 Dominio3_5 0,1107 0,0160 <0,0001
Dominio4_234 0,0466 0,0127  0,0003 Dominio4_234 0,0855 0,0125 <0,0001
Dominio4_5 0,0689 0,0159 <0,0001 Dominio4_5 0,1089 0,0159 <0,0001
Dominio4_6 0,1163 0,0154 <0,0001 Dominio4_6 0,1439 0,0155 <0,0001
Dominio5_23 0,0618 0,0139 <0,0001 Dominio5_234 0,0832 0,0136 <0,0001
Dominio5_4 0,0695 0,0158 <0,0001 Dominio5_5 0,1233 0,0167 <0,0001
Dominio5_5 0,1110 0,0161 <0,0001 Dominio6_234 0,0441 0,0132 0,0009
Dominio6_5 0,0490 0,0117 <0,0001 Dominio6_5 0,0835 0,0163 <0,0001
MAE 0,05515 0,06578

N°> |0,05] 44,6% 51,0%

N°>|0,10] 14,1% 20,5%

t (média=0) 0,7344 0,07245

Normalidade 0,00290 0,003469

Autocorrelacéo 0,5731 0,6513

g, bb 0,0828 0,0437

%y, 0,0719 0,0983

ccl’ 0,4647 0,6925

* b = CCIl do modelo completo; Var: variancia
Modelo 3: Modelo multinivel considerando efeito aleatério de sujeito e de setor
Modelo 4: Modelo multinivel considerando apenas o efeito aleatério de sujeito

MAE: do inglés mean absolute error, que significa erro médio absoluto
J; : Variancia do sujeito/residual; g'j : Var. do setor/intercepto
0
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Figura 1: Valores de utilidade observados e preditos e residuos dos modelos 1 (a), 2 (b), 3(c),

4(d), 3C(e), 4C (f).




Discussao

Muitas vezes torna-se inviavel a realizacdo de AAS, tanto por logistica, como falta de
uma listagem completa das unidades populacionais, quanto por custos elevados. A utilizagédo
de PAC é uma alternativa a essas dificuldades. Na amostragem por conglomerados os
elementos da populagédo sdo reunidos em grupos, 0S quais, por sua vez, sdo sorteados para
compor a amostra. Num segundo estagio do plano amostral é possivel sortear os individuos
dentro de cada grupo. Entretanto, apesar de facilitar a selecdo da amostra, ao utilizar PAC néo
podemos esquecer a sua influencia nos resultados finais e, portanto, deve ser considerado-lo
no momento da andlise, uma vez que pode levar a resultados diferentes da AAS.

Neste trabalho foram ajustados 4 modelos diferentes, sendo 2 OLS e 2 modelos
multinivel (2 com inconsisténcia e 2 sem inconsisténcias). Um dos modelos OLS ajustados
inclui o efeito do conglomerado (modelo 2) e o outro supde AAS. Quando fazemos ajuste para
existéncia de conglomerado (setor censitario) a estimativa pontual ndo se altera, mas os EPs
ficam menores, ao contrario do que é citado na literatura (4). Isso pode ser explicado pela
variagdo pequena encontrada dentro dos SC, o que difere do que é esperado, uma vez que o
ajuste para conglomerados pressupde maior variabilidade dentro do conglomerado do que
entre eles. Essa constatacdo nos leva a concluir que o ajuste para conglomerados ndo é
adequado quando a variavel em estudo tende a apresentar maior homogeneidade dentro dos
conglomerados.

A maioria dos valores do EPA, quando comparamos os modelos 1 e 2, foi menor que
1, indicando que o estimador da variancia obtido ignorando o PAC leva a superestimar a
variancia verdadeira do estimador (15). Quanto mais afastados de 1 estiverem os valores de
EPA maior é a indicacdo de que ignorar o PAC na estimacdo da variancia leva a estimativas
viciadas e incorretas. Assim, podemos concluir que € importante considerar a amostragem por
conglomerados na andlise desses dados.

