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RESUMO

Diversos fatores podem dificultar a caracterizacdo acurada do perfil de uma
populacdo por amostragem. Se a caracteristica que define a populagédo € de dificil
observacdo — seja porque exige testes caros para deteccdo ou porque € uma
caracteristica de comportamento ilegal ou estigmatizado que dificulta a identificacao,
torna-se praticamente impossivel aplicar os métodos classicos de amostragem, pois
ndo se pode definir uma base de amostragem (sampling frame). Populacdes desse
tipo sdo conhecidas como populacdes ocultas, ou escondidas, e alguns exemplos
comumente estudados sdo homens que fazem sexo com homens, trabalhadores do
sexo e usudrios de drogas. Essa dissertacdo discute a técnica de amostragem
conhecida como Respondent-Driven Sampling (RDS), originalmente proposta por
Heckathorn (1997), e que vem sendo amplamente utilizada na estimagdo de
prevaléncias de doengas transmissiveis em populagBes ocultas. Esse método
pertence a familia de amostragens por bola-de-neve, na qual os elementos seguintes
da amostra séo recrutados a partir da rede de conhecidos dos elementos ja presentes
na amostra, formando as cadeias de referéncia. Com este método, além das
informacgdes individuais, é possivel estudar também as relagdes entre os individuos.

O recrutamento por bola de neve ndo gera uma amostra aleatoria, e esta
sujeito as propriedades das redes sociais das populacdes em estudo, que deve mudar
de lugar para lugar e potencialmente influenciar as medidas de prevaléncia geradas.
As redes sociais sdo estruturas complexas, e compreender como que a amostragem
RDS ¢ influenciada por estas estruturas € um dos objetivos dessa dissertacdo. Além
disso, se o interesse de um estudo epidemiolégico € estimar a prevaléncia de uma
doenca transmissivel, ha de se considerar que muitas vezes a propria rede social pode
estar correlacionada com as redes de transmissdo, gerando potenciais dependéncias
entre o processo de amostragem e a distribui¢cdo da variavel desfecho.

Essa dissertacdo teve por objetivo avaliar estimativas de prevaléncia geradas a
partir de amostras obtidas com a utilizacdo da metodologia RDS, considerando
estruturas populacionais complexas, ou seja, populagdes com estruturas distintas de
ligagcdo entre os individuos e de disseminacdo de doencas. Para isso, foram realizados
experimentos de simulagdo combinando quatro modelos geradores de redes sociais e
quatro modelos de distribuicdo de casos infectados na populacdo. Para cada uma,
foram obtidas amostras utilizando RDS e as respectivas prevaléncias foram
estimadas.

Com os resultados encontrados, foi possivel realizar uma avaliacdo tanto do
RDS como forma de recrutamento, como o modelo proposto por Heckathorn (2002)
para a ponderagdo e estimacdo de prevaléncias. Basicamente, trés aspectos foram
considerados nessa avaliacdo: 1. o tempo necessario para concluir a amostragem, 2.
a precisdo das estimativas obtidas, independente da ponderacéo, e 3. o0 método de
ponderacdo. De forma geral, o método apresentou bons resultados sob esses trés
aspectos, refletindo a possibilidade de sua utilizagédo, ainda que exigindo cautela. Os
achados apresentam-se limitados, pois sdo escassos o0s trabalhos que abordem essa
metodologia e que permitam estabelecer comparacdes. Espera-se, no entanto,
despertar o interesse para que outros trabalhos nessa linha sejam desenvolvidos.

Palavras-chave : Amostragem, Respondent-Driven Sampling, estimacéo de
prevaléncias, simulacdo, modelos de redes aleatdrias.



ABSTRACT

Several factors may hamper the accurate characterization of a population. If the
defining feature of the population is difficult to apply - either because it requires
expensive tests for detection or because it is a stigmatized or illegal behavior that
hinders the identification, it is virtually impossible to apply traditional methods for
sampling, because sampling frame cannot be define. The latter are called “hidden
populations”, and some examples are men who have sex with men, sexual workers
and drug users. This dissertation focus on Respondent-Driven Sampling (RDS), a
sampling method originally proposed by Heckathorn (1997), which has been widely
used to estimate the prevalence of infectious diseases in hidden populations. RDS is a
snowball sampling method, in which new elements for the sample are recruited from
the network of the elements already present in the sample, forming reference chains.
With this method, besides individual informations, it is also possible to study the
relationships between individuals.

Snowball sampling does not generate random samples, and its properties are
likely to depend on the properties of the social networks underlying the recruitment
process, which may change from place to place and potentially influence the measures
of prevalence generated. Social networks are complex structures, and understanding
how the different implementations of RDS sampling is influenced by these structures is
one of the objectives of this dissertation. Moreover, if the interest of an epidemiological
study is to estimate the prevalence of a disease, it is should be considered that very
often, social network may be correlated with the transmission networks, generating
potential dependencies between the process of sampling and distribution of outcome
variable.

The aim of this dissertation was to assess the behavior of prevalence
estimators using RDS data in scenarios of populations organized in complex
structures, i.e. Combinations of social networks structures and spreading patterns. To
achieve that, theoretical experiments were performed using simulation models
combining four generators of social networks and four models of distribution of infected
cases in the population. For each one, samples were obtained using RDS and
prevalence, estimated.

Findings were used to evaluate RDS as a recruiting process itself, as well as
Heckathorn’s (2002) model to estimate prevalences. Three aspects were considered in
such analyses: 1. the time elapsed before obtaining the sample; 2. the accuracy of the
estimates without taking in consideration the weighting strategies; and 3. the weighting
strategy. Overall, RDS performed well in these three areas, showing it is a valid
method to assess hidden populations, despite the fact its use should be made with the
necessary caution. The interpretation of our findings was constrained by the scarcity of
studies using the same methodology, what compromised the comparability of our
findings. We hope, however, that our findings may foster the development of additional
studies in this field.

Key words : Sampling, Respondent-Driven Sampling, prevalence estimation,
simulation, network models.
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Populacéo oculta:

Rede social:

Vértice:

Ligacao:

Grau:

Sementes:

Filhos/Frutos:

Onda de
recrutamento:

GLOSSARIO

Uma populagéo é dita oculta, ou escondida, quando n&o existe como
enumerar todos os seus membros. Em geral, seus membros sdo
caracterizados por apresentarem comportamentos ilegais ou
estigmatizados.

Uma rede é uma estrutura social, composta por unidades individuais
gue estdo conectadas por um ou mais meios de interdependéncia
(idéias, amizade, contato sexual, etc.).

Um vértice € uma unidade individual em uma rede, que pode ser
representado por um elemento da populagédo, uma organizacéo, etc.
Pela teoria dos grafos, um vértice € um elemento do gréfico, que é
conectado por duas ou mais ligacoes.

Forma de conexdo entre dois ou mais vértices. Esses meios de
interdependéncia podem se dar pelo compartilhamento de idéias, de
relacbes de amizade, ou de relacBes sexuais, por exemplo. Pela
teoria dos grafos, uma ligacdo é a forma de conexdo entre dois
vértices.

NUmero de pessoas que uma pessoa conhece diretamente, ou o
namero de ligagcdes de um vértice.

S&o os individuos que iniciam um processo de amostragem utilizando
cadeias de referéncia, e os quais sdo escolhidos de forma néo
aleatoria.

Os primeiros filhos em um processo de recrutamento s&o o0s
individuos recrutados pelas sementes. Da mesma forma, o0s
individuos recrutados por eles, serdo também chamados de filhos até
gue a amostra esteja completa.

As ondas de recrutamento sdo formadas a medida que novas
pessoas entram na amostra. Assim, as sementes pertencem a onda 0
(zero) do processo de recrutamento. Os filhos gerados por essas
sementes pertencerdo a primeira onda do recrutamento e assim por
diante, até que a amostra esteja completa.
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1. Introducéo

Uma populacdo € o conjunto de todos os elementosresultados de
determinada investigacdo (Bussab & Morettin, 200%). aplicar essa definicdo a
epidemiologia, as populacdes de maior interessehs@émanas, constituidas por um
conjunto de pessoas que tenham pelo menos umderéstica em comum. Como uma
das questdes centrais da epidemiologia consistguamtificar a ocorréncia de doencas
em populagbes (Rothman & Greenland, 1998), contnaindo uma doenga, e estar
exposto ou ndo a um determinado fator em comurmedefconjuntos de caracteristicas
largamente utilizadas nesse contexto. Dessa fotama;se, de um lado, estudos
buscando conhecer e descrever algumas dessasedatmets — como morbidade,
mortalidade e seus determinantes — e, de outrapalho da vigilancia epidemiolégica,
onde um dos principais objetivos € a caracterizat@erfil de epidemias locais,
visando subsidiar intervencdes mais efetivas e iielseu monitoramento (Magnaat
al., 2005).

Diversos fatores podem dificultar a caracterizagéorada do perfil de uma
populacdo. Por exemplo, o seu tamanho, se muittdgrgode tornar inviavelmente
elevado o custo necessario para investigar todeews individuos. Além disso, se a
caracteristica que define a populacdo € de ddhliskervacdo — seja porque exige testes
caros para deteccdo ou porque € uma caracteriséicaomportamento ilegal ou
estigmatizado — a delimitacdo de quem pertencedouanpopulacdo pode tornar-se
inviavel ou impossivel. Populacbes desse Uultimopgrwsdo conhecidas como
populacdes ocultas, ou escondidas (Heckatorn, 1@9@)guns exemplos comumente
estudados sdo homens que fazem sexo com homens, (tH8tdalhadores do sexo (TS)
e usuarios de drogas injetaveis (UDI).

Em todos esses casos, por ndo ser trivial obtemiaicdes da populagéo inteira,
técnicas de amostragem sao largamente utilizadas. &mostra € um subconjunto de
uma populacado, e as técnicas de amostragem saeios pelos quais essas amostras
sao obtidas, de forma que elas representem a géputarretamente, respeitando, por
exemplo, as proporcdes reais de suas caractesisficéécnica mais apropriada para
cada situacao € determinada pelo interesse dooestssim como pelas caracteristicas
da populacdo estudada e os recursos disponiveigieEah) com excecdo dos censos e
inquéritos exaustivos de um dado segmento (ndda)ctbdas as demais abordagens
em epidemiologia tém por base amostras, sejam esgpassentativas (por exemplo,

11



amostragem aleatéria simples ou estratificada) eucadnveniéncia (por exemplo,
casuisticas clinicas ou estudos de coorte), sesdie aconveniéncia mais frequentes
(Semaaret al, 2002).

Essa dissertacdo discute a técnica de amostragameada comdrespondent-
Driven Sampling(RDS), originalmente proposta por Heckathorn (39%7que vem
sendo amplamente utilizada na estimacdo de prevattnde infec¢bes/doencas
transmissiveis em populacdes ocultas. Alguns estgde utilizaram essa metodologia
sdo Heckathormt al (2002), Ramirez-Vallest al. (2005), Robinsoret al. (200.6) e
Wattanaet al. (2007). Como sera explicado em detalhes posteeiaten o método RDS
faz parte da familia de métodos de amostragem ‘tmlaeve”, que utilizam cadeias de
referéncia para o recrutamento. Diferente das ¢ésrtradicionais de amostragem, que
buscam a independéncia entre os elementos da amesse tipo de técnica faz uso
justamente das relacdes entre as pessoas. Em ppat@agas, no processo de
recrutamento RDS cada participante da amostra eeagim numero limitado
(previamente definido pelos pesquisadores) de tese € estimulado a trazer os
proximos participantes que fardo parte da amoatrayés da entrega desses convites.
Em relacdo ao método de bola de neve tradicionBDS visa minimizar o fenémeno
de “clonalidade” das ondas de recrutados. Ou sm@o, em geral, o0 método
tradicional ndo restringe as sucessivas nominagdpsssivel que um unico recrutador
(ou uns poucos recrutadores), que a literatura smua inglesa habitualmente
denomina super-recruiter(s) imponha(m) um padrédo “clonal” a uma rede com
caracteristicas heterogéneas, ou seja, um padedanges repete as caracteristicas do(s)
super-recrutador(es) do que as da rede em si. Omafextrema de clonalidade é o
recrutamento por mais de uma vez de uma mesmagyesas isso pode ser controlado
mediante procedimentos que impedem o comparecimeriitiplo de um mesmo
individuo (utilizando desde prova de identidade edislas antropométricas), mas a
clonalidade nédo se limita ao comparecimento poiasarezes (tributario da ma fé ou
nao) de um dado individuo, podendo, na verdaddyger da seletividade das redes de
um ou mais de um super-recrutador, que basicamaetéeage com pessoas com
caracteristicas semelhantes as dele (ou dela) nee¢Diaz et al., 1992).

As cadeias de referéncia surgem do processo d@gmesecrutarem outras
pessoas dentre seus conhecidos. Esse conjunttadée® de conhecimento e amizade
entre elas é denominado “rede social” pela socialag assim, o método de bola de

neve pode ser visto como um método de percorreinbas nesta rede social. Contudo,
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como sera apresentado a seguir, essas relacfesdnaoecessariamente as mais
relevantes para os estudos epidemioldgicos (M@0iG4).

O conceito de rede também tem sido utilizado ndespiologia, em contextos
um pouco distintos do da sociologia. De um ladoahecessidade de compreender e
descrever o processo de encontros e interacao mggs®as, ou seja, as suas redes de
conhecidos, ou redes sociais, através das quaigartamentos de risco ou de protecdo
podem se propagar. E, por outro lado, ha as estsuppor onde as infecc6es/doencas
sdo propagadas, ou seja, as redes de transmissafeages/doencas, cujas ligacdes
dependem do modo de transmisséo de cada infece@igaloAmbos os conceitos foram
definidos por Luke & Harris (2007) como relevanéesalude publica e sdo abordados
nessa dissertacéo.

O estudo de redes mostra que populacdes reaiagetarde forma nao aleatoria
e dindmica e que, portanto, os fendmenos de diss€don, por exemplo, de inovacoes,
informagdes e doengas, ndao se ddo num espacgomaeifau direcional. Nesse sentido,
as redes sao vistas como objetos dinamicos, qu® esudando o tempo todo,
dependendo do comportamento prévio e atual de®uponentes e da natureza das
suas interacoes.

