UNIVERSIDADE ESTADUAL DE MARINGA
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA )
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM BIOESTATISTICA

EMERSON BARILI

MODELOS PARA ACOMODAR A
SOBREDISPERSAO E IDENTIFICAR
INDICES NUTRICIONAIS PARA POPULACAO
INDIGENA

Maringa - Parana
2015.



EMERSON BARILI

MODELOS PARA ACOMODAR A SOBREDISPERSAO E
IDENTIFICAR I'NDICENS NUTRICIONAIS PARA
POPULACAO INDIGENA

Dissertacao apresentada ao Programa de
Po6s-Graduacédo em Bioestatistica como
requesitopara Obtencao do Titulo de
Mestre emBioestatistica.

Orientadora: Prof 2Dra.Roséangela
GetiranaSantana.

Coorientadora: Prof.2 Dra.Taqueco
Teruya Uchimura.

Maringa - Parana
2015.



EMERSON BARILI

MODELOS PARA ACOMODAR A SOBREDISPERSAO E
IDENTIFICAR I'NDICENS NUTRICIONAIS PARA
POPULACAO INDIGENA

Dissertacao apresentada ao Programa de
P6s-Graduacgdo em Bioestatistica como
requesitopara Obtencao do Titulo de
Mestre emBioestatistica.

Orientadora: Prof 28Dra.Rosangela
GetiranaSantana.

Coorientadora: Prof.2DraTaqueco

Teruya Uchimura.

Trabalho aprovado.
Maringa - Parana, Setembro de 2015:

Profa. Dra. Rosangela Getirana Santana
Orientadora

Profa. Dra. Taqueco Teruya Uchimura
Coorientadora

Prof. Dr. Silvano César da Costa
Membro 2

Profa. Dra.lzolde Terezinha S. Previdelli
Membro 3

Maringa - Parana
2015.



Apresentacao

Sou matemaético, graduado pela Universidade Estadual de Maringa, (UEM) em 2007. Fui
professor nos Colégios Estadual Marcia Vaz Tostes de Abreu e Urbano Pedroni por 5
anos lecionando as disciplinas de Fisica e Matematica para alunos das séries do Ensino
Médio e professor colaborador do Departamento de Matematica da Universidade
Estadual de Maringa. Neste periodo me identifiguei com matemética aplicada
observando a forte necessidade de uma proposta de estudo que transmita ao aluno a
real importancia da Matematica e da Estatistica no mundo atual e resolvi fazer o
Mestrado em Bioestatistica para ampliar o conhecimento na area da estatistica podendo
contribuir nas pesquisas principalmente no ambito da saude.

Este estudo foi desenvolvido com duas propostas distintas com diferentes pretensdes,
apresentadas em dois projetos. O primeiro projeto sob a orientacdo da Professora Dra.
Roséngela Getirana Santana se refere a metodologia estatistica adotada para tratar da
sobredispersdo, fendbmeno presente em dados de contagem que pode acarretar em
ajustes de modelos imprecisos. Para investigar esta metodologia utilizou-se os dados da
pesquisa Avaliacdo da Suplementacdo com Quercetina sobre as células Imunorreativas
da Seretonina e Neurdnios Entéricos dos Segmentos Jejunal de ratos Diabéticos
induzidos por Estreptozootocina, coordenada pela Prof. Juliana Colombo do
Departamento de Farmécia da Universidade Estadual de Maringa.

O segundo projeto, mais envolvido com a esfera da saude, a pesquisa foi realizada em
dois estagios, ou seja, sendo a primeira parte dedicada para verificar as condi¢cdes
ambientais e socio-econémicas da comunidade indigena Kaingang do Ivai e a coleta
dos dados, e a segunda parte buscou-se identificar os indices antropométricos para
avaliar o estado nutricional desta populacdo indigena, através de uma estatistica que
ndo possui relacdo com a estatistica abordada no capitulo anterior. Este capitulo foi
orientado pela Professora Dra. Taqueco Teruya Uchimura. Minha participagdo neste
projeto se pontuou em todas as etapas, iniciando-se pelo planejamento das atividades a
serem desenvolvidas na Terra Indigena Kaingang, coleta dos dados antropométricos da
populagéo no local, registros dos dados e posteriormente a elaboracdo do banco destes
dados, realizagdo das analises para melhor apresentar os resultados e divulgar os

dados em revistas especializadas.
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“N&o consigo conceber um deus eu recompense e
puna as suas criaturas, nem que tenha uma
vontade do tipo que experimentamos em noés
mesmos. N&o consigo, nem quero conceber um
individuo que sobreviva a sua morte fisica; que as
almas fracas, por medo ou egoismo absurdo,
alimentem esses pensamentos. Eu me satisfaco
com o mistério da eternidade da vida e com o
vislumbre da maravilhosa estrutura do mundo real,
junto com o esforco diligente de compreender uma
parte, por menor que seja, da Razdo que se
manifesta na natureza”.

Albert Einstein

“Nao ha linguagem mais universal e mais simples,
mais livre de erros e de obscuridade, isto é, mais
digna de expressar as relacbes invariaveis das
coisas naturais [...] [A matematica] parece ser uma
faculdade da mente humana destinada a
suplementar a brevidade da vida e a imperfeicdo
dos sentidos.”

Joseph Fourier
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Projeto 1: Acomodando a sobredispersdo com formas
mais gerais para a funcdo de variancia

Resumo

Neste estudo a variavel resposta de interesse € a contagem que possui variancia
maior que a variancia da distribuicao de Poisson dos modelos lineares generalizados
sugerida, ou seja, os dados apresentaram sobredispersdo. Para acomodar esse
fendbmeno foi proposta uma funcédo de variancia que ndo possui distribuicdo de
probabilidade conhecida na familia exponencial, e nesse caso, utilizou-se 0 método
de quase-verossimilhanca, que estima o parametro de dispersédo pelo método dos
momentos que nao fornecem os erros-padrao das estimativas, portanto, os valores
destes erros foram obtidos usando o método de pseudo-verossimilhanca
considerando apenas a parte do efeito fixo, isto €, os erros-padrao das estimativas
ajustando os parametros da matriz de estrutura de covariancia R dos efeitos fixos.
Outra funcdo de variancia proposta é da distribuicdo de probabilidade Binomial
Negativa obtendo as estimativas dos parametros pelo método de maxima
verossimilhanca. A analise foi realizada usando as procedures GENMOD e GLIMMIX
do software SAS e o ajuste dos modelos foram avaliados pela analise de residuos e

por testes estatisticos como o teste F e o teste Qui-quadrado.

Palavras-chaves: Sobredispersdo, pseudo-verossimilnanca, funcdes de

variancia, modelos lineares generalizados, matriz de covariancia.
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Abstract

In this study the response variable of interest is the count which has a greater
variance than the Poisson distribution the variance of generalized linear models
suggested, that is, the data presented overdispersion. To accommodate this
phenomenon was proposed a variance function that has no known probability
distribution in the exponential family, and in this case, used the method of quasi-
likelihood estimating dispersion parameter by the method of moments that do not
provide the error-standard estimates, therefore, the values of these errors were
obtained using pseudo-likelihood method, considering only that part of the fixed end,
that is, standard errors of the estimate by adjusting the parameters of the structure R
covariance matrix of fixed effects. Another variance function proposed is negative
binomial probability distribution obtaining estimates of parameters by maximum
likelihood method. The analysis was performed using the procedures GENMOD and
GLIMMIX of SAS software and the adjustment of the models were evaluated by

statistical analysis of residues and tests such as the F-test and the chi-square test.

Keywords : Overdispersion, pseudo-likelihood, variance functions, generalized linear

models, covariance matrix.
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1. Introducéao

O modelo linear generalizado com componente aleatorio Poisson €
comumente utilizado para andlise de dados com variavel resposta obtida por
resultado de contagem. Nesta pesquisa a variancia nominal da variavel resposta &
maior que a predita pela distribuicdo de probabilidade assumida Poisson, e quando
isso ocorre diz-se que os dados apresentam sobredispersdo, que também pode ser
observada quando a deviance (D) € maior que os graus de liberdade (GL), isto €,
D/GL > 1 Hinde eDemétrio (1998).

Possiveis causas para a sobredispersao foram descritas por Hinde e Demétrio
(1998) como a variabilidade do material experimental, correlacdo entre individuos,
delineamento amostral por "cluster”, excessos de zero ou omissao de variaveis
preditoras. Na literatura, as causas desse fendmeno foram destacadas por varios
pesquisadores, entre eles Lester (2012) e Bonafede et al. (2014) que notaram que a
sobredispersdo foi proveniente das medidas serem repetidas Mohebbi, Wolfe e
Forbes (2014) observaram que a da sobredispersao foi devido a alta correlacao entre
as variaveis e Alam (2015),verificou que a sobredisperséo foi em virtude do excesso
de zeros. Nos modelos em que a sobredispersdo nao foi acomodada, 0s erros-
padrao geralmente sdo subestimados o que pode causar interpretacbes errbneas
dos parametros do preditor linear, tendo como consequéncia as tomadas de
decisdes incorretas.

Para acomodar a sobredisperséo varias metodologias foram propostas e, entre
elas, a apresentada por McCullagh e Nelder (1989) que propuseram o método de
assumir uma forma mais geral para a funcdo de variancia, possivelmente incluindo
parametros adicionais, enquanto Hinde e Demétrio (1998) sugerem modelos em dois
estagios, isto €, supondo que o proprio parametro basico tem alguma distribuicéo.
Lindén e Mantyniemi (2011) sugeriram uma parametrizacdo da distribuicdo Binomial
Negativa em que dois parametros sobredispersos sdo introduzidos permitindo a relacéo
guadratica entre a média e a variancia, Ridout, Hinde e Demétrio (2001), acomodou a
sobredispersdo gerada pelo excesso de zeros, utilizando a distribuicdo Binomial
Negativa Hurdle obtendo valores dos parametros ajustado pelo método de maxima

verossimilhanca. Por outro lado, Bonafede et al. (2014) acomodaram a sobredispersao
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pelo método de maxima verossimilhancga utilizando a distribuicdo Binomial Negativa.
Zhang et al. (2015) em estudo sobre o numero de agéo e reacdo da polimerase digital
acomodaram a sobredispersdo usando métodos de medidas repetidas de uma forma
nao paramétrica. Kassahun et al.(2014) apontaram que, em uma abordagem
hierarquica, a sobredispersdo pode ser acomodada por modelos Poisson com efeitos
aleatdrios seguindo distribuicio Gama. Hoef e Boveng (2007) adotaram duas funcdes
de variancia para estimar os parametros de dispersao.

Este estudo objetivou propor fungbes de varidncia com parédmetros de escala e
dispersdo para acomodar a sobredispersdo apresentada pelos dados, cuja variavel
resposta de interesse é o numero de neurdnios do intestino de ratos utilizados em um
experimento que investiga o efeito de flavonoides (grupo de substancias quimicas
presente em diversos vegetais que fazem parte da alimentacdo humana. Cebola e uva)
no tratamento de “diabetes mellitus”.

Dessa forma, para obter as estimativas dos parametros utilizou-se métodos como
0 de maxima verossimilhanca, método dos momentos, método de quasi-verossimilhanca
utilizados nos trabalhos de Wooldridge (2014) em modelos néo lineares e de Yu, Bai e
Ding (2015) que aplicaram este método em modelos mistos, e ainda optou-se pelo
método de estimagcdo pseudo-verossimilnanca apresentado por Besag (1974) que
definiu a técnica como o produto de distribuicdes condicionais para cada variavel dada
todas as outras. Para esse método utilizou-se a procedure GLIMMIX do software SAS
9.3. Ressaltando que os dados utilizados nesta pesquisa ndo possui efeito aleatério. O
método pseudo-verossimilhanca pode ser verificado nos trabalhos como de
Seemayer,Gruber e Sdding (2014) que utlizaram o método para separar pares de
variaveis correlacionadas, Qiu, Nordman e Vardeman (2014) que introduziram o método
de pseudo-verossimilhanca para tratar de dados incompletos, Varin, Reid e Firth (2011)
que demonstraram que as estimativas dos parametros sdo consistentes e
assintoticamente seguem distribuicbes normais. Chen, Hong e Shum (2007) que
mostraram que o método pseudo-verossimilhanca fornece estimativas imparciais, erros
padrdo bem estimados e intervalos de confianga com alta probabilidade de abrangéncia.

