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Resumo

Alencar GP. Comparacio de resultados de uma coorte sob as abordagens
prospectiva e histoérica: amamentacao no primeiro ano de vida. Sdo Paulo; 2003.
[Dissertacao de Mestrado - Faculdade de Saude Publica da USP].

Objetivo. Uma coorte de criancas foi observada sob duas abordagens: coorte
prospectiva e coorte retrospectiva (historica) e o objetivo foi comparar as estimativas
da funcdo de riscos do modelo de Cox entre as duas abordagens e a mesma
comparacdo com o modelo complemento log-log. Além disso, comparar as
estimativas da funcdo de riscos pelos modelos de Cox e complemento log-log para
cada uma das abordagens, separadamente. Métodos. Quando se estuda o tempo de
sobrevida da amamentacdo sem as covaridveis, foram obtidas as estimativas pela
técnica atuarial e modelo complemento log-log da informagdo retrospectiva e a
técnica de Kaplan-Meier para a informacgdo prospectiva. Os modelos de Cox e
complemento log-log foram utilizados para estimar a razdo de riscos (HR) com
covaridveis para as duas abordagens. Resultados. Sem as covaridveis, a comparagdo
entre as duas abordagens mostrou que as estimativas de S(t) pela informacgdo
retrospectiva estdo um pouco defasadas em relacdo a medida prospectiva. Com as
covaridveis, os resultados dos modelos de Cox e complemento log-log sdo
semelhantes tanto para os dados prospectivos quanto para os retrospectivos. Foram
semelhantes, também, os resultados de um mesmo modelo para cada uma das fontes
de informagdo. Conclusées. Em geral, as estimativas foram bastante préximas em
quaisquer das comparacdes. Somente a varidvel hibito de fumar da mae durante a
gravidez permaneceu nos modelos finais para todas as técnicas utilizadas, com
estimativas proximas, reforcando semelhanca entre as varias abordagens.

Descritores: estudos longitudinais, Kaplan-Meier, modelo de Cox, modelo

complemento log-log, amamentacao.



Summary

Alencar GP. Comparacio de resultados de uma coorte sob as abordagens
prospectiva e histérica: amamentacao no primeiro ano de vida. [Comparison
between results of a cohort under prospective and historical approaches: breastfeeding
in the first year of age]. Sdo Paulo (BR); 2003. [Dissertation - Faculdade de Saude
Publica da Universidade de Sao Paulo, Brazil].

Objective. A cohort of children was observed under two approaches: prospective
cohort and retrospective (historical) cohort and the objective was to compare the
estimates of the hazard ratio from Cox model between the two approaches and do the
same comparison using the complementary log-log model. Moreover, to compare the
estimates of the hazard ratio from the two models to each one of the approaches,
separately. Methods. When the survival time for breastfeeding is studied without the
covariates, the comparison between the results of actuarial technique and the
complementary log-log model has been made for the recorded information. The
Kaplan-Meier technique has been used with the daily notebook measures. The Cox
and complementary log-log models can estimate the risk rate of covariates categories
to both approaches. Results. Without the covariates, the comparison between the two
information resources showed that retrospective measures give lower estimates than
that from the prospective measures. With covariates, the estimates are not so different
and led to the same results. Conclusions. The estimates of each one of the
comparisons were too close. Just the variable mother’s smoking during the pregnancy
stayed in the final models for every techniques used, with close estimates, reinforcing
likeness between the several approaches.

Descriptors: longitudinal studies, Kaplan-Meier, Cox model, complementary log-log

model, breastfeeding.
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1 Introducao

A alimentacdo no primeiro ano de vida de uma crianca € importante para seu
desenvolvimento satisfatério. Essa alimentacdo envolve a amamentacdo e a
introducdo de outros alimentos (RADRIGAN 1989; HITCHCOCK 1985).

Uma possivel forma de caracterizar a amamentacdo das criancas desde o
nascimento é por meio de um estudo epidemiologico do tipo coorte. Pode-se
considerar duas abordagens. Uma, denominada coorte prospectiva, acompanha as
criangas no decorrer do tempo e registra o instante em que cessa a amamentagao, no
momento de sua ocorréncia. Outra abordagem depende da obtencdo de informacdes
ja registradas ou de inquéritos que as tornem disponiveis, baseando-se na memoria
das pessoas (KLEINBAUM 1982). Pode-se chamar esta abordagem de coorte

retrospectiva ou histdrica.

Estudos prospectivos, retrospectivos e de corte transversal

Os estudos epidemiologicos observacionais podem ter duas referéncias de
tempo: transversal e longitudinal. O estudo do tipo coorte, tanto prospectivo como
retrospectivo, € um estudo longitudinal.

Na coorte prospectiva, as medidas da exposi¢cdo e demais covaridveis sdo
tomadas antes da ocorréncia do evento. No caso retrospectivo, as medidas da
exposi¢do, as demais covaridveis € a ocorréncia do evento sdo avaliadas apds a
ocorréncia do mesmo (PEREIRA 1999; ROTHMAN e GREENLAND 1998).

Embora sejam bastante usados, os termos prospectivo e retrospectivo podem
ser encontrados com outras denominagdes. Na literatura, a coorte retrospectiva é
também chamada de coorte histérica ou coorte prospectiva ndo concorrente. A coorte
prospectiva é, por vezes, chamada de coorte prospectiva concorrente (KELSEY
1986; LILIENFELD 1976).

Em diversas situacdes, estudos de corte transversal podem fornecer informagdes
retrospectivas a respeito da ocorréncia de um evento e podem ser utilizadas como se
fosse uma coorte retrospectiva. Em um estudo de coorte, existe a aleatorizagdo dos

individuos a participar da pesquisa, 0 que ndo ocorre, em muitos casos, com o estudo



de corte transversal. Os casos desse ultimo estudo podem representar um viés de
selecdo e interferir nas estimativas produzidas no que se refere as relagdes causais que

podem ser feitas em estudos de coorte (KLEINBAUM 1982).

Vieses

Um possivel viés que pode surgir em estudos que envolvem a anotacao didria de
um formuldrio € provocado pelo individuo participar de uma pesquisa. A pesquisa
pode fazer com que o participante aumente a atencdo para um determinado evento
que se quer estudar, provocando uma alteracdo dos resultados. Assim, o fato de se
fazer parte de uma pesquisa sobre alimentacdo, pode influenciar na conduta da
amamentagdo da crianga. Além disso, o entrevistador pode, também, causar um viés.
A presenca de um entrevistador pode, por exemplo, influenciar sistematicamente os
resultados sobre a anotacdo como um todo. J4 o viés de recordacdo, ou de memoria,
pode ocorrer mais em um estudo de abordagem retrospectiva (PEREIRA 1999). Uma
comparacao entre os resultados das abordagens prospectiva e historica pode apontar
diferencas devidas a vieses. Para que se considere a comparagdo como um
instrumento para medir o viés de memoria, deve-se supor que a abordagem
prospectiva € a que mais se aproxima da medida real — dela € obtida a medida padrdo.
Essa suposicao surge da idéia de que essa abordagem apresenta menos problemas de
memoria, pois o registro é feito no momento da ocorréncia do evento, ndo se

considerando os possiveis problemas no preenchimento desse registro.

Estudos de sobrevida em coortes

O tempo pode ser a varidvel de maior interesse em um estudo. De uma forma
geral, nesses estudos existe o interesse de se identificar fatores que influenciam o
tempo até a ocorréncia do evento.

Em um estudo de coorte, o inicio de observagdo do individuo € feito a partir de
um momento definido como, por exemplo, o nascimento. A partir dai, o individuo é
observado até ocorrer um evento de interesse e quando esse acontece diz-se que
ocorreu uma falha. Quando ndo € possivel se observar a ocorréncia de um evento,

diz-se que ocorre uma censura na observagdo e é considerado o tempo até aquele



momento. Isso ocorre por algumas razdes: o individuo ultrapassa o tempo limite
estabelecido para o estudo sem que a falha ocorresse; ocorre algo que se impossibilita
a continuacdo da observagdo (como o 6bito, o abandono do estudo ou a perda de
localizag@o).

A sobrevida ¢ definida como o tempo desde o inicio da observacdo do
individuo no estudo até a ocorréncia do evento de interesse (falha) ou até a censura.
Define-se, a partir dai, a probabilidade de sobrevida acumulada a partir de um tempo ¢
por meio da funcdo probabilidade de sobrevida acumulada que para facilitar
chamaremos de fun¢do de sobrevida. Uma outra funcdo utilizada € a fungdo de riscos
que representa a taxa de falhas em um certo intervalo curto de tempo, dado que o
individuo ndo teve falha em um momento anterior a esse intervalo. A partir dessa
funcdo, pode-se comparar duas fun¢des de riscos a partir da medida da razdo das
fungdes de riscos de falha (HR: hazard ratio).

Em estudos epidemiol6gicos, a estimativa da funcdo de sobrevida, da fungdo de
riscos e da razdo de riscos das covaridveis estudadas € bastante utilizada e pode ser
obtida por meio de técnicas estatisticas que serdo apresentadas na Se¢do Material e
Métodos com mais detalhes.

Duas técnicas sdo bastante utilizadas para se obter as estimativas da funcdo de
sobrevida: a técnica atuarial e a técnica de Kaplan-Meier. Por meio dessas técnicas, é
possivel estimar a sobrevida para um conjunto de individuos e considerar essas
estimativas segundo categorias de uma covaridvel (KLEIN e MOESCHBERGER
1997; LEE 1992; LAWLESS 1982; KAPLAN e MEIER 1958).

Outras duas técnicas de andlise de sobrevida sdo os modelos de Cox e
complemento log-log, que podem ser utilizados para se avaliar o efeito de covaridveis
em um modelo multivariado (HOSMER e LEMESHOW 1999; COLLETT 1994).

O modelo de Cox pressupde riscos proporcionais € modela seus coeficientes
por meio da verossimilhanga parcial (COX 1972). O modelo complemento log-log
estima os seus coeficientes maximizando-se a verossimilhanca da forma usual
(LAWLESS 1982) e considera, da mesma forma que no modelo de Cox, a

proporcionalidade entre as fun¢des de riscos de falha.



Analise de sobrevida em estudos que envolvem o tempo de amamentacao

A amamentacdo € entendida, de acordo com a Organizagdo Mundial da Satde
(OMS), como o processo pelo qual o lactente recebe leite materno
independentemente de consumir outros alimentos (OPAS/OMS 1991).

Em estudos de amamentacdo, a técnica atuarial surge com bastante freqiiéncia
para se calcular o tempo mediano de amamentacdo em estudos de coorte.

Rea et al. (1997) utilizaram a técnica atuarial para avaliar o efeito do trabalho
formal, em uma coorte de mulheres, na duracdo da amamentacdo, da amamentagdo
exclusiva e da predominante e observadas, respectivamente, as medianas de 150, 10 e
70 dias.

Kummer et al. (2000) utilizaram a técnica atuarial para obter a funcdo de
sobrevida entre duas coortes (uma de 1987 e outra de 1994), comparando-as com o
teste de log-rank, sem encontrar diferencas. Além disso, utilizaram a regressdao
logistica para avaliar o efeito de covaridveis como renda, escolaridade, cor da mae,
assisténcia pré-natal e estado civil, ressaltando-se maior chance de deixar de
amamentar maes de baixa renda e cor branca. O estudo utilizou curvas de sobrevida
atuarial considerando-se cortes, em meses, até 6 meses.

Assis et al. (1994) avaliaram o tempo de amamentacdo e de amamentacao
exclusiva de uma coorte provinda de comunidades rurais do semi-arido baiano e
utilizou a técnica atuarial para obter estimativas da sobrevida da amamentagdo até 1
ano de idade. A duracdo mediana da amamentacao ficou em 90,28 dias e nenhuma das
maes amamentou exclusivamente no peito durante mais do que um dia.

Hardy et al. (1982) avaliaram a amamentacdo em Paulinia, SP, e utilizaram a
técnica atuarial para o tempo de amamentacdo e amamentacio exclusiva obtendo 3,3
e 2,2 meses de tempo mediano, respectivamente. Utilizaram, ainda, a técnica atuarial
separadamente por idade da mae (até 27 anos; 28 e mais), sexo e lugar de residéncia
(urbano; rural).

Passos et al. (2000) usaram a técnica atuarial para obter a duracdo mediana do
aleitamento materno em Ouro Preto em um estudo de corte transversal.

Diversos artigos trabalham com a abordagem prospectiva e apresentam fatores

de risco para o desmame. Alguns estudos tém o ponto de partida em hospitais (Scott



JA et al. 1999; Escamilla et al. 1997) e, no seguimento, as casas dos entrevistados
foram visitadas até um determinado tempo, que varia de 1 a 12 meses. Nesses
trabalhos, € utilizadas a técnica de Kaplan-Meier para se selecionar varidveis para
posterior aplicacdo do modelo de Cox e se estudar, a partir dessa modelagem, os
fatores associados a duracao da amamentagao.

Abada et al. (2001) estudaram por meio de um modelo de Cox o efeito de
varidveis socioecondmicas, demogrificas de saide e alimentos suplementares. A
modelagem foi feita por meio de um modelo hierarquizado levando-se em
consideracdo uma estrutura de causalidade a partir de fatores scio-econdmicos, de
alimentos suplementares e varidveis relacionadas a sadde. As varidveis mais
importantes foram nivel de educacdo da mae, nimero de filhos tidos, ocupacdo da
mae, cuidado pré-natal e idade de introducdo de férmulas infantis. Neste trabalho, a
suposicao da proporcionalidade dos riscos foi verificada para a varidvel de localidade
(urbano; rural) e como essa suposi¢cdo ndo foi satisfeita, o modelo utilizado foi entao
estratificado.

Rutishauser et al. (1992) detectaram por meio do modelo de Cox o efeito das
seguintes covaridveis: habito de fumar da mae na gravidez, idade materna, IMC, um
escore relacionado as atividades da mde e momento do primeiro aleitamento.

Levy et al. (2000) avalia principalmente o efeito de chupeta, chupar o dedo,
além da atenc¢do e cuidado dispensados a crianga sobre a duragdo da amamentagao.

No estudo de Gigante et al. (2000), a andlise estimou a prevaléncia de
amamentacdo aos 6 meses € a associou as covaridveis por meio do modelo de Cox e
de regressao logistica. Idade materna até 20 anos, ndo ter tido filhos anteriormente,
hibito de tabagismo na gestacdo e idade gestacional até 37 semanas estiveram
relacionadas a maior chance de desmame.

Weiderpass et al. (1998) avaliaram uma coorte durante trés meses € usou o
modelo de Cox para avaliar o tipo de parto (normal, cesariana eletiva, cesariana
emergencial), a classe social e a educagdo materna, mas ndo apresentaram
significancia estatistica.

No levantamento bibliografico para o presente trabalho, ndo foi encontrado

nenhum trabalho que utilize 0 modelo complemento log-log em amamentacdo. Serdo



citados alguns exemplos, aplicados a outros tipos de dados, para ilustrar o uso dessa
técnica.

Chalita et al. (2000) exemplificaram o uso do modelo complemento log-log para
estimar a funcdo de sobrevida quanto a resisténcia de mangueira periodos de seca,
acompanhadas em diversos anos entre 1973 a 1992.

Lancelot et al. (2002) utilizaram o modelo complemento log-log para estimar o
efeito de algumas varidveis na mortalidade de fémeas de cabras em cinco coortes
diferentes, acompanhadas até 1 ano de vida.

Kosterman et al. (2000) acompanharam uma amostra de uma coorte de 808
jovens, com entrevistas anuais nas idades de 10 a 16 e 18 anos, para identificar as
covaridveis relacionadas ao tempo de inicio do uso de dlcool e maconha. Foi utilizado
o modelo complemento log-log e foram consideradas covaridveis dependentes do
tempo.

No presente estudo foram utilizados dados da pesquisa “Alimentacdo no
primeiro ano de vida” (FAPESP 96/06073-2) que gerou um conjunto de dados com
informagdes de um caderno de registro didrio e de um recordatério. O caderno didrio
gera as informacOes da coorte prospectiva € o recordatdrio atua como fonte de
informa¢des do passado para simular a coorte retrospectiva.

Supde-se que estudos de coorte prospectiva tenham boa confiabilidade quanto a
informacdo obtida, pois a observacdo estaria mais proxima da ocorréncia do evento.
Por outro lado, pesquisas com coortes retrospectivas sdo mais rapidas e mais baratas,
mas ndo se conhece o quanto seus resultados se aproximam dos obtidos em um
estudo com coorte contempordnea de fato. A proposta deste trabalho é fazer um
estudo que compare os resultados dessas duas abordagens, a partir de informacdes

obtidas de um mesmo grupo de maes/criancas.

2 Objetivos

Comparar os resultados da abordagem de coorte retrospectiva com o0s
resultados de coorte prospectiva, usando as técnicas de andlise de sobrevida atuarial e

de Kaplan-Meier e os modelos de risco proporcional de Cox e complemento log-log,



com as informa¢des de amamentacdo no primeiro ano de vida. Mais especificamente,
objetiva-se:

1) Obter as estimativas da fung¢do de sobrevida, aplicando as técnicas atuarial e
de Kaplan-Meier, considerando-se fonte de informagdo retrospectiva e fonte
prospectiva, respectivamente;

2) comparar as estimativas da funcdo de risco, obtidas pelo modelo
proporcional de Cox, ao se utilizar uma fonte de informacdo retrospectiva € uma
fonte prospectiva;

3) comparar as estimativas da funcdo de risco, obtidas pelo modelo
complemento log-log, ao se utilizar uma fonte de informacdo retrospectiva € uma
fonte prospectiva;

4) comparar os resultados obtidos com o uso dos modelos de riscos
proporcionais de Cox e complemento log-log, com a fonte de informagao
retrospectiva;

5) comparar os resultados obtidos com o uso dos modelos de riscos

proporcionais de Cox e complemento log-log, com a fonte de informagdo prospectiva.