As multiplas redes que formam o tecido social po@star correlacionadas ou
ndo, e provém dai a denominacdo de populacdesipagas em redes complexas
(Watts, 2003 e Barabasi & Albert, 1999). Ao assumpire uma populacdo esta
estruturada sob a forma de grupos, ou seja, des reol®/em interacdo, correlacdes
comecam a surgir entre o evento individuditer a doenca™— e as caracteristicas que
identificam os préprios grupos, como idade e cotapoento(s). Por exemplo, pessoas
utilizando o mesmo 6nibus, ou que se encontramskappings podem ter grande
importancia na rede de transmissdo de doencasrais@s. Da mesma forma,
encontros sexuais entre pessoas que pouco se eamhme compartilhamento de
seringas em festas e outros eventos, que sao canurdgumas populacdes ocultas,
também sdo importantes nas redes de transmissadededes/doencas sexualmente
transmissiveis (ISTs/DSTs) (Friedmat al, 2007). Assim, para compreender a
dindmica de transmissdo de uma infeccdo/doencasefamecessario proceder a
caracterizagdo dos agrupamentos, 0 que apesarrdaus® importante, pode ser
extremamente dificil, quando fala-se por exemplopdpulacbes ocultas, devido ao
carater casual ou sigiloso dos agrupamentos, assinb a complexidade das suas

estruturas (Wallingat al, 1999).
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Finalmente, por ser relevante para os estudos refptEicos o conhecimento
do perfil de determinadas populacdes, como asas;pbr exemplo, e a necessidade de
se ter boas estimativas sobre a prevaléncia dendetglas doencgas, como as DSTSs,
essa dissertacdo tem por objetivo avaliar estimsitile prevaléncias obtidas a partir de
amostras que utilizam a técnica RDS, consideramgpulpcdes organizadas em redes
complexas. Além disso, na literatura, alguns estores ponderados sao apresentados
para dados obtidos a partir de amostras que comt@@n a metodologia RDS
(Heckathorn 1997, Heckathorn 2002, Volz & Heckathd@008). Se, por um lado, o
modelo teorico explica que as estimativas sado apedas e tem-se que suas
propriedades ainda n&o foram exaustivamente aealiger outro, todo o procedimento
envolvendo RDS consiste num complexo processo&sttoo. Por essa razéo, emerge a
deciséo de se utilizar modelos matematicos e tésme simulagdo computacional para
avaliar as estimativas de prevaléncia geradagzariiio a técnica RDS. Considerando
ainda que as amostras obtidas nessa dissertagfo ts#jutarias de diversas estruturas,
tanto de redes sociais, como de redes de transmiles@loencas, essa avaliagdo néo
poderia ser realizada de outra forma. Ainda assiatentativa de representar as
populacdes simuladas de forma mais proxima a popesareais, dados empiricos
foram utilizados. Esses dados se referem ao profgdmear Saude”, realizado em
Campinas entre 2005 e 2006, cujos objetivos comgdrasn desenhar o perfil da
populacdo HSH residente na regido metropolitan@ataepinas e estimar a prevaléncia
de HIV/Aids nessa populacéo, utilizando a amostraB®S (Melloet al, 2008).

O capitulo 2 apresenta uma revisao sobre modelasdies sociais e redes de
transmissao de doencas, bem como traz uma exptadatd@ihada sobre a metodologia
RDS. No capitulo 3 sdo apresentados 0s objetivesad#issertacdo. No capitulo 4 seréo
explicados os modelos gerados e os parametrogadtis. Por fim, o capitulo 5
apresenta os resultados encontrados e o capittda 6ma discusséo acerca das licbes
aprendidas e trabalhos que podem ser desenvolvadhguro.
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2. Revisao da literatura

2.1. Modelos de redes sociais e redes de transmissd 0 de doencas

A maioria dos fundamentos tedricos da epidemioladé&ssica de doencas
infecciosas se baseia no pressuposto de que oata®réntre 0os membros de uma
populacdo sdo aleatorios, mas, na pratica, cadaidnd tem um grupo de contatos
mais proximos e com caracteristicas mais semekhafatto que pode influenciar, por
exemplo, a dindmica de transmissao de determinadacd. Por isso, os estudos de
redes sdo muito importantes para os estudos emtfguos, conferindo-lhes um
carater ndo apenas atual, como mais préximo do onrgad, onde os fendmenos que a
epidemiologia analisa ocorrem (Keeling & Eames, 5200

As redes de contato séo as estruturas que descrepanrao de interagao entre
as pessoas (quem encontra quem). Contatos podedefsgdos de multiplas formas
(contatos fisicos intimos ou ndo intimos, durad®wo ndo, contatos indiretos, etc.).
Cada infeccdo/doenca terd sua definicdo mais dpdapde contato. Cada forma de
contato define uma rede: rede de parceiros sexedis,de usuarios de drogas, redes de
homens que fazem sexo com homens, redes de amizetdesUma maneira de
classificar redes € a partir da distribuicdo damugrindividuais, onde o grau de uma
pessoa é definido como o nimero de pessoas com glaetem contato, ou 0 nimero
de pessoas as quais ela esta diretamente conéStdanik & Heckathorn, 2004). A
distribuicdo de frequéncia dos graus observadosamendte € um descritor da topologia
desta rede. Embora a distribuicdo de graus pogpar s#iferentes formas, a revisao
apresentada nessa dissertacao refere-se as red#gias, onde os graus podem seguir
uma distribuicdo de Poisson, uma distribuicdo egpoial e uma distribuicdo que segue
uma lei de poténcia (livres de escala) (Barabaail&rt, 1999).

Antes, porém, faz-se necessario introduzir doiscebos que serdo muito
utilizados nos proximos paragrafos, pois a teopi@sentada sobre essas estruturas se
baseia na teoria de grafos. Na teoria dos grafog, nede é representada por um grafo,
composto por um conjunto de vértices e ligacOereerdrtices (arestas). Veértice, no
contexto dessa dissertacdo se refere a cada eterdanpopulacdo, ou seja, cada
individuo é reconhecido como um vértice. O outrmceito € a formalizacdo das
ligacdes, que representam as conexdes entre asapef¥ssa forma, no contexto de
uma rede social, dizer que dois veértices estaoctades por uma ligacao significa dizer

que duas pessoas se conhecem (Scott, 2000).
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As redes aleatérias sao caracterizadas pela iamiey da posicdo dos
individuos, em termos matematicos, ou seja, sé@sredde todos os individuos tém a
mesma chance de a ela pertencer (Stumpf & Wiuf5200om isso, esse tipo de
estrutura de rede néo gera grupos (partes da tedcam mais conectadas entre si do
gue com o entorno) e o numero esperado de liga&gdaemesmo para cada pessoa, com
probabilidadep de ocorréncia e independente da sua posicado Bspe(@ollobas,
2001). Em uma das suas formas de construcdo, ag@es entre os individuos se dao
de maneira aleatéria. Suponha uma populacdo formpadd\ vértices e onde cada
vértice tenha uma média ddigacdes. Assim, segundo Newmeinal. (2001), os graus
dos vértices da rede tera a seguinte distribuiegarobabilidade:

P = (%jpk(l- )™ (1)

ondek € uma constante maior do que zétor outro ladop pode ser obtido tal que=
ZI(N-1) = ZIN, se N for um numero grande e assim, a equac#@naapode ser

aproximada para

Z¥e™?

k!

ou seja, a distribuicdo dos graus dos element@gopalacdo segue uma distribuicdo de

P = (2

Poisson, com parametro z.

As redes aleatérias com distribuicdo de grau sedguimma distribuicdo de
Poisson nao constituem bons modelos para redessdcomo ja foi dito, é sabido que,
em geral, conjuntos de caracteristicas como idatigjao, local de moradia, etc., sdo
relevantes no estabelecimento das relagbes entseog® e esse conjunto de
caracteristicas ndo € considerado nos modelo®ateatAs distribuicdes dos graus das
redes de contato em geral sdo melhor represenpatdanodelos livres de escala e/ou
modelos exponenciais. Estes modelos sdo capazespoesentar a tendéncia destas
distribuicbes de graus, que tendem a ter poucdEe®rcom muitas ligacbes e muitos

vértices com poucas ligacoes.

Barabasi & Albert (1999) propuseram um modelo decéio de redes que tenta
imitar o modo pelo qual as redes de contato s&oddas, o modelo livre de escala.
Nele, o processo de construcdo da rede se danpeldicdo de um vértice de cada vez.
A medida que um novo vértice é introduzido, el@gectado a outro, de modo que haja

uma probabilidade maior desta ligacdo ser estadalaom vértices que apresentam
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maior grau. A distribuicdo de probabilidade de graesultante deste processo de

formagao segue uma Lei de poténcia:

p =k (3)
comy sendo um parametro estabelecido a partir de usteafios dados da populacao de
referéncia. Essa classe de modelos tem apresebtadoresultados na descricdo de

redes nao biolégicas, reproduzindo bem a intercdmextre os elementos e estimando

corretamente a amplitude do paramettbaird & Jensen, 2006).

Finalmente, tem-se o0 modelo exponencial, ondea@tsdbém é construida com
a inclusdo de um vértice de cada vez. Nesses nymdeldigacdes entre seus elementos
podem se dar de duas formas. Uma delas leva endeoagio a distribuicdo dos graus
individuais, assim como no modelo livre de esaalaseja, ha uma probabilidade maior
da ligacdo ser estabelecida com vértices que aypeesemaior grau. Se iSSO nao
acontece, a ligacao ocorre com base numa probedbdio, independente para cada
ligacdo, que € gerada pela combinagdo de umad#@aracteristicas. Técnicas como
simulacdo de Monte Carlo para cadeias Markoviamaemp ser empregadas para a
geracdo dessas redes. Sobre a distribuicdo dos domuelementos gerados por esse

modelo, como o proprio nome sugere, ela segue stribdicdo exponencial, tal que

D :( _e U4 )e—k//l @)

onde k € uma constante maior do que zéxcéeum parametro estabelecido a partir de
um ajuste de dados (Volz, 2004). Comparando osutisos modelos, tem-se que, a
medida que os valores dos graus vao aumentandsiribucdo de graus gerada pelo
modelo exponencial apresenta um decaimento maistuac® do que aquele

potencialmente gerado pela lei de poténcia (Newashah, 2002).

Algumas redes de contato podem servir também daisaara transmissao de
agentes patogénicos, definindo dessa forma redésmEmisséo de doencas. Modelos
para estudar as dinamicas de transmissdo em retes @m expansao na literatura
(Meyer sefal., 2006 e Luke & Harris, 2007) sendo aplicados pavdelar a propagacao
de doencas infecciosas, levando em consideracéstraguras de ligacado entre pessoas
em uma populacédo. Os primeiros modelos desenvalvypdoa analisar a dinamica de
doencas transmissiveis assumiam homogeneidadescm de transmissdo, ou seja,

auséncia de estrutura social. Dessa forma, o dsaoma pessoa se infectar dependia do
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namero de pessoas infectadas na populacdo, sene@mipar com quem eram essas
pessoas e como essas interacdes se definiam @edeendo havia a preocupacdo em
defini-las). Essa abordagem gerou duas classesadielos que foram amplamente
utilizados com sucesso, mesmo sem considerar athdetsobre como as infeccdes
progrediam (Keeling & Eames, 2005). Séo eles osetosdSIR e SIS, onde S significa
suscetivel, | infectado e R recuperado, ou sejan@r(ou seja, excluido do grupo sob
risco) (Ross, 1916 e Bailey, 1958). No modelo SiRindividuo da populacédo é
suscetivel, contrai a infeccéo e se recupera, oliando a ficar suscetivel (pelo menos
por um extenso periodo de tempo). Esse modelotearas bem doencas infecciosas
gue induzem imunidade prolongada no individuo, ceamampo e coqueluche. Ja nos
modelos SIS, depois de se infectar e se recuperadividuo volta a ser suscetivel,
podendo contrair a infeccdo novamente. Esse tipo mdedelo € usado
predominantemente para caracterizar doencas sexuigmansmissiveis, como sifilis e
gonorréia. Vale destacar que esses modelos naonpeeteusados, por exemplo, para a
caracterizagdo de doengas para as quais ndo enistgou recuperagcdo espontanea),
como a infeccéo por HIV, por exemplo. Neste casopdelo correto seria da forma Sl,
ou seja, uma vez infectado, o individuo se mantéetiado por toda a vida.

Em 1985, Klovdahl prop&e “a conceitualizagdo dautegiio como um conjunto
de individuos ligados entre si formando uma gramdde”. Essa abordagem
proporcionou um melhor entendimento da disseminagidoencas infecciosas. Logo
no inicio da epidemia de Aids, por exemplo, eleinadsu que a extensdo da
transmissao da epidemia dependeria da estrutureel@@des entre as pessoas e que a
compreensao destas estruturas seria Gtil parénaa€éb do potencial epidémico. Nesse
sentido, outro estudo, realizado em Manitoba, Canabcedeu a um levantamento de
redes sexuais e identificou 1503 componentes, @marihos variando entre 2 e 82
pessoas, em seis meses de estudo. Dentro dessenemtgomaior, de 82 pessoas, foi
identificado que uma delas era quem fazia a ligagéi@ o centro da cidade e uma érea
periférica (Wylie & Jolly, 2001). E, com isso, fopssivel enxergar uma nova dimensao
nos estudos de epidemias.

Além de analisar os padroes de disseminacdo dascods, os modelos
desenvolvidos para estudar as epidemias passaciua também informacdes sobre a
rede social dos seus elementos, como os grausndodduos e informacdes que
caracterizem um conjunto de fatores de risco querm@am a sua chance de adquirir

uma dada infeccdo. Segundo Megemal. (2006), modelos que consideram o tamanho
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da rede de conhecidos dos individuos na previsaoaése da infeccdo podem gerar
informacgdes importantes sobre a disseminacdo deini@ecdo. Os autores citam o
estudo apresentado por Meydral. (2003), em que, para analisar a disseminacao de
uma infeccdo por Mycoplasma dentro de uma cliniceem estudadas as redes de
contato “semi-indiretas” para profissionais queastum na clinica e pessoas que
transitavam na clinica. Essas redes de contatartirgor base ndo apenas o0s contatos
diretos dos elementos analisados, mas também tsta®mdiretos, como o numero de
relacdes paciente-profissional. Dessa forma, alestuostrou a relevancia de se incluir
informacfes sobre o numero de contatos ao anaisdinamica de transmissao da
doenca.

Ainda no sentido de que incluir informacdes sobseimdividuos de uma
populacdo pode ajudar a explicar padrées de trasémide doencas, Koopman (2004)
cita que para responder a perguntas como “Intebesngle controle de epidemias
devem ser realizadas de forma genérica para ta&lg@ssoas, ou direcionadas para
determinados grupos?” € necessério incluir infodeagndividuais nos modelos. No
entanto, além de caracteristicas socio-demografic# necessarias também
informacdes que tenham relacdo especifica comtosefade risco ou protecdo para a
infeccdo/doencga sob andlise. Dessa forma, seguede gossivel elaborar modelos
causais mais confiaveis, que permitem respondest@gese especificas. Adicionalmente,
€ possivel pensar que o conhecimento desses faterasco leva a pensa-los como
modelos assortativos e disassortativos (observaedmue padrdes de mistura
puramente assortativos ou disassortativos congtitiigpos ideais”, no sentido
Weberiano, ndo existindo enquanto tais no mundd). r€s padroes assortativos
ocorrem gquando os individuos se conectam por tatgama caracteristicas em comum
no mesmo sentidolike-with-like), ao passo que, se os individuos se conectam
justamente devido a essa caracteristica em comutiarseo sentido contrariosikie-
with-unlike), tem-se padrbes disassortativos (Anderson, 1996).