Um dos testes amplamente adotado para a selecdo de modelos € o teste da
razdo de verossimilhanca, utilizado para selecdo de modelos encaixados, isto €,
modelos em que um pode ser obtido a partir do outro impondo-se um conjunto de
restricbes lineares no vetor de parametros. Por outro lado, tem-se os modelos néao
encaixados, que sdo aqueles que ndo podem ser obtidos a partir de outro impondo

um conjunto de restricbes lineares do vetor de parametros. Além dos testes é
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também comum o uso de critérios para selecionar modelos comoo Critério de
Informacdo de Akaike (AIC) Bozdogan (1987) e o Critério de Informacéo Bayesiano
(BIC) Schwarz et al.(1978) que apresentam caracteristica semelhante ao AIC,
porém,é penalizado pelo nimero de parametros e pelo tamanho da amostra.
Apesar de serem comumente utilizados, € importante ter cautela quanto ao uso
destes critérios para modelos ndo encaixados, ou seja, ndo utiliza-los com muito
rigor, porém, podem contribuir com o processo de construcao do modelo. No entanto,
para os modelos concorrentes ndo encaixados é comum o uso do teste de Vuong (1989)
gque necessita das funcdes de log-verossimilhanca dos modelos. Neste estudoporém,
ndo se adotou este modelo, pois, ndo se pode obter a funcdo de log-verossimilhanca
quando néo se conhece a distribuigcao.

No contexto da analise de ajuste de modelos, verifica-se a analise de residuos,
testes estatisticos como o teste da razédo de verossimilhanca que segue a distribuicdo F-
Snedecor, realiza-se andalise do Tipo 3 que fornece os estimadores pelo método de
méxima verossimilhanca avaliando o contraste entre os modelos, identifica os outliers
gue podem afetar significativamente o modelo obtidos pelas estatisticas leverage,
distancia de Cook e DFITS.Nesta pesquisa o diagnostico foi obtido utilizando as

proceduresGENMOD e GLIMMIX do software SAS 9.3.

2. Metodologia

Neste estudo, os dados foram analisados tendo como variavel resposta Y a

contagem. Assim, utilizou-se a distribuicdo de probabilidade Poisson com esperanca
E(Y) = x4 e funcéo de variancia V(Y) = i, sendo as estimativas obtidas pelo método
de maxima verossimilhanca. Geralmente, o modelo Poisson ndo se ajusta bem aos
dados na presenca de sobredispersado, Desta forma, para acomodar esse fendbmeno

foram propostas as funcdes de variancia dada por

V)= &  V(Y)=puld+ku)
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sendo x a média, ¢ e k¥ os parametros de dispersdo. Nesta pesquisa a

componente sistematica é a mesma para todos os modelos que, segundo Demétrio

(2002) possui a forma de uma soma linear dada por
i = glw) = Zx;B; = xiB

Com i =1,...,n sendo n = (ny, Ny, ..., 1) o preditor linear, 9(-)a funcdo de

ligacdo que no casodo modelo Poisson, é a logaritmica: 9() = loe(u;). O vetor

r T
X = (Xia Xize - - Xip) representa as variaveis preditoras e B = (¥ Xz ... %) g
vetor dos pardmetros de regressdo, estimados pelo método de maxima
verossimilhanca.

No entanto, nos modelos lineares generalizados, a funcdo de variancia
V(Y) = ¢éu nao possui distribuicdo de probabilidade conhecida, com isso, adotou-se 0

método de quase-verossimilhancga, que considera o parametro de dispersdo ¢ como
uma constante, assim, este método ndo permite acomodar efeitos associados a este
parametro, porém influencia na demanda de outro método para obter o valor estimado
de ¢ (McCullagh & Nelder,1989). Portanto, o logaritmo da funcdo de quase-

verossimilhanca Q é definida como
y| ,U|
Qi y,)==Y. [ ooy du
i=1 '

em que ¥Y: é o valor de cada observacdo e H: representa a meédia. Utilizando esse
método com a fungdo de variancia V(¥) = ¢u | pode-se observar que o kernel do
logaritmo da func&o quase-verossimilhanca é igual a funcdo de log-verossimilhanca da
distribuicdo Poisson. Desta forma, os parametros de regressdo foram estimados pelo
método de méxima verossimilhanca e o valor estimado de ¢ foi obtido pelo método dos
momentos definido por

p- L 3 (M-A)

n- Pi= V(:[1|)
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sendo 4 a estimativa do valor esperado de Y . A eficiéncia do método de quase-
verossimilhanca € verificada pelo critério dedeviance, que para este método

denomina-se quase-deviance dada pela seguinte expresséao (PAULA, 2004)

D(y.2)=2¢{Q(v.y) - Q(a.y)}
=-2¢Q(4,y)

=—2¢iQ(ﬁi,yi)
—9 ZJ'V y|

que ndo depende de ¢ sendo Q(y,y) e Q(ﬁ,y) funcdes de quase-verossimilhanca
do modelo completo e do modelo em investigacdo, respectivamente. Embora néo

seja conhecida a distribuicdo nula para D(y,u) € comum compara-la com os

percentis da distribuicdo Xn-p, em gue (m—Pp) sdo os graus de liberdade (PAULA,
2004). Alem disso, possui a eficiéncia de comparar modelos com diferentes
preditores lineares ou funcdes de ligacao.

Usando procedure GENMOD obteve-se o valor do parametro de escala ¢ pelo
método dos momentos. Outra forma usada para obter a estimativa desse parametro foi
usar a técnica de estimacdo de maxima pseudo-verossimilhanca implementada na
procedure GLIMMIX do software SAS 9.3 verificada por Morel e Neerchal (2012), que
apresentaram resultados considerando apenas a matriz dos efeitos fixos. Dessa forma,
se 0 vetor de parametros ¥ da parte aleatériados modelos lineares generalizados
mistos é igual a zero e R (matriz de covariancia) é definida como R = @I | 0 modelo
se reduz a um modelo linear generalizado. Se uma distribuicdo de probabilidade
condicional contém o parametro de escala ¢ # 1, a variancia do método pseudo-

verossimilhanca é dada por
1 1
V(6*) = A"1A2R*A2A71
sendof’o vetor de parametros da covariancia com q-—1

-1
eIementos,Q]:[aga_@j e R'a matriz reparametrizada de R . para a
m Jpy
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parametrizacdo de R = @I  entdo 6" contém a razdo da componente da variancia e
o parametro ¢ e R* =1 . O parametro ¢ ¢é estimado pela equacéo
9=V (6 )-17/m

em que ™ ¢ a soma da frequéncia usada na andlise, r é o valor estimado de

r=p-(XV™*X)"XV™p emque P sdo valores estimados do pseudo modelo P= XB+e

(WOLFINGER; TOBIAS; SALL, 1994).

A outra funcdo que foi proposta para acomodar a sobredispersdo € a funcao
de variancia da distribuicdo Binomial Negativa, que estimou os parametros pelo
método de maxima verossimilhanca através da funcdo de log-verossimilhanca

parametrizada na procedure GENMOD conforme a funcéo

Ik Mlog{—‘}[ﬁj =y +w /x) 'Og[ r %j ' Io{r(ryi(v;v/wkl)/()j

K
W, W, i

sendo u a média, Wi 0 peso para cada observacao, que nesse estudow:i=1 e K

0 parametro de disperséo. Para essa parametrizagéo da fungéo log -verossimilhanca
expressa como os valores preditos da média e do vetor da variavel resposta, a

adequacao do modelo é analisada pelo critério de deviance definida por

D(y,u)= ZZn: ong(%j—@.,,%j 0g Y+Vl\(/i

i=1 ,Ll+7i
K

2.1 Selecao de Modelos

Dentre os critérios para a selecdo de modelos que se baseiam na funcéao de
maxima verossimilhanca utilizados em modelos encaixados, estdo o teste da razao
de verossimilhanca (TRV), critério de informacédo de Akaike (AIC), critério Bayesiano
de Schwarz (BIC). Se os modelos ndo sdo encaixados o teste da razdo de
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verossimilhanca ndo segue uma distribui(;Sw)(,f_p assintoticamente, o que geralmente

acontece no caso dos modelos encaixados. O teste da razdo de verossimilhanca
necessita da estimacdo do modelo restrito e do modelo sem restricdo. Considere ©
um espago paramétrico, e um vetor pertencente a © denotado por

6 =(00,0,...,0)

sendo 6 um vetor de parametros do modelo saturado e 80 vetor de parametros do

modelo restrito, sendo suas estimativas, obtidas pelo método de maxima
verossimilhanga L(G)eL(é) respectivamente e para H,verdadeiro tem-se o teste

dados por

LR= —2(Iog(L(9)) — Iog(L(é))) ,

que assintoticamente segue uma distribuicdo ¥* com (m —p) graus de liberdade.

Como a teoria € elaborada para modelos encaixados, ha alguma discordancia
sobre o uso do teste AIC para modelos ndo encaixados. Porém, alguns autores o
utiizam de uma forma ndo muito rigida, alegando que seu uso tem importante
contribuicdo para o processo de construgdo de modelos.

O Critério de Informacdo de Akaike (AIC) € uma forma de selecionar um
modelo a partir de um conjunto de modelos. Para amostras finitas deve-se atentar
ao usar este critério que as vezes se torna polarizado e pode falhar na escolha do

modelo. O critério € dado pela equagéo

AIC=-2 logL(y; i)+ 2p

i=1
O Critério de Informacdo Bayesiano (BIC), intimamente relacionado com o
critério de Akaike (AIC), é utilizado para selecionar modelos pertencentes a um
conjunto finito de modelos, baseando-se na funcdo de verossimilhanca. O critério
pode resolver este problema através de um termo penalizando o numero de

parametros do modelo dado por
BIC,, =2 (ﬁp) +log(n)

e tem como pressuposto a existéncia de um “modelo verdadeiro” entre os diversos
modelos sob selecdo. O modelo com o valor de BIC menor é considerado o de

melhor ajuste.
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7

Segundo Paula (2004) outro método para avaliar modelos é a analise
dedeviance que considera as fungbes de deviance D(y;y") e

8 EMBED Equation.DSMT4 888 dos modelos sob s e Hi, respectivamente, sendo

A° a estimativa de maxima verossimilhanca sob #e. Com isso, a estatistica da razdo

de verossimilhanca, considerando ¢ conhecido, é dada por
RV =¢[D(y:i’)~D(y:i)}

sendo que KV segue assintoticamente uma distribuicdo X sendo g os graus de
liberdade domodelo sob a hipétese Ho. De maneira equivalente pode-se utilizar a

estatistica F definida na procedure GENMOD como

F=—t_—0 )

sendo Do a deviance resultante do ajuste do modelo linear generalizado e D1 ¢é a
deviance do ajuste do submodelo, ¥ € a diferenca do nimero de parametros dos
dois modelos e @ é uma estimativa com base na deviance ou qui-quadrado de

Pearson dividido pelo grau de liberdade, cuja distribuicdo assintotica sobre a

hipotese nula € uma F.. Na procedure GLIMMIX a estatistica F dada por

_BL(LQL) LS

S (Xe)

(2)

sendo L a matriz para cada efeito que é utilizada para a construgdo da estatistica

F | a matriz Q depende do método de estimacdo, por exemplo em modelos lineares

generalizados misto Q:(XV(é)‘1X)‘ onde V(@) ¢ a variancia marginal da pseudo-

resposta.
A estatistica da equacao 2 possui uma vantagem em relacdo a estatistica de

equacao 1, pois, a equacao 2 nao depende do parametro de dispersao. A estatistica

da razdo de verossimilhanca, quando o parametro ¢ é desconhecido, a equagao (2)
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diferencia-se da equacédo (1) e segue uma distribuicdo F sob a hipdtese nula H,

considerando o numero de categorias que estao sendo testadas.