Na modelagem multinivel foram ajustados inicialmente modelos com inconsisténcias
nos coeficientes, sendo que um modelo considerava apenas o efeito do sujeito na variavel

dependente (modelo 4), enquanto o outro modelo considerava tanto o efeito do sujeito quanto o



efeito do setor censitario (modelo 3). Podemos perceber que nos modelos multinivel mudaram
também as estimativas dos coeficientes, e ndo apenas o EP.

Para avaliar a necessidade de modelagem multinivel foram calculados os CCI para os
modelos nulos e completos. O CCI avalia o grau de agrupamento ou dependéncia entre
subgrupos de casos em dados aninhados. O CClI varia de 0, para completa independéncia das
observages, até 1, para completa dependéncia. A utilizacdo de regressdo OLS assume um
valor de CCI igual a zero. Segundo Perez et al (16), se dados provindos de conglomerados
forem analisados como sendo AAS, as variabilidades serdo subestimadas em magnitude que
depende do CCI da variavel que esta sendo analisada. Isto €, quando a correlagdo é grande a
variabilidade é subestimada em maior magnitude. Nao ha um consenso a cerca do ponto de
corte do CClI, mas alguns estudos indicam que a modelagem multinivel é indicada sempre que
o CCI for maior que 0,05 (17) ou maior que 0,01 (18). Nesse estudo os valores de ICC para 0s
modelos ajustados, tanto nulos quanto completos, variaram de 0,4047 a 0,6925, indicando que
€ adequado utilizar modelagem multinivel.

Comparando os resultados obtidos, podemos observar que os modelos multinivel
foram muito melhores que os modelos OLS, mesmo quando o modelo OLS inclui o efeito de
setor censitario, indicando a importancia da inclusédo de efeitos aleatérios no modelo. Os
modelos multinivel apresentaram menor proporcdo de erros de predicdo e resolveram o
problema de autocorrelacdoo dos residuos. Entre os modelos multinivel, a incorporacdo do
efeito aleatdrio do SC melhorou ainda mais a qualidade da predicao. Pela figura 1 é possivel
fazer uma comparacao entre os modelos e é facil visualizar que o modelo 3 apresenta menor
variabilidade nos valores preditos e possui valores preditos mais proximos dos observados.

Os modelos finais sem inconsisténcias, 3C e 4C, sdo distintos, visto que foram
agrupados os coeficientes inconsistentes. Até mesmo nesse aspecto o modelo 3C foi melhor,
visto que o agrupamento dos niveis dos dominios foi menor que no modelo 4C, apesar dos
niveis 2, 3 e 4 do dominio 6 terem sido agrupados ao nivel 1 do mesmo dominio, indicando que
s6 ha perda na utilidade nesse dominio quando o estado de saude compreende o nivel.

Como limitagéo deste estudo, podemos citar a possivel correlagéo entre os individuos

do mesmo domicilio, que ndo foi considerada nas analises. Essa informagdo ndo foi coletada



durante as entrevistas, impossibilitando sua inclusdo nas analises. Entretanto, acreditamos que

esse efeito seja pequeno, pois poucas entrevistas foram realizadas no mesmo domicilio.

Conclusoes

Os resultados encontrados neste trabalho sdo de grande importancia na area de
custo-efetividade em salde. A partir dos resultados desse trabalho podemos concluir que o
PAC néo pode ser desconsiderado na analise de indices de utilidade. Os modelos obtidos
considerando abordagem multinivel apresentaram resultados distintos quando consideramos o
efeito dos SC, além de possuirem melhor ajuste. Assim, recomenda-se a incorporacdo da

estrutura do desenho amostral na andalise de dados de utilidade, utilizando modelos multinivel.
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Anexos

Anexo |: Figura suplementar 1: Itens do SF-6D (1)
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Capacidade funcional