O primeiro desafio do estudo de redes de transmssdye, porém, do fato da
metodologia estar fortemente baseada na analisediss de redes completas, que séo
possiveis quando grupos pequenos séo estudadosdilamue os grupos estudados
nao sao tao pequenos, ou sao dificeis de sererpadoss obter os dados completos de
todas as redes de contato € praticamente impasbiesse sentido, para permitir que
esses estudos sejam realizados, uma estratégitiligacdo de técnicas de amostragem

que utilizam cadeias de referéncia, como sera apias$o a segulir.
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2.2. Amostragem por cadeia de referéncia
Nessa sec¢do, serdo descritas algumas técnicas alragem que utilizam

cadeias de referéncia. O método mais completo selégar o0 maximo de informacdes
sobre todos os membros da redenfplete network desigrou utilizar uma amostra
aleatdria dos participantelogal network design No entanto, muitas vezes isso nédo é
viavel e 0 método de bola de neve se encontra no tesse caminho, justamente por
utilizar a abordagem de cadeias. Com essas téahipassivel coletar informagdes em
dois niveis: o primeiro sdo as informacdes sobradisiduos participantes da amostra,
e 0 segundo séo as informacdes referentes aseaslagire esses participantes. Dentro
das variacOes dessa amostragem em rede, comom@idada, o desenho é escolhido de

acordo com a maneira como 0s participantes sel@@eados (Morris, 2004).

No método bola-de-neve, apresentado por Goodmadil)18m individuo é
recrutado e, em seguida, indica outras pessoasudekkcionamento para que também
participem da amostra. Para isso, um namero ini@glessoas, que, preferencialmente,
conhece muitos componentes da populagdo-alvo,eéieehdo. Esse grupo recebe a
designacdo de “sementes”, por serem 0s primeirdvictuos recrutados. O passo
subsequente é solicitar a essas pessoas informagéesa de outros membros da
populacdo de interesse, para, entdo, recruta-mgr&ximos membros que fardo parte
da amostra recebem a designacéo de “filhos”, awdrypor terem sido gerados pelas
sementes, e 0 seu recrutamento pode se dar de f@maas. Em alguns estudos, as
sementes recrutam o maior numero de pessoas {pssimeoutros, 0s proprios
pesquisadores efetuam esse recrutamento, atravégedées que atuam em um dado
campo, com conhecimento aprofundado e transito ram dada comunidadeutreach
worker9. Esse procedimento é repetido algumas vezesgjuat® tamanho pré-definido
da amostra seja alcancado ou até que a populagéodaturada (ou seja, se esgotem 0s
membros acessiveis da mesma). A figura 2.1, arseguesenta um exemplo hipotético
de uma cadeia gerada por um recrutamento com easageristicas. Nessa figura, os
circulos maiores representam as sementes, enquadmais sao os filhos gerados por

elas.
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Figura 2.1. Representacao hipotética de uma cadeia de referéncia.

Devido a sua estratégia de recrutamento, o métotdode-neve é considerado
ndo probabilistico, uma vez que néo é possivetmetar a probabilidade de selecdo de
cada participante na amostra. Dessa forma, nda@afadtga de que a amostra resultante
seja ndo enviesada e seus resultados ndo podendevieggra, ser generalizados
(Semaaret al, 2002). Uma vantagem dos métodos que utilizamiaadie referéncia é
que, em uma populacdo oculta, € mais facil um merdarpopulacdo conhecer outro
membro do que os pesquisadores identificarem ompwesAlém disso, a amostragem
por bola-de-neve pode ser muito Util em pesquisamdtivas, onde o objetivo é
conhecer a populacdo estudada e/ou testar osnmesitas que serdo utilizados. Por
outro lado, uma limitacéo se refere ao fato deagupessoas acessadas pelo método séo
aquelas mais visiveis na populacdo. Em se tratdedoopulacdes ocultas, as pessoas
acessadas serdo aquelas que assumem determinagustamentos e atitudes que as
tornam membros dessas populacfes. Deve aindarssdemdo que, visando assegurar
a privacidade daqueles que realmente se escondgumas informacdes sobre as
pessoas conhecidas podem ser, deliberada ou ingnamente, suprimidas.

Outro método de amostragem, conhecido comaoget sampling foi
desenvolvido na tentativa de superar algumas lgdés do método de bola-de-neve.
Visando reduzir possiveis vieses, 0 recrutamentdngga com um mapeamento
etnografico da regido e da populacdo de interédagr(aniet al, 2005 e Heckathorn,
1997). O objetivo é delinear fronteiras geografigas podem facilitar a realizacao de
intervencdes e descrever subgrupos da populacéo,cbmo suas redes sociais. Um

exemplo desse tipo de mapeamento, apresentado studoede Singeet al. (2000),
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utilizou seis métodos qualitativos distintos paxaminar as diferencas de acesso a
seringas esterilizadas por UDIs em trés cidadesdosaum deles o mapeamento
etnografico. Segundo os autores, oito localidadeasnf investigadas em cada cidade
onde o estudo foi realizado e esse mapeamento tpermntre outras coisas, a
construcdo de um mapa das mudancas nas diferentglddes, em termos de uso de
drogas, crimes com vitimas e atuacdo do governoicipah além do acesso as
seringas. Em longo prazo, esse mapeamento podarfiligado também para avaliar as
mudancas ocorridas. Ainda assim, a conclusdo dmsegufoi que nenhum dos seis
métodos, individualmente, € capaz de descrevettaevio comportamento dos UDIs de

forma exaustiva.

Retomando a discussdo acerca da técnica de anessirégjto o mapeamento
etnografico, a amostra é gerada, selecionando nosnelon cada subgrupo identificado.
Nesse método, 0 sucesso da amostra dependera gaispestnografica realizada
anteriormente. Dessa forma, considerando um mapganedequado, dargeted
samplingé considerado um bom método dentre os métodopmdabilisticos, pois
inclui pessoas sob diferentes niveis de risco ggmientes de diferentes localidades.
Uma de suas limitagbes, no entanto, € o custo agdeda pesquisa etnogréfica, e o
tempo necessario para sua realizacdo, que nem es@mpvergem com o da pesquisa

principal.

Mais recentemente, um novo método de implementag&@mostragem bola-de-
neve foi proposto por Heckathorn (1997, 2002) eodenado Respondent-Driven
Sampling (RDS). Na realidade, como serd descrito a seguimétodo é bastante
semelhante a bola-de-neve. No entanto, duas dif@setevem ser citadas. A primeira é
que devido a forma de recrutamento, utilizando ROfssivel calcular a probabilidade
de selecédo de cada individuo. Isso faz com quetodméseja considerado por alguns
como um método probabilistico, embora ainda hdjacas em relacdo a possibilidade
de generalizacdo de seus resultados, como també&mdseutido a seguir. Outra
diferenca importante esta no fato de que para daloiidos por amostragem utilizando
RDS, também foram propostos alguns modelos tedusaslos para a estimacao de

proporcdes que consideram o efeito desse desenho.
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2.3. Respondent-Driven Sampling
O procedimento de amostragdRespondent-Driven Samplirsg inicia com a

escolha, ndo aleatéria, de um grupo de membrosogalagao-alvo, denominados
sementes. A cada semente, é dado um namero figapms, em geral trés ou menos,
de numeracdo Unica, que deverdo ser entreguesop&i@s membros elegiveis da
populacao-alvo, recrutados pelo proprio participamtentro de sua rede pessoal de
conhecidos. Uma vez que esses novos individuosiehego estudo, se eles realmente
sdo elegiveis e desejam participar, eles passaarex parte da primeira onda de
recrutamento e passam a ser denominados filhosataentes que os trouxeram. O
mesmo procedimento de cupons é feito com os mendaosnda 1, e as pessoas
trazidas por eles, nas mesmas condicbes, passamegrar a segunda onda de
recrutamento. A figura 2.2 ilustra esse procesae, @ repetido até que o tamanho da
amostra desejado seja obtido, a populacdo-alvosgetee ou que 0 tempo/recursos
alocados para a pesquisa acabem. A vantagem desssgp de selecéo € a reducao do
viés de “mascaramento”, uma vez que as pessogaedisam designar outras, mas sim
convida-las diretamente, isso faz com que essassopissoas passam a ter o direito de
receber ou recusar o convite. Além disso, 0 pequemoero de cupons minimiza a
influéncia das sementes na composicao final da @amanpedindo que se estabelecam

super-recrutadores.

Convidado 1.1
Convidado 1_4: Convidado 1.2
~—— Convidado 1.3

Convidado 2.1
Semente » Convidado 2=—— Convidado 2.2

Convidado 2.3

Convidado 3.1
Convidado 3= Convidado 3.2
Convidado 3.3

Onda 1 | Onda 2 | |

Figura 2.2. Esquema de geracdo da amostra com a
metodologia RDS.

Uma caracteristica importante dessa metodologiatéizacdo de um sistema de
duplo incentivo, que foi bastante ressaltado pockietorn (1997). Estes incentivos
podem ser em dados em dinheiro ou em objetos deegsie da populacdo-alvo, como
ingressos para espetacutgivs ou tratamentos de beleza, e variam de populag@o p
populacdo. Dessa forma, o recrutado recebe um timoeprimario por participar do

estudo e um incentivo secundario por cada partibigpalegivel que leva ao estudo. O
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objetivo desse sistema € reduzir o viés de naoosé&spe buscar aumentar o
comprometimento dos individuos com o recrutamertrkathorn considera ainda o
segundo incentivo como mais importante do que mqird, pois a pessoa que esta
convidando os elementos que fardo parte da préoxinga de recrutamento pode

exercer alguma pressao para que seu convidadoipantio estudo.

Uma limitacdo do método é que, por utilizar caddiseferéncia, é necessario
que as pessoas da populacao-alvo estejam coneetalassi, ou seja, se conhecam.
Além disso, é preciso dispor de mecanismos paificagrse o participante realmente
pertence a populacdo-alvo. Embora isso ndo coastgiatamente uma limitacdo
intrinseca, é preciso estar atento na hora deagalm estudo, de modo a n&o enviesar

a amostra, por exemplo, subestimando ou superestordeterminadas caracteristicas.

Finalmente, por se tratar de um método relativaenegitente e que vem sendo
muito utilizado, ainda ha muito que ser pesquisadopreendido e aprimorado. Para
iSs0, 0 primeiro passo € compreender o embasanmiico do RDS, assim como o
modelo proposto para estimar prevaléncias a pddirdados coletados com essa

metodologia, assuntos que serdo apresentadosia segu

2.4 Estimativas de prevaléncia em dados obtidos por RDS

Com base na forma como o recrutamento é feito, &thokn (1997) propde

modelar o RDS como um processo estocastico mamkoweagular, de ordem 1.

Uma variavel X é denominada variavel aleatéria goaexistem x1, x2,..., Xn
gue assumem respectivamente probabilidades - P@Xt2),..., P(xn) - entre 0 e 1 e
onde P(x1) + P(x2) + ... + P(xn) = 1.

Intuitivamente, se uma variavel aleatéria unidinn@masl € um numero real que
varia aleatoriamente, um processo estocastico éfuntdio que varia aleatoriamente.
Mais formalmente, um processo estocastico é defin@mo uma familia de variaveis
aleatorias Y, onde Y(t) t=0,1,2,... € uma varidskdatoria e t determina o estagio

observado, que, em geral, é o tempo, mas no caB®8erepresenta as ondas.

Para compreender o significado de um processo markm € preciso
compreender primeiro o que é o espaco de estadosnmderocesso e o que é
probabilidade condicional. O espaco de estadososdealores que cada variavel
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aleatdria pode assumir, ou seja, sao os estadeeddevariavel. No exemplo acima, x1,
X2,..., Xxn. Considere agora dois eventos quais§ueB. A probabilidade condicional é
definida tal que P(A| B) = P(AB) / (B).

Um processo markoviano pode ser finito ou infinMos processos markovianos
finitos, comumente citados como cadeias de Markoespaco de estados € finito
(limitado), ou seja, n é finito e conhecido. Alénssb, a probabilidade de Xn+1
depende apenas de Xn: P(Xn+l= x | Xn, Xn-1,.., XI1P(Xn+l = x | Xn).
Intuitivamente, se o processo de escolha se daragh, podemos ter, por exemplo, n =
4 (branca, negra, indigena e outra). Consideressengnte A, branca. Ela escolhe uma
pessoa B, negra, para fazer parte da onda 1. EssagB devera escolher uma pessoa
C, onde a cor dessa pessoa independe da pessca dapcolheu. Considerando os 4
estados para raga, 0 esquema abaixo apresentalmbipdades associadas a essas
escolhas:

Figura 2.3. Exemplo de probabilidades de transicao entre
estados.

Formalmente, essas probabilidades definem uma zmakei transicdo de

probabilidades, como descrita abaixo (consideraj@dro estados):

Pij=P(Xn+1= j|Xn =i), talque Pij =

H
~U
N

Um processo markoviano tem algumas propriedadésmmdéicas interessantes,
gue sao utilizadas para gerar estimadores a plartitados amostrados por RDS. Uma
delas é um importante teorema valido nesses casbsi dos grandes numeros para

cadeias regulares de Markov. Esse teorema diz gaeiade certo nUmero de estagios,
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a matriz de transicdo de probabilidades para psosedesse tipo serd a mesma para 0s
demais estagios e sera independente do estagal {iiemeny & Snell, 1960). Quando
isso acontece, diz-se que 0 processo atingiu dilegoi A partir dessa informacéo, foi
possivel postular alguns pressupostos para o ROfRsses pressupostos, provém a
primeira forma de se estimar prevaléncias considiera efeito do desenho, que sera

apresentado na segao 2.4.1.

A primeira questdo relacionada a adequagdo do modsrkoviano a
amostragem RDS foi levantada por Heckathorn (20€8)termos do numero ideal de
sementes e de convites entregues a cada parteipantutilizar uma semente e um
convite, o crescimento da amostra seria lineaye ggraria cadeias muitos longas, ou
seja, seriam necessarias muitas ondas para obtamanho minimo de amostra
calculado. No entanto, a utilizacdo de mais de onvite por pessoa gera uma estrutura
de arvore que nao corresponde ao modelo lineaadigias de Markov. Para solucionar
esse problema, tem-se que a estrutura de arvoeegawchnalisada como uma série de
estruturas lineares, ou seja, é possivel olhar geda ramificacdo dessa arvore como
uma cadeia linear. Dessa maneira, se uma anal&@a para uma cadeia linear, entdo

€ valida para um conjunto de cadeias lineares.