3 Material e métodos

3.1 A pesquisa ‘“Alimentaciao no primeiro ano de vida”

Na Faculdade de Satde Publica da Universidade de Sdao Paulo foi desenvolvida
a pesquisa “Alimentacdo no primeiro ano de vida”. E um estudo de coorte com
recém-nascidos selecionados na maternidade do Hospital Universitdrio (HU) da
Universidade de Sdo Paulo, situado na Cidade Universitaria no Municipio de Sado
Paulo, seguidos desde o nascimento até completarem o primeiro ano de vida. A coleta
de dados da coorte foi realizada para criancas nascidas no periodo de outubro de
1998 a outubro de 1999. Como o acompanhamento de cada dupla mae/crianca teve
dura¢do de um ano, a coleta de informacdes foi concluida em outubro de 2000.

No HU nascem, em média, sete criancas por dia, cujas mdes podem ser
classificadas como da comunidade USP (alunas, funciondrias docentes e ndo
docentes, dependentes de funciondrios) e de fora da comunidade (residentes na regido

do bairro do Butanta).



Estudantes de nutricdo da Faculdade de Saude Publica e outras pessoas
indicadas pela participacdo anterior em outras pesquisas foram treinadas para fazer o
contato e dar orientacdes as maes em todas as etapas da pesquisa.

A selecdo das maes era feita um dia apds o nascimento dos beb€s conforme
registrado na ficha de nascimentos, enquanto as maes ainda estavam na enfermaria.
Eram entrevistadas as primeiras quatro maes que satisfizessem ao protocolo, que
consistia em nascimentos de criangas sem intercorréncias, maes residentes no
municipio de Sdo Paulo e que concordassem em participar da pesquisa assinando um
termo de consentimento (Anexo 1). Ndo foram incluidas no estudo criangas com
malformacdo congénita, nascidas de parto gemelar, que necessitassem de internagcdo
hospitalar por um periodo superior a cinco dias, com morte materna ou com a mae
necessitando internacao por mais de cinco dias.

O Formulério 1 (Anexo 2), preenchido na entrevista inicial no HU, quando a
mae/crianga era selecionada, apresenta caracteristicas da crianga, da gestacdo, do
parto e da familia. O Formulério 2 (Anexo 3) era preenchido pela mde na primeira
visita, aos 15 dias de idade da crianga, e trata de condi¢cdes do domicilio e posse de
bens para a caracteriza¢do sdcio-econdmica.

No Formulario 3 (Anexo 4) eram anotadas informagdes sobre o crescimento e
cuidados da saide (onde se incluem situagdes de imunizag¢do), consultas médicas,
razdes para o desmame quando este ocorresse, além de medidas antropométricas e de
desenvolvimento da crianga. Esse formuldrio era aplicado em todas as visitas.

No Anexo 5 encontra-se uma ficha, utilizada pela entrevistadora nas visitas de
12 meses, que contém perguntas relativas a recordacdo da mae (recordatdrio) no que
se refere a amamentacio e outras medidas como peso e comprimento da crianca ao
nascer e aos 6 meses.

Para o seguimento, as mdes foram entrevistadas no HU e receberam um
conjunto inicial de fichas formatadas para leitura Otica com informagdes didrias
(Anexo 6) no qual elas proprias, dia a dia, marcavam os eventos relacionados a
alimentacdo da crianca. Esse conjunto de fichas € chamado de caderno didrio. Foram,
também, programadas visitas domiciliares de entrevistadores para as idades de 15, 30,

60, 90, 180, 270 e 360 dias da crianca. Nessas visitas, o entrevistador recolhia o



caderno didrio preenchido pela mae, dava um novo caderno didrio e obtinha
informagdes adicionais sobre a alimentacio, o crescimento, desenvolvimento e satde
da crianca, em cada periodo, mediante o preenchimento de questiondrios
estruturados. Cada ficha 6tica permitia o registro de 60 dias de eventos (Anexos de 2
ad).

O Esquema 1 apresenta o fluxo da coorte. As perdas ocorridas durante o
seguimento foram motivadas pela ndo aceitacdo da mae em continuar no estudo (35),
ndo-preenchimento do primeiro caderno didrio mesmo com a presenga dos cadernos
seguintes (19), falecimento da crianga até 15 dias (1), internacdo da crianca até 15

dias (1).

Esguema 1. Dindmica da coorte do inicio ao término da Eesguisa
CONVITE PARA PARTICIPAR - HU
609 criancas
21 exclusées por endereco

Enderecos nao encontrados na primeira entrevista
82 criancas

}

COORTE NO INiCIO DAS VISITAS DOMICILIARES
COORTE EFETIVA
506 criancas (100%)

Perdas ocorridas durante o seguimento
56 criancas

|

COORTE COM INFORMAGCOES DE AMAMENTAGCAO NO
FIM DA PESQUISA: 450 criancas

’ ’

Com informacao Com informacao
prospectiva retrospectiva
450 criancas 364 criancas

|

Com informacao
prospectiva e retrospectiva
360 criancas
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Para ser possivel a comparagcdo entre os resultados foram consideradas 360
pares de maes/criangas que possuem as informacdes completas até 360 dias, nas duas
fontes de informacdo, para a varidvel que se refere ao tempo de amamentagdo. Nao
foram consideradas, portanto, as situagdes em que alguma das fontes de informacgado

ndo estava preenchida.

3.2 Variaveis de estudo
As varidveis consideradas e suas categorias foram:

® sexo da crianga;
e tipo de parto:
normal, forceps, cesdrea;
e cor da pele:
branca, ndo branca (preta, parda/mulata, amarela/oriental);
e jdade da mie:
até 19 anos (jovem), de 20 a 34 anos (ideal); acima de 34 anos (madura);
e escolaridade da mie:
universitario, secundario, fundamental;
e condi¢do marital da mae:
casada, nao casada;
e habito de fumar da maée:
sim, nao;
® 0 pai da crian¢ca morar com a mae:
sim, nao;
® posse de bens:
indicador de posse de nenhum (0 itens, categorizado como "nao"), um ou mais
itens (pelo menos 1 item, categorizado como "sim"): computador, carro, televisdo
paga e telefone;
* amamentagdo e tempo de amamentagdo:
No caderno, exemplificado no Anexo 6, o tempo de amamentacdo foi obtido por

meio da contagem dos alvéolos marcados pela made. Admitiu-se que todas as
criangas ao nascer iniciaram a amamentacao. O final da amamentacao corresponde
a ultima marcagcdo apds pelo menos trés marcacdes (que podem ou ndo ter
interrupcdes entre elas) em um periodo de 60 dias no campo “Leite de peito”,
independentemente da freqiiéncia anterior observada.

O questiondrio recordatério de 12 meses estd apresentado no Anexo 5. O campo
que corresponde a amamentacdo estd representado na questdo “Até quando
recebeu leite de peito?” que pode ser preenchido com o tempo em meses ou em

dias.
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3.3 Métodos de analise de sobrevida

A duragdo da amamentagdo € a principal varidvel resposta a ser considerada e
gera a varidvel aleatoria T > 0, que representa o tempo até a ocorréncia do desmame.
O tempo observado pode representar: o tempo de ocorréncia do evento; o tempo em
que o individuo esteve em observacdo sem acontecer o evento; ou o tempo de
ocorréncia do evento dado na forma de um intervalo.

Os dados provenientes do caderno podem apresentar um tipo de censura
denominado censura a direita e indica que a informagcdo sobre o tempo de
amamentacdo sO € conhecida até um determinado momento e ndo se sabe o que
acontece com a amamentac¢do além desse tempo.

Os dados do recordatério apresentam um tipo de censura denominado censura
por intervalos e estd representando o intervalo de tempo no qual o término da
amamentacdo ocorreu. Pode-se, ainda, ter casos de censura a direita no recordatdrio
representados por aqueles questiondrios que ndo apresentam resposta porque a
amamentacdo ainda ndo se encerrou at€é o momento da pergunta da entrevista. A

informacdo produzida pelo recordatdrio € chamada intervalar ou agrupada.

3.3.1 A funcao de sobrevida e a funcao de risco

A funcdo probabilidade de sobrevida acumulada (chamada aqui de funcdo de
sobrevida), S(t), é definida como a probabilidade de o tempo T ser maior que um
dado tempo t, e estd representada por

S(t)=P(T>t).

Uma outra funcdo que pode ser utilizada € a fungdo distribuicdo dos tempos de

falha e é dada por
F(t)=P(T<t)=1-S(¢t),
que indica a probabilidade de o evento ocorrer até o tempo t.
A funcio de risco € definida por

< >
ht) = lim PAST<t+AUT> D)
At—0 At

e representa a taxa de falha instantanea no tempo t.
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Essa fungdo é também chamada de hazard function, hazard rate, taxa de falha
ou forca de mortalidade, para cada tempo t.
A probabilidade de ocorrer a falha no intervalo [t, t+At) pode ser, entdo, dada

por h()A(t) (COLLETT 1994).

3.3.2 Modelos para dados agrupados
Muitas vezes, ndo € possivel precisar o tempo em que o evento de falha (fim da
amamentagdo) ou a censura ocorreu, mas se conhece o respectivo intervalo de tempo

de sua ocorréncia. Esses dados sdo chamados de agrupados.

3.3.2.1 Técnica atuarial ou da tabua de vida
A técnica atuarial (LEE 1992; LAWLESS 1982) ou da tdbua de vida, de certa

maneira limitada quanto a testes de hipdteses, estima S(t) =P(T >t), mediante a

equagdo

S(t,) =] J1-6}), onde
j=1
1 representa o nimero de intervalos considerados;
é? € o estimador da probabilidade de ocorrer o evento no intervalo j e pode ser

escrito como

6? = d—i, onde
n ;T E w i
d; representa o numero de falhas no intervalo j;
n; € o numero de individuos em risco no inicio do intervalo j;

w; € o nimero de individuos censurados no intervalo j.

Nessa representacdo, supde-se que as censuras ocorrem uniformemente no
intervalo. O denominador n i —EW i € chamado numero efetivo de individuos

expostos a sofrer falha.
3.3.2.2 Modelo complemento log-log
O modelo complemento log-log € um modelo de regressdo que trabalha com

resposta bindria. Utilizar este modelo viabiliza considerar dados de censura intervalar
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em modelo de riscos proporcionais (PRENTICE e GLOECKER 1978). Esse modelo
¢ também denominado modelo de riscos proporcionais com dados agrupados
(HOSMER e LEMESHOW 1999; LAWLESS 1982).

Consideramos n individuos com os tempos Ti, i = 1, ..., n, agrupados em k
intervalos I; = [aj.1, a;), =1, ..., k e seja x; o vetor de covaridveis do individuo 1. Seja
D; o conjunto de individuos que falharam no intervalo I; e R;, o conjunto de
individuos que estavam em risco no intervalo I;.

A probabilidade do i-ésimo individuo falhar até a; dado que ndo falhou até a;_; €

0, =0,(x;)=P(T, <a,IT, 2a,,x,).

Reescrevendo-se em termos da fun¢do de sobrevida, temos

S(a; Ix;)
0,(x)=1-P(T, 24T, 2a, ,x;)=1-—7——,
: S(a,, I1x;)
S(a; Ix;) . D < .
onde ﬁ representa a probabilidade do i-ésimo individuo ndo falhar até
i, 1X;

aj, dado que ndo falhou até a;;.
A func¢do de verossimilhanca € dada por:
k
(B =T1I1 [0, 0 (1=, x, )],
j=1 iR,
onde c;; € varidvel indicadora da ocorréncia de falha para o individuo i no intervalo j.
Essa é a verossimilhanca para varidveis com distribuicio Bernoulli com
probabilidade de sucesso (no caso, de ocorréncia do evento) 0;(x;) e varidvel resposta
Cij.
A idéia € permitir usar modelos de regressdo bindria para modelar uma
regressao com riscos proporcionais para dados com censura por intervalo.

Mostra-se algebricamente que
0,(x;)=1—exp{—exp(x$ +7,)}, onde
Sy(a;) s oy
i =In| —In m representa a razao entre Sy do inicio € Sy do fim do
o\

intervalo 1 e representa o efeito de intervalo de tempo.

Assim, o modelo de regressao € dado por:
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In[—In(1-6,(x,)]=xp +7,

Esse modelo é denominado complemento log-log (CARSTENSEN 1996;
FARRINGTON 1996). Neste modelo, dados com censura intervalar podem ser
modelados considerando o problema como se fosse um problema de regressdo com
resposta bindria. No contexto de modelos lineares generalizados (McCULLAGH e
NELDER 1989), esse modelo corresponde a um modelo de regressdo da familia
binomial com fun¢do de ligagdo complemento log-log.

Deve-se notar que na construcao do banco de dados € necessario que, para cada
individuo em cada intervalo, exista uma linha que indique o resultado para a resposta
cij, definida anteriormente. Ela indica se o evento ocorreu ou ndo no intervalo j. Por
exemplo, o individuo que tem falha no terceiro intervalo tera trés linhas no banco de
dados: as duas primeiras onde constam a resposta c;; = 0 e a terceira, a resposta cjj =
1. O individuo que € censurado no intervalo 2 tem duas linhas no banco de dados,
ambos com ¢;j = 0. O programa no STATA que promove a constru¢do do banco da
forma descrita e um exemplo do resultado desse programa estdao no Anexo 8.

Para cada intervalo j, o estimador de Sy em t;, €
So(t)) =8, (1) exp(—exp(t)).
Para o primeiro intervalo, I;, §0(t1) =exp(—exp(%,)) e para o ultimo intervalo

I, S, (t;)=S,(t,)exp(—exp(T,)).
Para obter estimadores considerando as covariaveis, o estimador fica como no

modelo de riscos proporcionais

exp(x;f)

§(tj’xi’6):[§0(tji—l)] :

3.3.3 Modelos para dados continuos

O tempo pode ser tratado como variavel continua dependendo da freqiiéncia de
sua observagdo como, por exemplo, quando se observa dia a dia.

Serd utilizado um indice que representa a ordenacdo dos tempos de falha.
Primeiramente, os tempos de falha de cada um dos n individuos sdo ordenados e tem-
se o primeiro tempo de falha, o segundo tempo de falha, e assim por diante:

T(l) < T(z) < T(3) <..< T(]'_l) < T(]') <..< T(n), onde
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T ; identifica o j-€ésimo tempo de falha que ocorre no decorrer do periodo.

3.3.3.1 Modelo de Kaplan-Meier
Kaplan e Meier (KLEIN e MOESCHBERGER 1997; KAPLAN e MEIER

1958) estimam a fungéo de sobrevida S(t; ) por meio da equagdo

S(t ;) =St ) PIT>t,, IT>t

o 1Tzt
onde a segunda parte da expressdo representa uma estimativa da probabilidade de
sobrevida até o tempo ordenado de falha anterior (tj;) multiplicado pela
probabilidade condicional de sobrevida até o tempo de falha ordenado t;, dada a
sobrevida até pelo menos o tempo t,.

A funcdo de sobrevida estimada para S(t), que indica a probabilidade de o
tempo de sobrevida ser superior a um determinado tempo t, pode ser escrita como

. d A
S(t):H{l——JJ:H =[]a-6).

t(j<t i Gt 1 (<t

n; —d;

em que n; € o nimero de individuos em risco de falha no tempo tg; ; d;€ o numero

de falhas e 6 ; € uma estimativa da probabilidade de ocorrer o evento no tempo j,

dado que ndo ocorreu o evento até o tempo j— 1. No indice do somatério, utilizam-se
os tempos ordenados que sao menores do que t.

Deve-se notar que esse estimador considera os individuos com censura para o
calculo do nimero de individuos até o tempo j, n;.

Teste de hipdteses no qual se consideram as hipdteses de igualdade de duas
curvas de sobrevida Sp e S; (Ho: So(t) = Si(t) x Hy: So(t) # Si(t), para todo o periodo)
¢ feito mediante o teste log-rank (PETO e PETO 1972) ou, de forma mais geral, o
teste de Wilcoxon generalizado (BRESLOW 1970; GEHAN 1965), que propde pesos

diferentes para diferentes instantes de falha e engloba o teste log-rank.

3.3.3.2 Modelo de riscos proporcionais de Cox
O modelo de riscos proporcionais de Cox (COX 1972), tem a forma

h(t,x,p) = h,(t)-HR ,
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em que h(t,x,B): funcdo de risco (hazard function) dependente das covaridveis;

h,(t) : funcdo de risco dependente somente do tempo;

p
HR :exp(ZBiX): relacdo entre as fungdes de risco e que € depende das

i=1
covaridveis, representadas por X, constante no tempo. Pode ser chamada de razao de
risco de falhas (hazard ratio).

O modelo gera uma expressdo para a relacdo de funcdes de riscos, em qualquer
tempo t, entre individuos com as suas covariaveis (X, X, ..., Xp) representadas por um
vetor X.

A verossimilhanca desse modelo nio € construida de forma usual. Foi proposta
por Cox (1972) e é baseada na probabilidade de um individuo, com covaridveis X,
falhar em um determinado tempo t; dada a ocorréncia de falha em t;. Considerando-se
os tempos ordenados de falha t;) < tp) < ... < tj < ... < tm € R(t;) o conjunto de
individuos em risco de falha ou censura até o momento imediatamente anterior a t,
tem-se

Plindividuo com covaridveis x ;, falhar em t; | houve falha em t; ] =

_ CXp(X'( j)B )

ZleR(t(j))eXp(X'(j)B )

Tomando-se o produto das probabilidades para o total de d falhas, tem-se

4 exp(X,; B)
L) = I I —.
= ZleR(l(j)) eXp(X(J)l})

Quando ocorrem empates nos tempos de falha, algumas aproximagdes para a
verossimilhanga podem ser feitas.
A mais simples de ser programada € a aproximagdo proposta por Breslow

(1974) e € dada por

Lp)= f[ X, P) , onde

a (ZleR(t(j)) exp(x'(j)l}))Ei

S € o vetor das somas de cada uma das covaridveis daqueles individuos que

falharam no tempo j.
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Efron propde uma aproximacgdo que é razoavelmente facil de se programar, mas
que apresenta problemas quando a proporcao de censuras com relagdo ao nimero de
falhas € muito grande (THERNEAU 2000).