3. Resultados

Para avaliar a metodologia proposta neste estudo foram utilizados dados de
uma pesquisa com a finalidade de investigar a eficiéncia de flavondide no tratamento
de “diabetes mellitus”. A populacdo amostral foi constituida de 32 ratos, divididos em
quatro grupos denominados Controle, Diabetes, Flovondides e FLav/Diab e, cada
grupo foi subdividido em cinco classes por tamde areas categorizadas conforme as

medidas < 200 #m*, 201 a 300 #m*, 301 a 400 #m*, 401 a 500 #m’ e > 500 #m?,
Coletou-se 100 corpos celulares selecionados conforme as classes de cada rato,
extraidos do jejuno de ratos adultos (regido do intestino delgado) transferidos para o
local de temperatura e iluminagcdo controlada, sendo disponibilizados para o
experimento apos 90 dias de idade, onde o periodo experimental obteve 120 dias de
duracdo. Nesta pesquisa a variavel resposta de interesse € o nimero de neurbnios
que foram distribuidos nas classes.

Todos os procedimentos com animais foram aprovados e realizados em
conformidade com os principios éticos da Sociedade Brasileira de Ciéncia em
Animais de Laboratério (SBCAL) e aprovado pelo Comité de Etica em
Experimentacdo Animal da Universidade Estadual de Maringa (Parecer: 053/2009).

A Figura 1 apresenta a comportamento do numero médio de neurdnios e
erros-padréo para cada combinacdo dos niveis de fatores em estudo. Observou-se
gue, a medida que o valor da média das classes decresceram nao ocorreu uma
reducdo proporcional para a variancia, implicando assim na sobredispersdo. Notou-
se que independente dos grupos a maior concentracdo de neurbnios se
apresentaram pertinentes as duas classes com menores areas, e as curvas que

representam a distribuicdo dos neurdnios foram aproximadamente iguais.
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Figura 1 - Médias e erros-padrdo do numero de neurdnios por grupos e classes

Os modelos concorrentes possuem a mesma componente sistematica escrita como
My =109(y )= By +a; +y; +(ay),

sendo Pe o intercepto, @ os efeitos dos grupos sendo i o controle, diabetes,
flavondide e fla/diab e ¥i os efeitos das classes sendo / = < 200#m? 200 |---- 300
pm? 300 |---- 400 um* 400 |---- 500 #m?* | > 500 #m* e (@Y)ij o efeito devido a

interacdo, em que ¥ é o efeito do ¥ -ésimo rato com ¥ = 1...., 32  Para obter as

estimativas dos efeitos utilizou-se como “baseline” para o fator classe a categoria

200 |---- 300 #m?* e para o fator grupo a categoria Controle.

Na Tabela 1 observa-se os valores das estimativas, que sao iguais para os
trés modelos com seus respectivos erros-padrao. Nota-se que os modelos utilizados
para acomodar a sobredispersao apresentaram erros-padrdo maiores que o modelo
Poisson, isto €, a presenca da sobredispersdo acarreta em erros-padrao

subestimados.

Tabela 1 - Estimativas, Erros-Padrao e P-valores para os trés modelos

Erros-padréo

Trat./Classe Estimativa | poisson Quase- Binomial
Poisson Negativo
Intercepto 3,7612 0,0539 0,0985 0,1324
Tratamento Flav -0,1435 0,0791 0,2076 0,1885
Tratamento Diab. -01041 0,0783 0,1431 0,1882




Tratamento Flav/Diab 0,0723 0,0841 0,1446 0,2030
Classe <200 -0,0537 0,0773 0,2846 0,1877
Classe 301-400 -1,2355 0,1136 0,3784 0,2054
Classe 401-500 -2,6218 0,2071 0,9188 0,2687
Classe > 500 -4,4543 0,5029 0,1412 0,5312
Trat./Classe Flav <200 0,2031 0,1105 0,0000 0,2660
Trat./Classe Diab. <200 0,1010 0,1108 0,2287 0,2661
Trat./Classe Flav/Diab <200 -0,2284 0,1252 0,2020 0,2898
Trat./Classe Flav 301-400 0,4059 0,1548 0,5115 0,2872
Trat./Classe Diab. 301-400 0,3111 0,1558 0,2929 0,2878
Trat./Classe Flav/Diab 301-400 0,5084 0,1603 0,2828 0,3066
Trat./Classe Flav 401-500 0,0157 0,3028 1,1072 0,3876
Trat./Classe Diab. 401-500 0,3192 0,2800 0,4905 0,3700
Trat./Classe Flav/Diab 401-500 0,8300 0,2685 0,5533 0,3747
Trat./Classe Flav > 500 -0,5496 0,8696 0,2024 0,9027
Trat./Classe Diab. > 500 0,9150 0,6060 1,0049 0,6525
Trat./Classe Flav/Diab > 500 2,0648 0,5500 1,5888 0,6090
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A qualidade do ajuste do modelo Poisson foi verificada pelos critérios scale

bem aos dados de contagem com sobredisperséao.

Tabela 2 - Critério de informacéo de ajuste modelo de Poisson (proc GENMOD)

Critérios Poisson

g.l. Valor Valor/g.l.
Deviance 130 462,21 3,55
ScaleDeviance 130 462,21 3,55
Pearson X? 130 433,92 3,33
Scale Pearson X? 130 433,92 3,33

Deviance e scale Pearson com valores 462.21 e 433.92 respectivamente e 0s graus
de liberdade iguais a 130, apresentados na Tabela 2. A razdo dessas scale pelos
graus de liberdade foram maiores que 1. Com isso, verificou-se que a scale

Deviance ndo segue uma distribuicdo ¥?, ou seja, 0 modelo Poisson n&o se ajustou

Na Tabela 3 através dos critérios descaleDeviance escale Pearson observou-

Tabela 3 - Critério de informacao de ajuste modelos Quase-Poisson e Binomial Negativa

valores estdo mais proximo de 1.

Critérios

Quase-Poisson

Binomial Negativa

se que houve evidéncias para obter modelos com melhores ajustes ao acomodar a
sobredisperséo, pois, os valores dos critérios foram menores para 0os modelos

Quase-Poisson e Binomial Negativo em relagcdo ao modelo Poisson, ou seja, 0s
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g.l Valor Valor/g.l. g.l Valor Valor/g.l.
Deviance 13 462,21 3,55 130 210,20 1,61
Escala Deviance 130 138,47 1,06 130 210,20 1,61
Pearson X* 130 433,92 3,33 130 186,57 1,43
Escala Pearson X2 130 130 1,00 130 186,57 1,43

A Figura 2 apresenta os pontos influentes obtidos através da medida da
Distancia de Cook quando a variavel de interesse segue distribuicdo de
probabilidade de Poisson, sendo que as observacfes com grandes distancias de
Cook podem exercer um efeito substancial sobre o valor ajustado e,
consequentemente o modelo de regressdo. Neste andlise as observagfes 4, 69 e

150 foram identificadas como pontos influentes.

69

0.10
|

Disténcia de Cook

000

T T
a 50 100 150
Observacties

Figura 2 - Distancia de Cook

A normalidade dos residuos foi avaliada pelos graficos de envelopes
apresentado na Figura 3 Para o modelo Poisson verificou-se que os valores
residuais excederam as curvas que representam os limites dos valores inferiores e
superiores toleraveis, mostrando que os residuos ndo seguem a distribuicdo normal.

De outra forma, para os modelos Quase-Poisson e Binomial Negativo os valores

residuais seguem aproximadamente uma distribuicdo normal.
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Figura 3 - Envelopes dos trés modelos

Pode-se observar os resultados das analises do Tipo 3 na Tabela 4
apresentando valores aproximadamente semelhantes para os parametros de escala
e dispersdo das fungbes de varidncia propostas. Para as variaveis preditoras
verificou-se que a variavel tratamento nao foi significativa quando realizou-se o0s
calculos pela proceduresGENMOD. Por outro lado, a variavel tornou-se significativa
quando a analise foi executada pela procedures GLIMMIX. Esta divergéncia dos
valores esta relacionada com a maneira que as procedures abordam as variaveis

preditoras.

Tabela 4 - Analise do Tipo Il de efeitos fixos.

GENMOD GLIMMIX
V(Y) = ¢u V(Y) = pu(1 +xu) V(Y) = ¢u v(Y) = u(l +x)
Test F  P-Valor Xz P-Valor | TestF P-Valor | TestF P-Valor
Classe 58,15 <0,0001 | 142,80 <0,0001 | 78,61 <0,0001 | 131,21 <0,0001
Tratamento 0,36 0,7847 0,62 0,8910 3,562 0,0170 7,10 0,0002
Class/Trat. 1,96 0,0330 37,16 0,0002 1,81 0,0527 2,83 0,0018
E::I.EE'?II ::-:D 1171 ::4 2270 E:U,id.:ll-
¢ K ¢ K

Para avaliar as funcdes de variancia que melhor acomodou a sobredisperséao,
utilizou-se os critérios de AIC e BIC, porém, nao tendo muito rigor quanto aos
resultados apresentados na Tabela 5 que apresentou a funcédo de variancia da

distribuicdo Binomial Negativa acomodando melhor a sobredisperséo.

Tabela 5 - Critérios para avaliagao dos modelos

Poisson  Q-Poisson Bin. Negativa
AIC | 1069,77 1069,77 966,15
BIC | 1129,99 1129,99 1029,38
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4. Discussao

Através dos critérios scale Deviance e scale Pearson constatou-se a presenca
de sobredispersao, pois, foram obtidos valores de 3.55 e 3.33 respectivamente,
engquanto no caso da distribuicdo de probabilidade Poisson deveriam aproximar-se
de 1, Tabela 2. Por outro lado na Tabela 3 verificou-se valores menores para as
scales em relacdo aos valores apresentados pelo modelo Poisson,
acarretandoeficiéncia nas estimativas dos parametros de escala e dispersdo das
funcdes de variancia propostas.

Pontos influentes foram identificados utilizando a distancia de Cook, que
segundo Baltazar (2015) a eliminacdo de observacdes que geram preocupacdes €
fundamentada na possibilidade de que, ao retirar uma determinada observagéao e
analisar sua influéncia nas estimativas, pode ocorrer da observacdo que esteja
influenciando os valores das estimativas esteja sendo induzida por outras
observacbes que nao foram identificadas. Estes pontos devem ser avaliados com
cautela antes de conhecidos como valores atipicos. Nesta analise 0s pontos
identificados foram 4, 69 e 150, exerceram um peso desproporcional nas estimativas
dos parametros do modelo. Os pontos foram mantidos, ou seja, para 0S
pesquisadores todas as informacdes bioldgicas dos animais sdo importantes, pois,
neste tipo de pesquisa retirar observagdes pode acarretar em resultados imprecisos.

