Mauricio Teixeira Leite de Vasconcellos 1.2

ARTIGO ARTICLE

indice de Massa Corporal e sua relagdo

com variaveis nutricionais e socio-econdmicas:
um exemplo de uso de regressao linear

para um grupo de adultos brasileiros

Body mass index and its relationship

to nutritional and socioeconomic variables:
a linear regression approach to a Brazilian
adult sub-population

Margareth Cris6stomo Portela 3

1 pepartamento de
Metodologia, Diretoria

de Pesquisas, Fundagao
Instituto Brasileiro

de Geografia e Estatistica.
Av. Republica do Chile 500,
102 andar, Rio de Janeiro, RJ
20031-170, Brasil.
mtlv@ibge.gov.br

2 centro de Estudos da Satde
do Trabalhador e Ecologia
Humana, Escola Nacional
de Saude Publica,
Fundacédo Oswaldo Cruz.
Rua Leopoldo Bulhdes 1480,
Rio de Janeiro, RJ
21041-210, Brasil.

3 Departamento de
Administracéo e
Planejamento em Saude,
Escola Nacional de Satde
Publica, Fundacéo
Oswaldo Cruz.

Rua Leopoldo Bulhdes 1480,
Rio de Janeiro, RJ
21041-210, Brasil.
mportela@ensp.fiocruz.br

Abstract This paper focuses on the relationship between body mass index (BMI) and family en-
ergy intake, occupational energy expenditure, per capita family expenditure, sex, age, and left
arm circumference for a group of Brazilian adults randomly selected among those interviewed
for a survey on food consumption and family budgets, called the National Family Expenditure
Survey. The authors discuss linear regression methodological issues related to treatment of out-
liers and influential cases, multicollinearity, model specification, heteroscedasticity, as well as
the use of two-level variables derived from samples with complex design. The results indicate
that the model is not affected by outliers and that there are no significant specification errors.
They also show a significant linear relationship between BMI and the variables listed above. Al-
though the hypothesis tests indicate significant heteroscedasticity, its corrections did not signifi-
cantly change the model’s parameters, probably due to the sample size (14,000 adults), making
hypothesis tests more rigorous than desired.

Key words Body Mass Index; Linear Models; Eating

Resumo O artigo estuda, para um grupo de adultos brasileiros selecionados aleatoriamente
dentre os entrevistados no ENDEF, a relacéo entre o indice de massa corporal (IMC) e as seguin-
tes variaveis: ingestao de energia média na familia; gasto energético para atividades laborais;
despesa corrente per capita da familia, sexo, idade e perimetro braquial. Também discute pro-
blemas inerentes ao uso de regressdo linear no estabelecimento da relagéo entre varidveis de
mais de um nivel de observacao (familia e pessoa) obtidas por amostras complexas, e técnicas
para o diagnostico e tratamento da influéncia de pontos extremos, de multicolinearidade, de er-
ros de especificagdo do modelo e de violagdo da pressuposicdo de homocedasticidade. Os resulta-
dos mostram que 0 modelo nédo é afetado por pontos extremos nem por multicolinearidade, ndo
havendo indicagéo de erro de especificagdo. Testes aplicados indicam, no entanto, a presenca de
heterocedasticidade, cuja corre¢do ndo acarreta modificacdo significativa nos parametros do
modelo estimado. O artigo ressalta que o tamanho da amostra (cerca de 14.000 pessoas) faz com
que os testes sejam mais rigorosos do que o desejado e conclui que ha associacao linear significa-
tiva entre o IMC e as variaveis indicadas.

Palavras-chave Indice de Massa Corporal; Modelos Lineares; Ingestio de Alimentos
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Introducéo

O indice de Massa Corporal (IMC), ou indice
de Quételet (Quételet, 1869), definido como a
razdo entre a massa corporal (kg) e o quadrado
da estatura (m2), ja vinha sendo utilizado co-
mo indicador de obesidade em adultos, quan-
do seu uso para avaliagdo do grau de deficién-
cia crénica de energia em adultos foi proposto
por James et al. (1988). Estes autores definiram
deficiéncia cronica de energia e, combinando
valores do IMC e de nivel de atividade fisica
(expresso em multiplos da taxa do metabolis-
mo basal diaria), estabeleceram pontos de cor-
tes para trés graus dessa deficiéncia. Posterior-
mente, foi sugerida uma simplificacdo na ava-
liacdo do grau de deficiéncia crénica de ener-
gia em adultos, baseada apenas no IMC (Ferro-
Luzzi et al., 1992). Desde entéo, diversos estu-
dos foram realizados, utilizando esses pontos
de corte, e diversas discussdes metodoldgicas
foram travadas sobre o assunto. De fato, o IMC
€ uma medida grosseira da massa corporal que
nédo leva em conta a composigdo corporal (mas-
sa gorda e massa livre de gordura), cuja facili-
dade de célculo e comprovada associagdo com
a morbi-mortalidade tem justificado sua utili-
zagdo como indicador de estado nutricional de
adultos em estudos epidemiolégicos (Anjos,
1992).

Diante dessas evidéncias, em 1992, a Orga-
nizacéo das Nagdes Unidas para Agricultura e
Alimentacéo (Food and Agriculture Organiza-
tion of the United Nations — FAO) e o Grupo
Consultivo Internacional para Dietética de
Energia (International Dietary Energy Consul-
tative Group — IDECG) organizaram um semi-
nério sobre o significado funcional dos indices
de massa corporal baixos, a fim de examinar e
discutir arelagdo entre o IMC e diversas varia-
veis nutricionais, demogréficas, econdmicas e
sociais e 0 IMC (IDECG, 1994, Shetty & James,
1994). Nesta ocasido, os resultados divulgados
mostraram a relagéo entre o IMC e as variaveis
de ingestédo energética familiar e gasto energé-
tico ocupacional por meio da andlise de corres-
pondéncias, ndo tendo sido possivel, no entan-
to, estabelecer esta relacdo por meio de mode-
los lineares em fung¢do de diversos aspectos de
método que sdo tratados neste artigo: as varia-
veis utilizadas combinam dois niveis de obser-
vacgdo distintos, familia e pessoa, e foram obti-
das pelo emprego de uma amostra complexa;
nao foi introduzida uma variavel que indicasse
0 estoque de energia acumulado na massa cor-
poral individual, e ndo foram adequadamente
tratadas as violagdes aos pressupostos bésicos
do método de minimos quadrados.
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Este artigo objetiva, portanto, estudar estes
aspectos mencionados e estabelecer, por meio
do método de regressédo linear, a relagdo entre
o IMC e variaveis sobre ingestdo energética por
adulto-dia da familia, gasto energético para
atividades fisicas ocupacionais, despesa cor-
rente per capita da familia, sexo, idade e peri-
metro braquial, para um conjunto de adultos
brasileiros.