Um método exato foi proposto por Kalbfleisch e Prentice (1980), mas necessita
de grande quantidade de cdlculos. Uma outra forma de calcular é por meio da
verossimilhanca média que € semelhante a aproximagdo proposta por Efron

(THERNEAU 2000).

3.4 Procedimento de obtencao e verificacao dos modelos

As covaridveis utilizadas nos modelos, todas categdricas por natureza ou
categorizadas, foram definidas de forma que a razdo das fungdes de riscos (HR)
aparecesse com valor maior que 1 para facilitar a interpretacdo. Foi levado em
consideracdo, para algumas varidveis, o que diz a literatura a respeito de qual a
categoria de referéncia a ser utilizada.

Para obten¢do dos modelos, os procedimentos utilizados foram os seguintes:

1. Foram feitas as curvas de Kaplan-Meier para cada varidvel e aplicado o teste

de log-rank;

2. Foram aplicados os modelos univariados;

3. Para selecionar quais varidveis seriam incluidas em um tnico modelo, foram
selecionadas aquelas que possuissem um nivel descritivo de até 15% para o
teste de Wald dos modelos do passo anterior. Apds ter definido o modelo,
pode-se avaliar a permanéncia de cada uma das varidveis do modelo por
meio do teste de razdo de verossimilhancas. O nivel de significancia
utilizado para a permanéncia das varidveis foi de 5%.

4. O modelo com todas as varidveis também foi feito para se observar as
estimativas segundo as técnicas e fontes de informacao.

No modelo de Cox, foi sempre utilizada a aproximacdo pelo método de
Breslow para a estimacdo do modelo na ocorréncia de empates entre os tempos de
falha por ser disponivel em muitos softwares.

Para se verificar a proporcionalidade dos riscos, foi utilizado um gréfico no qual

se colocam os valores da fungcdo de sobrevida obtidos pelo modelo e por um modelo



18

empirico. Para as estimativas do modelo de Cox foi utilizado como modelo de
comparac¢do o de Kaplan-Meier. Para as estimativas do modelo complemento log-log
foi utilizado o modelo atuarial. Quanto mais proximos os valores da medida de
Kaplan-Meier daqueles obtidos pelo modelo de Cox, mais se satisfaz a suposicdo de
proporcionalidade dos riscos. Da mesma forma, isso pode ser visualizado para os

valores do modelo complemento log-log e da técnica atuarial (HESS 1995).

3.5 Questoes éticas

O desenvolvimento do estudo estd seguindo os requisitos da Resolugdao 196/96
do Conselho Nacional de Satde/Ministério da Satde do Brasil (COMISSAO
NACIONAL DE ETICA EM PESQUISA 2000) e as normas do Comité de Etica da
Faculdade de Saude Publica da Universidade de Sdo Paulo, que regulamentam
pesquisas envolvendo seres humanos. O projeto foi avaliado e aprovado em 4 de

junho de 2001 (Anexo 9).

4 Resultados

4.1 Sem usar as covariaveis

A comparacdo € feita por meio da observagdo das estimativas, §(t) , segundo as
diversas técnicas e fontes de informacdo. As tabelas dessa secdo apresentam as
estimativas §(t) e respectivos intervalos de confianca de 95%.

Os resultados da técnica atuarial para os dados do recordatério de 12 meses
estdo apresentados na Tabela 1 que contém: os intervalos de tempo considerados; o
nimero de criangas em amamentacdo no inicio de cada intervalo, o nimero de

criancas que deixaram o leite de peito (falha), o nimero de observacdes perdidas de

observacao (censura), a funcdo de sobrevida estimada (§(t) ), para o instante final do

intervalo, o erro padrdo de §(t) , € o intervalo de 95% de confianga para §(t) .
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Tabela 1 — Estimativas de S(t) pela técnica atuarial — recordatdrio

Criancas em

Erro
Intervalo amarns:gtagao Falhas Censuras S(t) padrdo de IC 95%
de tempo  no inicio do a
. S(t)
intervalo
0-15 360 20 0 0,9444  0,0121 09152 0,9638
16 - 30 340 15 0 0,9028 0,0162 0,8633 0,9277
31-60 325 36 0 0,8028 0,0218 0,7510 0,8365
61 -90 289 41 0 0,6889 00,0253 0,6250 0,7242
91 -180 248 67 0 0,5028 0,0271 0,4473 0,5532
181 -270 181 45 0 0,3778  0,0263  0,3297 0,4325
271 — 360 136 9 127  0,3309 0,0274 0,2890 0,3961

Note-se que o numero de censuras no ultimo intervalo ndo se refere a
observacodes incompletas, mas a observacdes de criangcas com 360 dias que ainda ndo
deixaram o leite de peito. Refere-se ao tipo de censura tipo L.

Pelo recordatério de 12 meses, a sobrevida no intervalo terminado em 360 dias
€ 34,23% e a duracdo mediana da amamentacao € de 90 dias.

O modelo que pode ser utilizado para a modelagem dos dados agrupados, como

o produzido pelo recordatério, € o modelo complemento log-log, apresentado na

Tabela 2.

Tabela 2 — Resultado da regressdo complemento log-log — recordatdrio

intervalos  coeficiente erro padrdo Z P>zl IC 95%

0-15 -2,861929 0,223637  -12,80 0 -3,300250 -2,423608
16 - 30 -3,098420 0,258221  -12,00 0 -3,604523  -2,592317
31-60 -2,142181 0,166762  -12,85 0 -2,469029 -1,815333
61 -90 -1,877331 0,156326  -12,01 0 -2,183724  -1,570937
91 -180  -1,155399 0,122675 -9,42 0 -1,395838 -0,914961
181 -270  -1,252316 0,149579 -8,37 0 -1,545485 -0,959146
271 -360 -2,681392 0,333398 -8,04 0  -3,334841  -2,027943

As estimativas de cada intervalo e as correspondentes funcdes de sobrevida

estimadas §(t) sdo apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3 — Estimativas de S(t) pelo modelo complemento log-log

— recordatoério
Intervalo de Coeficiente A

de cada S(t) IC 95%
tempo .

intervalo
0-15 -2,861929 0,9444 0,9152  0,9638
16 — 30 -3,098420 0,9028 0,8492  0,9379
31-60 -2,142181 0,8028 0,7216  0,8618
61 -90 -1,877331 0,6889 0,5862  0,7700

91 - 180 -1,155399 0,5028 0,3927  0,6011
181 - 270 -1,252316 0,3778 0,2677  0,4857
271 - 360 -2,681392 0,3528 0,2347  0,4687

Como ja era esperado, o modelo complemento log-log apresentou estimativas

de S(t) idénticas a da técnica atuarial quando ndo existe censuras.

A técnica de Kaplan-Meier produz estimativas de S(t) em todo 0 momento que
ocorre um evento de falha, o que é especialmente interessante no caso dos dados
didrios. Na Tabela 4, tém-se as estimativas somente para alguns tempos que sao 0s

pontos de corte dos dados recordatdrios.

Tabela 4 — Estimativas de Kaplan-Meier — caderno didrio

Erro
Tempo Criangas em Falhas Censuras 3 (0 padrio IC 95%
amamentacdo acumuladas acumuladas a
de S(t)

0 360 - - - - - -

15 360 20 0 0,9722  0,0087 0,9490 0,9850
30 340 15 0 0,9306 0,0134 0,8990 0,9525
60 325 36 0 0,8389 0,0194 0,7967 0,8730
90 289 41 0 0,7772  0,0220 0,7305 0,8168
180 248 67 0 0,5468 0,0265 0,4934 0,5970
270 181 45 0 0,4246 0,0264 0,3724 0,4758

360 136 9 127 0,3558 0,0258 0,3056 0,4063
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Grafico 1 — Gréfico de Kaplan-Meier — caderno didrio

1,00 — L
0,75 — L
< % 0,50 - L
0,25 L
0,00 — L
[ [ [ [ [ [ I [
01530 60 90 180 270 360
dias de idade

O Gréfico 1 apresenta a curva da proporcao de criangas ainda em amamentagao
no decorrer do tempo, segundo a estimativa de Kaplan-Meier. Pode-se observar que
existem algumas quedas mais pronunciadas nos tempos 60, 120, 180 e 240 dias.
Note-se que o nimero de falhas corresponde ao ocorrido no tempo exato que esta
indicado em cada linha da Tabela 4.

A Tabela 5 e o Gréfico 2 apresentam o conjunto das estimativas de S(t),

segundo as trés técnicas.

Tabela 5 — Estimativas de S(t), segundo as técnicas e fontes de informacao

Intervalo de recordatdrio didrio
tempo Técnica atuarial Complemento log-log ~ Kaplan-Meier
0-15 0,9444 0,9444 0,9722
16 - 30 0,9028 0,9028 0,9306
31-60 0,8028 0,8028 0,8389
61 -90 0,6889 0,6889 0,7772

91 -180 0,5028 0,5028 0,5468
181 —270 0,3778 0,3778 0,4246
271 — 360 0,3309 0,3528 0,3558

O Griéfico 2 mostra as estimativas para S(t) segundo as técnicas atuarial para o

recordatorio e técnica de Kaplan-Meier para o caderno didrio.
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Grafico 2 — Estimativas de S(t), segundo as técnicas e fontes de informagao

18
0,9
0.8 1
0,7 1
0,6

2051
0,4 1
0.3
0,21

0,1

0 T T T T T T T T T T T T )
o 30 60 9 120 150 180 210 240 270 300 330 360 390
dias
\ —=—atuarial 12 meses —— Kaplan-Meier didrio |

Do inicio do periodo de observacdo até 270 dias, a funcdo de sobrevida
estimada apresentada pelo recordatério € menor do que a calculada pelos dados do
didrio. Aos 360 dias, a estimativa para 12 meses, pela técnica atuarial também esta

bem proxima da estimativa obtida pelo diario.

4.1.1 Comentarios

O modelo de regressao com fun¢do de ligacado complemento log-log € escrito na
forma In[-In(1-8;)]= X;B +7T; e a probabilidade condicional de falha ¢ dada
por6; =1—exp{—exp(x;p+7;)}.

Quando ndo sdo consideradas as covaridveis, ou seja, o vetor x;=0, o modelo

toma a forma simplificada In[—In(1-6;)]=1; e 8; =1—exp{—exp(t;)}.

So(t)) Sy(t))
.=In|—In L=1- — )}=1- .
Se 1, { {So(tj_l)ﬂ . 0, exp{—exp(t;)} Sy()

8, representa a probabilidade do individuo i falhar no intervalo j. Note-se que

qualquer individuo, neste intervalo, tem a mesma probabilidade de falhar no intervalo
j- Tem-se, entdo, a probabilidade com o indice referente ao intervalo j, independente
de 1 para aquele intervalo, 0;, que pode ser interpretado como a propor¢do de falhas

no intervalo j.
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O estimador de ©; € semelhante ao da probabilidade de falhar no intervalo j na

técnica atuarial baseada na propor¢cao de falhas, representada por é?, e dada por

n;——Ww,

Quando se estima 6?, o nimero de individuos que estd em risco, no

denominador, tem uma parte dos individuos censurados retirados, o que niao ocorre

no modelo complemento log-log que considera a censura no fim do intervalo. Assim,

o estimador de 6? deve ser maior que o estimador de ©;. Portanto, as estimativas de

S(t) serdo menores pela técnica atuarial do que pelo modelo complemento log-log, na
presenca de censuras e, da mesma forma, serdo iguais quando ndo houver censuras,
que € o que ocorreu com os dados apresentados.

Quanto as respostas obtidas pelas fontes de informagdo, a comparacdo do
tempo de sobrevida entre os recordatérios € o caderno didrio permite avaliar
diferengas que poderiam expressar possivel vicio de memodria. As estimativas de
Kaplan-Meier para o caderno didrio sdo, até 270 dias, sempre maiores do que as
outras estimativas produzidas para os recordatorios.

Retornando ao Gréfico 1, a curva de Kaplan-Meier apresenta algumas quedas
mais pronunciadas nos tempos 60, 120, 180 e 240 dias, que sao multiplos de 60. Isso
¢ devido, possivelmente, ao fato de algumas maes ndo terem marcado corretamente o
término da amamentacdo deixando para fazé-lo somente no comeco da outra folha,
pois cada uma das 6 folhas conta com 60 dias. Isso sugere que a curva, préximo aos
dias mencionados, deveria ter um maior nimero de maes deixando de dar o leite de
peito o que significa dizer que a curva mais préxima da realidade deve estar um pouco

mais para baixo.

4.2 Usando cada covariavel
A andlise univariada pode ser utilizada para auxiliar na escolha de varidveis para
inclusio em um modelo estatistico. Foram escolhidas algumas varidveis para

apresentar os graficos: idade da mae, condi¢do marital e habito de fumar da mae.
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4.2.1 Caderno diario

Os Gréficos 3 a 5 apresentam as curvas de Kaplan-Meier para as informacdes

do caderno didrio das variaveis escolhidas.

Grafico 3 — Estimativas de Kaplan-Meier para a escolaridade materna — caderno didrio
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Para as curvas do Gréfico 3, o teste de log-rank indica ndo haver diferenca
entre as curvas de escolaridade materna (p=0,2218). O nimero de universitarios (18)

€ relativamente pequeno (5%).
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Grafico 4 — Estimativas de Kaplan-Meier para a idade materna — caderno diario
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Para as curvas do Gréfico 4, o teste de log-rank indica ndo haver diferenca

entre as curvas de idade materna (p=0,3515).

Grafico 5 — Estimativas de Kaplan-Meier para habito de fumar da mae — caderno didrio

1,00 — -

0,75 -

< % 0,50 - L

0,25 -

0,00 — L
[ [ [ [ I [
01530 60 90 180 270 360

dias




26

Para as curvas do Gréfico 5, o teste de log-rank indica haver diferenca entre as

curvas de hébito de fumar (p=0,0156).

Tabela 6 — Teste de log-rank — caderno didrio

Variaveis % de falhas S(360) Log-rank
sexo 0,7152
masculino 35,71 0,3364
feminino 38,76 0,3751
tipo de parto 0,1867
normal 35,00 0,3295
forceps 31,25 0,3051
cesarea 45,83 0,4442
raca 0,9050
branca 35,98 0,3447
ndo branca 39,04 0,3738
idade da mde (anos) 0,4133
até 19 anos 35,66 0,3392
de 20 ou 34 37,33 0,3471
34 anos e mais 46,34 0,4634
escolaridade materna 0,2566
nivel universitario 50,00 0,5000
nivel secundério 35,86 0,3382
nivel fundamental 37,06 0,3552
condi¢do marital 0,4487
casada 37,46 0,3613
ndo casada 36,36 0,3372
hdbito de fumar 0,0099
nio 39,02 0,3704
sim 27,27 0,2727
morar com o pai 0,9772
sim 36,61 0,3514
nio 40,00 0,3801
posse de bens 0,1906
sim 39,81 0,3790
nio 33,33 0,3208

O Anexo 7 apresenta a andlise univariada dos modelos de Cox e complemento
log-log com cada uma das varidveis. Nelas, destacamos a presenca das varidveis
escolaridade da mae e habito de fumar da mde durante a gestacdo, para os dois

modelos.

4.2.2 Recordatoério
Os graficos 6 a 8 apresentam as curvas de Kaplan-Meier para as informagdes do

recordatorio de 12 meses das variaveis escolhidas.



27

Grafico 6 — Estimativas de Kaplan-Meier para a escolaridade materna — recordatorio
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O teste de log-rank indica ndo haver diferenca entre as curvas de escolaridade

materna (p=0,0889).

Graéfico 7 — Estimativas de Kaplan-Meier para a idade materna — recordatdrio
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O teste de log-rank indica nao haver diferenca entre as curvas de idade materna

(p=0,3490).

Grafico 8 — Estimativas de Kaplan-Meier para habito de fumar da mae — recordatdrio
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O teste de log-rank indica haver diferenca entre as curvas de idade materna

(p=0,0240).

Tabela 7 — Teste de log-rank — recordatério

Variaveis % de falhas S(360) Log-rank

sexo 0,5592
masculino 33,52 0,3352
feminino 37,08 0,3708

tipo de parto 0,5328
normal 35,00 0,3500
forceps 32,81 0,3281
cesarea 37,50 0,3750

raca 0,6765
branca 33,18 0,3318
ndo branca 38,36 0,3836

idade da mde (anos) 0,3490
até 19 anos 33,20 0,3320
de 20 ou 34 34,67 0,3467
34 anos e mais 48,78 0,4878

escolaridade materna 0,0889
nivel universitario 61,11 0,6111
nivel secundério 31,03 0,3103

nivel fundamental 36,04 0,3604
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Tabela 7 (continuagio) — Teste de log-rank — recordatério

Variaveis % de falhas S(360) Log-rank
condi¢do marital 0,3386
casada 36,40 0,3640
nao casada 31,17 0,3117
hdbito de fumar 0,0240
nio 36,72 0,3672
sim 27,27 0,2727
morar com o pai 0,7552
sim 35,59 0,3672
niao 33,85 0,2727
posse de bens 0,2835
sim 37,04 0,3704
nao 32,64 0,3264

O Anexo 7 apresenta a andlise univariada dos modelos de Cox e complemento
log-log com cada uma das varidveis. Nelas, destacamos a presenca das varidveis
escolaridade da mde e habito de fumar da mae durante a gestacdo, para os dois

modelos.

4.3 Usando as covariaveis em um modelo multivariado

As varidveis hdbito de fumar e escolaridade da mae foram selecionadas em
todos os modelos univariados para entrar no modelo multivariado. O procedimento de
selecdo do modelo utilizado se encontra no Anexo 7.

Na Tabela 8, encontra-se o0 modelo para os dados do caderno didrio incluindo-
se todas as varidveis para se observar os valores da razao de riscos (HR). Na Tabela 9

estd o resultado apds o procedimento de selecio do modelo.