A Figura 2 é dividida em trés graficos, na primeira observou-se que existem
evidéncias que o modelo de Poisson ndo se adequou bem aos dados, isto é, a
presenca da sobredispersdo foi um problema para o ajuste deste modelo. Nas
outras duas partes percebeu-se a normalidade nos residuos, ou seja, com a
acomodacdo da sobredispersdo utilizando as funcbes de variancia obteve-se
modelos com melhores ajustes. Portanto, para esta pesquisa verificou-se que 0s
modelos ndo foram tendenciosos obtendo as estimativas dos parametros de
regressao iguais, logo, ndo faz sentido verificar a distancia dos valores observados
com os valores preditos.

Na Tabela 4 foram apresentados resultados, obtidos através da procedure
GENMOD e procedure GLIMMIX do software SAS 9. 3, das andlises do Tipo 3para as
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fungbes de varidancia em estudo, onde os valores estimados dos parametros de
dispersdo das procedures sdo proximos. Para testar a presenca da sobredispersao,
verificou-se a hipétese nula Ho:® =1 para a funcdo de variancia V(Y) =¢u e a
hipotese nula Ho: k=0 para funcao de variancia
V(V) =p(1+xu) Assim, pelo teste da razdo de verossimilhanca rejeitou-se a hipotese

Ho:¢ =1 obtendo o P < 0,0001 ¢ pelo teste de Wald também rejeitou-se a hipotese
He: k=0 onde o intervalo de confianca para o pardmetro de dispersdo foi
(0.0730;0.1879), isto é, de fato os dados apresentaram sobredispersao.

Para estimar os pardmetros de regressao estas procedures utilizaram 0s mesmos
métodos, porém, ndo calcularam a estatistica F pela mesma expressdo. Diante disso,
observou-se conforme Tabela 4 uma alteragdo significativa para o p-valor na variavel
aleatoria tratamento independente da funcdo de variancia utilizada. Isto é, a analise
realizada pela procedure GENMOD o p-valor aponta que o variavel aleatério tratamento
nao é eficiente para tratar de "diabetes mellitus” considerando o nivel de significancia de
5%, ou seja, ndo rejeitou-se a hipdtese nula. Enquanto, para a procedure GLIMMIX a
variavel tratamento ésignificativa para o nivel de 5% de significAncia, o que foi
importante para o pesquisador. Esta divergéncia é consequéncia da forma com que as
procedures abordamesta variavel, isto €, o teste F na procedure GENMOD néo leva em
consideracdo a categorizacdo da variavel, ao passo que, a andlise realizada
pelaprocedure GLIMMIX considera-se a variavel aleatoria tratamento como categorica.

Através do diagnéstico foi possivel observar que os modelos Quase-Poisson e
Binomial Negativo adequaram-se melhor aos dados que o modelo de Poisson. No
entanto, ndo se evidenciou o modelo com melhor ajuste, pois, o teste de Vuong comum
para modelos ndo encaixados ndo foi utilizado, assim como, os Critérios de AIC e BIC
sdo contestados quando usados para modelos que ndo sdo encaixados. Portanto, na
sequénciadeste estudo recomendou-se utilizar Critérios mais eficientes que o de
Deviance, propondo outras fun¢gdes de variancia e realizar a analise considerando os

efeitos aleatorios.

5. Apéndice:

Programa em SAS para a andlise estatistica dot®foje

proc gennod data =hucl plots =all

class classe (  ref ='200-300" ) tratamento( ref ='controle’ )/ param=ref;
model freghuc= classe tratamento classe*tratamento / dist =pois typel type3
diagnostics  ;

output out =poisll pred =predpoisl reschi =resl resdev =resd;
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run;

proc gennod data =hucl plots =all ;

class classe( ref ='200-300" ) tratamento( ref ='controle’ )/  param=ref;

model freghuc= classe tratamento classe*tratamento / dist =Poi pscale typel type3
diagnostics

output out =gqgpois pred =predgpois  xbeta =netapoil stdxbeta =stdnetapoil reschi =res;
run;

proc gennod data =qqpois;

class classe (  ref ='200-300" ) tratamento( ref ='controle’ )/ param=ref;

model freghuc= classe tratamento classe*tratamento / dist =nb pscale typel type3 ;
output out =gpoisl pred =predpoisl xbeta =netapoi stdxbeta =stdnetapoi reschi =resl,;
run;

proc glinmm x data =hucl;

class classe tratamento;

_variance_=_phi_* mu_;

model freghuc = classe tratamento classe*tratamento/ s link =log;
run;

proc glinm x data =hucl ;
class classe tratamento;

_variance_=_mu_ + _phi_* mu_** 2;
model freghuc = classe tratamento classe*tratamento/ link =log;
run;
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Projeto2: Indicadores de referéncia para a avaliacdo nutricional especificos

para a populagéo Indigena Kaingang-Brasil, 2014.

Resumo

O estudo objetivou identificar o perfil de saude e propor indicadores do estado
nutricional antropométrico da Comunidade Indigena do Ivai. A avaliacdo
antropométrica foi realizadaestratificando a populacdo em faixas etarias de 0 a<5
anos,>= 5 a <10 anos, >=10 a <20 anos, >=20 anos a <60 anos e maiores de 60
segundo indices do SISVAN/OMS. Verificou-se a eficiéncia dos indices na
identificagcdo da obesidade através de uma andlise de regressdo e em seguida
utilizou-se as curvas de sensibilidade e especificidade denominada TG-ROC, com
propésito de obter o ponto de corte com melhor desempenho. A populagdo amostral
foi constituida de 631 pessoas, sendo 37,40% do sexo masculino e 62,60% do sexo
feminino. Os indices escore-z e percentil apresentaram-se fidedignospara quase
todas as relacdes de medidas nas faixas etarias. Para a faixa etaria de 0 a < 5 anos
a relacdo entre Peso/Alturando se apresentou fidedigna, resultadoscongruentes nas

faixas etarias de 2 5 a < 10 anos e 2 10 a < 20 anos sendo as medidas do IMC
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confirmadas pelo p-valor=0.0458; 0,0356; 0,0260 com nivel de 95% de confianca.
Ressalta-se que para as faixas etarias 220 a< 60 anos e = 60 anos nao existem a
diferenciacdo pelo escore-z e percentil. Os indices de Peso/ldade e Altura/ldade,
independente da faixa etaria, apresentaram-se adequados e para o0s outros indices a
populacdo passou (observou-se alta prevaléncia de sobrepeso e obesidade) a
apresentar sobrepeso e ser obesa. A analise pelo teste do qui-quadrado de Pearson,
evidenciou associacdo em quase todas as faixas etarias nos dois métodos de
classificacdo. A Razdo de Verossimilhanca, para os indices P/l (z), P/IA(P), IMC(z) e
IMC(P) na faixa etaria de 0 a < 5 anos de 3,40; 1,08;1,08 e 1,5 respectivamente,
indicouum aumento da chance do individuo ser obeso confirmado pela acuracia
acima de 0,740. Para as criangas = 5 a < 10 anos os indices de P/l(z) ; P/l (P), a
Razé&o de Verossimilhanga negativa sugeriu que o baixo peso esta aumentado com
ocorréncia de falsos positivos. Apesar de obter alguns indices com eficiéncia no
desempenho para a classificacdo da obesidade confirmada pelos testes de
diagnosticos e de associagcdo é necessario ampliar a amostra populacional

associados com testes mais robustos.

Palavras-chave: Avaliacéo Nutricional, Obesidade, Antropometria, indios Kaingang.
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Abstract:

The study aimed to identify the health profile and propose indicators of the
anthropometric nutritional status of the Indigenous Community of Ivai. The
anthropometric assessment was performed stratifying the population into age groups
second indexes SISVAN / WHO. It has been found the efficiency of identification
indexes of obesity through a regression analysis and then we used the sensitivity and
TG-ROC curves specificity for obtaining the cutoff point with better performance. The
population consisted of 631 people, with 37.40% males and 62.60% females. The z-
score and percentile indexes were presented reliable for almost all relations
measures in the age groups. For age from 0 to <5 years the relationship between
weight / height did not appear reliable, consistent results for 2 5 to <10 and = 10 to
<20 being the BMI measures confirmed by the p-value= 0.0458; 0.0356; 0.0260. For
those aged = 20 to <60 and = 60 no differentiation by z-score and percentile. Rates
of Weight / Age and height / age, regardless of age, had to be appropriate and others
indexes the population was classified as overweight and obese. The analysis by
Pearson's chi-square, showed association in almost all age groups in both
classification methods. The Likelihood Ratio for the indices W / A (z), P / A (P), BMI
(z) and BMI (P) in the age group 0 to <5 years of 3.40; 1.08; 1.08 and 1.5
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respectively, indicated an increased chance of being obese individual confirmed by
the accuracy above 0.740. For children =2 5 to <10 years, rates of W / A (z); P / |
(P),negative likelihood ratio suggests that low birth weight is increased with false
positives. While getting some indexes with efficient performance for obesity
classification confirmed by diagnostic and association tests is necessary to expand

the sample population associated with more robust testing.

Key words :Nutritional Assessment, obesity, anthropometry, Kaingang Indians.

1. Introducéao

Atualmente o perfil de saude dos povos indigenas é influenciado pela
introducdo de novas doencas e pela delimitacdo arbitraria de territorios,
dificultandodesta forma a utilizacdo do solo para subsisténcia. Acrescentam-se
também as perseguicdes e mortes que ocorreram indiscriminadamente, atingindo
muitas vezes populagdes inteiras (SANTOS e COIMBRA JR., 2003). Outrossim, a
saude indigena é caracterizada pela elevada prevaléncia de doencas infecto-
parasitarias e desnutricdo, principalmente na infancia, além de enfrentar desafios da
nova agenda de saude publica, tais como a obesidade, doencas crbnicas
metabdlicas, alcoolismo e violéncia. As sociedades indigenas experimentam ainda
problemas relacionados ao esgotamento de recursos naturais, a contaminacao
ambiental e a dificuldade de acesso a géneros alimenticios diversificados.

Em relacdo a saude de povos indigenas situados em outras partes da
América, em especial no Canadé e nos EUA, os estudos de GUGELMIN e SANTOS
(2001) e (WHO, 2008) enfatizaram o aumento da prevaléncia da obesidade, da
hipertensao arterial e do "diabetes mellitus"tipo Il. Tais estudos consideraram que a
obesidade e as doencgas crénicas nao transmissiveis apresentaram-se como um dos

principais problemas de morbimortalidade nas sociedades, em contraposi¢cdo as
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doencas infecto-parasitarias, que desde a segunda metade do século XX revelam
uma menor relevancia no cenéario epidemiologico. A situacdo observada nas
populacdes indigenas norte-americanas nao se aplica a grande maioria das
sociedades indigenas no Brasil, nas quais as doencas infecto-parasitarias
encontram-se francamente endémicas. No entanto, desde a década de 70, estudos
com etnias indigenas localizadas em diferentes estados brasileiros tém relatado
incremento na prevaléncia de obesidade e doencas associadas (CARDOSO et al.,
2001; GUGELMIN e SANTOS, 2001).

Além do contexto epidemioldgico, a heterogeneidade presente entre as etnias
indigenas exerce papel primordial na avaliagdo do processo saude-doenca destas
populacdes. No Brasil, existem aproximadamente 220 povos indigenas, falantes de
180 linguas, revelando elevada diversidade ecologica, soécio-cultural, politica e
econdmica, reflexo de constituicbes sociais e trajetérias histéricas singulares
(RICARDO, 2002).

Ha alguns grupos que vivem ainda em relativo isolamento na Amazonia, no
entanto, existem etnias com grande parte de seu contingente populacional
urbanizado. Esta diversificacdo inviabiliza andlises genéricas em relacdo ao perfil
desaude e nutricdo de sociedades indigenas, considerando principalmente as varias
estratégias destes povos em relacdo a utilizacdo dos recursos naturais e a
capacidade de producdo e aquisicdo de géneros alimenticios. Todavia, através da
compilacdo de estudos com grupos especificos, é possivel identificar claramente a
precariedade das condi¢cdes de saude e nutricdo, além da desigualdade e posicao
de desvantagem das populacdes indigenas em relacdo a outros segmentos da
sociedade nacional (COIMBRA JR. e SANTOS, 2000).