ZSua saldde nao dificulta que vocé faga atividades vigorosas

Zua salde dificulta um pouco qua vocé faga atividades vigorosas
Sua salde dificulta um pouco que vocd faca atividades moderadas
Zua salde dificulta muitc que vocé faga atividade s moderadas
Sua salde dificulta um pouco para wocé tomar banho ou vestir-se.
Sua salde dificulta muite para vocé tomar banho ou vestir-se

Aspectos fisicos e emocionais

Vocé nao teve problemas com o seu trabalho ou alguma cufra atividade didra regular como conseqdéncia

de sua salnds fisica ou algum problema emocional

‘fv.ln_’-:u_cé esteve limitado mo seu tipo de trabalho cu em cutras atividades como consequéncia de sua salde
sica

Viood realizou menos tarefas do que vocd gostaria como consequéncia de algum problema emocional

Viocd esteve limitado no seu tipo de trabalho cu em cutraz atividades como consequéncia de sua salde

fisica ra;lajiz-:nu menos tarefas do que vocé goslara como consequéncia de algum problema

emocional

Aspectos sociais

Sua salde fisica ou problemas emocionais ndo intarferiram com as suas atividades sociais em nenhumsa
parte do empo

Sua salde fisica ou problemas emocionais interfariram com as suas atividades sociais am uma pequena
parte do empo

Sua salde fisica ou problemas emocionais interfariram com as suas atividades socias em alguma parte
do tempo

Sua salde fisica ou problemas emocionais interfariram com as suas atividades sociais na maior pare do
Eempo

Sua sadde fisica ou problemas emocionais interfariram com as suas atividades sociais todo o tempo

Dor

Vocé nfo teve nenhuma dor no corpo

Vocé teva dor, mas a dor nac interferiu de maneira alguma com o seu trabalho normal (incluindo tanio o
trabalho fora de casa e dantro de casa)

Vocé teve dor, e a dor interfariu um pouco com o seu trabalho normal (incluindo tanto o trabalho fora de
casa o dentro de casa)

Vocé teve dor, e a dor interfariu moderadamente com o seu trabalho nomal (incluindo tanto o trabalho fora
de casa e dantro do casa)

Vocé teve dor, e a dor interferiv bastante com o seu trabalho nomeal (incluindo tanto o trabalho fora de
casa e dentro de casa)

Vocd teve dor, @ a dor interfariu extremamente com o seu trabalho nomal (incluindo tanto o trabalho fora
de casa e dantro de casa)

Saude Mental

Vioch nfo tam sa santido uma pessoa muito nervosa ou desanimada & abatida nunca

Voch tem se sentido uma pessca muito nervosa ou desanimada e abatida em uma peguena parte do
tempn

Vocd tem se sentido uma pessca muito nervosa ou desanimada o abatida em alguma parte do tempo
Vioch tem se sentido uma passca muito narvosa ou desanimada e abatida na maior parie do tempo
Voch tem se sentido uma pessca muito nervosa ou desanimada e abatida todo o fempo

Vitalidade

Voch tem se sentido com muita enargia todo o tempo

Vocé tem se sentido com muita energia a maior parie do tempo

Vocé tem se sentido com muita enargia em alguma parte do tempo

Vocé tem se sentido com muita energia em uma peguena parie do tempo
Voo nao tem se sentido com muita energia nunca




Anexo II: Cédigos do R

#bibliotecas para rodar as analises

library(survey)

library(foreign)

library (nlme)

library (Imtest)

library(tseries)

library(plm)

library(psychometric)

library(multilevel)

Hit i HH##Modelos 1,2, 3 e 4

modelol<- gim( 1 - Utility ~ O+

domainl_2+domainl_3+domainl_4+domainl_5+domainl_6
+domain2_2+domain2_3

+domain3_2+domain3_3+domain3_4+domain3_5

+domain4_2+domain4_3+domain4_4+domain4_5+domain4_6

+domain5_2+domain5_3+domain5_4+domain5_5

+domain6_2+domain6_3+domain6_4+domain6_5,data=banco

dbanco<-svydesign(ids=~Setor, data=banco)