Tabela 8 — Estimativas dos pardmetros para todas as varidveis, segundo os modelos de Cox e complemento log-log — caderno

diario
Total Cox — didrio Complemento log-log — didrio
Variaveis % HR IC 95% p* HR IC 95% p*
(n=360) ) )
ajustado ajustado
sexo
masculino 182 50,6 1 1
feminino 178 49,4 0,9441 0,7212 1,2359 0,676 0,9248 0,7050 11,2130 0,572
tipo de parto

normal 200 55,6 1 1

forceps 64 17,8 1,2050 0,8350 11,7389 0,319 1,2023  0,8307 11,7401 0,329
cesarea 96 26,6 0,8133 0,5827 11,1360 0,225 0,7980 0,5704 11,1165 0,188

raca

branca 214 594 1 1

nao branca 146 40,6 1,0496 0,7916 1,3917 0,737 1,0616 0,7979 11,4123 0,682
idade da mde (anos)

entre 20 e 34 244 67,8 1 1

20 ou menos 75 20,8 1,1331 0,8483 11,5134 0,398 1,1566  0,8635 11,5492 0,329
34 ou mais 41 114 1,1331 0,8483 11,5134 0,398 1,1566  0,8635 11,5492 0,329
escolaridade materna

nivel universitario 18 5,0 1 1

nivel secundario 145 40,3 1,5464 0,7672 3,1171 0,223 1,6205 0,8028 3,2707 0,178
nivel fundamental 197 54,8 1,4785 0,7280 3,0027 0,279 1,5499 0,7633  3,1468 0,225

30



Tabela 8 (continuag@o) — Estimativas dos pardmetros para todas as varidveis, segundo os modelos de Cox e complemento
log-log — caderno didrio

Total Cox — didrio Complemento log-log — didrio
Varidveis % HR IC 95% p* HR IC 95% p*
(n=360) . .
ajustado ajustado
condigcdo marital
casada 283 78,6 1 1
ndo casada 77 214 1,6741 0,8802 3,1843 0,116 1,8715 09781 3,5808 0,058
hdbito de fumar
nao 305 84,7 1 1
sim 55 15,3 1,4856 1,0289 2,1451 0,035 1,5086 1,0409 2,1863 0,030
morar com o pai
sim 295 81,9 1 1
nao 65 18,1 0,6093 0,3013 11,2321 0,168 0,5384 0,2644 1,0963 0,080
posse de bens
sim 216 60,0 1 1
ndo 144 40,0 1,1226 0,8389 11,5424 0,436 1,1519 0,8584 11,5457 0,346

* Teste de Wald
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As estimativas da razdo das fungdes de risco e seus intervalos, para todas as
varidveis, sdo proximas entre os dois modelos aplicados ao caderno didrio.

Na Tabela 9, ap6s o procedimento de sele¢do, a varidvel que permanece em
ambos os modelos € habito de fumar da mae. Os coeficientes sdo muito semelhantes,

assim como os limites dados pelos intervalos de confianca.

Tabela 9 — Estimativas dos parametros para a varidvel hdbito de fumar, segundo os
modelos de Cox e complemento log-log — caderno didrio

caderno didrio
hdbito de Total

% Cox Complemento log-log
Sfumar (n=360)
HR IC 95% p* HR IC 95% p*
nio 305 84,7 1 1
sim 55 15,3 11,4732 11,0297 2,1077 0,034 1,4475 11,0195 2,0552 0,039

* Teste de Wald

Segundo o modelo de Cox, quem teve o hdbito de fumar durante a gravidez
apresenta um risco de deixar de dar o leite de peito 1,47 (IC95% 1,03-2,11) vezes o
de quem ndo fumou ou, equivalentemente, o risco de deixar de dar o leite de peito de
quem fumou durante a gravidez € 47% maior ao risco de quem ndo fumou. O modelo
complemento log-log apresentou estimativas muito préximas (1,45; 1C95% 1,01-
2,05) ou, equivalentemente, 45% maior. Assim, nas duas modelagens para o caderno
didrio, os valores de HR e seus intervalos de confiangca permitem dizer que o fato de a
mae fumar durante a gravidez representa um risco de desmame da crianca maior do
que quem nao fumou.

A Tabela 10 apresenta os valores estimados da fungcdo de sobrevida, em
determinados tempos, segundo os modelos complemento log-log e de Cox, segundo
categorias da varidvel habito de fumar. Pode ser observado que os valores nos dois

modelos, segundo as categorias, praticamente se superpoem.
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Tabela 10 — Estimativas da sobrevida pelos modelos segundo categorias de habito de
fumar — caderno didrio

Habito de fumar
Tempo nao sim
Cox Complemento Cox Complemento
log-log log-log

0 1 1 1 1
15 0,9783 0,9705 0,9681 0,9818
30 0,9456 0,9443 0,9207 0,8545
60 0,8796 0,8718 0,8275 0,6545
90 0,7875 0,8088 0,7029 0,6000
180 0,5978 0,5772 0,4679 0,3818
270 0,4369 0,4451 0,2945 0,3091
360 0,3672 0,3170 0,2278 0,2440

O Grifico 9 apresenta as estimativas, para o modelo de Cox do caderno didrio,
da varidvel habito de fumar e os valores observados por meio da técnica Kaplan-
Meier.

Grafico 9 — Sobrevida, segundo categorias de hibito de fumar, estimadas pelo modelo

de Cox e pelo método Kaplan-Meier — caderno diério
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Pelo gréfico, pode ser notado que, para quem ndo fumou durante a gravidez, o

estimador de Kaplan-Meier esta proximo aos do de Cox em todos o periodo de tempo
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de acompanhamento. De forma contrédria, para aqueles que fumaram, os valores
observados estdo por vezes acima e por outras abaixo do valor fornecido pelo
modelo. A maior diferenca ocorre entre 60 e 180 dias, periodo em que o modelo
apresenta probabilidades maiores de sobrevida do que o observado. Isso indica que
existe um problema na suposi¢do de proporcionalidade dos riscos.

O Grifico 10 apresenta as estimativas, para o0 modelo complemento log-log, da

variavel habito de fumar e os valores observados.

Grafico 10 — Sobrevida segundo categorias de hébito de fumar, estimadas pelo modelo
complemento log-log e pela técnica atuarial — caderno diario
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Pode ser observado no Grafico 10 que os valores ajustados tanto para quem
fumou como para quem nao fumou durante a gravidez nao estdo muito proximas dos
valores observados, mas os valores observados das duas categorias se aproximam

bastante no periodo final.

Na Tabela 11, encontra-se o modelo incluindo-se todas as varidveis e na Tabela
12 o resultado apds o procedimento de selecio do modelo, detalhado no Anexo 7,

para os dados do recordatorio.



Tabela 11 — Estimativas dos parametros para todas as varidveis, segundo os modelos de Cox e
complemento log-log — recordatdrio

Cox — recordatério

Complemento log-log — recordatério

Varidveis HR IC95% p* HR IC95% p*
(ajustado) (ajustado)
sexo
masculino 1 1
feminino 0,8860 0,6805 1,1536 0,369 0,8831 0,6730 11,1418 0,329
tipo de parto

normal 1 1

forceps 1,1929 0,8176  1,7403 0,360 1,2252 0,8390 11,7893 0,293

cesarea 1,0060 0,7333 11,3802 0,970 1,0200 0,7420 11,4021 0,903

raca

branca 1 1

nao branca 0,9514 0,7208 1,2557 0,725 0,9617 0,7273 1,2717 0,784

idade da mde (anos)

entre 20 e 34 1 1

20 ou menos 0,9893 0,6980 11,4023 0,952 0,9948 0,7016 1,4107 0,977

34 ou mais 0,8308 0,5154 1,3389 0,446 0,8062 0,4994 11,3014 0,378

escolaridade materna

nivel universitario 1 1

nivel secundario 2,0119 09115 4,4408 0,084 2,0168 09128 4,4541 0,083

nivel fundamental 1,8515 0,8351 4,1046 0,129 1,8717 0,8436 4,1530 0,123

* Teste de Wald
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Tabela 11 (continuacdo) — Estimativas dos parametros para todas as varidveis, segundo os modelos de
Cox e complemento log-log — recordatério

Cox — recordatorio

Complemento log-log — recordatério

Varidveis HR IC95% p* HR IC95% p*
(ajustado) (ajustado)
condigcdo marital
casada 1 1
ndo casada 1,6599 0,8969 3,0723 0,107 1,7166 0,9231 3,1923 0,088
hdbito de fumar
nao 1 1
sim 1,4298 0,9991 2,0461 0,051 1,4583 1,0159 2,0936 0,041
mora com o pai
nao 1 1
sim 0,6088 0,3095 1,1978 0,151 0,5848 0,2956 1,1569 0,123
posse de bens
sim 1 1
nao 1,1353 0,8512 1,5141 0,388 1,1305 0,8470 1,5090 0,405

* Teste de Wald



37

As varidveis apresentaram estimativas de razao de riscos semelhantes. Apos o
procedimento de selecdo do modelo (passos no Anexo 7), a uUnica varidvel que

permanece € habito de fumar da mae (Tabela 12).

Tabela 12 — Estimativas dos pardmetros para a varidvel habito de fumar, segundo os
modelos de Cox e complemento log-log — recordat6rio.

recordatorio
hdbito de Total
% Cox Complemento log-log
Sfumar (n=360)
HR IC 95% p* HR IC 95% p*
ndo 305 84,7 1 1
sim 55 15,3 1,4594 11,0377 2,0526 0,030 11,4763 11,0134 2,0159 0,026

* Teste de Wald

Segundo o modelo de Cox, verifica-se que quem teve o hdbito de fumar
durante a gravidez apresenta um risco de deixar de dar o leite de peito 1,46 (IC95%
1,04-2,05) vezes o de quem ndo fumou ou, equivalentemente, 46% maior. O modelo
complemento log-log apresentou estimativas muito proximas (1,48, 1C95% 1,01-
2,02) ou, equivalentemente, 48% maior.

O Griafico 11 apresenta as estimativas para o modelo de Cox do caderno diério,
da varidvel habito de fumar e os valores observados por meio da técnica Kaplan-

Meier.
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Grafico 11 — Sobrevida, segundo categorias de habito de fumar, estimadas pelo
modelo de Cox e pelo método Kaplan-Meier — recordatdrio
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Pelo gréfico, os valores observados das probabilidades segundo os modelos de
Cox e Kaplan-Meier estdo proximos em todos o periodo de tempo de

acompanhamento. Isso indica que proporcionalidade dos riscos estd satisfeita.
O Grafico 12 apresenta os valores ajustados para §(t) pelo modelo

complemento log-log para o recordatorio, além das estimativas da técnica atuarial. De
forma diferente no caso do caderno didrio, os riscos ndo fogem a proporcionalidade

ao longo do tempo.
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Grafico 12 — Sobrevida segundo categorias de hébito de fumar, estimada pelo modelo
complemento log-log e atuarial — recordatdrio
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4.3.1 Comentarios

As covaridveis utilizadas nos modelos, todas categdricas por natureza ou
categorizadas, foram definidas de forma que o valor zero indicasse a categoria de
referéncia. Ambos os modelos permitem a interpretacdo dos parametros por meio da
razdo de riscos (HR).

O ajuste do modelo de Cox aos dados do caderno didrio € direta, bastando
definir os tempos de desmame, a varidvel que indica a falha/censura e quais
covaridveis utilizar.

Para se ajustar o modelo complemento log-log, os dados do caderno didrio
tiveram que ser agrupados em intervalos de tempo. Portanto, o tempo original é
alterado e isso € justamente o que ocorre quando se trabalha com a aplicacdo de um
recordatério em que a informacdo € obtida em intervalos. Para se ajustar o modelo é
necessdario replicar os individuos e suas covaridveis, no banco de dados. O nimero de
linhas a mais no banco de dados corresponde ao niimero de intervalos pelos quais o

individuo passou.
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Os resultados dos dois modelos, aplicados a informacdo do caderno didrio,
apresentam resultados bastante proximos. Ambos indicam a varidvel hdbito de fumar
da mde como importante para se compreender o desmame. Os valores das estimativas
da razdo de riscos e dos intervalos de confianga também sdo bastante préximos.

O modelo complemento log-log, aplicado aos dados do recordatério, €
adequado para os dados de uma pesquisa de coorte retrospectiva. O tempo fornecido
nesse tipo de pesquisa € basicamente de origem intervalar.

O ajuste do modelo complemento log-log aos dados do caderno didrio serve
para avaliar, com uma mesma técnica, se os dados fornecidos pelos recordatérios
possuem semelhanca aos do caderno didrio. Os resultados da Tabela 11 mostram que
as estimativas sdo praticamente iguais entre os modelos, e a selecdo posterior dos
modelos finais aponta para a mesma varidvel. Além desse ajuste, o modelo de Cox,
mais apropriado ao caderno didrio, apresentou resultados semelhantes aos do modelo

complemento log-log (Tabela 8).
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5 Discussao

Devido ao fato de cada um dos cadernos conter 60 dias para anotacdo, existe
uma tendéncia de registro do evento em multiplos de 60. A anotacdo dos eventos
pode estar sendo completada pela mae no momento da entrevista e implica um viés do
entrevistador.

O viés de recordacdo, ou de memoria, pode estar presente em um estudo de
abordagem retrospectiva. Aparentemente, ndo deve existir diferengca na resposta das
maes para os diversos niveis das varidveis. A comparacdo entre as duas abordagens,
utilizando uma mesma técnica, pode apontar diferencas que podem estar
representando esse viés. Partindo da suposicao que a abordagem prospectiva € a mais
proxima da medida real, as diferencas que surgem entre esta e os recordatorios podem
ser devidas a precisdao das medidas e/ou a vieses, sendo o mais importante deles, o de
memoria.

A idéia de se trabalhar inicialmente sem as covaridveis foi a de analisar o efeito
somente das informagdes dos dois tipos de estudo no tempo de amamentacao. Cada
tipo de estudo apresenta vantagens e desvantagens, sendo que € importante notar que
associado ao estudo de coorte retrospectiva estd o fator de memoria da mae. Nessa
andlise, nota-se que os estimadores apresentam resultados préximos ao do Kaplan-
Meier, indicando que os dois recordatdrios forneceram resultados numericamente
concordantes com o do caderno didrio e semelhantes entre si o que reforca que o
recordatorio pode ser confidvel para avaliar o tempo de amamentacao.

Deve-se lembrar que as censuras foram dadas por motivo de fim de estudo e
ndo de perda e, na auséncia de censuras, o estimador atuarial € idéntico ao do modelo
complemento log-log. No ultimo intervalo do recordatério, quando ocorrem as
censuras, o modelo complemento log-log fornece estimativa mais alta que a da técnica
atuarial.

A técnica atuarial € bastante simples e ndo pressupde riscos proporcionais mas
ndo tem estrutura para se medir o efeito de mais de uma covaridvel, enquanto que o

modelo complemento log-log permite a inclusdo de diversas covaridveis no modelo.
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Existem pequenas diferencas entre as estimativas para os recordatorios e para o
caderno didrio. As diferencas encontradas entre as medidas calculadas para os
recordatérios e o caderno didrio podem ser frutos de falha de meméria da mae. A
imprecisdo da informacdo obtida € inerente a um estudo de coorte retrospectiva.
Apesar das diferencas, pode-se ter uma boa idéia do desmame no decorrer do tempo
por meio dos recordatorios.

As quedas bruscas na funcdo de sobrevida pelo Kaplan-Meier mostram que as
entrevistas domiciliares t€ém um papel ainda mais importante a cumprir para se
detectar e corrigir falhas na pesquisa. Para se tentar melhorar o preenchimento do
caderno didrio, as visitas domiciliares podem ser mais freqiientes. Porém, o aumento
de visitas, além de encarecer uma pesquisa, pode aumentar a influéncia da pesquisa no
preenchimento da amamentacao.

Quando sdo consideradas as covaridveis, foram aplicados os modelos de Cox e
complemento log-log para as informacOes do caderno didrio. As estimativas dos
efeitos de cada covaridvel sdo bem parecidas entre os modelos. As estimativas
fornecem uma noc¢d@o de quais varidveis podem ser importantes na amamentacao. Isso
ndo significa que devem ser utilizados estudos de coorte retrospectiva para se medir
os efeitos de covaridveis no lugar de estudos de coorte, mas eles podem ser uteis para
ajudar a identificar covaridveis importantes. Deve-se notar, ainda, que a construgcdo de
uma coorte retrospectiva ndo € fécil, pois depende da identificacdo e localizacdo de
todas as maes em todo o periodo de estudo. A falta de informagdes pode produzir um
estudo que mais se aproxima de um estudo de corte transversal.

Nessa andlise, a falta de proporcionalidade dos riscos ocorre para os dois
modelos. Caso fossem utilizados modelos que comportem varidveis tempo-
dependentes, os resultados para os dois modelos poderiam ser diferentes mas, com a
semelhanca aqui apresentada, ndo se acredita que houvesse muita alteracao.

Ao se utilizar o modelo de Cox e complemento log-log aos dados do
recordatorio, as estimativas do risco de falhas foram bastante semelhantes entre si.
Assim, os modelos apresentaram resultados semelhantes tanto com o dado

retrospectivo como o do prospectivo.
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Observando-se apenas o modelo complemento log-log, os dados do caderno
didrio apresentaram estimativas muito parecidas aos do recordatdrio indicando que as
duas fontes de informacgdo apresentam certa concordancia.

A mesma semelhanga entre as estimativas é encontrada quando se utiliza o
modelo de Cox para as duas fontes.

Em geral, as estimativas das fungdes de sobrevida fornecidas pelos dois
modelos finais sdo bastante parecidas. Mais ainda, somente uma e a mesma varidvel
permaneceu no modelo final para todas as técnicas, com estimativas muito proximas,
reforcando semelhancga entre as vérias abordagens. Esta varidvel, habito de fumar da
mae, aparece como fator de risco em diversos artigos normalmente acompanhadas de

outros fatores (Levy 2002; Gigante 2000; Najdawi 1999; Rutishauser 1992).
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6 Conclusao

O modelo de Cox apresentou estimativas semelhantes tanto para a coorte
retrospectiva quanto para a coorte prospectiva.