Os povos indigenas estdo expostos a transformacfes ambientais e socio-
econdmicas, que o0s colocam em situacdo de alta vulnerabilidade frente aos
problemas de ordem alimentar e nutricional (PICOLI et al., 2006). Disponibilidade
monetaria, estado nutricional e situacdo de acesso aos alimentos sao
frequentemente utilizados como indicadores de inseguranca alimentar desta
populacdo (MONTEIRO, 2003).

Os determinantes dos agravos nutricionais nos indigenas estao relacionados
a inumeras transformacdes de ordem demografica, socioecondmica, cultural e
ambiental. Em muitas comunidades indigenas a subsisténcia a partir da caca, coleta

e pesca estdo sendo modificadas em decorréncia de novos regimes econémicos e
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da diminuicdo dos limites territoriais levando a deficiéncia dietética (GUGELMIN e
SANTOS, 2001).

As informac0des disponiveis sobre o processo da transi¢cdo nutricional para os
povos indigenas no Brasil sdo limitados, pois este segmento populacional ndo é
incluido em inquéritos nacionais de saude e nutricdo. Observe-se, no entanto, que
diversos estudos epidemiolégicos voltados para a avaliacdo nutricional de
populacdes indigenas concordam com a elevada prevaléncia da desnutricdo cronica
em criancas e do aumento da obesidade entre os adultos (LOURENCO et al. 2008,
WELCH et al. 2009, ABRASCO, 2009).

O Inquérito Nutricional de Saude e NutricAo dos Povos Indigenas realizado
em 2008/2009 por meio de amostras representativas de criancas e mulheres em
idade reprodutiva das grandes macrorregides do pais apresentaram resultados
importantes sobre o0 excesso de peso e niveis pressoricos elevados nas mulheres e
elevada proporcdo de criancas com déficit de crescimento e moderada
prevalénciade baixo peso para a idade e a quase inexisténcia de déficits nutricionais
pelo indice peso para estatura (ABRASCO, 2009).

Informacdes sobre o estado nutricional sdo de extrema importancia para a
avaliacdo das condi¢cfes de saude de coletividades humanas, principalmente ao se
considerar o processo de transi¢cdo nutricional e epidemioldgica que vém ocorrendo
mundialmente (WHO, 1995). Em paises desenvolvidos, o0 aumento na prevaléncia
de sobrepeso na populacdo ja vem sendo acompanhado ha algumas décadas,
guestionando-se acerca das implicagdes deste incremento sobre a morbimortalidade
futura, principalmente no que tange as doencgas cronicas ndo transmissiveis.

Diante do exposto este estudo objetivou a identificar o perfil de saude e
nutricdo da populacéo indigena e propor indicadores de referéncia para a avaliacao

nutricional especifico para a populagéo Indigena Kaingang-do Ivai.

2. Metodologia

Trata-se de um estudo analitico de corte transversal, realizado na
Comunidade Indigena Kaingang do Ivai em Manoel Ribas- PR. Os Kaingang

encontram-se entre as maiores etnias indigenas no pais, distribuidos em 28 terras
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indigenas, somando entre 22 e 25 mil pessoas nos Estados de S&o Paulo, Paran4,
Santa Catarina e Rio Grande do Sul (MOTA et al., 2003).

A terra indigena Ivai € uma das 19 areas indigenas existentes no Parana com
uma area aproximada de 7.800 hectares, localizada a 6 km da cidade de Manoel
Ribas (distancia entre a aldeia e o centro da cidade). Em 2002 era constituida por
287 familias, num total de 1.085 pessoas. Neste mesmo ano, 57.9% das pessoas
possuiam até 19 anos de idade, denotando uma populacdo jovem (MOTA et. al.,
2003). Em junho do ano de 2010 a populacédo estimada nesta Comunidade era de
1420 pessoas, segundo informacdes da FUNAI/FUNASA.

As idades das criangas, adolescentes e adultos foram coletadas de um livro
de registro de nascimento disponivel na UBS localizada dentro da aldeia indigena.
As medidas de peso e estatura (ou comprimento) foram obtidas segundo as
recomendac¢des da Organizacdo Mundial da Saude (OMS-2006, 2008). Osindividuos
foram pesados portando vestimentas leves. Criangcas menores de dois anos foram
medidas no posto de saude da aldeia, com o auxilio de um agente de saude
indigena, devidamente treinado.Os demais individuos foram examinados no posto
ou em seus proprios domicilios e neste Ultimo caso sempre acompanhados pelo
agente indigena. Criancas de até dois anos foram pesadas em uma balanca
pediatrica mecéanica com capacidade maxima de 16kg e precisdo de 0,01kg, e seu
comprimento aferido em decubito dorsal, com um antropdmetro. Individuos mais
velhos foram pesados em uma balanca eletrobnica com capacidade maxima de
150kg e precisédo de 0,1kg, e a estatura medida em posi¢cdo ortostatica, com 0s pés
juntos e descalgos, utilizando-se o antropdmetro com a mesma precisao. As
gestantes ndo foram avaliadas.

A classificacdo do estado nutricional foi realizada de acordo com os critérios
adotados pelo SISVAN (Sistema de Vigilancia Alimentar e Nutricional) do Ministério
da Saude através das Orientagcbes para a Coleta e Analise de Dados
Antropométricos em Servicos de Saude (2011) que recomenda a classificacao para
as criancas menores de 5 anos pela Norma de referéncia da WHO (2006) e para as
criancas a partir de 5 anos pela Norma de Referéncia da WHO (2008). E importante
ressaltar que as curvas de avaliacdo do crescimento para criangas dos 5 aos 19
anos foram reanalisadas do NCHS (National Center Statistics Health) de 1977, além

do alisamento das curvas no periodo de transicdo entre os menores de 5 anos de



37

idade, avaliados segundo o estudo-base dos dados lancados em 2006 e dos
individuos a partir de 5 anos.

Para o estudo foi considerado o erro de estimativa de 5%, confiabilidade e
precisdo da amostra de 95%, adotando-se o percentual de 50%, que fornece o
tamanho amostral maximo, obtendo-se o numero de 302 pessoas. Para o sorteio
foram acrescentados 20% ao total, levando-se em consideracdo eventuais perdas
que poderiam ocorrer. Dessa forma, o tamanho amostral final estabelecido deveria
ser de 362 pessoas, no entanto, observou-se a participacédo voluntaria de indigenas
de vérias faixas etarias e pela cultura indigena ndo poderiamos recusar a sua
inclusédo na amostra totalizando desta forma 631 individuos.

A partir do numero amostral estipulado, foi realizada uma estratificacao
proporcional por faixa etaria, pois este procedimento € necessario para a
obtencdodos indicadores nutricionais e de obesidade. As faixas etarias foram
divididas de 0 <5 anos, 25 a < 10 anos, 2 10 a < 20 anos, 2 20 a < 60anos e = 60
anos para a comparabilidade com outros estudos, conforme a proposta do SISVAN
(BRASIL,2008 e OMS-2006).

Os indices utilizados para as criancas de 0 a < 5 anos foram o Peso para
Idade (P/1), Peso para Altura (P/A), indice de Massa Corporal para a ldade (IMC/I) e
Altura para ldade (A/l), classificados segundo os critérios estabelecidos no Manual
de OrientacOes do SISVAN(2004). Para as criancas com idade de =5 a <10 anos o
indice de peso para altura (P/A) ndo é realizado e para os adolescentes de = 10 a <
20 anos, os indices de P/l e P/A também nado séo realizados. Para a populacéo
adulta (= 20 anos a < 60 anos), o diagnéstico nutricional foi realizado através do IMC
(Kg/m?) utilizando os pontos de corte propostos pela WHO(1995), sendo IMC<18,5
Kg/m?, considerado baixo peso; IMCZ 18,5 Kg/m? a <25,0 Kg/m? normal; de 25,0
Kg/m? a <30,0 Kg/m?, sobrepeso e = 30,0 Kg/m? obeso. Para os idosos (= 60
anos) foi utilizado um critério diferenciado devido as alteracbes fisiologicas nos
idosos como o0 declinio da altura, diminuicdo do peso com a idade, alteracbes
0sseas, mudancas na quantidade do tecido adiposo e reducdo da massa muscular,
com pontos de corte £ 22 Kg/m?, = 22,0 Kg/m? a <27,0 Kg/m? e = 27,0 Kg/m®.

Assim, para avaliar a fidedignidade dos indices escore-z e percentilempregou-
se 0 método de calibragcdo baseado na analise de regressdo. Nesta andlise uma
modificacdo da curva ROC, denominada TG-ROC, demonstrou as variacdes de

sensibilidade e especificidade segundo os indices antropométricos em estudo. A
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rotina computacional para gerar curvas TG-ROC foi programada no software SAS, e
cabe ressaltar que foi utilizado como padréo ouro o SISVAN.

Para construir uma nova classificacdo mais consistente para a comunidade
indigena foi utilizado o método K-Means que € utilizado para identificar clusters
homogéneos objetivando novos pontos de corte para a populagédo indigena. Este
meétodo consiste em cada iteracdo avaliar a variancia dentre e entre os clusters. A
distancia entre dois clusters é calculada como a distancia média entre todos o0s
pares de medidas nos dois diferentes clusters, ou seja, a distancia entre dois
clusters € definida como a diferenca entre dois centréides. Esta abordagem é
amplamente utilizada para procedimento de agrupamentos, no qual salienta sua
utiizacdo em estudos como de Black et al. (2013) que examinaram as
caracteristicas antropométricas identificando individuos pelo método K-Means.
Khanna et al. (2011) compararam registros de dietas por uma distancia métrica
usando o kernel K-Means clustering para identificar padrbes alimentares temporais,
Frankenfeld et al.(2015) que investigaram a prevaléncia de diabetes e obesidade em
pessoas que frequentam lugares com opcdes de alimentos mais saudaveis e lugares
com opcdes de alimentos menos saudaveis identificadas pelo método K-Means.
Oalgoritmo é finalizado quando todos os individuos da populagdo estéo classificados

A pesquisa foi aprovada pelo Comité Permanente de Etica em Pesquisa
Envolvendo Seres Humanos da UEM (COPEP)/Comissdo Nacional de Etica em
Pesquisa (CONEP) Parecer 412.427/2014), e Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq - Projeto 474283/2011-9),
obtendo-se autorizagdo para entrada para coleta dos dados em Terra indigena pelo
Ministério da Justica/ Fundacdo Nacional do indio (Protocolo 09/AAEP/PRES/2014).
O Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) foi apresentado para todos

0s participantes e apés a anuéncia e assinaturas foram coletados os dados.

3. Resultados

Dos 631 indigenas Kaingang, 236(37,40%) eram do sexo masculino e
395(62,60%) do sexo feminino. A distribuicdo para os extratos de idade conforme as

recomendacgdes do SISVAN estdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - A distribuicao da populagéo segundo a faixa etaria, sexo e idades méaxima,
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minima e médiatDP. Maringda, 2014.