Ainda com relagdo ao tamanho das cadeias, doistaspgio levantados. Por
um lado, dependendo do numero de pessoas em cdda eadeias longas ndo sao
necessarias, pois como as probabilidades de téandependem do tamanho da amostra
e ndo do numero de estagios, € possivel que oileguititado anteriormente seja
atingido em poucas ondas. Por outro lado, um psocegie comece com muitas
sementes e tenha apenas uma onda, pode atingiraohia de amostra necessario, mas
acessa apenas as pessoas mais visiveis na popuEcamda que se considerar que
pessoas intermediarias na amostra (aquelas qusanatem sementes, nem fazem parte
da ultima onda) sdo recrutadas e recrutam, o gomerta a heterogeneidade de suas
caracteristicas. Dessa forma, a utilizacdo de umenai razodvel de ondas, torna todas
as pessoas da populacdo acessiveis ao estudo eurgaraamostra equilibrada e

heterogénea (Heckahtorn, 2002).
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2.4.1. Pressupostos do RDS e a estimacao de prevalé ncia com base no equilibrio

da amostra.

O primeiro pressuposto para a boa estimacéo delpreias usando RDS € o de
gue a amostra alcance o equilibrio. Como ja faddt o equilibrio de um processo
markoviano € definido como o estado para o qual arizn de transicdo de
probabilidades converge e torna-se estavel, oy s&ja se modificar de uma onda para
a proxima. Um suporte para a no¢ao de que pouaes@@o suficientes para atingir o
equilibrio € uma propriedade matematica de prosessrkovianos, que diz que esses
processos convergem para o equilibrio a uma taxaméica, isto €, muito
rapidamente. Dessa forma, as caracteristicas datemaéo terdo dependéncia com

relacdo as caracteristicas das sementes, quecsloiéas de forma ndo aleatoria.

A partir desse pressuposto, um dos pontos fracasildacdo do RDS, que € a
potencial semelhanca com as sementes, fica anlRad@utro lado, esse equilibrio traz
a mente uma pergunta: quantas ondas Sdo necegsarsgsue a amostra entre em
equilibrio? Para responder essa pergunta, Hecka(th®97) recorreu a teoria conhecida
como small world segundo a qual, por exemplo, Killworth & Berngdb78/79)
mostram que todas as pessoas de uma populacao trancee indiretamente
conectadas numa distancia de aproximadamente iais ge separacdo. Para testar
isso, algumas simulacdes foram feitas e Heckatti®®7) constatou que a medida que
as ondas foram sendo formadas, a prevaléncia estimeamostra foi se estabilizando,
sendo que, nesses exemplos, a partir da quintaexta ®nda, as estimativas néo
apresentaram modificacfes significativas. Assine ebncluiu que era razoavel
considerar seis ondas como um bom numero para at@mentrar em equilibrio.

Posteriormente, Watts (2003 e 2004) desenvolveuesiesse sentido.

Um outro aspecto das redes sociais que tambénorigiderado por Heckathorn
(1997), foi o fato de que algumas relacdes sao praisgaveis do que outras. Ele modela
0 processo de escolha de um novo participante)ftbmo um processo que pode ser
gerado por dois critérios de decisdo. O primeipp&mbreeding(endogamia). Quando
a pessoa usa o critério de endogamia, ela estademlo alguém porque é igual a ela.
Se isso acontece, uma pessoa com caracteristicartainente convidara outra pessoa
com caracteristica E1. Quando isso ndo acontex@ael utiliza este critério de escolha,

isso significa que ndo havera relagédo entre a teafsiica dela e a do escolhido, que
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sera selecionado de forma aleatoria dentre todeews conhecidos, independendo do

grupo ao qual essa pessoa pertenca (inclusivépoiprgrupo E1).

Essa nocdo d@nbreedingé importante, pois permite a derivacdo do outro
pressuposto do modelo RDS, que diz que para agr@anssrem nao viesadas € preciso
que oimbreedingde todos 0s grupos, ou seja, de todos os estséjasjgual. Ainda
assim, hd uma outra limitagdo, que se refere am dat que quanto maior for o
imbreeding mais longas as cadeias devem ser para que dbeiguieja atingindo, ou
seja, mais ondas sdo necessarias. Portanto, aranapsesenta boas estimativas de
prevaléncia paranbreedingcontrolados. Quando isso ndo acontece e essesi€ois
sdo muito elevados, ha um indicio de que os gres@odastante isolados. Dessa forma,
€ aconselhavel planejar mais de uma amostra RRzaredo uma para cada subgrupo

identificado.

A primeira maneira de obter estimativas de prewadépara dados gerados a

partir de RDS levava em consideracéo todos esessypostos apresentados. Assim:

~ PLL-12)
S (I1+ P1(L-11)) + P1(1— 1 2) ()

onde E1 é a estimativa da prevaléncia, P1 e P2as@oopor¢cdes amostrais de pessoas
com as caracteristicas E1 e E2, respectivamelites € sao os parametros que medem

o imbreendingem cada estado.

No entanto as suposi¢cdes necessérias para aqfdizia equacado 5 sdo muito
fortes (conservadoras). Para relaxar essas supesiedbter estimativas considerando
situacbes mais factiveis, outro modelo de ponderdgéobtido. Esse modelo sera
apresentado na secao 2.4.2. Vale destacar qudiraatesms obtidas nessa dissertacao
foram calculadas com base nesse modelo subsequente.

2.4.2. Introducdo ao modelo proposto por Heckathorn (2002), assumindo

reciprocidade.

Apo6s a formulacao inicial de 1997, alguns pressigsodeste primeiro modelo
foram revistos e algumas propostas novas, forntdzaHeckathorn (2002) analisou
uma importante fonte de viés que ocorre em dadiidasbcom cadeias de referéncia, e
que provém dombreeding agora analisado sob o conceito de homofilia. Hoima

uma medida utilizada para quantificar o quanto a®$ recrutados sdo semelhantes.
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Nos casos extremos, a homofilia pode ser perfet@ando todas as ligacbes sao
estabelecidas entre pessoas do mesmo 'tipo’, @ quando todas as ligagbes sao
estabelecidas entre pessoas com caracteristidagtadis A homofilia pode ainda ser
positiva ou negativa. Homofilia positiva é quandaraporcéo de ligacdes entre pessoas
do mesmo tipo € maior do que a proporcado de ligagidre pessoas de estados
diferentes. Diante da homofilia positiva, demonsttaque as estimativas podem se
tornar superestimadas, como ja foi evidenciadornmgiro modelo. O pressuposto de
gue a amostra RDS € néo enviesada apenas quandmélia € a mesma para todos os
grupos continua sendo necessario, assim como azllasl para obtencdo das

estimativas.

Um problema de considerar a modelagem com base onaofiia € a
impossibilidade de calcula-la, pois o tamanho dpufagdo é desconhecido. Outro
problema é a auséncia de uma estratégia de copareos casos onde a homofilia ndo
€ a mesma nos diferentes grupos. Com isso, abaisdonamodelo que considera o
equilibrio e passa-se a trabalhar com um modeledolasnas estimativas das redes de

relacdo das pessoas (Heckathorn, 2002).

Nesse novo modelo proposto, a amostra é utilizada @bter estimativas sobre
a forma como as pessoas estdo conectadas na Eapudapartir disso, as proporcoes
populacionais podem ser obtidas. A estimacdo & fait duas etapas e, para isso, é
preciso compreender o conceito de reciprocidadsee E®nceito e a derivacdo do
modelo de estimagcdo com base neste conceito séseaprdos a seguir, sob a forma de

um exemplo extraido de Salganik e Heckathorn (2004)

Considere-se uma populagcéo hipotética onde as gess dividem em dois
grupos, por exemplo, com relacdo ao status soaumdgara o HIV (HIV positivos e
HIV negativos). A populacdo € composta de 10 passbdo grupo A e 4 do grupo B.
Na populacdo h& 6 ligacdes estabelecidas entregses® grupo A com pessoas do
grupo B. O esquema abaixo apresenta a estrutusagiggacoes.
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Legenda:
4 Grupo A
N Grupo B

Figura 2.4. Representacdo de uma populacdo como
uma rede de pessoas conectadas,
pertencentes a dois grupos, A e B.

A informacdo sobre a estrutura de ligacdo entreasegmssoas pode ser
armazenada numa matriz X, onde xij € uma variaeetdmica que assume valor 1 se 0
individuo i conhece o individuo j, e 0 caso comtrAEm Salganik & Heckathorn
(2004), apenas relagcbes reciprocas foram consakeradl seja, se A conhece B, B,
necessariamente, conhece A. E, assim, tem-se urtre idasimétrica. Como ja foi
mencionado também, define-se ainda o grau de ussopgdi) como o namero de
pessoas que ela conhece, tal que &j xij. A matriz X e os graus sao apresentados
abaixo, considerando como primeiro individuo daytegio o retangulo superior
esquerdo e os demais no sentido horario.

1 3456 78910
1 - 0100001 0] 3]
2 1 -10100100 4
3 01 -000O0O100 2
4 100 - 001001 3
5 01 00-11100 4
X = e d =
6 000O01-0101 3
7 000110-011 4
8 0110110-01 5
9 10000010 -1 3
10 0001011 1 - 5]
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O total de ligacbes das pessoas do grupoA €Rlefinido pela soma de todas as
ligacbes das pessoas do grupo A, que pode sertdad®m pela multiplicacdo do
namero de pessoas pertencentes ao grupoA®la média dos graus dessas pessoas
(Da). Ou seja: R =Zjga di = Na*D a.

Como as relacdes sdo reciprocas, € possivel cagypaobabilidade de uma

pessoa do grupo A possuir uma ligacdo com uma aegsgrupo B (&g), tal que:
Cag=Tag/Rae Ga=Tas/Res.
Assim, G a*Rg = Tag € Gg*Ra =Tag [ (6)
Cea*Re = Capg*Ra 0 CgaA*Npg*Dp = Cag*Na*Da.

No entanto, mesmo com a informagédo completa solegl@ de conexdes das
pessoas, ainda é necessario estimar as proporefeEssioas em cada grupo. Dividindo

ambas as equacdes por N tem-se a propor¢cao depessaada categoria:
Cga*PPg*Dg = Cag*PPa*D a onde PR= Na/N e PR = Ng/N. (7)
Como PR + PR, =1,
PPy * (Da*Cag) = (1-PR) * (Dg*Cga) U
PPA»=Dg*Cga/ (DA*Cap + Dg*Csa) € (8)

PR = Da*Cag / (Da*Cap + Dg*Cg a)

Aplicando estas formulas a populacdo exemplificadarigura XY, obtém-se
Ra =24 e R = 12. Nesta populacdo, h& 6 ligacbes entre AistB,&, Tag = 6, logo
Cag=6/24=0,25€ ga =6/12 =0,5.

Calculando PPA e PPB, chega-se as estimativasta®rde 0,6 e 0,4,
respectivamente. Deve-se lembrar que, neste exempkiimativa amostral foi igual ao

valor populacional, pois a populacdo é completasneonhecida.

O exemplo mostra entdo que € possivel estimar@opy@o nos grupos A e B,
mas é necessario dispor de informacdes sobre as W& conexdo das pessoas. O

proximo passo mostra como derivar essas estimatipastir de dados da amostra.
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2.4.3. Estimacao de prevaléncias a partir do modelo  de reciprocidade

Considere a amostragem como um processo de egtelkartices NI(j)=x €
ligagoes El(g.«)r=x. Os Vvértices sdo as pessoas e as ligagoes, staggrelo processo
de recrutamento. O vértice 0 é a semente, que ectzoao vértice 1 (pessoa da
primeira onda) através de uma ligagdo. Duas fungitksadoras podem ser definidas

para a representacdo dos vértices e ligacdes:

1 seo vérice jéselecionadnaondax
0,casocontrario

NECT) w=x ={

1sealigacacentre jek éfeitaduranteo recrutameto x
0,cascacontrario

El (ej ak)r:x :{

Assume-se que todas as pessoas formam uma uUneaoredeja, qualquer par
de pessoas estad conectado, mesmo que de formatandiu seja, mesmo que seja
necessario percorrer um caminho entre algumas g@g&s46 a conexao ocorrer de fato.

Formalmente, a rede de interesse € um grafo cormico componente.

Assume-se também que cada pessoa que recebe Icgumle, utiliza-o de
forma correta; e considera que a pessoa a setadaré escolhida aleatoriamente entre
as pessoas conhecidas, ou seja, sem consideranafilily por exemplo. Assim, a
probabilidade de um vértice j, selecionado na andastabelecer ligacdo com outro

vértice k, para formar a onda x+1 é dada por:

PLEI©) 1 )rmw = UNI (s =0 = ©)

J

Além disso, assume-se que as sementes sao essofl@darma proporcional
aos seus graus, por serem escolhidas pelos petap@isgque ndo sdo necessariamente
membros da populacdo alvo). Assim, considerandostas membros da populacgéo,
uma pessoa com 20 amigos tem o dobro de chancer éselhida como semente do

gue uma pessoa que tenha apenas 10 amigos. Matemexite,

d.
PINI(j)ye =1 ==
[ (J)W—O ] zdl (10)
iON
Algumas consequéncias dessas consideracdes presesaapresentadas. Uma

vez que se determinou a probabilidade de selecdomdesemente, e considerando a
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informacé&o sobre seu grau, é possivel determipaol@abilidade de realizar a primeira

ligacdo entre j e k, tal que:

PLEI(&; 1), =1 =P[EI(e;_\ )5 =1 NI(j)yo =X P[NI(]),- =1]T

d.
PLEI(€, ) = ]—d—l_xz—'d_=$ (12)

Ou seja, se 0s primeiros veértices (sementes) s@hetos com probabilidade
proporcional ao grau, entdo a probabilidade de digdgdo |-k serd a mesma no
primeiro recrutamento. O préximo passo € entdovden probabilidade de selecionar

0s Vvértices no primeiro recrutamento.

d.
PINI(]), =1 = Z———‘
-3d Yd (12)

A equacdo expressa que a probabilidade de selegamodo vértice é

proporcional ao grau da pessoa j. Com isso,

PIEI(e, \),«] = PLEI(g, \),- 2]_20' (13)

iON

As equacdes acima assumem que as probabilidadesledgio de um vértice e
de uma ligacdo se mantém constantes, independantedh em que se encontra o
processo de amostragem. Com essa informacdo, évelosemecar a derivar as

estimativas amostrais para as propor¢cdes em caga.gr

A informacdo sobre o grau de cada pessoa € obtidant® o processo de
amostragem, quando cada participante respondemasgtelacionadas ao tamanho de
sua rede social, e é de posse dessa informagcdocaueca o procedimento de
estimacao.

Ja foi mostrado que a proporcao populacional dgmumpo com caracteristica A

é dada por: PP= DB*CB,A/ (DA*C/_\‘B + DB*CB,A)

Assim, o primeiro passo € estimar as probabilidaniesadas, ou seja,aG e
Cga. Esse célculo é feito com base nas relagfes estatsdeentre recrutador e
recrutado. Uma vez que a amostra tenha sido oliigassivel calculank, rag, rsa €

reg, que Sao as estimativas do numero de ligacOess feitte pessoas do grupo A com
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pessoas do grupo A, pessoas do grupo A com pedsogisipo B e assim por diante.

Com isso:

20— Tas - __ Iea
CA,B —f € CB,A —f (14)
F'ag T T aa * g
O préximo passo é estiman[@ Ds, ou seja, a média dos graus das pessoas do
grupo A e do grupo B. A média aritmética ndo é usmbestimador nos casos de

cadeias de referéncia, pois pessoas com altos gradesm a ficar super-representadas.