Material e métodos

Os dados utilizados neste trabalho derivam de
uma subamostra de 13.996 adultos investiga-
dos pelo Estudo Nacional da Despesa Familiar
(ENDEF), uma pesquisa domiciliar, de abran-
géncia nacional, realizada pela Fundacéo Insti-
tuto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),
em 1974/1975, sobre consumo alimentar e or-
¢camentos familiares. O ENDEF utilizou uma
amostra autoponderada por estrato geografico
e selecionada em quatro estagios: municipios,
setores censitarios, subsetores e domicilios,
com cerca de 55.000 familias e mais de 123.000
adultos (vinte anos ou mais). A autopondera-
cao foi posteriormente abandonada, quando a
amostra foi expandida por um fator de razéo
entre as dimensdes da populagéo e da amostra,
controlada pelo tamanho do domicilio, a fim
de assegurar a dimensé&o da populagao brasi-
leira nos estratos geogréaficos (Vasconcellos,
1983a). Dessa forma, os dados utilizados neste
trabalho provém de uma amostra domiciliar,
selecionada com um desenho complexo, que
combina estratificacdo e conglomeracao na se-
lecdo e pOs-estratificagdo na expansao, o que
merece reflexdo face aos pressupostos da mo-
delagem de inferéncia estatistica classica que
se pretende utilizar.

Inferéncia classica e amostras complexas

A inferéncia estatistica classica pressupde que
os valores observados séo realiza¢des de varia-
veis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas (I11D). Com base nesta hipotese de
variaveis 1D, as técnicas de regressédo linear e
os testes e diagnoésticos em regressao foram de-
senvolvidos, encontrando-se programados em
um grande numero de sistemas estatisticos.
Ocorre porém, que o Unico desenho de amos-
tragem que assegura que a amostra reproduza
essa distribuicdo comum, a distribuigéo da po-
pulagéo, é o de amostragem aleatoéria simples
com reposi¢do, o que ndo é o caso da amostra
do ENDEF. De fato, a modelagem de amostra-
gem probabilistica largamente empregada pe-



los institutos oficiais de estatistica, objetiva a
inferéncia de parametros de uma populacgéo fi-
nita, de forma operacional e com o0 menor cus-
to possivel. Isso implica a utilizagdo de dese-
nhos de amostragem com probabilidades desi-
guais de selegéo, conglomeracdo, estratificacdo
e tratamentos para ndo-respostas, que resul-
tam, de um modo geral, em fatores de expansao
ou pesos amostrais de alta variabilidade e difi-
cultam a aplicacédo das técnicas tradicionais da
modelagem da inferéncia estatistica classica.

Pessoa & Nascimento-Silva (1998) fizeram
uma revisao pormenorizada dessa questao e, a
partir de exemplos extraidos de pesquisas do
IBGE, apresentaram alternativas de tratamento
usando a modelagem de superpopulacao, que
combina a aleatorizagdo proveniente do dese-
nho da amostra com a aleatorizagdo da mode-
lagem cléssica. Para verificar o efeito da aleato-
rizagdo do desenho da amostra dentro desta
abordagem, é necessario dispor de informa-
¢Oes sobre as unidades de selecdo, como foram
estratificadas e quais as suas probabilidades de
selecdo. Como a informacao sobre a formacgao
das unidades primarias de selecao e sua estra-
tificagdo na amostra do ENDEF néo se encon-
tram disponiveis em meio magnético (Vascon-
cellos, 1983a) foi impossivel utilizar a modela-
gem de superpopulagéo.

Diante desta impossibilidade e como o de-
senho de amostra utilizado no ENDEF néo per-
mite que o método dos minimos quadrados se-
ja aplicado diretamente sobre os dados amos-
trais, sendo necessario aplicar alguma forma
de correcdo antes da modelagem, optou-se por
selecionar uma subamostra autoponderada de
adultos como forma de eliminar a necessidade
de ponderacédo dos dados amostrais e, simulta-
neamente, assegurar que as estimativas pon-
tuais dos parametros da populagéo brasileira
seriam ndo-tendenciosas. Em consequéncia, o
nivel de inferéncia ficou limitado ao conjunto
de adultos estudados.

Selegdo da subamostra de adultos

A subamostra de adultos é uma subamostra de
domicilios da amostra do ENDEF, na qual ape-
nas um adulto foi selecionado por domicilio, a
fim de evitar que as variaveis relativas a fami-
lia, como a ingestdo energética por adulto-dia
da familia, fossem associadas a diferentes valo-
res do IMC (variavel em nivel de pessoa), ge-
rando uma covariagdo que, para a variavel em
questéo, s6 poderia ser controlada por uma va-
ridvel que explicasse a distribuicéo intrafami-
liar de alimentos, que nao existe na pesquisa
ENDEF

USO DE REGRESSAO LINEAR EM GRUPO DE ADULTOS BRASILEIROS

Desta forma, a sele¢do da subamostra trans-
formou-se na sele¢@o de domicilios que tives-
sem pelo menos um morador de vinte anos
completos de idade ou mais com: (a) medidas
antropomeétricas de massa corporal, estatura e
perimetro braquial esquerdo observadas (eli-
minados 3.726 adultos); (b) medidas antropo-
meétricas ndo alteradas em funcao de gestagao
ou lactacao (eliminadas 2.261 gestantes adul-
tas e 3.473 lactantes adultas); (c) participacdo
no consumo dos alimentos pesados no domi-
cilio que permitisse uma boa associagdo com a
ingestdo por adulto-dia da familia, ou seja com
mais de 75% de presenca as refeicdes de seu
ritmo alimentar (eliminados 18.614 adultos) e
(d) dados sobre o consumo familiar de alimen-
tos observados por pelo menos cinco dias (eli-
minados 2.838 adultos de familias sem alimen-
tacdo em casa; 1.788 adultos de familias com
menos de cinco dias de pesquisa e 1.108 adul-
tos de familias classificadas como em estado
de miséria constatada). Com a aplicacao destes
critérios foram eliminados 33.808 dos 123.466
adultos na amostra do ENDEF restando 89.658
adultos que correspondem ao universo a partir
do qual foi selecionada a subamostra.

Para a selecao da subamostra de adultos foi
definida uma nova estratificacdo, combinando
os valores das variaveis estrato geografico, se-
X0, classe de idade e de tamanho do domicilio,
as mesmas utilizadas na poés-estratificagdo da
amostra (Vasconcellos, 1983a). Foi arbitrado
um tamanho inicial de 14.000 adultos que foi
alocado entre os estratos de subamostragem
proporcionalmente a estimativa de adultos do
estrato na populacédo brasileira, que ap0s os
necessarios arredondamentos, gerou uma su-
bamostra de 13.996 adultos. Para a determina-
¢do do adulto a ser selecionado em cada domi-
cilio foi aplicado o algoritmo de Hajek (1960),
que consiste em associar, a cada registro, um
ndmero aleatdrio uniformemente distribuido
no intervalo (0,1), classificar os registros em or-
dem crescente do nimero aleatério e selecio-
nar, neste caso, o primeiro registro, ou seja, o
do adulto ao qual foi associado o menor nime-
ro aleatério. Em seguida, os domicilios foram
alocados ao estrato de subamostragem do adul-
to selecionado e foram selecionados por meio
do algoritmo de Hajek, aplicado em cada estra-
to de modo independente.