Faixa Etaria Total Feminino Masculino . qude .
N (%) N (%) N (%) Minima | Maxima | Média + DP
0a<5 100 (15,8) | 50 (12,7) 50 (21,2) 22 dias 4,99 2,88 £ 1,36
25a<10 | 121(19,2) | 79 (20,0) 42 (17,8) 5,4 anos 9,99 8,52 1,41
210a<20 | 168(26,6) | 112(28,3) | 56(23,7) 10,09 anos 19,98 14,01 +2,91
220a<60 | 232(36,8) | 150(39,0) | 82(34,8) 20 anos 59,61 33,18 +£10,18
260 10 (1,6) 4 (1,0) 6 (2,5) 60 anos 79,6 68,80 + 6,44
Total 631 395 (62,6) | 236 (37,4) |

A analise foi realizada em duas etapas, a primeira para verificar se os indices
eram eficientes para a determinacdo da obesidade e na etapa seguinte identificar
pela sensibilidade e especificidade o ponto de corte com melhor desempenho.
Assim, para avaliar a fidedignidade dos indices escore-z e percentil empregou-se 0
meétodo de calibracdo baseado na analise de regressao, testando se o coeficiente
angular da reta era igual a 1. Uma vez identificada a fidedignidade dos indices para
cada nivel da faixa etaria detectou-se o ponto de corte para obesidade nesta
populacao.

De acordo com a Tabela 2, os indices escore-z e percentil foram calibrados
através de uma analise de regressdo apresentando-se fidedignos, ou seja, sendo
convergente nos resultados,consistentes e com precisdopara quase todas as
relagfes de medidas nas faixas etérias. Para a faixa etaria de 0 a <5 anos apenas a
relacdo entre P/A(Peso/Altura) apresentou evidéncia de ndo ser fidedignas,
resultado observado também para as faixas de 25 a < 10 anos e =10 a < 20
anosnas relagdes de medidas do IMC. Diante deste resultado os indices escore-z e
percentil foram analisados separadamente.

Foram obtidas curvas de sensibilidade e especificidade para identificar
adequadamente os obesos e ndo obesos. Verificou-se ainda que o ponto encontrado
através da curva TG-ROC néo identifica a doenca em estudo na populagéo, pois, em
alguns indices os individuos foram classificados como obesos e em outros como nao
obesos, destacando-se que nestas classificagcdes existem grandes quantidades de
falsos positivos e falsos negativos. Para alguns indices néo foi possivel obter os
pontos de corte através da curva TG-ROC, como por exemplo, para o indice
percentil das medidas Altura/ldade nas faixas etarias de 0 a <5 e =25 a < 10
apresentadas nas Figuras la e 1b respectivamente. Na Figura la a curva de
sensibilidade se mantém constante no valor de 100% apontando que todos os

individuos sdo obesos, o que ndo ocorre na Figura 1b, onde a curva de
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especificidade se mantém constante em 100% identificando que todas as pessoas

sdo ndo obesas.

Figura 1 - Curvas de sensibilidade e especificidade(TG-ROC) para pontos de corte.
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1.00
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\\\\\

a) Altura/ldade(P) (0 a<5)

b) Altura/ldade(P) (5= a < 10)

Para verificar qual indice apresentava melhor desempenho observou-se para

a idade de 0 a < 5 anos que as medidas de Peso/ldade, Altura/ldade e IMC podem

ser utilizadas tanto no escore-z quanto no percentil diferentemente das medidas de

Peso/Altura para menores de 5 anos,e IMC para idades =25 a <10 anos e 210 a< 20

anos confirmados na Tabela 2 pelo p-valor (p=0.0458; 0,0356; 0,0260) com nivel de

95% de confianca. Ressalta-se que para as faixas etarias de =220 a < 60 anos e = 60

anos nao apresenta a diferenciacéo pelo escore-z e percentil.

Tabela 2 - Calibracdo dos indices antropométricos (percentil e escore-z). Maringa-

PR, 2014.
Estimativa
Idade Indice de Calibracéo ® Erro Padrdo | p-valor
P/I(z) (97) vs P/I(P) (84) 1.26 0.030 0.0738
¥ PIA@Z) (97) vs PIA(P) (84) 2.08 0.078 0.0458
S Al(z) (98) vs A/I(P) (76) 1.19 0.049 0.1597
IMC(z) (97) vs IMC(P) (84) 1.87 0.088 0.0637
= P/I(z) (94) vs P/I(P) (93) 1.06 0.020 0.2063
v A/l(2) (94) vs AII(P)  (85) 1.92 0.083 0.0571
A IMC(2) (94) vs IMC(P) (90) 2.09 0.061 0.0356
\cé A/l(z) (159) vs A/I(P) (148) 1.59 0.065 0.0709
o
o «
Al IMC(z) (159) vs IMC(P)(157) 2.40 0.056 0.0260

(z)=escore z; (P)=percentil
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Pela Tabela 3 observou-se que a maioria da populacdo segundo os indices
de Peso/ldade e Altura/ldade, independente da faixa etaria, apresentaram-se
adequados, no entanto, na analise do Peso/Altura e IMC observou-se que a
populacdo passava a ser sobrepeso e obesa para todas as faixas etarias analisadas.
Este fato nos faz lembrar que a grande maioria das pessoas da comunidade
Kaingang apresentam uma altura abaixo dos padrdes normais, quando comparada a
populacao brasileira. Para a populacéo = 20 a< 60 anos e = 60 anos esta analise se
apresentou mais complexa, pois, para estas faixas etarias ndo existe outro indice
relacionado a idade e sexo, obtendo-se somente o IMC.

Os indices observados na Tabela 3 foram obtidos a partir do padrao SISVAN,
destacando que a estatura desta populacdo indigena é um aspecto influente na

7

avaliacdo da calibragem dos indices escore-z e percentil, isto €, existe

umadiscrepancia na interpretacdo dos resultados fornecidos por estes indices

quando os pesos dos individuos estéo relacionados com a altura.

Tabela 3 - Distribuicao da populacdo nas faixa etaria, segundo a classificacao dos indi-
ces. Maringa-PR. 2014.

Baixo peso Ade- Sobre
. Obeso
Idade Indice(total) quado peso
N | % N | % [ N|] % [N]|] %
Peso/Idade(z)(97) 3 3.1 86 88.7 | - - 8 8.2
Peso/ldade(P)(84) 36 42.9 48 57.1 | - - - -
Peso/Altura(z)(97) - - 2 2.1 82 845 |13 134
0 Peso/Altura(P)(84) - - - - 74 740 | 10 10.0
s Altura/ldade(z) (98) | 44 449 54 55.1 | --- -- - -
Altura/ldade(P) (76) | 27  35.5 49 64.5 | - - -—- -
IMC (2)(97) 2 2.1 | 82 845 |13 134
IMC (P)(84) 2 24 |8 976 | — -
Peso/Idade (z)(117) 5 4.3 112 957 | --- - - -
o | Peso/ldade (P)(116) | 4 3.4 112 96.6 | - - -—- -—-
v | Altur/ldade(z)(117) | 40 342 | 77 658 | - - | — -
& | Altur/Idade(P)(105) | 39  37.1 66 629 | — - | — -
"l iMe () (117) 83 710 |27 230 | 7 60
IMC (P) (111) - - 83 748 | 26 234 2 1.8
o | Altur/Idade(z)(159) | 63 39.6 96 60.4 | - - -—- -—-
2 Altur/ldade(P)(148) | 67 45.3 81 547 | --- - - -
= IMC (z)(159) - - 116 73.0 | 32 20.1 | 11 6.9
A IMC (P) (157) - - 116 739 | 28 17.8 | 13 8.3
2
o IMC (196) 6 25 56 241 | 73 314 | 61 263
~
Al
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260

IMC (10) 2 2.0 4 4.0 2 2.0 --- -

(2)=escore z; (P)=percentil

Diante do exposto optou-se por construir uma nova classificacdo mais
consistente para a comunidade indigena e, desta forma foi utilizado o método K-
Means para identificar pontos de cortes com melhor eficacia (Tabela 4).

Assim para verificar se a classificagdo do SISVAN e a classificagao obtida
pelo K-means estariam descrevendo a populacédo indigena, foi realizada a analise
pelo teste do qui-quadrado de Pearson, observando-se que em quase todas as
faixas etarias 0s testes evidenciaram associacdo entre os dois métodos de
classificacdo. Ressalta-se que os indices P/l e A/l para as faixas etarias de 0 a < 5
anos, =5 a < 10 anos e 210 a <20 anos os indigenas foram classificados para a

baixa estatura ou baixo peso (Tabela 4).
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Observou-se ainda que na classificagdo pelo K-means os individuos se
dividem de forma proporcional, diferentemente da classificacdo do SISVAN
observando que poucos individuos séo classificados para os extremos. Destaca-se
ainda que o método K-Means identifica grupos homogéneos de tal forma que a
variabilidade dentro da categoria seja minima e entre categorias seja maxima. Este
meétodo categoriza os dados em numeros K de clusters, onde cada aglomerado
destes possui uma nova meédia denominada de centroide e cada observacédo é
selecionada pela distancia euclidiana entre o centroide e o valor observado, isto €, a

observacgédo pertence ao cluster que possui a média mais préxima de sua medida.

Tabela 4 - Classificacao da populacdo segundo os indices antropométricos, valores criticos do
SISVAN, K-means e p-valor. Maringa-PR, 2014.

: X VALORES CRITICOS VALORES CRITICOS
IDADE INDICES CLASSIFICACAO SISVAN K-MEANS p-valor
Baixo Peso B-3a<-2) 3)| £-2.44a<-049) (38
Pesogc;e;de @ | peso Adequado $-2a<2) (86)| £-2.44a<-0.49) (45) <0.0000
Peso Elevado [>2) (8) X1.47) (14)
Peso/ldade (P) | Baixo Peso B0.1a<-3) (36)] B 0.70 a <45.40) (36 <0.0001
(84) Peso Adeguado B3a<97] (48) | [>45.40] (48) )
Eutrofia [>-2a<-1) 2)] B-1.17a<0.55) 27
Lo Peso/Altura (z) | Risco de Sobrepeso t-1a<?2) (64)| B0.55a<1.70) (34 < 0.0000
\Vj (97) Sobrepeso [>2&3) (18) | [>1.70a<4.03) (29 ’
@ S'b ESi?jadg b [1>1?é) <97) (55143)) [E g.log) 61.7) ((17%
isco de Sobrepeso as< >319a<6l.
o Peso’(As'fl‘;ra ®) | Sobrepeso [> 97 & 99.9) 20)| B61.7 a<86.3) (24] < 0.0000
Obesidade [>99.9) (10) $86.30 (48)
Muito baixa estatura | [<-3) (22)| [=-4.89a<-2.64) (31
A't“ra’(g’;de @ | Baixa Estatura [>-3a<-2) (22)| B-264a<-0.94)  (44) <0.0000
Estatura Adequada [>-2) (54) | [>-0.94) (23)
Altura/ldade (P) | Baixa Estatura [>0.10a<-3) (27)) B0.10a<23.4) (61 <0.0013
(76) Estatura Adequada [>-3) (49) | [>23.40) (15) )
Muito Baixo Peso [<-3) 1) B-3.74a<-0.94) (34
Pes%'f?;’e @ | Baixo Peso B-3a<-2) 4)| B-0.94a<025) (63] 0.0125
o Peso Adeguado B-2a<2) (112)] B 0.25) (20)
— Peso/ldade (P) | Baixo Peso B0.10a<-3) 4) Bl2a<434) (34) 0.1899
\V/ (116) Peso Adequado B3a<97) (112)| [>43.4a<096.9) (82 )
] Muito Baixa Estatura | [<-3) (12) | [>-9.59) 4)
0 A't”ra(jl"i";‘)’e @ | Baixa Estatura [>-3a<-2) 28)| B-959a<-163) (60 0.0000
Al Adequada [>-2a<3) (77)| B-1.63a<0.60) (53
Altura/idade (P) Baixa Estatura [>0.10a<3) (39)] B0.3a<20.8) (29)
(105) Adequada [>3a<99.9) (66) | [22082<726) @g6) | 00002
Muito Baixa Estatura | [ < -3) (A1) | [2-145a<-2.15) (59
T o A't”ra(jl'%";()’e @ | Baixa Estatura [>-3a<-2) 62)| B-2.15a<0.32) (@9)  0.0000
8 N Estatura Adequada [>2a>3) (96)| B0.32) (1)
Al \ Altura/ldade (P) | Baixa Estatura [>0.1a<3) (67)] B0.2a<19.8) (22) 0.0000
(148) Estatura Adequada [=3) (81) | [>19.8) (126) )

Na analise dos dados da Tabela 5 as criancas de 0 a < 5 anos apresentaram
indices P/l (z), P/IA(P), IMC(z) e IMC(P) com a Razao de Verossimilhanga maior que
1 indicando que o resultado positivo aumenta a chance do individuo ser positivo,
com resultados de 3,40; 1,08;1,08 e 1,5 respectivamente. A propor¢cdo de acertos,

ou seja, a acuracia demonstra que o total de individuos seja verdadeiramente
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positivos ou negativos e alguns indices apresentaram resultados acima de 0,740
sugerindo que o indice se apresenta como um bom indicador para o diagndstico
daobesidade ou desnutricio na comunidade indigena.Todas as analises
apresentaram significancia estatistica.