Assim, uma forma de construir um estimador assaawtente ndo enviesado
para D\ é utilizar o processo de estimacdo de Hansen-#yrgue sera abordado a
seguir e esta apresentado em Salganik & Heckatf@®A4). Um estimador nao
enviesado é aquele cuja estimativa € o verdadeiar do parametro, ou seja, o valor
populacional. J& um estimador assintoticamenteen&@®sado € aquele que converge
para o valor populacional conforme o n aumentaseja, quanto maior o tamanho da

amostra, melhor a estimativa.

O processo de Hansen-Hurwitz consiste em atriimesos para cada elemento

na amostra utilizando o inverso da probabilidadseatesorteado. Com ele:

Ifz izAixdi

~ n,=p

D. = AA —_AiEl M

N, 1l (15)
r]A i=1 p|

onde p €& a probabilidade de uma pessoa i ser seleciomgadeterminado
recrutamento. Essa probabilidade € desconhecideemPocomo as pessoas Sao
escolhidas de forma proporcional ao grau, a prdéidade relativa de escolha para dois

vértices, j e k é dada por:

I R
| Zd,— k Zdi

jON jON (16)
p_ d %d" d d,p
k — ksl kg =ik
o Sd d d " 4 (17)

Substituindo na equacao anterior, tem-se o estimezata a média dos graus no

grupo A:
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inA dk dk nAﬂ Na
IfQA Z Xdi Zdi _ Zl

[“)A = A — N, iz di Py - d p = i=1 (18)
N, 1< d d nzAi nzAi
N, i di Py dp =Zd =Fd
2 n
D,=—2
: 51 (19)
=Y

Combinando as equacdes dessa secéo, ja é posatudhic as estimativas de
prevaléncia para dois grupos utilizando o modelcedgrocidade, que serédo dadas por:

D, xC D, xC
PP,= 2 ePR =28
DA ><C:A,B + DB ><C:B,A DA ><CA,B + DB ><CB,A

(20)

E importante lembrar que novos métodos tém sidogstop para obtencdo de
estimativas de prevaléncia (Volz & Heckathorn, 2@88ckathorn, 2007). No entanto, a
escolha desse método para compor essa dissertabaeeia no fato de que os trabalhos
de Heckathorn (1997 e 2002) e Salganik & Heckatli®04) constituem a base tedrica
fundamental do RDS e ainda tém sido bastante cemasids nos processos de

estimacao.

2.5. Métodos de simulacdo de amostragem RDS.

Uma simulagcdo computacional € um método implemenégx um computador
com o objetivo de reproduzir um processo real éoeapalgumas de suas propriedades,
que dificilmente seriam observaveis empiricamehtarifmann, 2005)Na literatura séo
apresentadas algumas poucas estratégias paracaqela populacdes simuladas organizadas
em redes, para avaliacdo das propriedades estistd RDS. Isso acontece, principalmente,
por ser dificil realizar estudos analiticos questtgrem todo o conjunto de pressupostos da
metodologia, ainda mais no que se refere diretaamémfuestdo da amostragem sem reposicao
(Gile & Handcock, 2009). Duas abordagens serdosaeptadas a seguir. No entanto, deve-se
considerar que, em ambas, os exemplos apreseritados conduzidos utilizando amostragem

com reposigao.
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Em uma dessas vertentes, as redes simuladas sfiagertilizando dados de dados
reais gerados pela implementacéo de RDS, e essespmé conhecido cordata-driven Um
exemplo desse tipo de simulagdo é apresentado g@igarik (2006) para avaliar
possiveis vieses produzidos por amostras RDSzarilio uma proposta dmotstrap
modificado. O trabalho propds o seguinte algorittaqui exemplificado com um
exemplo de estudo desenvolvido anteriormente nsillgra

» Parte-se de uma amostra de dados empiricos, geoad?DS, por exemplo,
500 HSH que vivem na regidao metropolitana de Caagpima qual é de
interesse estimar uma propor¢ao, por exemplo, [@esia de HIV positivos.
As pessoas da amostra possuem um atributo dicaipmie B, que influencia

a forma com que o processo de recrutamento odwredfilia).

» Para realizar a simulacdo, dois conjuntos sao iden Cada elemento da
amostra € observado e classificado de acordo canibuto do recrutador,
originando-se 0s conjuntos de pessoas convidadgsepsoas do tipo A, /A€
convidadas por pessoas do tipo BB

» O processo de reamostragem € iniciado. Parasgsessoas sao selecionadas
aleatoriamente para servirem de sementes e um aueee convites é

escolhido para passar a cada participante.

» Para cada semente selecionada, € verificado o gaupoal ela pertence (A ou
B). Se a semente for do tipo A, apessoas sdo selecionadas aleatoriamente
do conjunto A e se ela for do tipo B, as pessoas sdo amostradas do
conjunto Bec O total de pessoas selecionadas por todas as ssmempde a

primeira onda.

O procedimento € repetido até que uma amostra canmesmo tamanho da
amostra original seja obtida. Vale destacar quaa@sta final foi obtida com reposicao,
0 que nao ocorre na pratica. Além disso, é premissiderar também que a qualidade
desse processo dependera também da qualidade diiss ataginais obtidos, ou seja, se
os dados nao forem heterogéneos e nao represeriarara populacédo, o processo de
reamostragem também n&o representara.

Uma outra vertente para a geracdo de dados sinsulelbaseia em métodos
para a geracdo das redes a partir de regras dagaonEsses métodos, conhecidos

como model-driven,sdo baseados em modelos matematicos, ou seja&das sao
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geradas a partir de regras que definem a probatididie dois dos seus veértices se
conectarem, ou a probabilidade de haver ligacaoe ethtas pessoas. Salganik &
Heckathorn (2004) propdéem o seguinte algoritmo pavaliar estimativas de
prevaléncia obtidas em amostras geradas por RDS:

* Define-se os Parametros do modelo gerador:

- Numero de pessoas na populacao, n, e propor¢ciess®as no grupo A e
B;

- Distribuicdo dos graus (tamanho da rede pessealcahhecidos) da
superpopulacdo; A partir dessa distribuicdo quesdices sdo amostrados ;

- Nivel de interconectividade, |, entre os doispgis; A e B, definido como a
razao entre o total de ligacdes cruzadass)Te o minimo entre o total de

ligacOes de cada grupo{R Rs).

» Para cada pessoa i na populagcéao n, é gerado untanataatorio com base na
distribuicdo de graus da superpopulacdo. Esse wurftdr representa o

numero de ligacbes dessa pessoa, ou seja, seu grau.

e Para cada pessoa i define-se o nivel de interdeiteete (I) e o nimero de

ligacdes cruzadas LE) € calculado.

* Em seguida, sdo simuladas as liga¢cbes entre asage$¥imeiro séo feitas as
ligacbes cruzadas, de forma aleatdria entre “iddie$” do grupo A e
“individuos” do grupo B. Depois, verifica-se o ninmeale ligacdes restantes

para cada “individuo” e séo realizadas ligagbesrdeto grupo.

* Algumas vezes, esse algoritmo pode nao fechar, eja, podem sobrar
ligacOes sem que haja pessoas para conectar. Nas®ss 0 processo deve ser
reiniciado. De forma geral, o processo de simuladaopopulacdo esta
completo com o0s passos anteriores e amostra podersela utilizando RDS.
Para isso, basta escolher um numero s de semguaesiciardo a amostra e

um numero c de convites entregues a cada partteipan

As populacdes e amostras simuladas nessa disseftagdin geradas segundo
um algoritmomodel-driven como sera apresentado no capitulo 4, e se assemelo

modelo acima mencionado. A vantagem de se utiksan abordagem, em relacdo a
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abordagendata-drivené que aqui € possivel criar as populacdes deedifes formas e
estabelecer os par@metros desejados, o que n&sigglauando a base da simulagéo
parte de dados gerados a partir de um estudo @nteri
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3. Objetivos

3.1. Objetivo Geral

Avaliar, através de simulagbes, a precisdo de astias de prevaléncia de
doencas transmissiveis, obtidas utilizando a mé&igdode amostragem “Respondent-
Driven Sampling” e o modelo de estimacédo proposto ldeckathorn (2002), em

populacdes organizadas em redes complexas.

3.2. Objetivos Especificos

e Construir algoritmo de geracdo de diferentes cesade populacdes
organizadas em redes complexas, através de técnieasimulacéo
computacional e utilizando como referéncia dadogieoos.

* Implementar, na plataforma R, o modelo de estimalg prevaléncia em
amostras RDS, proposto por Heckathorn (2002).

» Simular diferentes implementacfes da metodologiardestragem RDS e
analisar as estimativas obtidas em fungcdo das tedisticas das redes
subjacentes e da prépria forma de implementac®ROf®
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4. Metodologia

O primeiro passo que sera descrito se refere a@dmétle geracdo da
populacdo a ser amostrada, a qual esta organizddla $orma de uma rede de
conhecidos. A escolha dos parametros utilizados uena simulagdo é muito
importante, pois quanto mais esses parametroesestivproximos das caracteristicas
reais de uma populacdo, 0 mesmo acontecera coesulsados obtidos através dessas
simulacdes. Assim, os parametros utilizados pageracdo da populacdo foram
escolhidos a partir de dados reais obtidos pelgerdéSemear Saude”, descrito na
secao 4.1. Esse projeto teve como populacao-ab/bomens que fazem sexo com
homens (HSH), residentes em Campinas, SP, nos damn@905 e 2006, e seguiu
corretamente as orientagcdes da metodologia RDSdMelal, 2008). E importante
destacar que a presente dissertacdo nao tem dvolget apresentar ou discutir os
resultados do Projeto “Semear Saude”, mas apeeasifidar e utilizar as variaveis

associadas a estrutura de rede desta populacamdiea parametrizar as simulacoes.

Em seguida, nas secdes 4.2. e 4.3., sédo desoriabgoritmo de simulagcéo das
populacbes organizadas em redes; o algoritmo debdigdo da caracteristica a ser
estimada, isto €, o status infectado ou néo inflecte cada individuo; e o processo
de obtencdo das amostras por RDS para geracaestiasitivas de prevaléncia da
infeccdo, com a implementacdo do modelo descrito Haokathorn (2002). A
dissertagéo foi toda desenvolvida em R, versad 2K,.2008), e oscriptsutilizados

estao referenciados e apresentados nos anexos.

De forma geral, o fluxograma de desenvolvimentodilamilacdes apresentadas

nessa dissertacao esta apresentado a seguirurea4ig.
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Analise exploratéria dos
dados empiricos

Selecdo de parametros - ﬂ
para os elementos da

populacéo

Criacdo da populacao
inicial

11

Criacdo das conexfes entre
0s individuos
(redes de contato)

Selecio de parametros S ——— ﬂ
relativos ao status para HIV

nos dados empiricos Criagao dos casos infectados
(redes de transmissado)

l

‘ Obtengdo das amostras ‘

ﬂ

‘ Calculo das estimativas ‘
Figura 4.1. Algoritmo utilizado para as simulacdes.

4.1. Anélise exploratoria dos dados empiricos

4.1.1. Descricdo do Projeto “Semear Saude”

O Projeto “Semear Saude” foi um estudo com desesguxzional, cujo
publico-alvo era a populacdo HSH residente na oemiétropolitana de Campinas, SP
(Mello et al, 2008). Essa regido € composta pelos seguintescipios: Artur
Nogueira, Engenheiro Coelho, Cosmaopolis, Holami8anto Antbnio da posse,
Americana, Paulinia, Jaguariiina, Pedreira, SanthaB# do Oeste, Nova Odessa,
Sumare, Hortolandia, Monte Mor, Indaiatuba, Valishdinhedo, Itatiba e Campinas.
Os critérios de inclusdo estabeleciam que os gaatites deveriam ser maiores de 14
anos e ter praticado sexo oral ou anal com outneeho nos uUltimos seis meses.

A amostra foi obtida com a utilizacdo da técnicaSRbincluiu uma entrevista
auto-respondida, utilizando o método ACASI (Audimniputer Assisted Self
Interview) (Simdeset al, 2006), teste rapido para sifilis (obrigatéri@ste rapido
para HIV (opcional) e aconselhamentos pré e pds-t€slocal escolhido para sediar
o estudo ficava em Campinas e era de facil acedssacordo com o que é desejavel
para a utilizacdo do RDS. Os participantes preaisagomparecer ao local do estudo

apenas duas vezes. A primeira quando participavaposeriormente, depois de
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recrutarem outras pessoas, para 0 recebimento cgmtivo secundario. Os dados
foram coletados entre 25 de outubro de 2005 e 2Lindro de 2006.

O estudo foi realizado pelo Instituto Horizons/Hapan Council, em parceria
com diversos 0rgaos. Alguns aspectos éticos dewntitados. Seu protocolo foi
aprovado peldnstitutional Review Board of the Population Councios Estados
Unidos, pelo Comité de Etica da Universidade de @aas (UNICAMP) e pelo
Conselho Nacional de Etica em Pesquisa (CONEP)dJ od participantes assinaram
o termo de consentimento livre e esclarecido, a pgueles entre 14 e 18 anos, era
necessario também o consentimento de um resporisgaél com excecao aos casos
em que revelar a condicdo de HSH a esse responpadelria gerar possiveis
estigmatizagdes ou retaliagdes por parte do mesmo.

Alguns dos objetivos desse estudo eram estimarogpsevaléncia da infecgéo
pelo HIV e sifilis, além de conhecer o perfil degsgpulacdo. A amostra planejada
deveria ser composta por 1800 participantes. Aal filo periodo, 689 HSH haviam
sido recrutados, dos quais 658 eram elegiveisteaieente participaram do estudo.

O estudo contou com trinta sementes, 0 que pdssibiue as ondas de
recrutamento se estendessem até a vigésima-quadta As oito primeiras ondas
contaram com mais de trinta pessoas em cada uras, depresentando 58,15% da
amostra. Por outro lado, a partir da décima norda,otodas tinham menos de dez
participantes.

A base de dados desse estudo € bastante divetaifimam informacdes sobre
caracteristicas socio-demograficas, identidade ientacdo sexual, auto-estima,
visibilidade na populagao-alvo, exposicdo a atdeta de prevencdo em HIV,
comportamentos sexuais, etc. A partir da analisaligaibuicdo amostral dessas

variaveis foram escolhidos os parametros utilizagsssimulagoes.

4.1.2. Construcdo da base de dados pareados.

Para se trabalhar com amostras que utilizam caddéageferéncia, é
necessario ter em méos um banco de dados com Bfdoes pareadas, ou seja, um
banco de dados onde cada registro (linha) nadise ezatamente a uma pessoa, mas
sim a um par de pessoas (recrutador - recrutadegseNsentido, em vez de utilizar a
base de dados original, que continha informacodisiduais em cada registro, uma
nova base foi elaborada. Nessa base, apenas as/eimride interesse foram

selecionadas, e cada registro dispds de informasgii®s 0 participante e sobre o seu
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recrutador. Com isso, tornou-se possivel analgarexemplo, como se da a relacéo

entre as idades dos participantes e seus recragadAr tabela 4.1 apresenta as

varidveis que compuseram essa base de dados.