Variaveis do modelo

A relagdo entre a ingestdo energética e a massa
corporal e, portanto, o indice de massa corpo-
ral, ndo é assunto novo. A dificuldade observa-
da nesta aplicagdo, no entanto, deriva do fato
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de ndo se conhecer a ingestao energética de ca-
da adulto, e sim uma média de ingestdo na fa-
milia que, apesar de normalizada pela presen-
¢a individual as refei¢des (Frangois, 1970) e pe-
las diferencas de composic¢ao familiar por sexo
e idade, através de uma escala de adulto equi-
valente (Vasconcellos, 1983b), ainda pressupde
que a distribuigdo intrafamiliar de alimentos é
proporcional aos requerimentos de energia
que devem ser satisfeitos pelo consumo obser-
vado em casa, além de ser referida ao momen-
to (semana) de pesquisa. O mesmo problema
aplica-se a despesa corrente per capita, que €
uma média na familia, apesar de poder ser
olhada como um indicador das condic¢des de
vida e da qualidade da alimentacao do adulto.

Os efeitos sobre a massa corporal do au-
mento ou diminuicdo do gasto energético em
funcéo das atividades fisicas também ja foram
estabelecidos (Durnin & Passmore, 1967). O
problema nesta aplicagao é o desconhecimen-
to da quantidade de energia gasta em todas as
atividades fisicas do adulto, pois a variavel dis-
ponivel considera apenas o gasto energético
ocupacional e supde gque as horas restantes do
dia (24h do dia - 8h de sono — horas trabalha-
das) sdo dedicadas a atividades fisicas de dis-
péndio energético moderadamente ativo (FAO/
WHO, 1973). Assim, o que distingue o gasto
energético de atividades fisicas entre os adul-
tos é apenas a sua atividade laboral.

Apesar dessas limitacdes, as relagdes do
IMC com a ingestdo energética por adulto-dia
e com a despesa corrente per capita, ja foram
estabelecidas por meio da analise de corres-
pondéncias a partir dos dados do ENDEF (Vas-
concellos, 1994). Apesar da forma funcional
dessas relagdes nédo ter sido objeto do artigo ci-
tado, figuras apresentadas indicam que a rela-
¢do entre o IMC e a idade tem um comporta-
mento parabdlico: o IMC aumenta, em média,
com a idade até cerca de cinqlienta anos, quan-
do comeca a diminuir. Este comportamento,
observado para a populagdo brasileira em
1974/1975 (dados do ENDEF), apresenta claras
diferencas por sexo e nivel de renda (Vascon-
cellos, 1994).

O grande problema de qualquer modelo
envolvendo a ingestao, gasto para atividades fi-
sicas, despesa, idade e sexo, reside no fato des-
sas variaveis nao fornecerem qualquer infor-
macao sobre o estoque de energia armazenada
e 0 passado nutricional do adulto. A variavel de
massa corporal (em kg) traz a informacgé&o so-
bre o estoque atual de energia e a de estatura
fornece uma indicagéo da situagdo nutricional
passada (na fase de crescimento), mas nao ha
sentido em sua utilizagéo pois sdo as variaveis
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utilizadas no calculo do IMC. Assim, o perime-
tro braquial surge como a melhor alternativa
disponivel para introduzir a informacéao de es-
toque de energia do adulto.

Detecc¢do de pontos extremos e influentes

Os pontos extremos (outliers) sdo pontos que
se afastam da mediana e que afetam o valor da
média de uma ou mais variaveis explicativas.
Sao considerados influentes os pontos que afe-
tam a linha de regressao de tal forma que sua
retirada altere significativamente as estimati-
vas. Assim, os pontos extremos devem ser iden-
tificados para avaliar seu grau de influéncia so-
bre as estimativas, através de uma anélise de
sensibilidade, que consiste em repetir o proce-
dimento de regresséo eliminando os pontos
extremos para verificar qual a sua influéncia
sobre os parametros estimados. Ndo havendo
modificagdes significativas, aceita-se que os
pontos extremos nao sdo pontos influentes, ou
seja, nao afetam o modelo.

Nesta aplicagdo, no entanto, optou-se por
executar um outro tipo de anélise de sensibili-
dade. Decidiu-se verificar a influéncia dos pon-
tos extremos substituindo-os por outros, tam-
bém selecionados aleatoriamente da amostra
do ENDEF, para estimar novamente os para-
metros do modelo. Esse procedimento de subs-
tituicdo foi repetido vérias vezes, e os parame-
tros do modelo estimado na ultima iteracéo fo-
ram comparados aos do modelo inicial para
avaliar a influéncia dos pontos extremos. O pro-
cedimento de substituicao dos pontos extre-
mos respeitou o desenho de sele¢cdo da suba-
mostra de adultos, ou seja, o adulto substituto
foi o proximo adulto a ser selecionado no es-
trato, isto é, aquele que recebeu 0 menor nd-
mero aleatério dentre os ndo-selecionados. Na
dltima repeticdo do procedimento de substi-
tuicdo, no entanto, um dos estratos ndo tinha
mais adulto para ser selecionado pois todos ja
haviam sido selecionados na subamostra ou
em substituicdo. Para contornar essa impossi-
bilidade, optou-se por excluir os pontos extre-
mos e estimar o ultimo modelo, que foi entao,
comparado ao primeiro, para avaliar o nivel de
influéncia dos pontos extremos.

Diante do tamanho da subamostra, as téc-
nicas graficas de detecgdo de pontos extremos
nédo foram utilizadas, sendo aplicados os méto-
dos baseados na diagonal da matriz chapéu,
nos residuos studentizados, nos “DFITS” e na
estatistica D de Cook (Bollen & Jackman, 1990).

A matriz chapeéu, representada por H = {h;;},
corresponde & matriz que (pré) multiplica o ve-
tor de valores observados para gerar o vetor de



valores preditos, ou seja,\?= HY =X (X’ X)-1 X"Y.
Os elementos da diagonal da matriz H, h;;, in-
dicam a influéncia de y; sobre o valor estimado
y;. Além disso, como o trago (soma dos valores
da diagonal principal) de H é igual a p, 0 nUme-
ro de parametros do modelo, espera-se uma
influéncia média da ordem de p/n, ondenéo
ndmero de observacdes. Pode-se mostrar que
quanto maior h;; maior sera a distancia do va-
lor observado em relagdo a média de todas as
variaveis explicativas. Assim, observagdes que
tenham h;; maior que duas vezes a sua média,
2p/n, devem ser alvo de exame. De fato, Bollen
& Jackman (1990) sugerem 2p/n como limite
inferior (ou conservador) e 3p/n como limite
superior para detencéo de pontos de “alavan-
cagem” (leverage).

Apesar de os residuos terem, por hip6tese
do método dos minimos quadrados, a mesma
variancia (E(ee’) = 021), na pratica os residuos
ndo sdo homocedasticos e sua variancia varia
em func¢édo de 02 e de h;;, ou seja, a variancia do
residuo da i-ésima observacéo pode ser escrito
como var (g;) = 02(1 - h;;). Assim, quanto maior
h;;, tanto menor ser4 a variancia do residuo da
observagéo i. Dentre as formas de comparacao
dos residuos, Belsey et al. (1980) propuseram a
padronizagédo pelo desvio-padrédo dos residuos
estimados sem a observagéao corrente, 0 que se
convencionou chamar de “residuo studentiza-
do”, que é definido por

ef=e;/Vs2 (i) (1- hy),

onde s2 (i) é a variancia dos residuos estimada
sem a observagao i.