Na analise dos dados das criancas =2 5 a < 10 anos destacam-se os indices
de P/I(z) ; P/l (P), com razdo de verossimilhanga negativos sugerindo que o baixo
peso esta aumentado, e nestes casos pode existir muitos falsos positivos. Para esta
faixa etaria a Especificidade do IMC afasta a ocorréncia da obesidade em 100% da
populacdo. Em todas as andlises houve significancia estatistica dos testes.

Na analise dos dados dos adolescentes 210 anos e <20 anos destacam-se 0
IMC para a classificacdo da obesidade e da A/l para o baixo peso para o0 escore z e
percentil.O IMC utilizado para a classificacdo de adultos = 20 anos a < 60 anos e
para os 260 anos se apresentaram adequados para a classificacdo da obesidade
com sensibilidade de 100.

Tabela 5 - Distribuicdo da populacdo com valores dos testes diagnésticos. Maringa-PR, 2014,

Idade | indice N SENS | ESP P VP+ VP- RV+ RV- p-val ACUR
P/l (2) 97 57.1 1000 824 100.0 934 -— 0.428 <0.0001 0.938
P/I(P) 8 600 823 357 833 583 340 0.487 <0.0001 0.690
P/A(z) | 97 1000 7.4 721 737 1000 1.08 0.000 <0.0001 0.742

Y |P/AP) | 84 416 1000 357 1000 22.8 -— 0580 <0.0001 0.500

S |Mcz) | 97 1000 80 742 757 1000 1.08 0.000 <0.0001 0.762
IMC(P) | 84 1000 333 928 951 100.0 1.50 0.000 <0.0001 0.952
A/1(z) 98 413 1000 31.6 100.0 343 041 0.580 <0.0001 0.551
A/P(P) | 76 442 1000 355 1000 306 -- 0.557 <0.0013 0.552
P/I(z) 117 515 100.0 4.27 1000 17.1 -- 0.940 0.0125 0.213
P/I(P) | 116 4.87 100.0 3.44 1000 303 --— 00950 0.1899 0.672

o | P/A2) . - - - - - - - - -

v |P/AP) | —

& | IMC(z) | 117 56,6 100.0 29.0 1000 687 -— 0.430 <0.0001 0.777

AN limep) | 111 37.8 1000 25.2 1000 495 - 0.620 <0.0001 0.585
A/llz) | 117 625 1000 341 1000 688 - 0.370 <0.0001 0.794
A/P(P) | 105 453 1000 34.1 100.0 288 - 0.540 <0.0002 0.444

o |Allz) | 159 398 1000 375 100.0 104 - 0.600 <0.0001 0.380

N |A/I(P) | 148 53.1 1000 453 1000 27.1 - 0.460 <0.0001 0.601

S |IMC(z) | 159 1000 100.0 37.0 100.0 1000 -— 0.000 <0.0001 1.000

A limc(p) | 157 32,8 100.0 353 1000 276 - 0.670 <0.0001 0.464

8

S IMC | 196 100.0 64.5 510 746 100.0 2.82 0  <0.0001 0.826

(o]

Al
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IMC 9 100.0 85.7 222 66.6 1000 7.0 0 <0.0001 0.888

260 anos

SENS= sensibilidade;ESP= especificidade; P= prevaléncia; VP+= valor preditivo positivo; VP-= valor
preditivo negativo; RV+=razdo de verossimilhanca positiva; RV-=razao de verossimilhanca negativa;
p-val= nivel de significincia; ACUR= acurdcia.

4. Discussao

Os Kaingans constituem uma das duas maiores populacdes indigenas do sul
do Brasil, pertencem ao grupo linguistico G&, sdo semindmades, vivem nos planaltos
e praticam atividades basicas como a agricultura, a caca e a pesca. Apesar de
passarem por processos de aculturacdo, possuem costumes ainda muito diferentes
das demais pessoas da populacao brasileira ndo indigena (UTIYAMA, et al., 2000).

O objetivo desta pesquisa de analisar o perfil de saiude e nutricdo da
comunidade indigena Kaingang do ivai, foi pontuado nos estudos realizados por
Lourenco et al. (2008); Welch et al. (2009); ABRASCO (2009) que observaram um
crescente aumento na prevaléncia da desnutricdo cronica em criancas e uma
percentagem elevada de individuos adultos obesos, destacando que a obesidade
esta correlacionada com o fator de risco cardiovascular (COSTA-FONT J, GIL J,
2005 e CERCATO et al.,2004), e que esta ocorréncia esta presente principalmente
nas mulheres, devido o contato com o meio urbano (RIBAS et al.,2007).

Os estudos do estado nutricional realizados com as popula¢des indigenas de
criangas Surui, Xavante e Wari (ORELLANAet al., 2006; LEITE et al., 2006; 2007),
apontam para elevadas prevaléncias de desnutricdo. Esses resultados, quando
comparados aos da Pesquisa Nacional de Demografia e Saude da Crianca e da
Mulher (BRASIL, 2008), que utilizou as curvas da OMS (WHO, 2006), revelaram
diferencas importantes, destacando a baixa estatura para a idade, seis vezes maior
nas criancas indigenas em relagcdo as ndo indigenas. Essas constatacdes séo
condizentes com a presente pesquisa e com 0s respectivos perfis de saude das
populacdes indigenas estudadas, marcados por elevadas taxas de mortalidade
infantil e de morbidade por doencas infecciosas e parasitdrias (ORELLANA et al.,
2006; LEITE et al., 2006; 2007; ORELLANA et al., 2007). Diversos pesquisadores

afrmam que o sobrepeso e a obesidade se apresentam como um problema
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decorrente de paises subdesenvolvidos e de popula¢bes de baixa renda como as
populacfes indigenas (SILVA et al., 2005; SAWAIA et al.,1995; PELEGRINI et
al.,2010; STEYN et. al., 2005).

Nesta pesquisa, a amostra populacional constituida por 37,4% de individuos
do sexo masculino e 62,6% do sexo feminino com o maior percentual na faixa etaria
de = 20 a< 60 anos (36,8%), adotou-se os indices de medidas antropométricas
escore-z e percentil recomendados pelo SISVAN para a analise dos dados. Durante
0 processo de analise, verificou-se a existéncia de incompatibilidade entre estes
indices na descricdo dos dados, assim, para as medidas antropométricas
relacionadas ao peso e altura (P/A) na faixa etaria de 0 a < 5, observou-se que estes
indices ndo se apresentavam consistentes e precisos, ou seja, ndo descreviam a
populacdo de mesma forma, assim como a medida do IMC nas faixas etarias de = 5
a <10 e 2 10 a < 20. Com isto, os indices foram usados separadamente na
identificagdo dos obesos e ndo obesos atraves da construgdo das curvas TG-ROC,
observando que em torno de 45% dos indices utilizados, os resultados identificavam
todos como obesos ou todos como ndo obesos, o que ndo € normal em uma
populacdo, destacando-se diferencas importantes entre as frequéncias dos
descritores nutricionais.

Os estudos de Seal e Kerac, (2007); e de De Onis et al. (2006), apresentaram
que as variagcbes nas prevaléncias seguiram a tendéncia de aumento da baixa
estatura para a idade e de reducdo do baixo peso para a idade ao se empregar a
WHO/2006, o que tem sido também registrado em outros estudos com amostras
ndo-indigenas. Esta incompatibilidade também foi observada no presente estudo
entre os indices escore-z e percentil para a identificacdo dos individuos obesos
sugerindo que este resultados poderiam estar relacionado com a estatura desta
populacdo. Desta forma, optou-se por uma reclassificagcdo que apresentasse melhor
desempenho ao selecionar a populagdo, em que recorreu-se ao método K-Means
que identificou os obesos e ndo obesos na comunidade indigena com novos pontos
de corte.

Na Tabela 2 observa-se a fidedignidade entre os pontos de corte
recomendados pelo SISVAN e os pontos de corte obtidos pelo método K-Means,
avaliados através do teste de hipdtese do teste qui-quadrado de Pearson, onde a
hipétese nula testa a igualdade entre os indices escore-z e percentil com nivel de

confianga de 95%, demonstrando que a relagao entre as medidas peso e idade (P/I)
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na faixa etaria de 5 = a < 10 anos sao fidedignas na descricdo da comunidade
indigena Kaingang. Nas demais relagées de medidas antropométricas, independente
da faixa etéaria, os valores criticos do SISVAN e valores criticos obtidos pelo uso do
meétodo K-Means nao sao fidedignos, ou seja, rejeita-se a hipétese nula com nivel de
confianca de 95%. Acrescente-se que uma medida fidedigna € consistente e precisa,
pois,fornece a medida estavel da variavel.

Para faixa etaria de 0 a < 5 anos os pontos de corte do método K-Means
identificaram tanto as pessoas obesas quanto as ndo obesas na relacdo entre o
peso e a idade (P/l) para o indice escore-z e, outra relacdo que apresenta
identificacdo para obesos e ndo obesos é o peso com a altura (P/A) tanto para o
escore-z quanto para percentil.

Para as medidas de IMC verificou-se que os pontos de corte do método K-
means e 0s pontos de corte do SISVAN, analisados pela estatistica do teste qui-
quadrado de Pearson, ndo séo fidedignos para todas as faixas etarias com excecao
da faixa etaria = 60, onde o numero de individuos nesta faixa etaria € baixo. No
entanto, para as medidas de IMC os pontos de corte obtidos pelo método K-Means
obtiveram melhor desempenho na identificacdo dos indigenas que os pontos do
SISVAN.

Nas criangas indigenas, os casos de sobrepeso foram encontrados a partir do
indice P/A e IMC para idade, mostrando-se mais sensivel quando a altura estava
presente, resultando em importantes alteracbes nas prevaléncias de sobrepeso.
Mesmo diante da ndo disponibilidade de estudos com dados empiricos provenientes
do conjunto de curvas de crescimento WHO/2005, estabelecendo modelos de risco
gue associem sobrepeso infantil com obesidade subsequente ou outras doencas e
agravos, chama atengcdo o aumento das estimativas de sobrepeso geradas pelo IMC
em relacdo aquelas do indice P/A para ambas as curvas.

Os dados de sobrepeso apontam para duas situagOes bastante distintas, que
encontram continuidade nos perfis dos adultos e adolescentes destas mesmas
etnias, conforme destacado nos estudos de Leite et al. (2006); Orellana et al. (2007;
Lourenco et al.(2008) que observaram entre os Wari' que o sobrepeso e a obesidade
constituem ocorréncias raras, enquanto entre 0os Surui e os Xavante as prevaléncias
chegam a ser alarmantes.