O modelo complemento log-log apresentou estimativas semelhantes tanto para
a coorte retrospectiva quanto para a coorte prospectiva.

Os resultados do modelo de Cox e modelo complemento log-log apresentaram
estimativas semelhantes para os dados da coorte retrospectiva.

Os resultados do modelo de Cox e modelo complemento log-log apresentaram
estimativas semelhantes para os dados da coorte prospectiva.

O risco de uma crianga deixar mais precocemente o leite de peito naquelas com
maes que fumaram durante a gravidez € maior comparado ao risco para criangas com

maes que ndo fumaram.
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TERMO DE CONSENTIMENTO PARA PARTICIPACAO NA PESQUISA
ALIMENTACAO NO PRIMEIRO ANO DE VIDA
(de acordo com a Resolucdo 196 de 10/10/1996 do Conselho Nacional de Satde)

Eu, , livremente,

permito que meu(minha) filho(a) participe da pesquisa ‘“Alimentacdo no primeiro
ano de vida” sob responsabilidade dos pesquisadores José Maria Pacheco de Souza,
Professor Titular da Faculdade de Saude Publica da USP, Sonia Buongermino de
Souza, Professora Doutora da Faculdade de Sadde Publica da USP, Suely Godoy
Agostinho Gimeno, Professora Doutora da Universidade Federal de Sao Paulo-
Escola Paulista de Medicina- e Arnaldo Augusto Franco de Siqueira, Professor

Titular da Faculdade de Saiude Publica da USP.

Fui informado(a) sobre o seguinte:

Objetivo da Pesquisa: Verificar a pratica alimentar no primeiro ano de vida e sua
relacdo com o crescimento € o desenvolvimento da crianga.

Participacio: Responder as perguntas necessdrias e permitir que sejam feitas medidas
de peso, de comprimento, de perimetros cefalico e torécico, a cada visita domiciliar,
ao longo do primeiro ano de vida.

Riscos: Nao havera riscos para a integridade fisica, mental ou moral de meu(minha)
filho(a).

Beneficios: As informagoes obtidas nesta pesquisa poderdo ser tteis cientificamente e
de ajuda para todos.

Privacidade: Os dados individualizados serdo confidenciais. Os resultados coletivos
serdo divulgados nos meios cientificos.

Contatos com os pesquisadores: Terei acesso a telefone para esclarecimento de
ddvidas ou reclamacdes.

Desisténcia: Poderei desistir a qualquer momento da minha participacdo, sem

qualquer conseqiiéncia para mim.

Assinatura
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FORMULARIO 1
IDENTIFICAGAO
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1. NOME DA MAE

N

NOME DA CRIANGCA

w

ENDERECO

N° DO FORMULARIO

N° DA CRIANCA

DATA

ENTREVISTADORA

N° DO REGISTRO HOSPITALAR | |

kOOO\]O‘\U'lnb

RELACAO DA MAE COM A USP

Serv1dor nao docente (0)
Dep. de nao docente(2)
Aluno (4)

Servidor docente (1)
Dep. de docente (3)
Nao USP(5)

10. RELACAO DO PAI COM
Servidor nao docente (0)
Dep. de nao docente(2)
Aluno (4)

A USP
Servidor docente (1)
Dep. de docente(3)
Nao USP(5)

CARACTERISTICAS DA CRIANCA

11. DATA DE NASCIMENTO

12. SEXO Masculino (0)

Feminino (1)

13. COR/RACA/ETNIA Branca (0) Preta(1l)

Parda/Mulata(2)

Amarela/Oriental (3)

14. ORDEM DE NASCIMENTO

(nascidos vivos)

15. PESO AO NASCER (g)

16. COMPRIMENTO AO NASCER (cm)

17. PERIMETRO CEFALICO

(cm)

18. PERIMETRO TORACICO

(cm)

CONDIGCOES DA GESTAGAO E PARTO

19. TEMPO DE GESTACAO (semanas)

20.

GANHO DE PESO DA MAE NA GESTACAO

(kg)

21. NUMERO DE CONSULTAS NO PRE-NATAL

22 . PARTO Normal (0) Fdérceps(l) Cesarea(2)

23. NUMERO DE GESTACOES ANTERIORES

24. HABITO DE FUMAR DA MAE ANTES DA GESTACAO

Nao (00) Numero de cigarros por dia( ) N P
25. HABITO DE FUMAR DA MAE DURANTE A
GESTAGAO .
Nao (00) Numero de cigarros por dia( )
26. HABITO DE BEBER DA MAE ANTES DA GESTACAO
Nao (0) Ocasionalmente (1) ]

Semanalmente (2) Diariamente (3)

27. HABITO DE BEBRER DA MAE DURANTE A
GESTACAO
Nao (0) Ocasionalmente (1)
Semanalmente (2) Diariamente (3)




CARACTERISTICAS FAMILIARES
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28. CONDICAO MARITAL DA MAE
Solteira(0) Casada (1) | |
Viava(2) Separada(3) T
29. MAE MORA COM PAI DA CRIANCA [ |
Nao (0) Sim(1)
30. IDADE DA MAFE 1
31. IDADE DO PAI T
32. LOCAL DE NASCIMENTO DA MAE
S.Paulo(0) Grande S.Paulo(l) | ]
Est.S.Paulo(2) Outro Estado(3)
Outro pais(4)
33. LOCAL DE NASCIMENTO DO PAT
S.Paulo(0) Grande S.Paulo(l) | ]
Est.S.Paulo(2) Outro Estado(3)
Outro pais(4)
34. ESCOLARIDADE DA MAFE 1
Grau( ) Série( )
35. ESCOLARIDADE DO PAT T
Grau( ) Série( )
36. OCUPACAO DA MAE T
37. OCUPACAO DO PAI T
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38. RENDA TOTAL MENSAL DA FAMILIA (RS)

39. N° DE CRIANGCAS RESIDENTES NA CASA

40. N° DE CRIANCAS QUE VAO A CRECHE OU
BERCARIO

41. NUMERO DE CRIANCAS QUE VAO A ESCOLA

42 .NUMERO DE CRIANCAS QUE FICAM EM OUTROS
LOCAIS, EM CONTATO COM OUTRAS CRIANCAS
(VIZINHO, PARENTE, IGREJA).

LOCAL:

43. QUEM ESCOLHEU O NOME DA CRIANCA
Mae (0) Pai (1) Juntos (2) Outra (3)

44, NUMERO DE FUMANTES RESIDENTES NA CASA

45. O PAI FUMA?
N&o (00) N° Cigarros p/dia( )

46. HABITO DE BEBER DO PAT
Nao (0) Ocasionalmente (1)
Semanalmente (2) Diariamente (3)

47. NUMERO DE IRMAOS VIVOS DA CRIANCA

48. IDADE DO IRMAO MAIS VELHO, EM ANOS
INTETROS

49. AMAMENTOU SO NO PEITO ATE ( ) MESES

50. AMAMENTOU NO PEITO ATE ( ) MESES

51. QUAL A RAZAO DO DESMAME DO PEITO

52. IDADE DO IRMAO MAIS NOVO, EM ANOS
INTETIROS

53. AMAMENTOU SO NO PEITO ATE ( ) MESES

54. AMAMENTOU NO PEITO ATE ( ) MESES

55. QUAL A RAZAO DO DESMAME DO PEITO

56. DIABETES NA MAE
Nao(0) Sim,tipo I(l) Sim,tipo II(2) Nao
sabe (9)

57. DIABETES NO PAT
Nao(0) Sim,tipo I(l) Sim,tipo II(2) Nao
sabe (9)

58. DIABETES EM IRMAO
Nao(0) Sim,tipo I(l) Sim,tipo II(2) Nao
sabe (9)




Anexo 3 — Formulario 2

56



57

FORMULARIO 2

NOME DA MAE

NOME DA CRIANGCA

N° DO FORMULARIO |_2_|

N° DA CRIANCA | I I I

DATA | | | |

ENTREVISTADORA I 1|

QO J| O] Ul DN

N° DO REGISTRO HOSPITALAR | | | | | | |

CONDIGCOES DO DOMICILIO

10. CONSTRUCAO EM ALVENARIA [
Ndo (0) Sim (1)

11. NUMERO DE COMODOS (salas e quartos) | |

12. NUMERO DE BANHEIROS | |
(incl. lavabo e empreg.)

13. NUMERO DE MORADORES [ P

14. FAVELA Nao (0) Sim (1) |

15. AGUA ENCANADA
Nao tem(0) Dentro de casa(l)Fora de casa(2) | |

16. ESGOTO N&o (0) Sim (1) T
17. PAVIMENTACAO Ndo (0) Sim (1) | ]
18. ELETRICIDADE Ndo (0) Sim (1) T
19. HABITACAO COLETIVA  Nao (0) Sim (1) T

POSSE DE BENS

20. NUMERO DE COMPUTADORES I

21. NUMERO DE CARROS |

22 . NUMERO DE APARELHOS DE TV

23. TEM TV PAGA (NET, TVA)? |
Nao (0) Sim (1)

24. NUMERO DE TELEFONES/CELULARES (LINHAS) | |

25. NUMERO DE RADIOS/SOM I ]

26 . NUMERO DE VIDEO-CASSETES |

27. TEM MAQ.DE LAVAR ROUPAS? | |
Nao (0) Sim (1)

28. NUMERO DE GELADEIRAS/FREEZERS | |

29. TEM MAQ.DE LAVAR LOUCA? I |
Nao (0) Sim (1)
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FORMULARIO 3
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NOME DA MAE

NOME DA CRIANGCA

N° DO FORMULARIO

N° DA CRIANCA

ENTREVISTA

ENTREVISTADORA

N° DO REGISTRO HOSPITALAR

1

2

4

5.

6. DATA
5

8

9

1

1

0. IDADE DA CRIANCA (em dias)
1. HABITO DE FUMAR

N&ao (00) N° de cigarros/dia( )
12. HABITO DE BREBER DA MAE Nao (0)
Ocasionalmente (3) Semanalmente (2) | |

Diariamente (1)

CRESCIMENTO / CUIDADOS DE SAUDE

13. PESO (gramas)

14. COMPRIMENTO (cm)

15. PERIMETRO CEFALICO (cm)

16. PERIMETRO TORACICO (cm)

17. VACINA BCG Nao(000) Sim(DIAS DE IDADE)

18. VACINA DPT Nao(000) Sim(DIAS DE IDADE)

19. VACINA SABRIN
Nao (000) Sim(DIAS DE IDADE)

20. VACINA SARAMPO

Nao (000) Sim(DIAS DE IDADE)
21. HA LUGAR DEFINIDO PARA O BEBE QUANDO SE | |
ALTIMENTA? Nao (0) Sim(1l)Qual:

22 . EXISTE UM LUGAR DEFINIDO PARA O BEBRE
REPOUSAR
Nao (0) Sim (1) Qual:

23. EXISTE UM LUGAR DEFINIDO PARA A HIGIENE
DO BEBE
Nao (0) Sim (1) Qual:

24. EXISTE UM LUGAR DEFINIDO PARA O BEBE NO

CONVIVIO DA FAMILIA N&o (0) Sim (1) Qual:

25. RESPONSAVEL PELA ALIMENTACAO DA CRIANCA
Mae (0) Outro Parente(l) Creche(3) Outros(4)
Quem?




CONSULTAS MEDICAS
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26 . NUMERO DE CONSULTAS MEDICAS DE ROTINA

(Locais,

médicos, enderecos, orientacdes)

27. NUMERO DE CONSULTAS MEDICAS POR DOENGCA

(Locais,
razobes,

médicos, internacdes, enderecos,
orientacdes)
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DESMAME T
28. CONTINUA DANDO SO LEITE DE PEITO
Nao (0) Sim (1) |
29. CONTINUA DANDO LEITE DE PEITO
Nao (0) Sim (1) |
30. QUAL ALIMENTO INTRODUZIU PRIMEIRO? |1
COMECOU A DAR OUTRO(S) ALIMENTO(S)
PORQUE
31. O LEITE ERA FRACO [ |
Nao (0) Sim (1)
32. NAO TINHA LEITE Ndo (0) Sim (1) |
33. O LEITE SECOU |
Nao (0) Sim (1)
34. O BEBE SENTIA FOME [ |
Nao (0) Sim (1)
35. O BEBE REJEITAVA O PEITO | 1
Nao (0) Sim (1)
36. O BEBE FICOU DOENTE
Nao (0) Sim (1) |
DizZzer @ dOBNGCa. v e vt it eeeeeeeeeeneneenn
Quem diagnosticou?
37. O PEITO FICOU MACHUCADO | 1
Nao (0) Sim (1)
38. TINHA DOR AO AMAMENTAR | 1
Nao (0) Sim (1)
39. A MAE FICOU DOENTE
Nao (0) Sim (1) |
DizZzer @ dOBNGCaA. e i vttt eeeeeeeenenennas
Quem diagnosticoUu?. .. .c.i it eennnn
40. PRECISOU TRABALHAR | 1
Nao (0) Sim (1)
41. COMECOU A TRABALHAR | 1
Nao (0) Sim (1)
42 . VOLTOU A TRABALHAR | 1
Nao (0) Sim (1)
43, O BEBE FOI PARA A CRECHE |1
Nao (0) Sim (1)
44, PRECISOU DEIXAR O BEBE COM ALGUEM
Nao (0) Sim (1) |
Quem?
45. ALGUEM ORIENTOU A INTRODUCAO?
Conta proépria (0) Médico (1) Outra (3) ]
Quem?
46 . SEDE/CALOR T
47. COLICA/PRISAO DE VENTRE |




DESENVOLVIMENTO | | | |
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46.

SENTQOU (dias de idade)

47.

ENGATINHOU (dias de idade)

48.

ANDOU (dias de idade)

49.

FALOU (dias de idade)

50.

ERUPCAO DE DENTE (dias de idade)

51.

USA CHUPETA? Nao (0) Sim (1)
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FICHA DE ACOMPANHAMENTO Nome:

DO DESENVOLVIMENTO Registro:
Epoca Marcos do Idade (Meses)
da Con- | Data de Nascimento Desenvolvimento
sulta (Resposta Esperada) 1/2/3(4(5(6]7|8(9/101112(15

Abre e fecha os bracos em resposta 3 estimu-
lagéo (Reflexo de Moro).

mlés W Postura: barriga para cima, pernas e bragos fle-
o tidos, cabega lateralizada.

Otha para a pessoa que a observa.

Colocada de brugos, levanta a cabega momenta-
ncamente.

meses Sorri espontaneamente.

Fixa e acompanha objetos em seu campo visual.

Colocada de brugos, levanta e sustenta a cabega,
4 apoiando-se no antebrago,

meses Alcanga e pega objetos pequenos.
Emote sons ~ vocaliza.

9

meses | ’
" i Anda com apoio.

12 " 9/ | Faz gestos com a méo e cabega (de tchan, de

meses V néo; bate palmas, etc.).
‘!‘-‘ Emprega pelo menos 1 palavra com sentido,

Levantada pelos

Segura ¢ transfere objetos de uma mio para
outra,

Vira a cabega na diregfo de uma voz ou objeto
sonoro.

Senta-se sem apoio.

Arrasta-se ou engatinha,

estranhas,

a pessoas ili; e

Epoca Marcos do Idade (Meses) Idade (Anos)
da Con-
sulta

Desenvolvimento
(Resposta Esperada)

1]3456

Anda sozinha; raramente cai,
Combina pelo menos 2 palavras.
Tira qualquer pega do vestudrio.