Os residuos studentizados tém a mesma va-
riancia (= 1) e distribui¢do aproximadamente t
de Student (Gosset, 1908) com (n - p - 1) graus
de liberdade. Para identificagdo de observacgdes
com residuos studentizados significantes, re-
cai-se no problema de testes simultaneos e néo-
independentes (os residuos néo sédo indepen-
dentes entre si), sendo o valor critico da distri-
buicdo t associado ao valor a / n, para testes uni-
laterais, e ao valor a / 2n, para testes bilaterais.

Como uma observagdo com residuo peque-
no pode, no entanto, ser um ponto influente na
estimacao dos parametros de regressao, a ana-
lise de pontos extremos e influentes ndo pode
ser baseada apenas nos residuos studentizados,
sendo necessario considerar também os efei-
tos de alavancagem, o que é feito por duas me-
didas: os DFITS e a estatistica D de Cook. O
DFITS; é definido por:

DFITS; = (Vihy / (L~ hi) )&/ Vs2 (i) (1 - hy))

USO DE REGRESSAO LINEAR EM GRUPO DE ADULTOS BRASILEIROS

ou DFITS; = (Y; - Xibg)) / V&2 (i) hy;

Na segunda expressédo, o numerador é o va-
lor predito menos o valor que seria predito se a
observacao i fosse eliminada, enquanto o de-
nominador é desvio-padrao do valor ajustado
com a variancia do residuo estimada por s2 (i).
Assim, o DFITS; pode ser visto como uma me-
dida da alterac&o no valor predito da i-ésima
observagao quando os seus valores observados
sdo excluidos dos calculos. Bollen & Jackman
(1990) indicam dois pontos de corte para o mo-
dulo dos DFITS: 2 \/ﬁ como limite mais con-
servador e \chomo limite superior.

A estatistica D de Cook (1977), também é
definida de mais de uma forma:

D; = (1/p) (hii/(1 - hy)) (e¥/s2 (1 - hyp)
ou D; = (1/p) (DFITS; [s(i)/s])2

A segunda expresséo, ao relacionar D; com
DFITS;, mostra que D; estd em uma escala dife-
rente, que tem uma meétrica da distribuicao F
com p e (n-p) graus de liberdade, o que nédo
significa que D; tenha distribuicdo F. Por analo-
gia aos pontos de corte sugeridos para os
DFITS, Bollen & Jackman (1990) sugerem 4/n
como ponto de corte conservador e 1 como li-
mite superior.

Tanto D; quanto DFITS; medem alteracfes
em todos os parametros de regressdo decor-
rentes da excluséo da observagéo i. Uma medi-
da que indica a influéncia da retirada de uma
observagdo sobre apenas um parametro, por
exemplo, B, € o DFBETAS;;.

Na aplicagdo em questao, os DFBETAS nao
foram utilizados e para as outras quatro estatisti-
cas foram utilizados os pontos de corte superio-
res, ou seja: para a diagonal da matriz H, o valor
3p/n =0,002144; para o residuo studentizado, o
valor tq/on:n-p-1)g1 = 4,64; para os DFITS, o valor
Vp =3,16628 e para a estatistica D de Cook, 0
valor 1.

Verificacdo do grau de multicolinearidade

O termo colinearidade refere-se & existéncia de
uma relacao linear perfeita entre algumas das
variaveis explicativas. Multicolinearidade refe-
re-se a existéncia de mais de uma relagéo li-
near envolvendo algumas ou todas as variaveis
explicativas. O método dos minimos quadra-
dos pressupde que ndo ha multicolinearidade
entre as varidveis explicativas, uma vez que
uma relacéo linear perfeita entre elas implica-
ria que seus coeficientes de regressdo seriam
indeterminados e teriam erro-padrao infinito.
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Na pratica, no entanto, a multicolinearidade
perfeita é rara e o problema passa a ser de grau
e ndo de existéncia. Quanto maior for o grau de
multicolinearidade, maior serdo os erros-pa-
dréo dos coeficientes de regressdo e menor se-
ra a precisdo em sua estimativa, apesar dos es-
timadores de minimos quadrados continuarem
a ser os melhores estimadores lineares ndo-ten-
denciosos.

Nesta aplicacéo, o grau de multicolinearida-
de foi avaliado através da tolerancia de cada va-
riavel, definida da seguinte forma: TOL; =1 - RJ-Z,
onde Rjzé o coeficiente de determinacao da re-
gressdo de X; pelas demais variaveis explicati-
vas. Se a variavel X; tem uma relagéo linear boa
com as demais variaveis explicativas, Rjz ~1le
TOL; — 0. Nesse caso, VIF;, o fator de inflagao
davariancia, é igual a 1/TOL; e tende a infinito.

Testes sobre especificacdo do modelo

Os erros de especificagdo do modelo podem ser
decorrentes de: (1) omissdo de uma variavel re-
levante, (2) inclusao de variaveis desnecessa-
rias ou redundantes, (3) escolha de uma forma
funcional equivocada, ou (4) erros de medida
nas variaveis envolvidas no modelo.

O teste RESET (Regression Specification Error
Test/Teste de Erro de Especificacdo de Regres-
sdo) proposto por Ramsey (1969) é o mais utili-
zado para testar a hipotese de que o modelo es-
ta corretamente especificado. Seu esquema ge-
ral consiste em estimar o modelo com novas va-
riaveis e comparar o valor do R2 novo com o do
original através da seguinte estatistica de teste:

_(Rfovo - Rériginai)/ne de variaveis novas
(l - R%ovo)/(N - pnovo)

Fobs

onde F,,; tem distribui¢édo F de Snedecor com
os graus de liberdade indicados na expresséo
acima.

Duas variantes desse teste foram aplicadas.
Na primeira, foram introduzidos, como variéa-
veis explicativas do modelo, o quadrado e o cu-
bo do valor predito, enquanto na segunda, fo-
ram introduzidas as poténcias de segundo, ter-
ceiro e quarto graus das variaveis explicativas e
todas as interagdes de primeira ordem.

Testes para homocedasticidade

O método dos minimos quadrados pressupde
homocedasticidade, ou seja, que os erros alea-
térios da funcao de regressdo da populagéo,
H;, tenham variancia igual ou, em termos mais
formais, que E[y; - E(1;)]2 = E(4;2) = 02, para i =
1,2,..,n.
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Esta pressuposi¢do de homocedasticidade
é fundamental para a construgao dos interva-
los de confianca e para os testes de hip6teses, e
sem ela ndo se pode assegurar que o método
dos minimos quadrados produza os melhores
estimadores lineares ndo-tendenciosos. De fa-
to, na presenca de heterocedasticidade, os esti-
madores de minimos quadrados dos parame-
tros do modelo continuam a ser lineares e ndo-
tendenciosos, mas os estimadores das varian-
cias dos parametros sao tendenciosos.

A analise grafica dos residuos € um elemen-
to importante para identificar a existéncia de
uma relacdo entre os residuos da regresséo e
cada variavel explicativa e, caso exista, sua for-
ma. Nesta aplicacdo, no entanto, o nimero de
pontos ndo permite que se identifique se ha al-
guma relagdo entre os residuos e as variaveis
explicativas, sendo utilizados os testes estatis-
ticos de Park, da correlacdo de Spearman e de
Breusch-Pagan.