modelo2<- svyglm(1 - Utility~ 0+

domainl_2+domainl_3+domainl_4+domainl_5+domainl_6
+domain2_2+domain2_3

+domain3_2+domain3_3+domain3_4+domain3_5

+domaind4_2+domain4_3+domain4_4+domain4_5+domain4_6

+domain5_2+domain5_3+domain5_4+domain5_5

+domain6_2+domain6_3+domain6_4+domain6_5,design=dba

modelo3<-lme(1 - Utility ~ 0+

domainl_2+domainl_3+domainl_4+domainl_5+domainl_6
+domain2_2+domain2_3

+domain3_2+domain3_3+domain3_4+domain3_5

+domain4_2+domain4_3+domain4_4+domain4_5+domain4_6

+domain5_2+domain5_3+domain5_4+domain5_5

+domain6_2+domain6_3+domain6_4+domain6_5,data=banco

mquest)

modelo4<- Ime(1 - Utility ~

O+domainl_2+domainl_3+domainl_4+domainl_ 5+domainl_6
+domain2_2+domain2_3

+domain3_2+domain3_3+domain3_4+domain3_5

+domaind4_2+domain4_3+domain4_4+domain4_5+domain4_6

+domain2_4

+domain2_4

nco)

+domain2_4

,random=~1|Setor/nu

+domain2_4



+domain5_2+domain5_3+domain5_4+domain5_5

+domain6_2+domain6_3+domain6_4+domain6_5
,data=banco,random=~1|numquest)

HHHHHHHHH#HMedidas de ajuste — exemplo para model

#acrescenta ao banco de dados a utilidade ajustada
modelo
banco$ajustadol<- modelol$fitted.values

##Criar a variavel “1-utilidade”, para comparar o a
observado
banco$utility.unidade<-(1-banco$Utility)

#criar uma variavel com a média das utilidades obse

de saude

utility.medio.unidade<-0
eval(parse(text=paste("utility.medio.unidade[",1:24
mean(banco[as.numeric(banco$domain)==",1:248,",53])
#53 é a posicdo da variavel utility.unidade

#criar uma variavel com a média das utilidades ajus
de saude
ajustadol<-0

eval(parse(text=paste("ajustadol[",1:248,"]<-
mean(banco[as.numeric(banco$domain)==",1:248,",49])
#E a ordem das vas (ajustadol,2 e 3 ) no banco: 49,

#calcula o residuo
residuol<-utility.medio.unidade-ajustadol

#MAE — Mean Absolute Error (erro médio absoluto)
#E a média da diferenca (valores absolutos) entre a
observados das utilidades e os valores ajustados pe
estado de saude
MAE.1<-mean(abs(utility.medio.unidade-ajustadol))
MAE.1

#Nuamero de predicbes com MAE acima de 0,05
N.05.1<-sum(abs(utility.medio.unidade-ajustado1)>0.

#NUmero de predi¢cdes com MAE acima de 0,10
N.10.1<-sum(abs(utility.medio.unidade-ajustado1)>0.

teste_Ljungl<-
t(rbind(residuol,utility.medio.unidade,ajustadol)[,
.unidade,residuol,ajustadol,decreasing = T)])

#testa se o residuo tem média 0
t.test(residuol)

#teste de Jarque- Bera => normalidade dos residuos
jarque.bera.test (residuol)

#text de Box-Ljung => autocorrelacao dos residuos
Box.test (teste_Ljungl[,1], lag = 1, type="Ljung")

plot(1:248,teste_Ljungl][,2], type="I",col=2,ylim=c(
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rvados, por estado

8,"]<-
",5ep=")))

tadas, por estado

",sep=")))
50, 51, 52##

média dos valores
lo modelo, por

05)

1)

order(utility.medio

min(residuol),1))



lines(1:248,teste_Ljungl[,1],type="1",col=1)
lines(1:248,teste_Ljungl][,3], type="1",col=3)
legend(0,c("Utilityl","residuol”,"ajustado1"),col=c (2,1,3),Ity=c(1,1,2