18




Anexo 5 — Questionario recordatorio
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“Questionario recordatorio”
RECORDATORIO | | | |
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55. DEU LEITE DE PEITO (0) NAO (1) SIM ]
56. ATE QUANDO A CRIANCA RECEBEU LEITE DE Meses |___ |___|
PEITO Dias | | | |
Continua (0)
57. POR QUE DEIXOU DE DAR LEITE DE PEITO | I P |
58. ATE QUANDO DEU SO LEITE DE PEITO Meses |__ |_ |
Continua (0) Dias | | | |
59. QUANDO FOI INTRODUZIDO CHA, AGUA E/OU Meses |___ |___|
SUCO Dias | | | |
60. QUANDO FOI INTRODUZIDO OUTRO TIPO DE Meses |___ |___|
LEITE Dias | | | |
61. QUANDO FOI INTRODUZIDO O PRIMEIRO Meses |___ |___|
ALIMENTO NAO LIQUIDO (papinha, fruta, Dias | | | |
mingau, etc.)
Qual?
62. PESO DA CRIANCA AO NASCER (gramas) | | | | |
63. PESO DA CRIANCA AOS 6 MESES (gramas) | | | | |
64. COMPRIMENTO DA CRIANCA AO NASCER (cm) | P |
65. COMPRIMENTO DA CRIANCA AOS 6 MESES (cm) | I |

CONDIGCOES SOCIO-ECONOMICAS

64. RENDA FAMILIAR

65. OCUPACAO DA MAE

66. OCUPACAO DO PAI




Anexo 6 — Caderno diario
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Anexo 7 — Escolha dos modelos
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Modelo: Cox; fonte de informagdo: caderno didrio

MODELO COM TODAS AS VARIAVEIS

Iteration 0O: log
Iteration 1: log
Iteration 2: log
Iteration 3: log

Refining estimates
Iteration 0O: log
Cox regression —-

No. of subjects
No. of failures =
Time at risk =

Log likelihood =

_t |
_d | Haz

,,,,,,,,,,,,, +
sexo | ’
_Iparto_1 | 1
_Iparto_2 | ,
racag | 1
_Icidademg~1 | 1
_Icidademg~2 | ’
_Icescolma~1 | 1
_Icescolma~2 | 1
_Imaritalg_2 | 1
fumodurg | 1
cmorapai | ,
_Icbensgr_1 | 1

MODELO COM SEXO

Iteration O: log
Iteration 1: log
Iteration 2: log

Refining estimates
Iteration O: log
Cox regression —-
No. of subjects =
No. of failures
Time at risk =

Log likelihood =

MODELO COM TIPO DE

Iteration 0O: log
Iteration 1: log
Iteration 2: log
Iteration 3: log

Refining estimates
Iteration 0O: log
Cox regression —-

No. of subjects =

No. of failures =
Time at risk

Log likelihood =

1

’

likelihood = -1231,5684
likelihood = -1222,9722
likelihood = -1222,7589
likelihood = -1222,7586
likelihood = -1222,7586
Breslow method for ties
360
226
76797
-1222,7586
Ratio std. Err 4
9259365 , 1278752 -0,56
,283143 ,2473283 1,29
8522068 , 144533 -0,94
, 034325 ,149491 0,23
,016522 ,1868422 0,09
8502513 , 2056429 -0,67
, 463618 , 5314179 1,05
, 422859 , 5216563 0,96
, 767998 , 5578044 1,81
,611194 ;2997911 2,56
5666372 ;1992354 -1,62
,176431 ,1766076 1,08
likelihood = -1231,5684
likelihood = -1231,503
likelihood = -1231,503
likelihood = -1231,503
Breslow method for ties
360
226
76797
-1231,503
Ratio sStd. Err. 4
9529871 ,1269014 -0, 36
PARTO
likelihood = -1231,5684
likelihood = -1229,9424
likelihood = -1229,9337
likelihood = -1229,9337
likelihood = -1229,9337
Breslow method for ties
360
226
76797
-1229,9337
Ratio std. Err 4
,203373 , 2099579 1,06
8310714 , 1364403 -1,13

Number of obs = 360
LR chi2 (13) = 17,62
Prob > chi2 0,1725
P>z [95% Conf. Interval]
0,577 , 7063618 1,213767
0,196 , 8794358 1,872172
0,346 ,6111989 1,188249
0,815 , 7791712 1,373034
0,929 ,7090243 1,457378
0,502 , 5292668 1,365903
0,294 , 7184043 2,981853
0,336 , 6935693 2,919
0,071 , 9526366 3,281228
0,010 1,118836 2,320218
0,106 , 2844553 1,128746
0,279 , 8765624 1,578884
Number of obs = 360
LR chi2 (1) 0,13
Prob > chiz2 0,7176
P>z [95% Conf. Interval]
0,718 , 7340735 1,237185
Number of obs = 360
LR chi2(2) = 3,27
Prob > chiz2 0,1950
P>z [95% Conf. Interval]
0,289 , 8548445 1,693999
0,260 ,6024114 1,146525
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MODELO COM RAGA

log likelihood =
Iteration 1: log likelihood =
Iteration 2: log likelihood
Refining estimates:

Iteration 0O: log likelihood =
Cox regression —-

Iteration O:

-1231,5684
-1231,5614
-1231,5614

-1231,5614

Breslow method for ties

No. of subjects = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
Log likelihood = -1231,5614

_t

_d Haz. Ratio sStd. Err. 4

racag , 9840155 , 1339866 -0,12

MODELO COM IDADE DA MAE
Iteration 0O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1230,6482
Iteration 2: log likelihood = -1230,6399
Iteration 3: log likelihood = -1230,6399
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1230,6399
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360
No. of failures = 226
Time at risk 76797
Log likelihood = -1230,6399

_t

_d Haz. Ratio std. Err 4
_Icidademg~1 1,06042 , 1763535 0,35
_Icidademg~2 , 7622752 , 1736575 -1,19
MODELO COM ESCOLARIDADE DA MAE
Iteration O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1230,0799
Iteration 2: log likelihood = -1230,0228
Iteration 3: log likelihood = -1230,0226
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1230,0226
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
Log likelihood = -1230,0226

_t

_d Haz. Ratio std. Err 4
_Icescolma~1 1,709641 , 5971586 1,54
_Icescolma~2 1,743181 ,6021443 1,61

Number of obs = 360
LR chi2 (1) 0,01
Prob > chi2 = 0,9057
P>z [95% Conf. Interval]
0,906 , 7535286 1,285003
Number of obs = 360
LR chi2(2) = 1,86
Prob > chiz2 = 0,3951
P>z [95% Conf. Interval]
0,724 , 7654534 1,469053
0,233 , 4877481 1,191319
Number of obs = 360
LR chi2(2) = 3,09
Prob > chi2 0,2131
P>z [95% Conf. Interval]
0,125 , 8621639 3,39016
0,108 , 885754 3,430613

A varidvel ESCOLARIDADE DA MAE deve ser selecionada.



MODELO COM CONDIGAO MARITAL DA MAE

Iteration O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1231,2937
Iteration 2: log likelihood = -1231,2933
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1231,2933
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
LR chi2 (1) = 0,55
Log likelihood = -1231,2933 Prob > chi2 = 0,4582
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err. 4 P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
_Imaritalg_2 | 1,12884 ,1823032 0,75 0,453 , 8225588 1,549167
MODELO COM HABITO DE FUMAR DA MAE
Iteration O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1228, 7519
Iteration 2: log likelihood = -1228,6491
Iteration 3: log likelihood = -1228,649
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1228,649
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
LR chi2 (1) = 5,84
Log likelihood = -1228,649 Prob > chi2 = 0,0157
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
_Ifumodurg_1 | 1,556805 , 2717156 2,54 0,011 1,105785 2,191785
A varidvel HABITO DE FUMAR deve ser selecionada.
MODELO COM MORAR O PAI DA CRIANGA COM A MAE
Iteration O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1231,568
Iteration 2: log likelihood = -1231,568
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1231,568
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
LR chi2 (1) = 0,00
Log likelihood = -1231,568 Prob > chi2 = 0,9774
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err. Z P>z [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, e
cmorapai | 1,005004 ,1769399 0,03 0,977 , 711715 1,419153
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MODELO COM POSSE DE BENS

Iteration 0O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1230,7376
Iteration 2: log likelihood = -1230,7373
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1230, 7373
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
LR chi2 (1) = 1,66

Log likelihood = -1230,7373 Prob > chi2 = 0,1973

_t |

_d | Haz. Ratio Std. Err. 4 P>z [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
_Icbensgr_1 | 1,190612 ,1603209 1,30 0,195 , 9144339 1,550201

MODELO COM AS VARIAVEIS SELECIONADAS - ESCOLARIDADE DA MAE E HABITO DE FUMAR

Iteration O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1227,6362
Iteration 2: log likelihood = -1227,4877
Iteration 3: log likelihood = -1227,4876
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1227,4876
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
LR chi2 (3) = 8,16
Log likelihood = -1227,4876 Prob > chiz2 = 0,0428
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
,,,,,,,,,,,,, o
_Icescolma~1 | 1,621438 , 5680024 1,38 0,168 , 8160519 3,221683
_Icescolma~2 | 1,622756 , 5635895 1,39 0,163 , 8215383 3,205375
fumodurg | 1,511777 , 2655672 2,35 0,019 1,071423 2,133116
MODELO COM HABITO DE FUMAR
Iteration O: log likelihood = -1231,5684
Iteration 1: log likelihood = -1228, 7519
Iteration 2: log likelihood = -1228,6491
Iteration 3: log likelihood = -1228,649
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1228,649
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 226
Time at risk = 76797
LR chi2 (1) = 5,84
Log likelihood = -1228,649 Prob > chi2 = 0,0157
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err. 4 P>z [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, e
fumodurg | 1,556805 , 2717156 2,54 0,011 1,105785 2,191785
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O TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANGCAS, A PARTIR DOS DOIS MODELOS ANTERIORES, INDICA A

SATDA DA VARIAVEL ESCOLARIDADE DA MAE.

chi2 (2) = 2,32
Prob > chi2 = 0,3131

DESSA FORMA, O MODELO FINAL FOI O QUE CONTEM SOMENTE HABITO DE FUMAR DA MAE.



Modelo: complemento log-log; fonte de informacgdo: caderno didrio

MODELO COM TODAS AS VARIAVEIS

i.parto _Iparto_0-2 (naturally
i.cidademgl _Icidademgl_0-2 (naturally
i.cescolmatg _Icescolmat_0-2 (naturally
i.maritalg _Imaritalg_1-2 (naturally
i.cbensgr _Icbensgr_0-1 (naturally
Iteration O: log likelihood = -618, 76296
Iteration 1: log likelihood = -615,91883
Iteration 2: log likelihood = -615,91553
Iteration 3: log likelihood = -615,91553

Complementary log-log regression

Log likelihood = -615,91553

_Icidademg~1
_Icidademg~2
_Icescolma~1
_Icescolma~2
_Imaritalg_2

b4 Coef Std. Err
intl -4,096632 , 4754118
int2 -3,649701 , 4383328
int3 -2,774447 , 3936146
int4 -3,068349 ,4113169
int5 -1,543602 , 3664606

I

+

I

I

I

I

I

| -1,851692 ;3795491

int7 | -2,193583 , 4057435

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

sexo -,1033342 ,1368808
_Iparto_1 , 2578886 ,1936224
_Iparto_2 -,1374107 ,1698039

racag , 0257182 , 1449491

,0259236 , 1842609
-,1431811 , 2415463
,4017985 ;3624004
, 3731954 ;3656085
, 5918108 , 3185242
, 4554219 , 1844659
-,6297439 , 3541825
,2000892 , 1509637

fumodurg
cmorapai
Icbensgr_1

1,33

0,18
0,14
-0,59
1,11
1,02
1,86

coded;
coded;
coded;
coded;
coded;

_Iparto_0 omitted)
_Icidademgl_0 omitted)
_Icescolmat_0 omitted)
_Imaritalg_l omitted)
_Icbensgr_0 omitted)

MODELO COM SEXO

Iteration O:

log likelihood = -626,80656

Number of obs = 1953
Zero outcomes = 1727
Nonzero outcomes = 226
Wald chi2(19) = 814,96
Prob > chi2 = 0,0000
P>|z| [95% Conf. Intervall]
0,000 -5,028422 -3,164841
0,000 -4,508818 -2,790585
0,000 -3,545917 -2,002977
0,000 -3,874515 -2,262182
0,000 -2,261851 -,8253521
0,000 -2,595595 -1,10779
0,000 -2,988826 -1,39834
0,450 -,3716156 , 1649472
0,183 -,1216044 ,6373816
0,418 -,4702202 ;1953989
0,859 -,2583768 , 3098131
0,888 -,3352211 , 3870684
0,553 -,6166031 , 3302409
0,268 -,3084932 1,11209
0,307 -,3433841 1,089775
0,063 -,0324853 1,216107
0,014 ,0938755 , 8169684
0,075 -1,323929 ,064441
0,185 -,0957941 , 4959725
Number of obs = 1953
Zero outcomes = 1727
Nonzero outcomes = 226
Wald chi2(8) = 828,41
Prob > chiz2 = 0,0000
P>|z| [95% Conf. Intervall]
0,000 -4,173727 -2,909065
0,000 -3,62134 -2,578753
0,000 -2,601722 -1,874573
0,000 -2,979674 -2,107039
0,000 -1,28551 -,7818188
0,000 -1,687382 -1,029633
0,000 -2,13383 -1,272864
0,665 -,3194093 , 2038266

Iteration 1: log likelihood = -624,55677
Iteration 2: log likelihood = -624,55262
Iteration 3: log likelihood = -624,55262
Complementary log-log regression
Log likelihood = -624,55262
z | Coef std. Err b4
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3,541396 , 3226239 -10,98
int2 | -3,100047 ;2659711 -11,66
int3 | -2,238147 ,1855004 -12,07
int4 | -2,543357 ;222615 -11,42
int5 | -1,033664 ,1284949 -8,04
int6 | -1,358507 ,1677962 -8,10
int7 | -1,703347 ;2196382 -7,76
sexo | —,0577914 ,133481 -0,43
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MODELO COM TIPO DE PARTO

Iteration O: log likelihood = -625,50415
Iteration 1: log likelihood = -623,06839
Iteration 2: log likelihood = -623,06463
Iteration 3: log likelihood = -623,06463

Complementary log-log regression

Log likelihood = -623,06463

Number of obs
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =

Wald chi2(9)
Prob > chi2

—4,193019
-3,637673
-2,615435

-2,99337
-1,296902
-1,700151
-2,143934
—,1523141
—,4981702
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1953
1727
226

826,14
0,0000

-2,931853
-2,600067
-1,89654
-2,128739
-,807626
-1,053514
-1,28935
, 5333202
,1467593

Number of obs =
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =
Wald chi2(8) =
Prob > chiz2 =

-4,192325
-3,638944
-2,616985
-2,996172
-1,298266
-1,702409
-2,150257
~,2827858

1953
1727
226
828,55
0,0000

-2,934308
-2,605099
-1,90356
—2,134752
~,81289
-1,05942
-1,303938
,252217

z | Coef Std. Err b4
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3,562436 , 321732 -11,07
int2 | -3,11887 ;2647002 -11,78
int3 | -2,255987 ,1833948 -12,30
int4 | -2,561054 , 2205733 -11,61
int5 | -1,052264 , 1248175 -8,43
int6 | -1,376832 ,1649613 -8,35
int7 | -1,716642 ,21801 -7,87
_Iparto_1 | ,190503 ,1749099 1,09
_Iparto_2 | —-,1757055 ,1645259 -1,07
MODELO COM RAGA
Iteration O: log likelihood = -626,89311
Iteration 1: log likelihood = -624,64426
Iteration 2: log likelihood = -624,64011
Iteration 3: log likelihood = -624,64011
Complementary log-log regression
Log likelihood = -624,64011
z | Coef Std. Err b4
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3,563317 ,3209284 -11,10
int2 | -3,122022 ;2637409 -11,84
int3 | -2,260272 ,1819995 -12,42
int4 | -2,565462 ;2197541 -11,67
int5 | -1,055578 ,1238228 -8,52
int6 | -1,380914 ,1640308 -8,42
int7 | -1,727098 , 2159017 -8,00
racag | -,0152844 ,1364828 -0,11
MODELO COM IDADE DA MAE
Iteration O: log likelihood = -625,98904
Iteration 1: log likelihood = -623,68655
Iteration 2: log likelihood = -623,68248
Iteration 3: log likelihood = -623,68248
Complementary log-log regression
Log likelihood = -623,68248
z | Coef Std. Err b4
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3,555755 , 3193654 -11,13
int2 | -3,113789 ,2618052 -11,89
int3 |  -2,25253  ,1793844 -12,56
int4 | -2,556895 ,2176083 -11,75
int5 | -1,04536 ,1200676 -8, 71
int6 | -1,367548 ,1613235 -8,48
int7 | -1,708545 , 2137355 -7,99
_Icidademg~1 | ,067016 ,1667172 0,40
_Icidademg~2 | -, 272748 ,2281387 -1,20

Number of obs =
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =
Wald chi2(9) =
Prob > chi2 =

[95% Conf.

—4,181699
-3,626918
-2,604117

-2,9834
-1,280688
-1,683736
—2,127459
—,2597437
—,7198916

1953
1727
226
827,00
0,0000

Interval]

-2,92981
-2,60066
-1,900943
-2,130391
-,8100321
-1,05136
-1,289631
,3937757
,1743956



MODELO COM ESCOLARIDADE DA MAE

Iteration O: log likelihood = -625,39273
Iteration 1: log likelihood = -623,09003
Iteration 2: log likelihood = -623,08588
Iteration 3: log likelihood = -623,08588

Complementary log-log regression Number of obs = 1953

Zero outcomes = 1727

Nonzero outcomes = 226

Wald chi2(9) = 825,91

Log likelihood = -623,08588 Prob > chiz2 = 0,0000

z | Coef std. Err z P>z [95% Conf. Interval]

,,,,,,,,,,,,, o

intl | -4,097919 , 4574155 -8,96 0,000 -4,994437 -3,201401

int2 | -3,655624 ,4191015 -8,72 0,000 -4,477048 -2,8342

int3 | -2,792721 , 3727838 -7,49 0,000 -3,523364 -2,062078

int4 | -3,096127 , 3918683 -7,90 0,000 -3,864174 -2,328079

int5 | -1,582051 , 3453158 -4,58 0,000 -2,258858 -,9052445

int6 | -1,902503 , 3593481 -5,29 0,000 -2,606813 -1,198194

int7 | -2,248988 , 3856996 -5,83 0,000 -3,004945 -1,493031

_Icescolma~1 | , 5378555 , 3496178 1,54 0,124 -,1473828 1,223094

_Icescolma~2 | , 5592154 , 345735 1,62 0,106 -,1184128 1,236844

A varidvel ESCOLARIDADE DA MAE deve ser selecionada.

MODELO COM CONDIGAO MARITAL DA MAE

Iteration O: log likelihood = -626,65663
Iteration 1: log likelihood = -624,39813
Iteration 2: log likelihood = -624,39398
Iteration 3: log likelihood = -624,39398

Complementary log-log regression Number of obs = 1953

Zero outcomes = 1727

Nonzero outcomes = 226

Wald chi2(8) = 828,18

Log likelihood = -624,39398 Prob > chi2 = 0,0000

z | Coef std. Err z P>z [95% Conf. Interval]

,,,,,,,,,,,,, e

intl | -3,595365 , 3184778 -11,29 0,000 -4,21957 -2,97116

int2 | -3,153842 , 2609326 -12,009 0,000 -3,665261 -2,642423

int3 | -2,291832 ,1781032 -12,87 0,000 -2,640908 -1,942756

int4 | -2,596382 , 2163271 -12,00 0,000 -3,020376 -2,172389

int5 | -1,085738 ,1170678 -9,27 0,000 -1,315187 -,8562894

int6 | -1,409735 ,1582016 -8,91 0,000 -1,719804 -1,099665

int7 |  -1,754846 , 2111363 -8,31 0,000 -2,168665 -1,341026

_Imaritalg_2 | ,1163361 ,1619503 0,72 0,473 -,2010807 , 4337529

MODELO COM HABITO DE FUMAR DA MAE

Iteration 0O: log likelihood = -624,20787
Iteration 1: log likelihood = -621,70772
Iteration 2: log likelihood = -621,70397
Iteration 3: log likelihood = -621,70397

Complementary log-log regression Number of obs = 1953

Zero outcomes = 1727

Nonzero outcomes = 226

Wald chi2(8) = 824,38

Log likelihood = -621,70397 Prob > chi2 = 0,0000

z | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]

,,,,,,,,,,,,, e

intl | -3,652182 ,3185916 -11,46 0,000 -4,27661 -3,027754

int2 | -3,20756 ,2608947 -12,29 0,000 -3,718904 -2,696216

int3 | -2,336596 ,1772878 -13,18 0,000 -2,684074 -1,989118

int4 | -2,636525 , 2154507 -12,24 0,000 -3,058801 -2,21425

int5 | -1,123037 ,1153724 -9,73 0,000 -1,349163 -,8969117

int6 | -1,448251 , 1573743 -9,20 0,000 -1,756699 -1,139803

int7 | -1,799919  ,2111242 -8,53 0,000 -2,213715  -1,386123

fumodurg | , 445765 ,1751304 2,55 0,011 ,1025156 , 7890143

A varidvel HABITO DE FUMAR deve ser selecionada.