Park (1966) formalizou a analise de resi-
duos em um teste que pressupde que a varian-
cia dos erros aleatérios, o, é uma funcéo das
variaveis explicativas do tipo 07 = 02 Xz[?z X3Bi3
XpBip evi. Usando os quadrados dos residuos ob-
servados, e?, como aproximacgdes dos c?, e
aplicando logaritmo a expresséo, Park obteve o
seguinte modelo Iogef= a + Byl0gXy; + B3logXs;
+...+BylogX,; + v e concluiu que se algum 3 fos-
se significativo, aceitava-se a existéncia de re-
lacdo entre os residuos observados e a variavel
correspondente, rejeitando-se, portanto, a hi-
potese de homocedasticidade. Ndo havendo 3
significativo, ndo ha indicagdo para rejeicdo da
hipotese de homocedasticidade.

A correlagcdo de Spearman é definida em
funcédo das diferencas entres os postos (rank),
0s nimeros de ordem associados do menor ao
maior valor de cada variavel. Assim, se os pos-
tos dos residuos coincidirem com os de uma
variavel explicativa, a soma das suas diferencas
serd nula e a correlacdo de Spearman seré igual
a 1. O teste baseado nesta correlagao, consiste
em calcular a correlacdo de Spearman entre o
valor absoluto dos residuos e de cada variavel
explicativa e testar, para cada uma delas, a hi-
potese nula de sua correlagdo com os residuos,
usando a seguinte estatistica

tops=FsMN-2)/V1-r2,

onde typs =t - 2)9.1. Se alguma correlagéo for
significativa (isto é, se ty,s > t, ou p-valor < a)
rejeita-se a hipotese de homocedasticidade.

O teste de Breusch-Pagan (Gujarati, 1988)
pressupde que existe uma relagédo linear entre
o quadrado dos residuos padronizados, p;, e as



variaveis explicativas do modelo, que pode ser
representada por:

Pi = By + BoXp +oot BpXp + v

onde, p; = e2/83, = €2  (Ze?/n), sendo o4y O es-
timador de maximo verossimilhanga de o2.

Ap6s estimar os parametros do modelo aci-
ma pelo método dos minimos quadrados, cal-
cula-se o estimador 6, que é igual a metade da
soma de quadrados explicada pelo modelo. Na
hipo6tese de homocedasticidade, o estimador 6
tem distribuicdo aproximadamente x2 com (p-
1) graus de liberdade e, portanto, se 8 > X2, 4,
rejeita-se a hipétese de homocedasticidade, por
ser significativo o grau de explicagéo linear das
variaveis explicativas sobre os quadrados de
residuos padronizados.

Corregdo da heterocedasticidade

Sendo detectada a violacdo do pressuposto de
homocedasticidade, deve-se proceder a algum
tipo de corregdo no modelo para tornar os resi-
duos homocedasticos e poder fazer inferéncias
e testes. Gujarati (1988) apresenta diversos ti-
pos de transformacdes que podem ser aplica-
das quando a? é conhecido ou n&o, o que é
mais frequente.

A solucéo adotada nesta aplicagéo, foi o uso
dos minimos quadrados ponderados pelo in-
verso dos quadrados dos residuos estimados,
éiz, obtidos pelo uso dos minimos quadrados
com o modelo abaixo:

6= By + BoXo +..+ BpXp Vi

onde e?é o quadrado do residuo de minimos
quadrados da i-ésima observagdo do modelo
original. Assim, o método dos minimos qua-
drados simples foi aplicado ao modelo original
para obtencéo de e;. Os quadrados desses resi-
duos entraram no modelo acima para estimar
2. Os pesos foram calculados como w; = 1/&2,
se 62> 0,001 ou w; = 1/eZ, caso contrario.

Resultados

Nos resultados apresentados nesta sec¢do, as
variaveis basicas e do modelo final sédo referi-
das pelos seguintes rétulos: IMC, indice de
massa corporal; CIRC_BRE, circunferéncia do
brago esquerdo (mm); CIRCBRE2, quadrado da
circunferéncia do brago; IDADE, idade em
anos completos; ENER_ADU, ingestdo energé-
tica por adulto-dia; ATV_FIS, energia para ati-
vidades fisicas diarias; DCP_COR, despesa cor-

USO DE REGRESSAO LINEAR EM GRUPO DE ADULTOS BRASILEIROS

rente per capita; LOGENER, logaritmo da in-
gestao de energia por adulto-dia; LOGATVF, lo-
garitmo da energia para atividades fisicas; MU-
LHER, indicadora de sexo feminino; M_CIR-
CBR, interacdo entre MULHER e CIRC_BRE;
M_DCPCOR, interacdo entre MULHER e
DCP_COR; RURAL, indicadora de area rural;
FATOR, fator de expansdo da subamostra; IN-
TERCEP, coeficiente linear da regressao; PRE-
DITO2, quadrado do valor predito; e PREDI-
TO3, cubo do valor predito. As variaveis adicio-
nais de poténcias sao referidas pelos seguintes
rotulos: CIRCBRES, cubo da circunferéncia do
braco; CIRCBRE4, circunferéncia do brago a
quarta; IDADE2, quadrado da idade; IDADE3S,
cubo da idade; IDADE4, idade a quarta potén-
cia; DCP_COR2, quadrado da despesa corrente
per capita; DCP_COR3, cubo da despesa cor-
rente per capita e DCP_CORA4, despesa corren-
te per capita a quarta poténcia. Outras varia-
veis criadas para testes sdo: LOGRES2, logarit-
mo do quadrado do residuo; LLOGENER, loga-
ritmo de LOGENER; LLOGATVF, logaritmo de
LOGATVF e RES_PADZ2, quadrado dos residuos
padronizados.

Tanto o cadastro de sele¢cdo (amostra do
ENDEF) quanto a subamostra de 13.996 adul-
tos permitem, desde que corrigidos os respec-
tivos fatores de expansao, gerar estimativas das
médias das varidveis do ENDEF usadas nesta
aplicacdo. Assim, colocando entre paréntesis a
estimativa da média obtida com o cadastro de
selecdo, foram estimadas as seguintes médias
a partir da subamostra de adultos: IMC 22,27
(22,27); CIRC_BRE 266,92 (270,22); IDADE
39,75 (40,51); ENER_ADU 2806,40 (2756,20);
ATV_FIS 409,76 (382,22); DCP_COR 4719,41
(5071,63) e MULHER 0,52 (0,53). As correlacdes
de Pearson entre o IMC e as variaveis bésicas
na subamostra indicam: CIRC_BRE 0,872 (p <
0,0001); IDADE 0,140 (p < 0,0001); ENER_ADU
0,104 (p < 0,0001); ATV_FIS -0,145 (p < 0,0001);
DCP_COR 0,167 (p < 0,0001) e MULHER 0,010
(p <0,0001).

A primeira especificacdo do modelo, deno-
minado “modelo inicial para o IMC” (Tabela 1),
ndo incluia uma variavel indicativa do estoque
de energia acumulado pelo adulto. Em conse-
quéncia suas variaveis independentes explica-
vam apenas 11,7% da variagdo linear do IMC
(R2=0,1174).

Com a introducdo da variavel de circunfe-
réncia do brago esquerdo como indicadora do
estoque de energia do adulto, foi feita uma se-
gunda especificacdo, denominada “segundo
modelo para o IMC” (Tabela 1), cuja explicagao
linear do IMC passou para 84,1% (R2 = 0,8408).
Este modelo, no entanto, ndo resistiu aos testes
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Tabela 1

Parametros dos modelos para o Indice de Massa Corporal (IMC).