#itH#####Calcular ICC

#####ICC - modelo 4
##Fazer ICC para modelo nulo e para modelo completo

#Modelo Nulo:

modelo4_nulo <- Ime(1 - Utility ~

1,data=banco,random=~1|numquest,c ontrol=list(opt="optim"))
VarCorr(modelo4_nulo)

#ICC = Var(intercepto)/(Var(intercepto)+ Var(residu al))

ICC_m4 = 0.08216635/(0.08216635 + 0.06347569)

#Modelo completo:

#2a)Com inconsistencias

modelo4_incons<- Ime(1 - Utility ~

0+domainl_2+domainl_3+domainl_4+domainl_5+domainl_6
+domain2_2+domain2_3 +domain2_4

+domain3_2+domain3_3+domain3_4+domain3_5
+domain4_2+domain4_3+domain4_4+domain4_5+domain4_6
+domain5_2+domain5_3+domain5_4+domain5_5
+domain6_2+domain6_3+domain6_4+domain6_5
,data=banco,random=~1|numquest)

VarCorr(modelo4_incons)

#ICC = Var(intercepto)/(Var(intercepto)+ Var(residu al))
ICC_m4_incons=0.09648734/(0.09648734+0.04375361)

#2b)Sem inconsistencias

modelo4_no_incons<- Ime(1 - Utility ~ O+domainl_234 5+domainl_6

+domain2_23+domain2_ 4

+domain3_2+domain3_3+domain3_4+domain3_5

+domain4_234+domain4 _5+domain4_6
+domain5_234+domain5 5
+domain6_234+domain6 5

,data=banco,random=~1|numquest)

VarCorr(modelo4 _no_incons)

#ICC = Var(nivel 2)/(Var(nivel 2)+ Var(nivel 1)) *n ivel 1: sujeito;
nivel 2:; setor
ICC_m4_no_incons = 0.09831941 / (0.09831941+ 0.0436 5309)

#H#####1CC - modelo 3
#1)Modelo nulo - € 0 mesmo com e sem inconsistencia s

modelo3_nulo <-Ime(1 - Utility ~

1,data=banco,random=~1|Setor/numquest,control=list( opt="optim"))
VarCorr(modelo3_nulo)

#ICC = Var(nivel 2)/(Var(nivel 2)+ Var(nivel 1)) *n ivel 1: sujeito;
nivel 2: setor

ICC_m3 = 0.002140906 /(0.002140906 + 0.080117677 )



#2)Modelo completo

#2a)Com inconsistencias

modelo3_incons<-Ime(1 - Utility ~ O+

domainl_2+domainl_3+domainl_4+domainl_5+domainl_6
+domain2_2+domain2_3

+domain3_2+domain3_3+domain3_4+domain3_5
+domain4_2+domain4_3+domain4_4+domain4_5+domain4_6
+domain5_2+domain5_3+domain5_4+domain5_5

+domain6_2+domain6_3+domain6_4+domain6_5,data=banco
mquest)

VarCorr(modelo3_incons)

#ICC = Var(nivel 2)/(Var(nivel 2)+ Var(nivel 1)) *n

nivel 2: setor

ICC_m3_incons=0.05616585 /(0.05616585 +0.08262201

#2b)Sem inconsistencias

modelo3_no_incons<-Ime(1 - Utility ~ O+

domainl_23+domainl_45+domainl_6
+domain2_23+domain2_
+domain3_3+domain3_4
+domaind_234+domain4
+domain5_23+domain5_

+domain6_5,data=banco,random=~1|Setor/numquest)
VarCorr(modelo3_no_incons)

#ICC = Var(nivel 2)/(Var(nivel 2)+ Var(nivel 1)) *n

nivel 2: setor

ICC_m3_no_incons= 0.07188419/(0.07188419 + 0.082

+domain2_4

,random=~1|Setor/nu

ivel 1: sujeito;

)

4
+domain3_5
_5+domain4_6
4+domain5_5

ivel 1: sujeito;

79771)