Tabela 4.1. Variaveis pertencentes a base de dados pareados.

Variaveis referentes ao

Variaveis referentes ao

participante recrutador
Onda
ID RDS
Religido Religido
Estado civil Estado civil

Cidade de residéncia
Escolaridade

# de conhecidos na pop. alvo
# de pessoas que convidaria
Status sorol6gico para HIV
Status sorol6gico para Sifilis
Orientacdo sexual

Idade

Raca

Com quem mora

Tipo de moradia

Classe econbmica

Renda

Cidade de residéncia
Escolaridade

# de conhecidos na pop. alvo
# de pessoas que convidaria
Status sorol6gico para HIV
Status sorol6gico para Sifilis
Orientacdo sexual

Idade

Raca

Com quem mora

Tipo de moradia

Classe econbmica

Renda

4.1.3. Andlise exploratoria dos dados.

Foram analisadas as seguintes informacdes: digibudos graus dos

participantes para investigagdo do modelo adequeal@ sua representacao,
caracterizagdo das variadveis associadas com hamaBto é, caracteristicas do
recrutador que afetam a probabilidade de recruttomele uma pessoa. Essas
caracteristicas empiricas sdo relevantes para amp#fiizacdo do modelo de

simulacao de populacdes em rede.

Distribuicéo de frequéncia dos graus individuais @manho das redes de contato).

A primeira variavel investigada foi o tamanho dderede conhecidos dos
participantes. Para isso utilizou-se a perguntauai@os HSH vocé conhece, que
poderia entrar em contato pessoalmente ou pootaet que vocé tenha encontrado
no ultimo més?” do questionario de inclusdo dodsstde Campinas. Vale destacar
gue a mesma investigacdo foi realizada utilizandw wutra pergunta: “Destes,
guantos vocé convidaria para o estudo?”, mas cawesultados foram semelhantes

a primeira foi utilizada para gerar o grau de cadié&iduo da populagéo virtual. O
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tamanho médio das redes pessoais foi de 21,98gsesson variacdo entre 0 e 700 —
e os valores extremos foram citados por uma Ungssqa cada. A figura 4.2

apresenta a distribuicdo de frequéncias dessavearia

Distribuicdo do tamanho da rede Até 20 contatos
— o —
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—
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[} [} o
i _ T v
S - 7
—
o -4 L= o -
T T T T T T 1 T T T T 1
0 100 300 500 700 0 5 10 15 20
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0 10 20 30 40 0 20 40 60 80
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Figura 4.2. Distribuicdo dos graus (tamanho da rede de conhecidos) dos
participantes do Estudo Semear Saude. (A) Todos os
participantes; (B) Restrito aqueles com até 20 conhecidos (80%
dos participantes); (C) Restrito aqueles com até 40 conhecidos
(90% dos participantes); (D) Restrito aqueles com até 80
conhecidos (95,7% dos participantes).

Pela figura 4.2, € possivel concluir que existemtasupessoas que tém
poucos contatos, ou seja, que tém redes de coolep&huenas, e poucas pessoas
com grandes redes de conhecidos. Assim, o préxamseopfoi determinar o melhor
modelo para representar a estrutura da distribudg&ograus dos participantes, bem
como 0s seus parametros. Como é possivel obseevaiigara 4.2, 95% dos
participantes respondeu ter grau de até 80 confoara estabilizar a estimacéo dos

parametros do modelo de distribuicdo de grausresisingimos a este subconjunto
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da populacéo original para o seu ajuste. Estessgdaeorganizados em intervalos de
classe de tamanho 10, sdo reapresentados na figur&ssa figura sugere que a
distribuicdo dos graus dos participantes ndo éijne dois modelos alternativos
foram investigados, um modelo de lei de poténaimmemodelo exponencial, ambos

apresentados na secao 2.1.

Distribuigcdo dos graus dos participantes

150
1

100
I

rede.soma

50
1

0 10 20 30 40 a0

rede.cat

Figura 4.3. Distribuicdo dos graus dos participantes
do estudo empirico.

Para modelar a distribuicdo de graus, modelos tere@scala ou de poténcia
sao utilizados com frequéncia, por serem observados freqiéncia em sistemas
empiricos de redes (Stumpf & Wiuf, 2005, Laird &gen, 2006). Uma alternativa
também considerada foi 0 modelo exponencial, ggersk Strogatz (2001), também
representa um modelo capaz de produzir bons rdsslt# identificacdo do melhor
modelo pode ser feita através do ajuste de umaostaados plotados em um gréfico
em escala semi-log (modelo exponencial) ou logdngdelo livre de escala). ApGs a
analise de diagnostico dos dois modelos, verif@®ugue o modelo exponencial
ajustou melhor aos dados avaliados. A tabela 4 Zigura 4.4 a seguir, apresentam

0s resultados desses ajustes.
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Tabela 4.2. Ajuste do modelo exponencial e de poténcia a distribuicdo dos graus dos participantes do

estudo empirico.

Modelo "Exponencial”

Modelo "Lei de poténcia"

B DP(B) t p-valor B DP(B) t p-valor
Intercepto  0.24465 0.63081  8.314  8.39e-06 | Intercepto 6.991 1.2085 5.785 0.000177
rede.cat -0.07517 0.01846 -4.073  0.00224 |Log(rede.cat) -1.2854 0.3749 -3.429 0.006453
R-ajustado 0.5863 R-ajustado 0.4944
F 0.0022 F 0.0064

Gréfico do ajuste - Modelo exponencial
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Figura 4.4. Diagnéstico do ajuste do modelo exponencial e do modelo Lei de poténcia a
distribuicao dos graus dos participantes do estudo empirico.
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Dessa forma, o modelo exponencial com parametr® faiDadotado para
geracdo do grau nas populacdes simuladas, e unro@heatério com a distribuicao
apresentada na equacgdo 21 foi gerado para atobnirmero de ligagbes de cada
individuo:

(grau); = e (0089 = (0089

onde j € um valor gerado aleatoriamente.

(21)

Caracteristicas avaliadas para a construcdo dasadijes entre os elementos da
populacao virtual.

Relacbes sociais em geral sdo caracterizadas poofiias, isto é, pessoas
tendem a conhecer/contactar pessoas que comparitiacteristicas com elas. Para
incorporar esta propriedade homofilica nas popesc&imuladas, o passo
subsequente foi a caracterizacdo dos pares “rélomtacrutado” observada nos
dados empiricos, e identificacdo de caracteristjc@spossivelmente relacionam os
participantes e seus recrutadores. Essas informdofem utilizadas posteriormente
para gerar as relagdes de ligagéo entre os elesn@atoopulacao virtual.

Para as variaveis continuas (idade, escolaridaden@a), foi calculada a
correlacdo de Pearson entre as medidas do pantieipaseu recrutador e em seguida
procedeu-se a um teste de correlacdo. Para ageiar@ategoricas (orientacdo sexual
e raca), foi utilizado o teste Qui-quadrado. A tabe3 apresenta os resultados dos

testes realizados.

Tabela 4.3. Associacdo entre atributos do recrutado e do recrutador no estudo

empirico.
Variavel Estatistica de teste  |Graus de liberdade p- valor
Idade 13,5948 626 <0,01
Escolaridade 5,7365 623 <0,01
Orientacdo sexual 10,08 1 <0,01
Raca 1,2989 1 0,254
Renda -0,352 555 0,725

Para as variaveis continuas que se mostraram isaivids — idade e
escolaridade—, foram ajustados modelos lineares para estimaragnitude desta
relacdo. O objetivo era encontrar o parametro guia sitilizado posteriormente. O
modelo ajustado para a escolaridade ndo se mosigaificativo e, por isso, essa

variavel foi excluida do processo de simulagao.
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Com relacéo as idades dos participantes e seudgadores, 0 ajuste com 0s
dados empiricos mostrou que, conforme a idade dwipante aumenta em um ano,
a idade do seu recrutador aumenta em 0,453, oy @®jaecrutadores tendem a
convidar participantes um pouco mais velhos (Tab&la

Dentre as variaveis categoricas, apenas a orientaedual mostrou-se
significativa. Na tabela 4.4, é possivel ver a maiaos participantes do projeto
“Semear Saude” eram homossexuais, que convidartnmscaomossexuais. Entre os
participantes bissexuais, é possivel perceber queximmadamente 2/3 dos

participantes foram também recrutados por homossexu

Tabela 4.4. Relacdo entre a orientacdo sexual do
participante do estudo empirico e seu

recrutador
Participante
Homossexual | Bissexual
Recrutador Homossexual 356 95
Bissexual 90 48

Tabela 4.5. Ajuste da idade do participante do estudo
empirico em relacéo a idade do seu

recrutador

B DP(B) t p-valor

Intercepto 13.57804 0.91204 14.89 <0,01

Idade 0.45289 0.03331 13.6 <0,01
R-ajustado 0.2267
F <2e-16

Dessa forma, os individuos que compdem a populagéolada receberam
atributo “idade” (em anos) e “orientacdo sexualtégorizada como homossexual e
bissexual), respeitando a distribuicdo empiriceeniagla para estas variaveis, assim
como a distribuicdo empirica das variaveis dosutados condicionada as variaveis
dos recrutadores. O procedimento para a inclusésadanformacdes nas simulagbes

serd apresentado nas proximas sec¢oes.

Caracteristicas associadas com status HIV positivo

Quais sao as variaveis que se relacionam com wsstatologico para o HIV
nos dados empiricos? E como se da essa relac@PeBponder a essas perguntas, as
mesmas variaveis apresentadas acima (tabela 4@ feeanalisadas, desta feita,

relacionando-as com o status soroldgico do paatntga Foram utilizados os testes de
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Fisher, Qui-quadrado e t de Student, dependendsitdacdo. Os resultados estédo

apresentados na tabela 4.6.

Tabela 4.6. Associacao entre o status sorolégico para HIV do participante do
estudo empirico e variaveis socio-demograficas .

Variavel Estatistica (g.l.) p-valor
Idade 4,407 (57) <0,01
Classe econdmica * <0,01
Status sorologico para Sifilis 6.2565 (1) 0.0124
Escolaridade -2.3698 (57) 0.0212
Orientacdo sexual * 0.0491
Raca * 0.6980

* A estatistica de teste para o teste exato de Fisher ndo é apresentada no R.

Para aquelas variaveis que foram estatisticamegteficativas (p-valor <
0,05), foi ajustado um modelo de regresséao logisjiee determinou os coeficientes
utilizados para o calculo da probabilidade de serelemento infectado na populacao
virtual. O procedimento para o célculo dessa prididabe sera apresentado nas

préoximas secdes. A Tabela 4.7 mostra os paramadrasodelo logistico ajustado.

Tabela 4.7. Ajuste do modelo logistico para determinagdo das variaveis de
influéncia no status sorolégico para HIV do participante do estudo

empirico.
OR B DP(B) z p-valor

Intercepto -2,28631 0,75779 -3,017 <0,01
Idade 1,0790 0,076 0,01856 4,094 <0,01
Classe econbémica (2) 0,3026 -1,19519 0,43806 -2,728 <0,01
Classe econbmica (3) 0,2469 -1,39886 0,48089 -2,909 <0,01
Classe econbmica (4) 0,5068 -0,67969  0,7247 -0,938 0,348
Escolaridade 0,8950 -0,11091 0,05541 -2,002 0,045
Deviance: 297,57 df: 554

AIC: 281,3

4.2. Algoritmo de Geracéo das populacdes virtuais e casos infectados.

As populac¢des simuladas foram geradas segundogoritalo model-driven,
gue se assemelha ao segundo modelo apresentadeam 5. As diferencas se
referem a determinacdo da distribuicdo dos grasgpdasoas — isto €, a distribuicao
do nimero de conhecidos das pessoas —, da selegdmesksoas que fariam parte de
cada grupo (A/ B ou infectados/ ndo infectadospeahlizacdo da ligacdo entre as

pessoas.
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O processo de criacdo de populacdes simuladasvididb em trés etapas: 1)
a construcao de uma populacéo inicial de individuiows atributos, mas sem ligacoes
entre si; 2) a criagao das redes sociais a parligdcao entre elementos da populagao
virtual; 3) atribuicdo de status “infectado/ néfegtado” aos individuos da populagéo.

Todo o processo foi desenvolvido em R e esta aptade no Anexo |.

Criacdo de uma populacao virtual inicial

O primeiro passo foi a criacdo de uma populacdoaaliinicial composta por
25.000 individuos. Essa populacao foi criada arpdos dados empiricos, utilizando
amostragem aleatéria simples com reposicdo, poréardgndo-se apenas as
variaveis: idade, classe econémica e escolaridadeentacdo sexual foi atribuida de
acordo com a proporcdo de homossexuais e bisserogisdados empiricos de
Campinas. O grau de cada elemento da populacéolasimmfoi em seguida
determinado por amostragem da distribuicdo expaaleapresentada na equacgao 21.

O algoritmo utilizado para geracao desta populggite ser encontrado no Anexo |

(A).

4.2.1 Simulacao das redes de contato social.

Tendo sido criada a populacdo, o préximo passoistangm estabelecer as
relacdes de contato entre os elementos dessa papuisto é, definir “quem conhece
quem”. Como serd visto até o final dessa secaofired, foram geradas 16
populacdes, compostas por 25.000 elementos cada.

Para avaliar como a estrutura das redes sociais pfetar as estimativas
geradas pelo RDS, quatro processos geradores aghdigentre os elementos das
populacdes foram considerados. Esses processos fimiaominados Ligacao 01, 02,
03 e 04 e a forma como foram geradas sera aprdsemteguir.

Na ligacdo 01 os elementos foram conectados deafateatoria, respeitando
apenas o grau individual estabelecido previamdstie.€, ndo ha homofilia. Script
utilizado para essa ligacdo encontra-se no Anég. |

As ligacdes 02, 03 e 04 levaram em consideracaelagsdes homofilicas
identificadas nos dados empiricos e apresentadase¢é@o 4.1. A ligacdo 02 foi
estabelecida utilizando a variavel orientacdo deRera isso, primeiramente foram
calculadas as probabilidades de um homossexualdasmwutro homossexual, de um

homossexual convidar um bissexual, de um bissearalidar um homossexual e de
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um bissexual convidar outro bissexual, de acordm @3 dados empiricos. Em
seguida, essas probabilidades foram utilizadas qgunderacédo na hora de selecionar
as ligacdes entre os elementoss@ipt utilizado para estabelecer essas ligacdes é
apresentado no Anexo | (C).

A ligacdo 03 por sua vez, foi estabelecida utilidtaa variavel “idade”. Nesse
caso, a probabilidade de um individuo A conhecelindividuo B tem probabilidade
calculada a partir dos parametros do modelo apiedema tabela 4.5. Em seguida,
essa variavel foi utilizada como ponderagcdo paselacdo das ligacdes. ript
utilizado para a geracao dessa estrutura estdnddtaho Anexo | (D).