Variavel Modelo inicial para o IMC Segundo modelo para o IMC
B Erro padréo Ho:B=0 B Erro padrao Hp:B=0
Ep (B) Prob > |t| Ep (B) Prob > |t|
INTERCEP 16,746733 0,25368375 0,0001 0,975461 0,17823410 0,0001
CIRC_BRE 0,075813 0,00057621 0,0001
IDADE 0,198846 0,00893649 0,0001 0,000406 0,00387693 0,9166
IDADE2 -0,002044 0,00009659 0,0001 0,000209 0,00004200 0,0001
ENER_ADU 0,000447 0,00005427 0,0001 0,000088 0,00002313 0,0001
ATV_FIS -0,000483 0,00012594 0,0001 -0,000692 0,00005350 0,0001
DCP_COR 0,000079 0,00000711 0,0001 0,000024 0,00000307 0,0001
MULHER -1,251432 0,26785795 0,0001 -4,105411 0,21404505 0,0001
M_CIRCBR 0,021549 0,00071543 0,0001
M_IDADE 0,027818 0,00340921 0,0001 0,001454 0,00145183 0,3167
M_ENER 0,000350 0,00007352 0,0001 -0,000052 0,00003137 0,0989
M_ATVF -0,000604 0,00027057 0,0255 -0,000588 0,00011492 0,0001
M_DCPCOR -0,000055 0,00000890 0,0001 -0,000043 0,00000384 0,0001
RURAL -0,866926 0,06075148 0,0001 0,036077 0,02606586 0,1664
Variavel Modelo final para o IMC Final, apds substituicdo de outliers
B Erro padrdo Ho:B=0 B Erro padréo Ho: B=0
Ep (B) Prob > |t| Ep (B) Prob > |t|
INTERCEP 18,340182 0,61728870 0,0001 18,183155 0,62485205 0,0001
CIRC_BRE -0,048560 0,00375538 0,0001 -0,047477 0,00382102 0,0001
CIRCBRE2 0,000224 0,00000671 0,0001 0,000222 0,00000683 0,0001
IDADE 0,016622 0,00070827 0,0001 0,016631 0,00070853 0,0001
LOGENER 0,240355 0,04201976 0,0001 0,240685 0,04207233 0,0001
LOGATVF -0,415923 0,02220208 0,0001 -0,415170 0,02230542 0,0001
DCP_COR 0,000019 0,00000287 0,0001 0,000020 0,00000315 0,0001
MULHER -5,146741 0,18475139 0,0001 -5,132724 0,18519688 0,0001
M_CIRCBR 0,023550 0,00068815 0,0001 0,023533 0,00069131 0,0001
M_DCPCOR -0,000035 0,00000357 0,0001 -0,000037 0,00000386 0,0001

IMC = indice de massa corporal; CIRC_BRE = circunferéncia do brago esquerdo (mm);

CIRCBRE2 = quadrado da circunferéncia do braco; IDADE = idade em anos completos;

ENER_ADU = ingestdo energética por adulto-dia; ATV_FIS = energia para atividades fisicas diarias;
DCP_COR = despesa corrente per capita; LOGENER = logaritmo da ingestédo de energia por adulto-dia;
LOGATVF = logaritmo da energia para atividades fisicas; MULHER = indicadora de sexo feminino;
M_CIRCBR = interacdo entre MULHER e CIRC_BRE; M_DCPCOR = intera¢do entre MULHER e DCP_COR,;
RURAL = indicadora de area rural; INTERCEP = coeficiente linear da regresséo;

IDADE2 = quadrado da idade.

de especificacdo. Diversas formas polinomiais
e logaritmicas foram entao analisadas e, com
apoio do teste RESET, fixou-se em um modelo
final que combinava poténcias, logaritmos e
interacOes, apresentado na Tabela 1. Nesse mo-
delo final, as variaveis independentes conse-
guiram explicar 85,3% da variagdo linear do
IMC (R2 =0,8528).

A analise dos residuos do modelo final para
deteccdo de pontos extremos foi feita usando
os limites superiores de cada um dos quatro
critérios descritos na secédo anterior. Foram de-
tectados 403 pontos extremos, representando
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2,9% dos casos, todos com alto poder de ala-
vancagem da funcgdo ajustada a medida que
correspondiam a valores da diagonal da matriz
H superiores ao limite adotado (3p/n). De acor-
do com os trés outros critérios — residuo stu-
dentizado, DFITS e D de Cook — ndo havia ponto
extremo na subamostra para o modelo adotado.

Os pontos extremos encontrados foram
substituidos de acordo com o procedimento de
substituicdo descrito, o modelo foi ajustado
para o novo conjunto de adultos e as técnicas
descritas para detecgao de pontos extremos fo-
ram reaplicadas. Isto foi repetido nove vezes,



até que nao foi possivel substituir um dos trés
pontos extremos, ja que no estrato de suba-
mostragem ndo havia mais adulto disponivel
para participar como substituto. Ao longo das
nove repeti¢des, todos os pontos extremos fo-
ram detectados por seu poder de alavancagem,
ndo sendo constatada variagdo importante no
coeficiente de determinacéo: a primeira repe-
ticdo teve 183 pontos extremos e R2 = 0,8528; a
segunda 128 pontos e R2 = 0,8527, a terceira 52
pontos e R2=0,8526, a quarta 42 pontos e R2 =
0,8526, a quinta 24 pontos e R2 = 0,8525, a sexta
12 pontos e R2 =0,8524, a sétima 7 pontos e R2 =
0,8523, a oitava 4 pontos e R2=0,8522 e a nona
3 pontos e R2=0,8521.

Os trés pontos extremos da nona repetigcéo
foram entdo eliminados, o modelo foi nova-
mente ajustado e, ap6s a correcdo dos valores
limites para alavancagem e residuo studentiza-
do, que dependem de n (o0 numero de observa-
¢Oes), foram reaplicadas as técnicas de detec-
¢do de pontos extremos. Nenhum ponto extre-
mo foi identificado e os resultados constam da
Tabela 1 com o rétulo Final, ap6s substituicao
dos outliers. A comparacdo do modelo final pa-
ra o IMC com o Final, ap6s substitui¢do de ou-
tliers, mostra que os parametros estimados pa-
ra o modelo sem pontos extremos estdo conti-
dos nos intervalos de confianca dos parame-
tros do modelo final. Assim, apesar de seu po-
der de alavancagem, os pontos extremos nédo
tém influéncia significativa sobre os pardme-
tros do modelo final.

A toleréncia (TOL) e o fator de inflagdo da
variancia (VIF) de cada variavel do modelo fi-
nal, elementos basicos para avaliagdo do grau
de multicolinearidade, foram: CIRC_BRE com
TOL = 0,00731445 e VIF = 136,71566681,
CIRCBRE2 com TOL = 0,00761370 e VIF =
131,34215133, IDADE com TOL = 0,92598084 e
VIF = 1,07993595, LOGENER com TOL =
0,94901164 e VIF = 1,05372785, LOGATVF
com TOL = 0,53502612 e VIF = 1,86906764,
DCP_COR com TOL = 0,34978224 e VIF =
2,85892158, MULHER com TOL =0,01251112 e
VIF = 79,92890795, M_CIRCBR com TOL =
0,01262542 e VIF = 79,20527603 e M_DCPCOR
com TOL =0,29298881 e VIF = 3,41309965.