MODELO COM MORAR O PAI DA CRIANGA COM A MAE

Iteration O: log likelihood = -626,89798
Iteration 1: log likelihood = -624,65055
Iteration 2: log likelihood = -624,64639
Iteration 3: log likelihood = -624,64639

Complementary log-log regression

Log likelihood = -624,64639

z | Coef Std. Err b4
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3,569403 ,3178086 -11,23
int2 | -3,127999 , 2600931 -12,03
int3 | -2,266158 , 1768462 -12,81
int4 | -2,571371 , 2153985 -11,94
int5 | -1,061536 , 1157793 -9,17
int6 | -1,386987 , 1576325 -8,80
int7 | -1,733223 ,2108147 -8,22
cmorapai | -,0003533 , 1764757 -0,00

Number of obs
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =

Wald chi2(8)
Prob > chi2

—4,192297
-3,637772

-2,61277
-2,993544
-1,288459
-1,695941
—2,146413
-,3462393

75

1953
1727
226

828,56
0,0000

-2,94651
-2,618226
-1,919546
-2,149197
-,8346129
-1,078033
-1,320034

,3455327

MODELO COM POSSE DE BENS

Iteration O: log likelihood = -625,87363
Iteration 1: log likelihood = -623,60206
Iteration 2: log likelihood = -623,59789
Iteration 3: log likelihood = -623,59789

Complementary log-log regression

Log likelihood = -623,59789

z | Coef Std. Err b4
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3,653079 , 3220056 -11,34
int2 | -3,211677 ;2652527 -12,11
int3 | -2,34765 ,1839316 -12,76
int4 | -2,651859 , 2211162 -11,99
int5 | -1,140189 ,1254388 -9,09
int6 | -1,461794 , 1640154 -8,91
int7 | -1,809426 , 2160175 -8,38
_Icbensgr_1 | ;1965932 , 1349994 1,46

Number of obs =
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =

Wald chi2(8)

Prob > chiz2

~4,284199
-3,731562

-2,70815
-3,085239
-1,386045
-1,783258
-2,232812
-,0680008

1953
1727
226

826,95
0,0000

-3,02196
-2,691791
-1,987151
-2,21848
-,8943335
-1,14033
-1,38604
,4611871

A varidvel POSSE DE BENS deve ser selecionada.



MODELO COM AS VARIAVEIS SELECIONADAS - ESCOLARIDADE DA MAE, HABITO DE FUMAR E POSSE
DE BENS

Iteration O: log likelihood = -622,51522
Iteration 1: log likelihood = -619,96156
Iteration 2: log likelihood = -619,95782
Iteration 3: log likelihood = -619,95782

Complementary log-log regression Number of obs = 1953

Zero outcomes = 1727

Nonzero outcomes = 226

Wald chi2(11) = 821,51

Log likelihood = -619,95782 Prob > chi2 = 0,0000

z | Coef std. Err z P>z [95% Conf. Interval]

,,,,,,,,,,,,, e

intl | -4,115862 , 4576238 -8,99 0,000 -5,012788 -3,218936

int2 | -3,671124 , 4192995 -8, 76 0,000 -4,492936 -2,849312

int3 | -2,798192 , 3728669 -7,50 0,000 -3,528998 -2,067387

int4 | -3,096384 , 3918832 -7,90 0,000 -3,864461 -2,328307

int5 | -1,579211 , 3452992 -4,57 0,000 -2,255985 -,9024371

int6 | -1,897784 , 359301 -5,28 0,000 -2,602001 -1,193567

int7 |  -2,249237 , 3857162 -5,83 0,000 -3,005227 -1,493247

_Icescolma~1 | , 4468205 , 3525151 1,27 0,205 -,2440964 1,137737

_Icescolma~2 | ,4011505 , 3574412 1,12 0,262 -,2994215 1,101722

fumodurg | ,4108512 ,1763511 2,33 0,020 ,0652095 , 7564929

_Icbensgr_1 | ,1560069 , 1449432 1,08 0,282 -,1280765 , 4400904

MODELO COM ESCOLARIDADE DA MAE, HABITO DE FUMAR

Iteration O: log likelihood = -623,07639
Iteration 1: log likelihood = -620,53806
Iteration 2: log likelihood = -620,53431
Iteration 3: log likelihood = -620,53431

Complementary log-log regression Number of obs = 1953

Zero outcomes = 1727

Nonzero outcomes = 226

Wald chi2(10) = 822,36

Log likelihood = -620,53431 Prob > chi2 = 0,0000

z | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]

,,,,,,,,,,,,, o

intl | -4,113318 , 4575969 -8,99 0,000 -5,010191 -3,216444

int2 | -3,668193 ,4192628 -8, 75 0,000 -4,489933 -2,846453

int3 | -2,796869 , 3728463 -7,50 0,000 -3,527634 -2,066103

int4 | -3,095585 , 3918719 -7,90 0,000 -3,86364 -2,32753

int5 | -1,578731 , 3452878 -4,57 0,000 -2,255483 -,901979

int6 | -1,899645 , 359318 -5,29 0,000 -2,603895 -1,195395

int7 | -2,251012 , 3857328 -5,84 0,000 -3,007034 -1,494989

_Icescolma~1 | ,4836013 , 3506733 1,38 0,168 -,2037058 1,170908

_Icescolma~2 | , 487584 , 3475983 1,40 0,161 -,1936961 1,168864

fumodurg | ,4158454 ,1762243 2,36 0,018 ,0704522 , 7612386

O TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANGCAS, A PARTIR DOS DOIS MODELOS ANTERIORES (UM COM
ESCOLARIDADE DA MAE, HABITO DE FUMAR E POSSE DE BENS; E O OUTRO MODELO COM
ESCOLARIDADE DA MAE E HABITO DE FUMAR), INDICA A SAIDA DA VARIAVEL POSSE DE BENS.

chi2 (1) = 1,15
Prob > chi2 = 0,2829
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MODELO COM HABITO DE FUMAR

Iteration 0O: log likelihood = -624,20787
Iteration 1: log likelihood = -621,70772
Iteration 2: log likelihood = -621,70397
Iteration 3: log likelihood = -621,70397

Complementary log-log regression Number of obs = 1953

Zero outcomes = 1727

Nonzero outcomes = 226

Wald chi2(8) = 824,38

Log likelihood = -621,70397 Prob > chi2 = 0,0000

z | Coef std. Err z P>z [95% Conf. Interval]

,,,,,,,,,,,,, o

intl | -3,652182 ,3185916 -11,46 0,000 -4,27661 -3,027754

int2 | -3,20756 ,2608947 -12,29 0,000 -3,718904 -2,696216

int3 | -2,336596 ,1772878 -13,18 0,000 -2,684074 -1,989118

int4 | -2,636525 , 2154507 -12,24 0,000 -3,058801 -2,21425

int5 | -1,123037 ,1153724 -9,73 0,000 -1,349163 -,8969117

int6 | -1,448251 , 1573743 -9,20 0,000 -1,756699 -1,139803

int7 | -1,799919 , 2111242 -8,53 0,000 -2,213715 -1,386123

fumodurg | , 445765 ,1751304 2,55 0,011 ,1025156 , 7890143

O TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANGCAS, A PARTIR DOS DOIS MODELOS ANTERIORES (UM COM
ESCOLARIDADE DA MAE E HABITO DE FUMAR; E O OUTRO MODELO COM HABITO DE FUMAR), INDICA
A SAIDA DA VARIAVEL ESCOLARIDADE DA MAE.

chi2 (1) = 2,34
Prob > chi2 = 0,3105

DESSA FORMA, O MODELO FINAL E O QUE CONTEM SOMENTE HABITO DE FUMAR DA MAE.



Modelo: Cox; fonte de informacgdo: recordatério de 12 meses

MODELO COM TODAS AS VARIAVEIS

Iteration 0O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1273.5606
Iteration 2: log likelihood = -1273.2973
Iteration 3: log likelihood = -1273.2959
Iteration 4: log likelihood = -1273.2959
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1273.2959
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
Log likelihood = -1273.2959
_t |
_d | Haz. Ratio std. Err
,,,,,,,,,,,,, +
sexo | .8860258 .1192917 -0
_Iparto_1 | 1.192889 .2298785 0
_Iparto_2 | 1.00604 .1622979 0
racag | .951421 .1347212 -0
_Icidademg~1 | .9893397 .176091 -0
_Icidademg~2 | .8307634 .2023092 -0
_Icescolma~1 | 2.011883 .8127281
_Icescolma~2 | 1.851472 .7520614
_Imaritalg_2 | 1.659957 .5213905
fumodurg | 1.429787 .2614623 1.
cmorapai | .6088527 .2101938 -1.
_Icbensgr_1 | 1.135271 .1668093 0.
MODELO COM SEXO
Iteration 0O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1280.4348
Iteration 2: log likelihood = -1280.4348
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1280.4348

Cox regression —-

Breslow method for ties

No. of subjects = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
Log likelihood = -1280.4348
_t
_d Haz. Ratio std. Err
sexo .9337052 .1224438 -0.
MODELO COM TIPO DE PARTO
Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1280.1472
Iteration 2: log likelihood = -1280.1461
Iteration 3: log likelihood = -1280.1461
Refining estimates:
Iteration 0O: log likelihood = -1280.1461
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360
No. of failures = 233
Time at risk 75390
Log likelihood = -1280.1461
_t
_d Haz. Ratio std. Err
Iparto_1 1.153427 .2029597 0
Iparto_2 .966035 .1507995 -0

Number of obs = 360
LR chi2(12) = 14.55
Prob > chi2 = 0.2669
z P>|z| [95% Conf. Intervall]
90 0.369 .6805238 1.153585
92 0.360 .8176499 1.740335
04 0.970 . 7333251 1.380175
35 0.725 . 7208462 1.255749
06 0.952 .6979774 1.402328
76 0.446 .5154554 1.338948
73 0.084 .9114823 4.440761
52 0.129 .835145 4.104613
61 0.107 .896882 3.072261
96 0.051 .999111 2.046109
44 0.151 .3094942 1.197766
86 0.388 .8511961 1.514153
Number of obs = 360
LR chi2 (1) 0.27
Prob > chi2 = 0.6008
z P>|z| [95% Conf. Intervall]
52 0.601 72208 1.207353
Number of obs = 360
LR chi2(2) = 0.85
Prob > chi2 0.6533
z P>|z| [95% Conf. Intervall]
.81 0.417 .8169784 1.628431
.22 0.825 .7114085 1.311797
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MODELO COM RAGA

Iteration 0O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1280.4677
Iteration 2: log likelihood = -1280.4677
Refining estimates:

Iteration O: log likelihood = -1280.4677

Cox regression —-

Breslow method for ties

No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2 (1) = 0.21
Log likelihood = -1280.4677 Prob > chiz2 = 0.6483
_t |
_d | Haz. Ratio std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
racag | .9406012 .1265788 -0.46 0.649 .7225326 1.224485
MODELO COM IDADE DA MAE
Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1279.6045
Iteration 2: log likelihood = -1279.5933
Iteration 3: log likelihood = -1279.5933
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1279.5933
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk 75390
LR chi2(2) = 1.96
Log likelihood = -1279.5933 Prob > chiz2 0.3759
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err 4 P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
_Icidademg~1 | 1.001699 .1632297 0.01 0.992 .7278327 1.378615
_Icidademg~2 | .7359382 .1707269 -1.32 0.186 .4670625 1.159599
MODELO COM ESCOLARIDADE DA MAE
Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1278.0039
Iteration 2: log likelihood = -1277.8325
Iteration 3: log likelihood = -1277.8311
Iteration 4: log likelihood = -1277.8311
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1277.8311
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2(2) = 5.48
Log likelihood = -1277.8311 Prob > chiz2 = 0.0645
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err 4 P>z [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, e
_Icescolma~1 | 2.248308 .8795221 1.07 0.088 1.066612 4.839938
_Icescolma~2 | 2.12979 .8273998 1.15 0.092 .8946133 4.56057
A varidvel ESCOLARIDADE DA MAE deve ser selecionada.
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MODELO COM CONDIGAO MARITAL DA MAE

Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1280.1541
Iteration 2: log likelihood = -1280.1533
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1280.1533
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2 (1) = 0.84
Log likelihood = -1280.1533 Prob > chiz2 = 0.3603
_t |
_d | Haz. Ratio std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
_Imaritalg_2 | 1.155946 .1806946 0.93 0.354 .8509025 1.570345
MODELO COM HABITO DE FUMAR DA MAE
Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1278.4533
Iteration 2: log likelihood = -1278.4005
Iteration 3: log likelihood = -1278.4005
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1278.4005
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2 (1) = 4.34
Log likelihood = -1278.4005 Prob > chiz2 = 0.0372
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
fumodurg | 1.459445 .2539385 2.17 0.030 1.037723 2.052551
A varidvel HABITO DE FUMAR deve ser selecionada.
MODELO COM MORAR O PAI DA CRIANGA COM A MAE
Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1280.5266
Iteration 2: log likelihood = -1280.5265
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1280.5265
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2 (1) = 0.09
Log likelihood = -1280.5265 Prob > chiz2 = 0.7638
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err. Z P>z [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, e
cmorapai | 1.052357 1777246 0.30 0.763 .7558057 1.465265
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MODELO COM POSSE DE BENS

Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1280.0084
Iteration 2: log likelihood = -1280.0082
Refining estimates:
Iteration O: log likelihood = -1280.0082
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2 (1) = 1.13

Log likelihood = -1280.0082 Prob > chiz2 = 0.2884

_t |

_d | Haz. Ratio Std. Err. 4 P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, o
_Icbensgr_1 | 1.152266 .1531723 1.07 0.286 .8879759 1.495216

MODELO COM AS VARIAVEIS SELECIONADAS - ESCOLARIDADE DA MAE E HABITO DE FUMAR

Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1276.2152
Iteration 2: log likelihood = -1276.0045
Iteration 3: log likelihood = -1276.0033
Iteration 4: log likelihood = -1276.0033
Refining estimates:
Iteration 0O: log likelihood = -1276.0033
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2 (3) = 9.14
Log likelihood = -1276.0033 Prob > chiz2 = 0.0275
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
,,,,,,,,,,,,, o
_Icescolma~1 | 2.154242 .8444502 1.06 0.080 .9221447 4.64473
_Icescolma~2 | 2.005879 .7823896 0.98 0.094 .9038884 4.308384
fumodurg | 1.415257 .2476319 1.98 0.047 1.00438 1.994218
MODELO COM HABITO DE FUMAR
Iteration O: log likelihood = -1280.5717
Iteration 1: log likelihood = -1278.4533
Iteration 2: log likelihood = -1278.4005
Iteration 3: log likelihood = -1278.4005
Refining estimates:
Iteration 0O: log likelihood = -1278.4005
Cox regression —-- Breslow method for ties
No. of subjects = 360 Number of obs = 360
No. of failures = 233
Time at risk = 75390
LR chi2 (1) = 4.34
Log likelihood = -1278.4005 Prob > chiz2 = 0.0372
_t |
_d | Haz. Ratio Std. Err. Z P>|z| [95% Conf. Interval]
,,,,,,,,,,,,, e
fumodurg | 1.459445 .2539385 2.17 0.030 1.037723 2.052551
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O TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANGCAS, A PARTIR DOS DOIS MODELOS ANTERIORES, INDICA A

SATDA DA VARIAVEL ESCOLARIDADE DA MAE.

chi2 (2) = 4,79
Prob > chi2 = 0,0910

DESSA FORMA, O MODELO FINAL FOI O QUE CONTEM SOMENTE HABITO DE FUMAR DA MAE.