Finalmente, a ligacdo 04 foi construida considesaathbas as variaveis,
“orientacdo sexual” e “idade”. Primeiramente, corfa verificado que havia
independéncia entre as duas caracteristicas @deuttio mostrado), obteve-se uma
variavel combinada, através da multiplicacdo daasduwue foi utilizada como
ponderacédo na escolha das ligacdes. Esse procadigsta descrito no Anexo | (E).

A implementagcdo destes quatro algoritmos geraddeesedes criou quatro
populacdes distintas, compostas pelos mesmos diesmeorém conectados de forma

diferente.

4.2.2. Simulacdo dos casos infectados.

Uma vez que as quatro estruturas populacionaignfatdadas, o passo
seguinte foi a determinacdo dos casos infectadosred®s individuos de cada
populacdo. Novamente, quatro diferentes modeloslistebuicdo de casos foram
elaborados. Para nao confundir com as estruturadigdedo, os modelos de
distribuicdo de infec¢des foram denominados Infecéd B, C e D. Em todos os
cenarios, a prevaléncia utilizada &2, e esse valor foi escolhido arbitrariamente.

O modelo de infeccdo A consistiu na distribuicAeatdria dos casos
infectados na populacao (ver Anexo | (F)).

O modelo B assume que a probabilidade de estart@nfe aumenta com o
grau da pessoa. Nesse caso, quanto maior o nuraecordatos de um individuo,
maior também seria a sua chance de estar infed®atla.esse modelo, os casos foram
selecionados utilizando amostragem aleatdria paddeonde o grau foi a variavel de
ponderacdo. Gscript utilizado para a determinacdo desses casos idfesctasta

apresentado no Anexo | (G).
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O modelo infeccdo C utiliza parametros derivados aflesste do modelo
logistico aos dados empiricos (tabela 4.7). Pa@ isale lembrar que o ajuste de um

modelo de regresséo logistica é dado pela seqauoisEgao:
'w&§d2%+xﬁﬁm+&@:Xﬁ (22)

Aplicando aos valores apresentados na tabela 4&quacdo 22 fica da

seguinte forma:
Iog[l_ppj = =228+ X, *(0,076) + X, * (-1195 + X, * (1,399 + X, * (-068) + X, * (-011)  (23)

A partir disso, e realizando uma manipulacéo algétsobre a equacéo 22,
possivel calcular a probabilidade de um elementar esfectado, utilizando a
seguinte equacéo:

e’
(L+e%)

Como as informacdes sobre essas variaveis estagponiveis para todos os

P (24)

individuos da populacdo, essa probabilidade foicutatla individualmente, e
posteriormente, utilizada para selecionar os cagestados pela infeccdo C através
de amostragem aleatéria ponderada, como pode setvado no Anexo | (H).

Finalmente, o quarto modelo de distribuicdo de £asdnfeccédo D, se deu a
partir da criacdo de uma rede de transmissdo éecié@b. Para isso, 50 individuos
foram aleatoriamente selecionados e definidos camfectados. Em seguida, os
contatos desses individuos foram identificados, gogis receberam status de
“infectado”, com probabilidade. Essa probabilidade de infeccdo se baseou no
produto entre o total de ligagbes do individuo graissor infectado e um parametro
arbitrario, escolhido como 0,7. A partir disso, gparada individuo infectado, o
namero de novos casos foi determinado e os nowtigidiios (dentro dos seus
contatos), selecionados. Esse processo de tra@emss repetiu até atingir a
prevaléncia pré-estabelecida de 20% .s@ipt utilizado para essa situacao esta
apresentado no Anexo | (I).

Dessa forma, foram elaboradas quatro estruturasligdgdes entre os
elementos da populacdo e quatro estruturas debdis&o dos casos infectados,

resultando em dezesseis cenarios populacionaignliés, pois todas as combinagcdes
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possiveis entre as estruturas de ligacdo e infdocdm realizadas. Para referéncia, a

tabela 4.8 resume os cenarios investigados.

Tabela 4.8. Cendrios investigados.

Cenario Estrutura de ligacéo Distribuic8o da infeccdo
1A Aleatoria Aleatoria
2A Homofilica (OS*) Aleatoria
3A Homofilica (idade) Aleatoria
4A Homofilica (OS* + idade) Aleatoria
1B Aleatoria Dependente do grau
2B Homofilica (OS*) Dependente do grau
3B Homofilica (idade) Dependente do grau
4B Homofilica (OS* + idade) Dependente do grau
1C Aleat6ria Dependente de covariaveis
2C Homdfilica (OS*) Dependente de covariaveis
3C Homofilica (idade) Dependente de covariaveis
4C Homofilica (OS* + idade) Dependente de covariaveis
1D Aleatoria Transmisséo
2D Homofilica (OS*) Transmisséo
3D Homofilica (idade) Transmisséo
4D Homofilica (OS* + idade) Transmisséo

*OS = orientacdo sexual

4.3. Obtencao das amostras geradas por RDS

Depois de obter as dezesseis estruturas popul&gionapasso seguinte
consistiu na implementacdo do processo de amosiratiizando a técnica RDS. Foi
determinado que o tamanho minimo amostral seri&O@eparticipantes. Utilizando
um nivel de confianca de 95%, e a prevaléncia pomial de 0,2 esse tamanho
amostral permite um erro maximo de 0,035.

Outros parametros do RDS preé-fixados foram o nundergementes, 5, e 0
namero de convites distribuidos por participante A3escolha das sementes foi
realizada de forma aleatéria ponderada, considergaia ponderacdo 0s graus
individuais. Isso porque, segundo é recomendadorpetodologia, € importante que
as sementes tenham redes de contato grande, gdoamisim, a continuidade da
amostra. Feito isso, dois processos de amostragam implementados no R.

Recrutamento completo.No primeiro, cujoscript pode ser visualizado no
Anexo Il (A), cada participante selecionado geroéstfilhos, ou seja, cada
participante gerou trés novos participantes parapac a onda seguinte. Neste
processo, um participante s6 péde gerar menofsddiltitos se seu grau fosse menor
do que trés ou se todas as suas ligacOes j& pestmms & amostra, ndo tendo esse

namero de contatos “disponiveis” para ingressaamastra (a amostragem é sem
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reposicao). Para diferenciar os dois processosedeitamento, esse primeiro foi
denominado recrutamento completo.

Recrutamento aleatorizado. A segunda forma de recrutamento que foi
implementada e cujescript estd apresentado no Anexo Il (B) foi denominada
recrutamento aleatorizado. Nesta, 0 nUmero devishabbs que esse participante ira
recrutar com sucesso € um numero aleatorio. Comoneero maximo de convites
distribuidos por participante foi determinado cotrés, esse valor péde variar entre
zero e trés. No entanto, buscando sempre se ampxirmaximo possivel de uma
situacdo real, em vez de utilizar probabilidadesaig para essa escolha, essa
probabilidade seguiu as mesmas proporcdes obssrmadalados empiricos. A figura
4.5., apresenta a distribuicdo de convites bemdsilm® por participante no Projeto
“Semear Saude”.

47%

24%

18%
l 5
0 1

2 3

Numero de pessoas recrutadas

Frequéncia relativa

Figura 4.5. NOmero de pessoas recrutadas com sucesso por
participante — dados do Projeto “Semear Saude”.

4.4. Estimacao das prevaléncias amostrais

Com a metodologia apresentada até esse moment@os$sivel gerar 16
populacbes virtuais, e amostras destas populacfiiésando o método RDS. O
préximo passo foi a obtencdo das estimativas dealénecia de infeccdo nas
populacdes a partir das amostras geradas. Doisdo®tpara o calculo dessas
estimativas foram implementados em R, e ambos @sepsos estao detalhados no
Anexo lll. O primeiro foi denominadestimativa simplese consistiu apenas em

calcular a proporcédo de individuos infectados einfiswtados na amostra. O objetivo
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de se calcular essa estimativa simples foi a postesmparacdo com as estimativas
obtidas pelo modelo de Heckathorn (2002), paraiavsé a correcdo proposta nesse
calculo traria diferencas significativas para dsregtivas.

O segundo método de calculo foi denomind&®IDS e seguiu o modelo
proposto por Heckathorn (2002). Existe softwareque ja realiza esses calculos, o
RDSat (Volzet al, 2007). No entanto, como muitas amostras forandabte para
todas elas seria necessario obter as estimativegidas por esse modelo, optou-se
por implementar essa rotina no R. Mesmo assim, 8&[bi utilizado para avaliar se
o0 modelo implementado em R apresentaria os messaiados que o RDSat e isso
foi verificado. Diversas amostras foram obtidasuassestimativas foram calculadas
por esses dois programas, apresentando resultagogaciagcdes muito pequenas, em
geral na terceira casa decimal.

Para avaliar as propriedades estatisticas dos agkines de prevaléncia
gerados, nao seria suficiente observar apenas omatra de cada cenario gerado.
Dessa forma, o processo de amostragem foi repg@iiovezes para cada um dos 16
cenarios e, para cada um deles, as respectivanatstis de prevaléncia foram
calculadas pelo método simples e pelo de Heckatlbmssas 100 vezes, 50 amostras
foram obtidas utilizando o recrutamento complet@seoutras 50, o recrutamento
aleatorizado. Analises preliminares sugeriram duarfostras seriam suficientes para
se obter resultados comparaveis. Em seguida, asaé@gas de prevaléncia foram

calculadas, armazenadas e 0s resultados seraerapoEss no proximo capitulo.
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5. Resultados

Um dos objetivos desta dissertacdo € comparar &rpemnce de dois
estimadores de prevaléncia, o simples e o0 RDS, mostaas geradas por cadeias de
referéncia em populacdes com diferentes padroeggacao social e distribuicdo de
casos positivos. Os resultados serdo apresentadosmma de medidas resumo e com a
elaboracdo de graficos. Na secéo 5.1., sdo apaeesnbs resultados para os cenarios
onde todos os participantes buscam gerar tréssfilldenominadorecrutamento
completo Relembrando, nesses casos, um participante gaenos de trés filhos
apenas quando seu numero de conhecidos que aindpen@nciam a amostra era
menor do que trés. Na secao 5.2., sdo apreserdadesultados para as simulagdes que
randomizaram o numero de filhos recrutados (de adrés), denominadecrutamento
aleatorizado

Os gréficos foram divididos de acordo com as questouturas de distribuicéo
de casos explicadas no capitulo 4. Vale lembrar emetodas as simulacdes, a
prevaléncia utilizada foi de,2

Visando estabelecer comparacdes entre os resultgaesentados nas secdes
5.1 e 5.2 deve-se atentar para o fato de que os @igs graficos sdo diferentes. Na
primeira secdo, a amplitude utilizada foi [0 ; Qgfjquanto, na segunda, a amplitude foi
[0; 1]. A razdo de nao escolher intervalos iguaigjfie, ao utilizar o segundo intervalo
para 0s primeiros cenarios, as figuras ficaram antindensadas, ndo sendo possivel
observar as diferencas entre eles. Isso mostrouaqueeiabilidade nas estimativas €
menor quando todos 0s participantes conseguemtaeaunumero devido de filhos.
Outro fato a ser considerado é que o tamanho dateanaria muito quando o nimero

de filhos é escolhido aleatoriamente, como tamberd discutido a seguir.

5.1. Recrutamento completo.

Como ja foi citado, o processo de amostragem desFguir até atingir um
tamanho minimo de 500 elementos. Assim, ao reatizacrutamento de exatamente
trés filhos, todas as amostras ficaram com tamamaoscidos, em torno de 580
participantes. Pequenas variagcfes se deve aodajoedalguns individuos ndo possuem
trés filhos disponiveis para recrutamento (sejagye o grau era menor do que trés ou
porque as ligacdes ja pertenciam a amostra). Geowntes foram selecionadas para o

inicio do recrutamento, o que fez com que o tamamdaamostra escolhido fosse
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atingido em apenas quatro ondas. Esse numero des éngequeno, em comparacao
com as recomendacgles tedricas (Gile & Handcock9)208 figura 5.1. traz um
exemplo de cadeias geradas utilizando recrutamemtapleto. Os graficos de rede
apresentados nessa dissertacdo foram feitos cotiizagdo dosoftware NetDraw,
versdao 2.084 (Borgatti, 2009). Cada circulo na rAguepresenta um individuo
pertencente a amostra e 0s circulos maiores repaeseas sementes. Como é possivel
observar, as cinco cadeias sdo muito parecidase @cpntece devido ao recrutamento

completo.

Figura 5.1. Exemplo de amostra gerada utilizando recrutamento completo.

A tabela 5.1. apresenta a prevaléncia mediana asdipelos métodos simples e
RDS, para os dados gerados por recrutamento camptatsiderando os 16 cenarios de
infeccdo e ligagdo. Com néo foi testada nenhumatdsp sobre a distribuicdo de
probabilidades das estimativas, optou-se por atiks medidas de mediana e amplitude
(célculos da prevaléncia média também foram redigamas nao serdo apresentados,
pois pouca diferenca foi observada entre a méda reediana, mostrando que a
distribuicBo das estimativas esta mais ou meno®tsga em torno das medidas
centrais).

Pela tabela 5.1., pode-se observar que o modeldHatkathorn (2002)
apresenta bons resultados, pois a mediana pastiagtivas esta sempre bem proxima
a prevaléncia verdadeira de 0,2. Aléem disso, obsseva importancia da ponderagéo
deste, principalmente, nos cenarios nos quaisatasstle infeccdo esti associado ao
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grau dos individuos (infeccéo B) pois ao compasaesdimativas RDS e simples desses
cenarios, é possivel perceber que ha uma tend@ackaperestimacdo da prevaléncia
quando o método RDS ndo é utilizado. Essa vantagenmmodelo de Heckathorn
também é verificada nos cenarios onde os indisdotectados foram gerados por
contagio, formando clusters (infeccdo D), pois éspeel verificar que as estimativas
RDS se concentram mais em torno da prevalénciadeegue as estimativas simples,

embora ambos os casos se aproximem de 0,2.

Tabela 5.1. Medidas resumo da estimativa de prevaléncia calculada por
amostragem RDS, utilizando o recrutamento completo.