Os testes RESET, para verificar a hipotese
de inexisténcia de erros de especificagdo do
modelo final, foram baseados em dois modelos
diferentes. No primeiro, foram incluidas duas
variaveis, o quadrado e o cubo do valor predito
pelo modelo final, como indica a Tabela 2. Es-
sas duas variaveis ndo foram significativas ao
percentual de 5% e o valor do coeficiente de
determinacéo (R2 = 0,8529) néo foi significati-
vamente maior do que o do modelo final.

Tabela 2

USO DE REGRESSAO LINEAR EM GRUPO DE ADULTOS BRASILEIROS

Primeiro modelo do teste RESET.

Variavel B Erro padrao Hop:B=0
Ep (B) Prob > |t|
INTERCEP 15,301430 4,45381100 0,0003
CIRC_BRE -0,098216 0,02727673 0,0003
CIRCBRE2 0,000251 0,00008949 0,0051
IDADE 0,008116 0,00493471 0,1001
LOGENER 0,115070 0,08182505 0,1597
LOGATVF -0,206534 0,12447948 0,0971
DCP_COR 0,000010557 0,00000645 0,1018
MULHER -3,868245 1,73297462 0,0256
M_CIRCBR 0,016957 0,00779878 0,0297
M_DCPCOR -0,000018696 0,00001104 0,0903
PREDITO2 0,050461 0,10726715 0,6380
PREDITO3 -0,000885 0,00630498 0,1602

CIRC_BRE = circunferéncia do brago esquerdo (mm);

CIRCBRE2 = quadrado da circunferéncia do brago;

IDADE = idade em anos completos; DCP_COR = despesa corrente per capita;
LOGENER = logaritmo da ingestdo de energia por adulto-dia;

LOGATVF = logaritmo da energia para atividades fisicas;

MULHER = indicadora de sexo feminino; M_CIRCBR = interacdo entre MULHER
e CIRC_BRE; M_DCPCOR = interacdo entre MULHER e DCP_COR;

INTERCEP = coeficiente linear da regressao;

PREDITO2 = quadrado do valor predito; PREDITO3 = cubo do valor predito.

A estatistica F do teste RESET foi igual a

£ - (08528693 -0,8528137) / (12-10) _, ¢4,
(1-0,8528693) / (13996 - 12)

que é menor que F(2;13984;0,05) = 3,00, ndo
havendo motivo para rejeitar a hipotese nula de
que o modelo nao tem erros de especificacao.

No segundo modelo para o teste RESET, fo-
ram introduzidas trinta variaveis relativas a:
poténcias das variaveis ndo-logaritmicas do
modelo final (CIRCBR3, CIRCBR4, IDADE?2,
IDADE3, IDADE4, DCP_COR2, DCP_COR3 e
DCP_COR4) e, todas as intera¢fes de primeira
ordem entre as varidveis do modelo final e as
de poténcias introduzidas. O aumento do valor
do coeficiente de determinag¢do também néo
foi significativo nesse caso e a estatistica F foi
igual a

_ (0,8532283 - 0,8528137) / (40-10) _; 414005
(1 - 0,8532283) / (13996 - 40)

F

que comparada a F(30;13956;0,05) = 1,46, ndo
rejeita a hipdtese nula de que o modelo nédo
tem erro de especificagéo.

O primeiro teste usado para verificar a pres-
suposicado de homocedasticidade foi o teste de
Park. A regresséo do logaritmo do quadrado do
residuo pelos logaritmos das variaveis explica-
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tivas do modelo final indicou um R2 =0,0017 e
dois parametros significativos (a = 0,05) como
mostra a Tabela 3. Assim, foi rejeitada a hipote-
se de homocedasticidade dos erros aleatorios
da funcédo de regresséo.

O teste baseado nas correlacdes de Spear-
man entre os residuos e as variaveis explicati-
vas, também conduziu a rejeigdo da hipodtese
de homocedasticidade, pois havia correlacio
significativa entre a circunferéncia do braco e
os residuos do modelo final (Tabela 3).

A regressao entre os quadrados dos resi-
duos padronizados e as variaveis explicativas
do modelo final indica que a soma de quadra-
dos explicada (SQE) por esse modelo, corres-
ponde a 186,59313 de um total de 22746,80403.
Assim, o teste de Breusch-Pagan conduz a re-
jeicéo da hipétese de homocedasticidade (SQE/
2=93,297 € maior que X2y g5;9q1 = 16,919).

Tabela 3

Para correcdo da heterocedasticidade fo-
ram calculados os pesos baseados no inverso
do valor predito para o residuo. O método dos
minimos quadrados ponderados por esses pe-
sos foi utilizado para estimar novamente o mo-
delo final. Com o uso da ponderagéo, a expli-
cagao linear das variaveis independentes sobre
o IMC reduziu-se de 85,28% para 82,40%. Além
disso, os resultados obtidos (Tabela 4) mostra-
ram que as diferencas nos valores dos parame-
tros entre o modelo final nao-ponderado e o
ponderado nao foram significativas a 5%.

Para assegurar que o processo adotado eli-
minou os vestigios de heterocedasticidade, os
mesmos trés testes (Park, Spearman e Breusch-
Pagan) foram aplicados. Na regressdo proposta
por Park, observou-se que nenhum parametro
foi significativo (Tabela 3), o que indica que o
teste de Park néo rejeita a hip6tese nula de ho-

Resultados relativos aos testes de heterocedasticidade.

Regresséo de Park Iogeiz= a + BylogXy; + BslogXs; +....RplogX,; + v;

Variavel Modelo final Modelo final ponderado
B Erro padréo Ho:B=0 B Erro padrao Hp:B=0
Ep (B) Prob > |t| Ep (B) Prob > |t|
INTERCEP 2,032424 1,99277139 0,3078 1,588836 1,99406891 0,4256
LOGCIRCB 0,112484 0,34043183 0,7411 0,260612 0,34065348 0,4443
LOGIDADE -0,145737 0,06389710 0,0226 -0,111008 0,06393871 0,0826
LLOGENER 0,647075 0,76879075 0,4000 0,594053 0,76929132 0,4400
LLOGATVF -0,886806 0,30674876 0,0038 -1,074179 0,65529722 0,0859
LOGDESP -0,035460 0,04373207 0,4175 -0,030590 0,04376055 0,4845
LOGMULH 0,705483 0,57883018 0,2229 0,710024 0,57920706 0,2203
LOGMCIRC -0,406789 0,42459550 0,3380 -0,358338 0,42487196 0,3990
LOGMDESP -0,091290 0,05527643 0,0987 -0,137381 0,08704615 0,1145
Correlagdes de Spearman
Variaveis Modelo final Modelo final ponderado
Correlacéo (p) Ho: p =0; Correlacéo (p) Ho: p =0;
Prob > |t| Prob > |t|
CIRC_BRE 0,03424 0,0001 0,01606 0,0574
IDADE -0,01377 0,1032 -0,00960 0,2563
LOGENER -0,00289 0,7326 -0,00384 0,6500
LOGATVF 0,00250 0,7673 -0,00086 0,9194
DCP_COR -0,01511 0,0739 -0,01613 0,0563
MULHER -0,00517 0,5406 -0,00479 0,5708
M_CIRCBR 0,00296 0,7258 0,00442 0,6015
M_DCPCOR -0,01368 0,1057 -0,01444 0,0875