Modelo: complemento log-log; fonte de informagdo: recordatério de 12 meses

MODELO COM TODAS AS VARIAVEIS
Iteration 0O: log likelihood
Iteration 1: log likelihood
Iteration 2: log likelihood
Iteration 3:
Complementary log-log regress

Log likelihood = -641.33109

log likelihood =

= -643.
-641.
-641.
-641.

ion

.51435

.1348716
.1932203
1623617
.1425543
.1781842
.2443146
.4044555
.4066282
.3165276
.1844792

.348061

.1473323

47575
33537
33109
33109

Number of obs =

Zero outcomes

Nonzero outcomes =

Wald chi2(19)

Prob > chi2

4.475914
4.741843
3.692007
3.406853
2.642694
2.738217
4.348046
.3960534
.1755832
.2984403
.318419¢6
-.354405
.6942762
.0911854
.1701301
.0800143
.0157324
1.218619
.1660831

1879
1646
233

827.39
0.0000

.4563244
.4737243
.4298639
.4248166
.4114628
.4188643

-2.687155
-2.884878
-2.006972
-1.741603
-1.029789
-1.096299
-2.331831
.1326336
.5818265
.338006
.240383
.3440643
.2634196
1.494251
1.423823
1.160751
. 7388776
.1457551
.4114488

z | Coef S
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3.581534
int2 | -3.813361
int3 | -2.84949
int4 | -2.574228
int5 | -1.836242
int6 | -1.917258
int7 | -3.339939
sexo | -.1317099
_Iparto_1 | .2031216
_Iparto_2 | .0197828
racag | -.0390183
_Icidademg~1 | -.0051703
_Icidademg~2 | -.2154283
_Icescolma~1 | .7015329
_Icescolma~2 | .6268465
_Imaritalg_2 | .5403683
fumodurg | .377305
cmorapai | -.536432
_Icbensgr_1 | .1226829
MODELO COM SEXO
Iteration O: log likelihood
Iteration 1: log likelihood
Iteration 2: log likelihood
Iteration 3: log likelihood

Complementary log-log regress

Log likelihood = -649.02444
z | Coef S
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -2.824431
int2 | -3.061004
int3 | -2.104609
int4 | -1.839305
int5 | -1.117587
int6 | -1.213889
int7 | -2.641835
|

-.0773759

= -650.
= -649.
= -649.
-649.

ion

.1686626
.1378903
.1627075
.3398509
.1314102

80357
02923
02444
02444

Number of obs

Zero outcomes =
Nonzero outcomes =
Wald chi2(8) =
Prob > chi2 =

3.279503
3.581618
-2.45369
2.169877
1.387847
-1.53279
-3.30793
.3349351

1879
1646
233
840.18
0.0000

.2321839
.2656242
.1781062

-2.369359

-2.54039
-1.755527
-1.508732
-.8473269
-.8949879
-1.975739

.1801833
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MODELO COM TIPO DE PARTO

Iteration 0O: log likelihood = -650.50796
Iteration 1: log likelihood = -648.68255
Iteration 2: log likelihood = -648.67789
Iteration 3: log likelihood = -648.67789

Complementary log-log regression

Log likelihood = -648.67789

Number of obs

Zero outcomes =
Nonzero outcomes =
Wald chi2(9) =
Prob > chi2 =

[95% Conf.

-3.335866
-3.636473
-2.505717
-2.220833
-1.438497
-1.584673
-3.363204
-.1865013

-.343541

1879
1646
233
839.67
0.0000

Interval]

-2.428169
-2.5978
-1.812643
-1.566759
-.9072353
-.9555587
-2.03523
.5047578
.2695424

z | Coef std. Err
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -2.882017 .2315596 -12.
int2 | -3.117137 .2649724 -11.
int3 | -2.15918 .1768077 -12.
int4 | -1.893796 .1668586 -11.
int5 | -1.172866 .1355284 -8.
inté | -1.270116 .1604912 =7.
int7 | -2.699217 .3387752 =7.
_Iparto_1 | .1591283 .1763449 0.
_Iparto_2 | -.0369993 .1564017 -0.
MODELO COM RAGA
Iteration O: log likelihood = -650.86807
Iteration 1: log likelihood = -649.10165
Iteration 2: log likelihood = -649.09683
Iteration 3: log likelihood = -649.09683

Complementary log-log regression

Log likelihood = -649.09683

z | Coef Std. Err
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -2.838086 .2296417 -12.
int2 | -3.07484 .2633243 -11.
int3 | -2.118371 .1747132 -12.
int4 | -1.853679 .1646693 -11.
int5 | -1.131975 .1329562 -8.
int6 | -1.228071 .158721 -7.
int7 | -2.655831 .3380681 -7.
racag | -.0604956 .1348425 -0.

Number of obs =
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =
Wald chi2(8) =
Prob > chi2 =

-3.288176
-3.590946
-2.460803
-2.176424
-1.392565
-1.539159
-3.318432

-.324782

1879
1646
233
840.30
0.0000

-2.387997
-2.558734
-1.775939
-1.530933
-.8713856
-.9169838

-1.99323

.2037908

MODELO COM IDADE DA MAE

Iteration O: log likelihood = -649.83593
Iteration 1: log likelihood = -648.0381
Iteration 2: log likelihood = -648.03331
Iteration 3: log likelihood = -648.03331

Complementary log-log regression

Log likelihood = -648.03331

z | Coef Std. Err
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -2.830393 .227643 -12.
int2 | -3.066886 .2616331 -11.
int3 | -2.110756 .1718211 -12.
int4 | -1.845473 .1616488 -11.
int5 | -1.121192 .1300896 -8.
int6 | -1.213786 .1564348 -7.
int7 | -2.63828 .3367457 -7.
_Icidademg~1 | .0044791 .1632901 0.
_Icidademg~2 | -.3330578 .2322458 -1.

Number of obs =

Zero outcomes

Nonzero outcomes =

Wald chi2(9)

Prob > chi2

-3.276566
-3.579678
-2.447519
-2.162299
-1.376163
-1.520393
-3.298289
-.3155637
—.7882513

1879
1646
233

838.45
0.0000

-2.384221
-2.554095
-1.773993
-1.528647
-.8662214
-.9071796
-1.97827
.3245218
.1221357
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MODELO COM ESCOLARIDADE DA MAE

Iteration O: log likelihood = -648.19067
Iteration 1: log likelihood = -646.33832
Iteration 2: log likelihood = -646.33353
Iteration 3: log likelihood = -646.33353

Complementary log-log regression

Log likelihood = -646.33353

z | Coef Std. Err
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -3.629963 .4368437 -8.
int2 | -3.865932 .4553484 -8.
int3 | -2.908772 .4100108 -7.
int4 | -2.641989 .4051948 -6.
int5 | -1.913283 .3915391 -4.
int6 | -2.003156 .3988723 -5.
int7 | -3.428865 .4972847 -6.
_Icescolma~1 | .826654 .3914428 2.
_Icescolma~2 | . 7725684 .3887042 1.

MODELO COM CONDIQAO MARITAL

Iteration O: log likelihood = -650.54102
Iteration 1: log likelihood = -648.7569
Iteration 2: log likelihood = -648.75211
Iteration 3: log likelihood = -648.75211

Complementary log-log regression

Log likelihood = -648.75211
z | Coef Std. Err
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -2.89625 .2268343 -12.
int2 | -3.132384 .2609403 -12.
int3 | -2.175088 .1706925 -12.
int4 | -1.909944 .1604375 -11.
int5 | -1.187191 .1276225 -9.
int6 | -1.282941 .1533757 -8.
int7 | -2.711691 .3350854 -8.
|

MODELO COM HABITO DE FUMAR DA MAE

Iteration 0O: log likelihood = -648.81241
Iteration 1: log likelihood = -646.91456
Iteration 2: log likelihood = -646.90998
Iteration 3: log likelihood = -646.90998

Complementary log-log regression

Log likelihood = -646.90998

z | Coef Std. Err
,,,,,,,,,,,,, +
intl | -2.930249 .2264764 -12.
int2 | -3.163548 .2604661 -12.
int3 | -2.205242 .170009 -12.
int4 | -1.936499 .1593955 -12.
int5 | -1.207761 .1257502 -9.
int6 | -1.302138 .1518614 -8.
int7 | -2.734335 .3345565 -8.
fumodurg | .3895246 .174503 2.

.1500082 .1567015 0.

Number of obs
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =

Wald chi2(9)

Prob > chi2

[95% Conf.

486161
758399
712379
436156
680686
784932
403525

.0594403
.0107222

A varidvel ESCOLARIDADE DA MAE deve ser selecionada.

Number of obs
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =

Wald chi2(8)

Prob > chi2

-.1571211

Number of obs =
Zero outcomes =
Nonzero outcomes =

Wald chi2(8)

Prob > chi2

1879
1646
233
835.06
0.0000

Interval]

-4.
-4.
-3.
-3.
-2.
-2.
-4.

-2.773765
-2.973466
-2.105166
-1.847822
-1.14588
-1.221381
-2.454205
1.593868
1.534415

1879
1646
233
839.77
0.0000

.340837
.643818
.509639
.224396
.437327
.583552
.368446

-2.451663
-2.620951
-1.840537
-1.595492
-.937056
-.98233
-2.054936
.4571374

1879
1646
233
837.03
0.0000

.374135
.674052
.538454
.248908
.454227
.599781
.390054
.047505

-2.486364
-2.653044
-1.872031
-1.62409
-.9612955
-1.004495
-2.078616
. 7315442

A varidvel HABITO DE FUMAR deve ser selecionada.
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MODELO COM MORAR O PAI DA CRIANGA COM A MAE

Iteration 0O: log likelihood = -650.92441
Iteration 1: log likelihood = -649.15615
Iteration 2: log likelihood = -649.15134
Iteration 3: log likelihood = -649.15134

Complementary log-log regression Number of obs = 1879

Zero outcomes = 1646

Nonzero outcomes = 233

Wald chi2(8) = 840.39

Log likelihood = -649.15134 Prob > chiz2 = 0.0000

z | Coef. std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]

,,,,,,,,,,,,, e

intl | -2.871556 .2259205 -12.71 0.000 -3.314352 -2.42876

int2 | -3.107913 .2601467 -11.95 0.000 -3.617791 -2.598035

int3 | -2.151516 .169632 -12.68 0.000 -2.483989 -1.819044

int4 | -1.886823 .1594855 -11.83 0.000 -2.199409 -1.574237

int5 | -1.164769 .1265753 -9.20 0.000 -1.412852 -.9166859

int6 | -1.261534 1526917 -8.26 0.000 -1.560804 -.962264

int7 | -2.690672 .3348266 -8.04 0.000 -3.34692 -2.034424

cmorapai | .0519447 .1692649 0.31 0.759 -.2798084 .3836978

MODELO COM POSSE DE BENS

Iteration O: log likelihood = -650.43954
Iteration 1: log likelihood = -648.64548
Iteration 2: log likelihood = -648.64071
Iteration 3: log likelihood = -648.64071

Complementary log-log regression Number of obs = 1879

Zero outcomes = 1646

Nonzero outcomes = 233

Wald chi2(8) = 839.58

Log likelihood = -648.64071 Prob > chiz2 = 0.0000

z | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]

,,,,,,,,,,,,, e

intl | -2.920628 .2309511 -12.65 0.000 -3.373284 -2.467973

int2 | -3.15668 .2644894 -11.93 0.000 -3.675069 -2.63829

int3 | -2.199519 .1760296 -12.50 0.000 -2.544531 -1.854507

int4 | -1.933881 .1659197 -11.66 0.000 -2.259077 -1.608684

int5 | -1.211342 .1344404 -9.01 0.000 -1.47484 -.9478435

int6 | -1.307159 .1590148 -8.22 0.000 -1.618822 -.9954953

int7 | -2.735834 .3376775 -8.10 0.000 -3.39767 -2.073998

_Icbensgr_1 | .1412374 .1332185 1.06 0.289 -.1198661 .4023408

MODELO COM VARIAVEIS SELECIONADAS — ESCOLARIDADE DA MAE E HABITO DE FUMAR

Iteration O: log likelihood = -646.38896
Iteration 1: log likelihood = -644.41766
Iteration 2: log likelihood = -644.4131
Iteration 3: log likelihood = -644.4131
Complementary log-log regression Number of obs = 1879
Zero outcomes = 1646
Nonzero outcomes = 233
Wald chi2(10) = 832.25
Log likelihood = -644.4131 Prob > chiz2 = 0.0000
z | Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
,,,,,,,,,,,,, e
intl | -3.640414 .4369749 -8.33 0.000 -4.496869 -2.783959
int2 | -3.873587 .4554372 -8.51 0.000 -4.766228 -2.980947
int3 | -2.914927 .4100913 -7.11 0.000 -3.718691 -2.111163
int4 | -2.644742 .4052386 -6.53 0.000 -3.438995 -1.850489
int5 | -1.910092 .3915209 -4.88 0.000 -2.677459 -1.142725
int6 | -1.998083 .3988237 -5.01 0.000 -2.779763 -1.216403
int7 | -3.426818 .4972639 -6.89 0.000 -4.401437 -2.452199
_Icescolma~1 | . 7823366 .3922625 1.99 0.086 .0135163 1.551157
_Icescolma~2 | . 7113256 .3902607 1.82 0.098 -.0535714 1.476223
fumodurg | .3572137 .1754492 2.04 0.042 .0133395 .7010879
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MODELO COM HABITO DE FUMAR

Iteration O: log likelihood = -648.81241
Iteration 1: log likelihood = -646.91456
Iteration 2: log likelihood = -646.90998
Iteration 3: log likelihood = -646.90998

Complementary log-log regression Number of obs = 1879

Zero outcomes = 1646

Nonzero outcomes = 233

Wald chi2(8) = 837.03

Log likelihood = -646.90998 Prob > chi2 = 0.0000

z | Coef. std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]

,,,,,,,,,,,,, e

intl | -2.930249 .2264764 -12.94 0.000 -3.374135 -2.486364

int2 | -3.163548 .2604661 -12.15 0.000 -3.674052 -2.653044

int3 | -2.205242 .170009 -12.97 0.000 -2.538454 -1.872031

int4 | -1.936499 .1593955 -12.15 0.000 -2.248908 -1.62409

int5 | -1.207761 .1257502 -9.60 0.000 -1.454227 -.9612955

int6 | -1.302138 .1518614 -8.57 0.000 -1.599781 -1.004495

int7 | -2.734335 .3345565 -8.17 0.000 -3.390054 -2.078616

fumodurg | .3895246 .174503 2.23 0.026 .047505 .7315442

O TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANGCAS, A PARTIR DOS DOIS MODELOS ANTERIORES (UM COM
HABITO DE FUMAR E ESCOLARIDADE DA MAE E O OUTRO SOMENTE COM HABITO DE FUMAR), INDICA
A SAIDA DA VARIAVEL ESCOLARIDADE DA MAE.

chi2 (1) = 4,99
Prob > chi2 = 0,0823

DESSA FORMA, O MODELO FINAL FOI O QUE CONTEM SOMENTE HABITO DE FUMAR DA MAE.
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Anexo 8 — Programa no STATA para o modelo complemento log-log

e alteracoes no banco de dados
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Programa para preparar os dados para rodar o modelo complemento log-log.

*

* complemento log log
*

* abrir arquivo
use "C:\bancos\banco.dta", clear

* criar os intervalos a partir da informagdao registrada
gen interv = recode(peito, 15, 30, 60, 90, 180, 270, 360)

* criando-se os intervalos de 1 a 7 para replicar
gen interval = 1 if interv == 15

replace interval = 2 if interv == 30
replace interval = 3 if interv == 60
replace interval = 4 if interv == 90
replace interval = 5 if interv == 180
replace interval = 6 if interv == 270
replace interval = 7 if interv == 360

* utiliza-se a variavel interval para replicar os dados,
* segundo o numero de intervalos
expand interval

* criar a varidvel periodo que indica o numero total de intervalos
* para cada individuo

sort nbcri

by nbcri: gen periodo = _n

* criar a varidvel indicadora c. E preciso se considerar o individuo
* (nbcri) e o status (stapei).

)
gen ¢ = 0 if stapei==
replace ¢ = 0 if nbcri[_n]==nbScri[_n+l] & stapei==
replace ¢ = 1 if nbcri[_n]~=nbScri[_n+l] & stapei==
* criar o vetor “tau” (intl, ..., int7) do modelo

gen intl=1 if periodo==
replace intl=0 if periodo~=1
gen int2=1 if periodo==
replace int2=0 if periodo~=2
gen int3=1 if periodo==
replace int3=0 if periodo~=3
gen int4=1 if periodo==
replace int4=0 if periodo~=4
gen int5=1 if periodo==
replace int5=0 if periodo~=5
gen int6=1 if periodo==
replace int6=0 if periodo~=6
gen int7=1 if periodo==
replace int7=0 if periodo~=7

* o STATA possul o comando “cloglog” para essa regressao
cloglog ¢ intl int2 int3 int4 intb5 int6 int7, noconstant
* ou, por meio do comando glm (modelos lineares generalizados),
glm ¢ intl int2 int3 int4 int5 int6 int7, family(binomial)

link (cloglog) noconstant
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O Exemplo a seguir apresenta um fragmento do banco de dados apds executar

o programa no software STATA.

Exemplo. banco de dados ap6s o programa

id interval periodo ¢ int1 int2 int3 int4 int5 int6
55 1 1 1 1 0 0 0 0 0
64 2 1 0 1 0 0 0 0 0
64 2 2 1 0 1 0 0 0 0
21 3 1 0 1 0 0 0 0 0
21 3 2 0 0 1 0 0 0 0
21 3 3 1 0 0 1 0 0 0
2 4 1 0 1 0 0 0 0 0
2 4 2 0 0 1 0 0 0 0
2 4 3 0 0 0 1 0 0 0
2 4 4 0 0 0 0 1 0 0
7 5 1 0 1 0 0 0 0 0
7 5 2 0 0 1 0 0 0 0
7 5 3 0 0 0 1 0 0 0
7 5 4 0 0 0 0 1 0 0
7 5 5 1 0 0 0 0 1 0
1 6 1 0 0 0 0 0 0 0
1 6 2 0 0 1 0 0 0 0
1 6 3 0 0 0 1 0 0 0
1 6 4 0 0 0 0 1 0 0
1 6 5 0 0 0 0 0 1 0
1 6 6 0 0 0 0 0 0 1

A crianga 55 deixou o leite de peito (c=1) no intervalo 1.

A crianga 64 ndo deixou o leite de peito (c=0) no intervalo 1 (periodo=1) mas deixou
o leite de peito (c=1) no intervalo 2 (periodo=2).

A crianca 21 deixou o leite de peito (c=1) no intervalo 3 e ndo deixou (c=0) até o
intervalo 2 (periodo=2).

A crianga 2 deixou o leite de peito (c=1) no intervalo 4 e ndo deixou (c=0) até o
intervalo 3 (periodo=3).

A crianca 7 deixou o leite de peito (c=1) no intervalo 5 e ndo deixou (c=0) até o
intervalo 4 (periodo=4).

A crianga 1 ndo deixou o leite de peito (c=0) até o intervalo 6, quando houve censura
por terminar o seguimento.
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Anexo 9 — Parecer do Comité de Etica em Pesquisa da FSP - COEP