Boretto et al. (2015) avaliaram o estado nutricional das comunidades

indigenas Guarani e Kaingang do Estado do Parana, que apresentaram elevadas
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prevaléncias de sobrepeso e obesidade, sendo a maior frequéncia entre as
mulheres, o mesmo referenciado por Castro et al. (2012) que também destacaram
alta prevaléncia de obesidade abdominal entre os adolescentes indigenas
Kaingangs.

O estudo transversal realizado por Dos Anjos, et al. (2011) com medidas
antropométricas para avaliar a prevaléncia de sindrome metabdlica, diabetes
mellitus e obesidade entre as populagbes Kaingang nativos da regido central do
Estado do Parana, obteve resultados negativos quanto a prevaléncia de doencas
nessas comunidades.

Se para as criancas brasileiras h& diversos estudos nacionais que permitem
caracterizar a trajetéria da desnutricdo, como € o caso do Estudo Nacional da
Despesa Familiar (ENDEF), da Pesquisa Nacional sobre Saude e Nutricdo (PNSN),
da Pesquisa Nacional de Demografia e Saude (PNDS), Pesquisa de Or¢camentos
Familiares (POF), entre outras (CONDE e GIGANTE, 2008), para as criancas
indigenas o que se conhece da situacao nutricional deriva de estudos de casos em
etnias especificas (SANTOS e COIMBRA, 2003; LEITE et al.,2007).

Para os varios inquéritos nacionais, que apresentam bases de dados
consolidados, é factivel proceder reanalises a partir do novo conjunto de curvas de
crescimento, 0 que permite a geracdo de resultados comparaveis. No caso das
criangas indigenas, as bases estao dispersas, em geral de posse dos pesquisadores
que realizaram os estudos. Com isto, € possivel que, com a ado¢do da WHO/2005,
se perca a comparabilidade com os estudos anteriores sobre a situagao nutricional
das criancas indigenas, que em sua ampla maioria se apoiaram na NCHS/1977.
Este € um sério problema, jA que o monitoramento da situacdo nutricional das
criancas indigenas € de fundamental importancia, considerando, em particular, a
vulnerabilidade que essas populagbes, em acelerados processos de mudancas
socioeconémicas e ambientais, apresentam no que tange a dimensdo nutricional
(LEITE et al., 2007).

Essencialmente, os resultados deste estudo revelam e reforcam a
marcante desigualdade frente aos indicadores nutricionais registrados entre os
ndo indigenas, coexistindo nesse grupo desordens nutricionais caracteristicas do
processo de transicdo nutricional tardia, em que sdo ainda importantes as
prevaléncias de retardo estatural na infancia e adolescéncia e o excesso de peso

crescente a partir da infancia. Espera-se que o esclarecimento do quadro nutricional
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dos indigenas Kaingang no contexto escolar auxilie o norteamento e a reflexdo de
politicas publicas adequadas que se voltem a promocdo alimentar e nutricional
direcionada ao segmento.

A interpretacdo dos dados antropométricos a luz da realidade social, sanitaria
e ambiental a que estdo submetidas grande parte das popula¢bes indigenas que
vivem no Brasil, parece ndo deixar davidas de que o perfil de crescimento, bem
como 0s agravos nutricionais em menores de 10 anos, € estritamente relacionado as
condi¢cbesinsalubres de saneamento e moradia, assisténcia a saude insuficiente e
situacdes de inseguranca alimentar, esta determinada pela falta de recursos
monetérios para aquisicdo de alimentos e pela falta de &rea fisica para a producéo
(GARNELO et al., 2003; FAVARO et al., 2007; LEITE et al., 2007).

Entende-se que a proxima etapa investigativa dos agravos nutricionais na
populacdo Kaingang, seja o afunilamento das informagdes, incluindo assim aspectos
referentes aos padrdes alimentares e de atividade fisica.

5. Conclusao

A estatura desta populacéo indigena é um aspecto influente na avaliacdo da
calibragem dos indices escore-z e percentil, isto é, existe uma discrepancia na
interpretacdo dos resultados fornecidos por estes indices quando os pesos dos
individuos estéo relacionados com a altura. Desta forma, os indices propostos pelo
SISVAN para avaliagdo de medidas antropométricas apresentaram-se insuficientes
para esta andlise diante dos resultados obtidos, ou seja, para a populacdo indigena
Kaingang ivai ndo foi possivel definir como pessoas obesas e ndo obesas tomando
como base os indices do SISVAN.

O ideal seria realizar um estudo populacional para atestar os indices
preconizados pela OMS/SISVAN, uma vez que € necessario conhecer a mediana de
cada idade e sexo segundo o indicador, no entanto, como néo foi possivel o estudo
populacional, a pesquisa foi realizada através de uma amostra com poucos
indigenas em cada idade e sexo, assim, optou-se a identificar os individuos pelos
pontos de corte obtidos através do método K-Means, considerando como padréo-
ouro os indices que OMS/SISVAN propdem. Ressalva que nao se pode concluir

para uma tomada de decisdo baseada nestes novos pontos de corte.
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Apesar de obter alguns indices com eficiéncia no desempenho para a
classificacdo da obesidade confirmada pelos testes de diagndsticos e de associacdo

€ necessario ampliar a amostra populacional associados com testes mais robustos.

6. Apéndice:

Programa em SAS para a analise estatistica dot®thje

## Calibracdo dos indices escore-z e percentil.

proc neans data =taque.deOadcomindices;

var BA__ BAZ,

run;

dat a taque.deOa4comindices;

set taque.deOadcomindices;

bazpad=(BAzZ- 1.8759)/ 1. 86;

imcpad=(IMC__- 83. 2511)/ 18. 68;
padraouroimc=(IMC__< 15)* 0+(IMC__>= 15)* 1;
padraourobaz=(BAZ<- 1)* 0+(BAZ>=- 1)* 1;

if (IMC_= "' ) then padraouroimc=
if (BAZ="'' ) then padraourobaz= "' ;
run;

proc reg data =taque.deOad4comindices;
model imcpad=bazpad;

run;

proc im;

p=( 1-probt( 9.9612, 1))* 2;

print p;

quit;

## Construcdo das curvas de sensibilidade e especif icidade para identificar os
pontos de corte.

proc sort data =taque.de5a9comindicesl;

by BA__;
run;
dat a roc;
set taque.de5a9comindicesl;
drop i;
array imcper[ 20]imcperl-imcper20;
do i= 1 to 20;
imcper[i]=(BA__< 28. 10+3. 59*))* 0+
(BA__>= 28.10+3. 59%)* 1;
end;
run;

%racr o mytabela(m);

%doi= 1 %to &m;

title "tabela imcper&i"
proc sort data=roc;

by descending imcper&i descending padraouroimc;
run;
proc freq data= roc order=data;

tables padraouroimc*imcper&i;



title ‘ordenado’
run;

proc freq data= roc;

tables padraouroimc*imcper&i;
title  'nao ordenado' ;
run;

proc freq data=roc order=data;
tables padraouroimc ;
exact binomial;

where imcper&i= 1;
output out=sens&i binomial;
title 'sensibilidade’ ;
run;

proc freq data=roc ;
tables padraouroimc;
exact binomial;
where imcper&i= 0;
output out=esp&i binomial;

title ‘especificidade’ ;
run;

%end,
orend;

%yt abel a( 20 );

dat a senstotal,;

keep SENS;
set Sensl-sens20;
SENS=_BIN_;
run;
dat a esptotal,
keep ESP;
set espl-esp20;
ESP=_BIN_;
run;
DATA sensesp;
merge senstotal esptotal;
run;

dat a taque.sensesp;
set sensesp;
id=_n_;
um_esp= 1-esp;

limite=  28. 10+3. 59*id;

run; symboll interpol  =join
value =dot;
ods graphics on;

proc gpl ot data =taque.sensesp;
plot sens*um_esp;
run;
ods graphics  off ;
symboll color =red
interpol  =join
value =dot
height =1;
symbol2 font =marker value =C
color =blue
interpol  =join
height =.5;
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proc gpl ot data =taque.sensesp;
plot sens*limite esp*limite / overlay
run;
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Titulo do Projeto: Perfil de Saude e Nutricio em Comunidade Indigena &ngang do
Ivai

Os pesquisadores abaixo relacionados vém através deste convida-lo a participar do projeto
de pesquisa acima referido que sera desenvolvido com a populacdo da Terra Indigena do Ivai, no
Estado do Parand. Vocé serd esclarecido pelo pesquisador e/ou pelo agente indigena de saude, em
relagdo a sua participacdo. O projeto tem como objetivo identificar o perfil de satide e nutrigdo da
Comunidade Indigena do Ivai e os fatores associados aos agravos nutricionais.

Vocé responderd a um questionario com informacdes sobre aspectos socioecondémicos,
nutricionais e estilo de vida.

Serd submetido a uma avaliagdo do estado nutricional com medidas de peso, altura e circunferéncia
da cintura e do quadril para identificar seu estado nutricional.

Serd coletado sangue da ponta do seu dedo com uma micro lanceta, que servira para investigar se
vocé estd com anemia.

Podera receber orientagdo sobre alimenta¢do saudavel e alimentos ricos em ferro, para prevenir a
anemia.

A PARTICIPACAO DA PESQUISA E VOLUNTARIA. Vocé tem o direito de ndo concordar em
participar ou mesmo de retirar-se do estudo em qualquer momento, sem riscos para o seu
tratamento médico.Se vocé desejar e concordar em participar, deve assinar na linha abaixo deste
documento em duas vias, sendo uma para o pesquisador responsavel, e a outra ficard em seu poder.
Riscos e Beneficios

Os riscos para a saude sdo muito pequenos e a coleta de sangue podera causar apenas
algum desconforto, que durara poucos segundos. A investigacdo sera sempre realizada com a
presenca de um intermediario nomeado pela comunidade. Caso vocé ache inapropriada alguma das
questdes que constam do questionario ou lhe produza sentimentos indesejaveis, podera interromper
a entrevista a qualguer momento. Os beneficios para as pessoas envolvidas na pesquisa serdo: o
encaminhamento dos casos de obesidade morbida, de desnutricdo ou de anemia para avaliagdo
clinica e tratamento pela equipe de saude da Unidade Basica de Saude local; sugestdes de medidas
profilaticas para controle dos agravos nesta populacdo.

Eu, (no caso de menor de idade, o responsavel)
apos ter lido e entendido as informacdes e
esclarecido todas as duvidas referentes a este estudo com os professores Dra Taqueco Teruya
Uchimura e Dr Lucio Tadeu Mota, concordo voluntariamente e dou meu consentimento, sem ter sido
submetido a qualquer tipo de pressao ou coagao

Data: / /
Assinatura (do pesquisado ou responsavel) ou impressao datiloscépica.

Eu, Prof. Dra Taqueco Teruya Uchimura declaro que forneci todas as informacdes a respeito do
estudo ao paciente.
Data: / /

Assinatura

Equipe (Incluindo pesquisador responsavel):

1- Nome: Dra Taqueco Teruya Uchimura **(44)3261-4513,
Endereco: Av. Colombo, 5790 - Bloco 1-90, Maringa, PR.

2- Nome: Lucio Tadeu Mota Telefone: **(44)3261- 4670.
Endereco: Av. Colombo, 5790 - Bloco 1-90, Maringa, PR.

3- Nome: Emerson Barili
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4. Nome: Adriana Mayumi Moriwaki

Qualquer duvida ou maiores esclarecimentos procurar um dos membros da equipe do projeto ou o
Comité Permanente de Etica em Pesquisa Envolvendo Seres Humanos (COPEP) da Universidade
Estadual de Maringa — Sala 01 — Bloco 010 — Campus Central — Telefone: **(44)3261-4444.