CIRC_BRE = circunferéncia do brago esquerdo (mm); IDADE = idade em anos completos;

DCP_COR = despesa corrente per capita; LOGENER = logaritmo da ingestdo de energia por adulto-dia;
LOGATVF = logaritmo da energia para atividades fisicas; MULHER = indicadora de sexo feminino;
M_CIRCBR = interagdo entre MULHER e CIRC_BRE; M_DCPCOR = interacdo entre MULHER e DCP_COR;
INTERCEP = coeficiente linear da regressdo; LLOGENER = logaritmo de LOGENER;

LLOGATVF = logaritmo de LOGATVF.
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mocedasticidade com nivel de significancia de
5%. De forma anéloga, o teste baseado nas cor-
relag8es de Spearman entre os residuos e as va-
riaveis explicativas do modelo final ponderado
nédo fornece indicacdo para rejeicdo da hipote-
se de homocedasticidade, dado que nenhuma
das correlagdes foi significativa a 5% (Tabela 3).

Da mesma forma que nos dois testes ante-
riores, o de Breusch-Pagan ndo conduz a rejei-
¢do da hip6tese de homocedasticidade com
nivel de significancia de 5%, pois SQE/2
28,71094/2 = 14,35547 € menor que X2q os.991 =
16,919.

Discusséao

A subamostra selecionada foi comparada com
a amostra do ENDEF por meio de estimativas
das médias das variaveis béasicas, mostrando
pequena variacgdo dos valores, o que indica que
a subamostra utilizada ndo apresenta tendén-
cia em relagao as variaveis consideradas. As
correlagdes de Pearson entre o IMC e as varia-
veis basicas do modelo sao todas significativas.
A correlagdo entre o IMC e a circunferéncia do
braco esquerdo justifica o uso desta variavel co-
mo indicador do estoque atual de energia acu-
mulada na massa corporal dos adultos. As asso-
ciacOes entre IMC e as variaveis de ingestao de
energia, despesa per capita, idade e sexo, ape-
sar das correlagdes lineares baixas com o IMC,
existem e foram justificadas, para toda a popu-
lacdo de 18 anos ou mais em 1975 (Vasconcel-
los, 1994). Assim, ha uma base empirica que
sustenta o uso da subamostra de adultos e a es-
colha das variaveis incluidas na modelagem.

A forma funcional da associagdo entre o
IMC e essas variaveis, no entanto, ndo é indica-
da por resultados prévios, exceto para a idade.
Apesar da indicacdo de um comportamento
parabdlico entre o IMC e a idade (Vasconcel-
los, 1994), o modelo final ndo validou essa in-
dicacéo, sobretudo porque esse comportamen-
to ja era levado ao modelo pela variavel de cir-
cunferéncia do braco, que é um indicador da
massa corporal e, portanto, varia com a idade e
seu quadrado. A questdo ligada a necessidade
de incluir na modelagem um indicador do es-
toque de energia do adulto fica evidente pela
comparacgdo do modelo inicial para o IMC com
os demais modelos apresentados na Tabela 1.

A anélise da influéncia dos pontos extre-
mos sobre o modelo final mostrou que a subs-
tituicdo de adultos que poderiam ter alto po-
der de alavancagem da curva de regressdo nédo
influiu, de forma significativa, sobre os resulta-
dos obtidos a partir da subamostra original-

Tabela 4

USO DE REGRESSAO LINEAR EM GRUPO DE ADULTOS BRASILEIROS

Modelo final ponderado.

Variavel B Erro padrao Hop:B=0
Ep (B) Prob > |t|
INTERCEP 18,499860 0,64975313 0,0001
CIRC_BRE -0,049742 0,00412424 0,0001
CIRCBRE2 0,000226 0,00000755 0,0001
IDADE 0,015927 0,00068638 0,0001
LOGENER 0,223709 0,04132399 0,0001
LOGATVF -0,390054 0,02185741 0,0001
DCP_COR 0,000018 0,00000308 0,0001
MULHER -5,102292 0,18999970 0,0001
M_CIRCBR 0,023329 0,00072233 0,0001
M_DCPCOR -0,000028 0,00000330 0,0001

CIRC_BRE = circunferéncia do brago esquerdo (mm);
CIRCBRE2 = quadrado da circunferéncia do braco;

IDADE = idade em anos completos; DCP_COR = despesa corrente per capita;

LOGENER = logaritmo da ingestao de energia por adulto-dia;
LOGATVF = logaritmo da energia para atividades fisicas;

MULHER = indicadora de sexo feminino; M_CIRCBR = intera¢@o entre MULHER

e CIRC_BRE; M_DCPCOR = interagao entre MULHER e DCP_COR;

INTERCEP = coeficiente linear da regressao.

mente selecionada. Esse fato pode ser visto co-
mo um indicador de que o modelo representa
um grupo maior de adultos brasileiros, mas a
impossibilidade de incluir, nesta anélise, a
aleatorizacdo decorrente da modelagem amos-
tral do ENDEF néo autoriza que as inferéncias
transcendam a subamostra utilizada.

De fato, a subamostra usada tem como fun-
¢do maior definir um conjunto de adultos sele-
cionados de forma aleatéria (e ndo escolhidos
por algum critério deterministico) e que res-
peitou as distribuicdes da populagéo brasileira
por sexo, classe de idade, estrato geografico e
classe de tamanho de domicilio. A autoponde-
racdo decorreu, portanto, desse desejo de man-
ter na subamostra as mesmas proporc¢des de
adultos observadas na populagéo por estrato
de subamostragem.

Voltando ao modelo final estimado, obser-
vou-se que os fatores de inflagdo da variancia
(VIF) eram baixos para todas as variaveis, exce-
to naquelas para as quais era esperado e acei-
tavel valores maiores, como as polinomiais
(CIRC_BRE e CIRCBRE2), a dummy MULHER e
a interacdo entre mulher e circunferéncia do
brago esquerdo.

Os testes para erros de especificacdo do mo-
delo final ndo conduziram a rejei¢do da hip6-
tese de inexisténcia de erros, enquanto os trés
testes para a hip6tese de homocedasticidade
foram significativos a 5%. Feita a correcédo da
heterocedasticidade pelo método dos minimos

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 17(6):1425-1436, nov-dez, 2001

1435



1436

VASCONCELLOS, M. T. L. & PORTELA, M. C.

quadrados ponderados, constatou-se que as
novas estimativas dos parametros (Tabela 4)
ndo diferiram significativamente das estimati-
vas originais (Tabela 1) e que a correcédo de he-
terocedasticidade foi efetiva, na medida em
que os mesmos trés testes foram reaplicados e
ndo conduziram a rejeigdo da hipotese de que
os residuos eram homocedasticos.

Aceitar que existe heterocedasticidade sig-
nificativa, que uma vez corrigida, ndo altera
significativamente os resultados é uma situa-
¢do no minimo curiosa. De fato, pode ser uma
indicacdo de que os testes aplicados foram ex-
cessivamente rigorosos, pois em amostras gran-
des, qualquer pequena variagdo tem alta pro-
babilidade de ser considerada significativa por
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