Mediana Amplitude

Simples RDS | Simples RDS

Infeccdo A Ligacdo 01 0,204 0,205 0,081 0,108
Ligacao 02 0,197 0,190 0,063 0,116

Ligacéo 03 0,193 0,192 0,066 0,100

Ligacdo 04 0,198 0,198 0,082 0,133

Infeccao B Ligacdo 01 0,329 0,192 0,090 0,098
Ligacéo 02 0,333 0,201 0,077 0,069

Ligacéo 03 0,329 0,194 0,081 0,085

Ligacdo 04 0,338 0,202 0,088 0,068

Infeccdo C Ligacdo 01 0,196 0,198 0,093 0,121
Ligacéo 02 0,199 0,208 0,053 0,100

Ligacéo 03 0,200 0,193 0,080 0,136

Ligacdo 04 0,201 0,199 0,067 0,128

Infeccdo D Ligacdo 01 0,222 0,192 0,067 0,093
Ligacéo 02 0,210 0,202 0,091 0,096

Ligacéo 03 0,219 0,200 0,081 0,098

Ligacdo 04 0,230 0,209 0,068 0,114

Para verificar se as diferencas observadas entomiesmétodos de estimacédo
sao estatisticamente significativas, um teste deditn para diferenca de medianas foi
aplicado. Os resultados podem ser vistos na t&b2laPor essa tabela, observa-se que
as medianas dos dois métodos foram significativéendiferentes nos cenarios das
infeccBes B e D. Além disso, é observada também difeeenca significativa para o
cenario 02 (Infeccéo A/ Ligacao 02).
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Tabela 5.2. Teste de Wilcoxon para diferenca de medianas entre as
estimativas Simples e RDS no recrutamento completo.

Estatistica (W) P-valor

Infeccdo A Ligacdo 01 1354 0,4755
Ligacéo 02 981 0,06416

Ligacéo 03 1131 0,4139

Ligacdo 04 1178 0,6221

Infeccao B Ligacdo 01 0 <0,01
Ligacdo 02 0 <0,01

Ligacdo 03 0 <0,01

Ligacdo 04 0 <0,01

Infeccdo C Ligacdo 01 1301 0,7277
Ligacéo 02 1353 0,4797

Ligacéo 03 1134 0,4259

Ligacdo 04 1182 0,6417

Infeccdo D Ligacdo 01 430 <0,01
Ligacdo 02 870 <0,01

Ligacdo 03 861 <0,01

Ligacdo 04 788 <0,01

Ao analisar a variabilidade das estimativas nagep@ticoes realizadas para
cada cenario, foi observado que, de forma geratstisiativas RDS apresentam maior
variabilidade do que as estimativas simples, emlessa diferenca ndo seja muito
grande. As figuras 5.2., 5.3., 5.4. e 5.5. trazemesultados graficos para as estimativas

de prevaléncia, que foram obtidos com a constrde@oxplots
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Figura 5.2. Box-plots das estimativas de prevaléncia obtidas por recrutamento
completo, quando a distribuicAo de pessoas infectadas na
populagdo € aleatoria simples (cenarios 1A, 2A, 3A e 4A da tabela
4.8.).
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Figura 5.3. Boxplots das estimativas de prevaléncia obtidas por recrutamento
completo, quando a distribuicdo de pessoas infectadas na
populacdo é aleatéria ponderada, com probabilidade de selecao
proporcional ao grau (cenarios 1B, 2B, 3B e 4B da tabela 4.8.).
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Figura 5.4. Boxplots das estimativas de prevaléncia obtidas por recrutamento

completo, quando a distribuicho de pessoas

infectadas na

populagdo é aleatdria ponderada, com probabilidade de infecgéo
determinada por covariaveis de determinagdo do risco associado
(cenérios 1C, 2C, 3C e 4C da tabela 4.8.).
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Figura 5.5. Boxplots das estimativas de prevaléncia obtidas por recrutamento
completo, quando a distribuicdo de pessoas infectadas na
populacdo é realizada por cadeia de transmisséo (cenarios 1D,
2D, 3D e 4D da tabela 4.8.).

Além disso, foi realizada uma observacéao visualiddsiduos amostrados em
relacdo ao status para a infeccéo. O objetivodentificar, pelo menos de forma visual,
se a forma como as pessoas estdo conectadas rlagaopiinha alguma relacdo com a
distribuicdo espacial dos casos infectados. Nonémtando foi possivel observar
diferencas entre as distribuicfes. A figura 5.8esgnta exemplos de amostras geradas
para a infeccdo D, onde cada grafico se refere diponde ligacdo e os individuos
infectados estdo apresentados em quadrados mreinde nenhuma estrutura especifica
se destaca. Vale lembrar ainda que, como nao $ereada diferenga significativa entre
as estruturas de ligacdo, escolheu-se a constrdedees graficos apenas para 0s

cenarios onde a infeccao foi introduzida em clgstBissa escolha se baseou no fato
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desse ser 0 cenario mais proximo as principaistigagdes de interesse que utilizam o

método RDS, ou seja, as doencas sexualmente tissigais.

Figura 5.6. Representacdo grafica de individuos infectados, partindo de amostras de cadeias de
recrutamento completo e diferentes tipos de ligacdo entre os individudos. (01) Ligacdes
aleatdrias; (02) Ponderadas pela orientagdo sexual; (03) Ponderada pela idade; (04)
Ponderada por orientacdo sexual e idade.
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5.2 Recrutamento aleatorizado.

A primeira consideracgéo feita no cenario de recnetsto aleatorizado se refere
ao tamanho das amostras. Foi observada uma vamnagio grande nos tamanhos das
amostras geradas ao repetir-se o processo de ag@stRDS, onde a menor amostra
teve apenas 5 participantes — pois as sementedendm frutos — e a maior, 519. Para
ilustrar essas situagbes, a figura 5.7 apresenggafico de duas das cadeias de
recrutamento geradas, uma bastante longa, quesadingimero pré-determinado de

participantes, e outra menor, com poucos partitgsan

o

(A)
. Y
= @
3 5
oy %ﬂ
(B)

Figura 5.7. Exemplos de amostras utilizando recrutamento aleatorizado, com (A) poucos
participantes e (B) muitos participantes.

A figura 5.7. traz também outra informacao relegaque se refere ao numero

maximo de ondas que cada amostra conseguiu atmino nesse processo 0 nimero
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de filhos gerados é escolhido aleatoriamente, oendirde ondas também teve grande
variagdo. Para amostras onde as sementes nacémnatih, 0 nimero de ondas foi zero,
enquanto que para as amostras que se aproximaraamdoho minimo desejado, até
93 ondas foram observadas. Ao se pensar num pooeessirico de amostragem, uma
alternativa para os casos onde a amostra ndo aite@anho necessario € a inclusao
de novas sementes, ou o0 estimulo dos participgnérs/olvidos.

Além do numero de ondas, é importante também falgeimas consideractes
sobre o tamanho da amostra. Intuitivamente, é y&lss¢ pensar que, quanto maior o
tamanho da amostra, melhor também sera a estingsiyaievaléncia da caracteristica
de interesse. As figuras 5.8., 5.9., 5.10 e 5.plessentam as estimativas obtidas por
ambos os métodos, em relacdo ao tamanho da amb&saas figuras, € possivel
comprovar que realmente, embora algumas estimatalasladas a partir de amostras
pequenas estejam com valores proximos a 0,2, admeplie o tamanho da amostra
aumenta, as estimativas vao se aproximando cada mes desse valor.
Adicionalmente, vale destacar que esse comportanfentobservado para todas as
situacOes geradas, ndo sendo influenciado, pel@snaparentemente, pelos diferentes
cenarios.

Uma diferenga observada nesses graficos se redereeaarios onde a estrutura
de ligacdo entre as pessoas foi simulada por cad€iamo € possivel verificar,
engquanto 0s outros cenarios tiveram amostras cormantaos proximos a 500, nesses
cenarios, as amostras dificilmente passaram del2®@. possivel explicacdo para isso
esta na forma de ligagdo entre as pessoas. Po&nfpram realizadas investigacdes
mais profundas sobre essa questdo. Em contraparéidses cenarios, mesmo amostras
com tamanhos pequenos geraram estimativas proxrds Isso reflete mais uma vez
a importancia de se considerar o método propostpodéderacdo e indica também o

bom desempenho do processo de amostragem.
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Figura 5.8. Efeito do tamanho final da amostra nas estimativas de prevaléncia, no

cenario de distribuicdo aleatoria de infectados (infeccéo A).
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Figura 5.9. Efeito do tamanho final da amostra nas estimativas de prevaléncia, no

cenario de distribuicédo aleatoria de infectados (infeccéo B).
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Figura 5.11. Efeito do tamanho final da amostra nas estimativas de prevaléncia, no
cenario de distribuicdo aleatéria de infectados (infeccao D).

Para os cenarios gerados a partir do recrutamégdtodazado, também foram
extraidas algumas medidas resumo que estdo a@@asnma tabela 5.3.. Por essa
tabela, é possivel perceber que a variabilidadadgecom esse recrutamento € alta e
muito maior do que a variabilidade encontrada moutamento completo. A mediana
das estimativas também se distancia da preval&ecdadeira gerada (0,2) em mais
cenarios, e com diferencas maiores quando compaeadaprimeiros resultados. Além
disso, nota-se novamente a importancia de considerg&todo proposto para estimar as
prevaléncias, principalmente nos cenarios onde rmlviduos infectados foram

selecionados de acordo com seus graus (Infeccéo B).
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Tabela 5.3. Medidas resumo para o recrutamento aleatorizado.

Mediana Amplitude

Simples RDS | Simples RDS

Infeccdo A Ligacdo 01 0.200 0.197 0.444 0.829
Ligacéo 02 0.183 0.195 0.500 0.943

Ligacéo 03 0.210 0.173 0.444 1.000

Ligacdo 04 0.182 0.153 0.469 1.000

Infeccao B Ligacdo 01 0.356 0.208 0.756 1.000
Ligacéo 02 0.333 0.195 0.367 1.000

Ligacéo 03 0.379 0.265 0.714 0.915

Ligacdo 04 0.348 0.201 0.450 1.000

Infeccdo C Ligacdo 01 0.188 0.210 0.600 1.000
Ligacéo 02 0.196 0.190 0.355 0.950

Ligacéo 03 0.212 0.229 0.429 0.363

Ligacdo 04 0.203 0.187 0.258 1.000

Infeccdo D Ligacdo 01 0.219 0.172 0.500 1.000
Ligacéo 02 0.202 0.181 0.556 0.448

Ligacéo 03 0.221 0.200 0.500 1.000

Ligacdo 04 0.211 0.171 0.615 0.700

Para verificar se as diferencas obtidas sdo dsgtatieente significativas, foram
realizados testes de Wilcoxon para a diferenca en&dianas do método simples e de
Heckathorn. Os resultados séo apresentados na talde| e mostram que diferente da
situagéo do recrutamento completo, nesse casanalgestruturas da infeccdo D nao

apresentaram diferencas estatisticamente sigmfasafligacdes 02 e 03).

Tabela 5.4. Teste de Wilcoxon para diferenca de medianas entre as
estimativas Simples e RDS no recrutamento aleatorizado.

Estatistica (W) P-valor
Infeccdo A Ligacdo 01 1085 0,635
Ligacéo 02 1118 0,4606
Ligacdo 03 877 0,1762
Ligacdo 04 847 0,03858
Infeccao B Ligacdo 01 319 < 00,01
Ligacdo 02 231 < 00,01
Ligacdo 03 499 < 00,01
Ligacdo 04 392 < 00,01
Infeccdo C Ligacdo 01 1090 0,4674
Ligacéo 02 1131 0,6689
Ligacdo 03 1186 0,2881
Ligacdo 04 968 0,319
Infeccdo D Ligacdo 01 803 0,02464
Ligacdo 02 874 0,1689
Ligacdo 03 807.5 0,3150
Ligacédo 04 747.5 0,0407
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As figuras 5.12., 5.13., 5.14 e 5.15. trazem oslt@sdos graficos para as
estimativas de prevaléncia, que foram obtidos cooorsstrucdo déoxplots Essas
figuras confirmam o que esta apresentado antegiien

rede aleatoria rede baseada na orientagdc sexual
= Q| =
23] =] o
a a ]
w0 0
=l o o ]
§ 2
2 S 1 = -
o i I o I
o e — o o ———
[} L : 1 L - 1 (=] L | [ . 1
: I
= B i L= o
e T T = T T
RDS Simples RDS Simples
rede baseada na idade rede baseada em sexo e idade
o] o o] o
2] (aa]
(= a
0] 4n]
o | [=T
[=]
b4 ]
- T — S i
1 : _'_I
o o .
- e I — R S—
= : (] ;
: |
o | e — o | o _E
e T T = T T
RDS Simples RDS Simples

Figura 5.12. Box-plots das estimativas de prevaléncia obtidas por recrutamento
aleatorizado, quando a distribuicdo de pessoas infectadas na populacdo é
aleatdria simples (cenérios 1A, 2A, 3A e 4A da tabela 4.8.).
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populacdo é aleatéria ponderada, com probabilidade de selecdo
proporcional ao grau (cenarios 1B, 2B, 3B e 4B da tabela 4.8.).
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(cenarios 1C, 2C, 3C e 4C da tabela 4.8.).
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Figura 5.15. Boxplots das estimativas de prevaléncia obtidas por recrutamento
aleatorizado, quando a distribuicdo de pessoas infectadas na
populacdo é realizada por cadeia de transmissao (cenérios 1D,
2D, 3D e 4D da tabela 4.8.).

Uma ultima observacao seria sobre a estrutura iesjgas casos de infeccdo na
amostra. No entanto, mais uma vez, nao foi posgieetificar nenhuma relacéo entre
os individuos amostrados e por isso, a figura Japfesenta apenas dois exemplos de
cadeias. Vale lembrar que essa auséncia de redagdesperada, pois essa variavel de
infeccdo nao foi considerada, nem no momento @&&oi das estruturas populacionais,
nem no momento de obtencdo da amostra, como, par@a, Gile e Handcock (2009)

fizeram.

75



c\?.\ ] A
.\{j’ o } 7 /,o//:O a
p— B Y-S
)
s I s ey
)(MO«—OVCO\ Z*- ‘Q‘O\’O\‘O P oull
e L. .
o o
of—um. F,/'/ ’ Q g O;ffo -
O?”&Té{f o w0 o &
‘ ¢ o ™
N e e
o b &
® Nb

° o
0 h

B R
p—o N4
.-/ |
LT 1
? B = oA
Q\l\ et N e ¢ T \Ci
- d {}\1 é\g b
N e
d

Figura 5.16. Representacdo grafica de individuos infectados, partindo de amostras de cadeias de

recrutamento aleatorizado.
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6. Discussao, conclusao e trabalhos futuros.

Essa dissertacao teve por objetivo avaliar estwastde prevaléncia geradas a
partir de amostras obtidas com a utilizacdo da dodbgia RDS, considerando
diferentes estruturas populacionais. Para iss@nfogeradas dezesseis populacoes
distintas, com diferentes formas de conexao eetis mdividuos e de espalhamento de
uma infeccdo. Para cada uma, foram obtidas cemtamastilizando RDS. Metade
dessas amostras contou com o0 recrutamento bemidmiaBltrés outros participantes
(recrutamento completo), ao passo que para assoatngienta amostras, antes de
selecionar os proximos participantes, foram sefedas também quantas pessoas
seriam recrutadas com sucesso (recrutamento atgatéste Ultimo € mais compativel
com O que se observa em situacdes reais.

O algoritmo proposto, todo implementado em R, érfemte adaptavel para
teste de outras implementacdes de amostragensdbasaa bola-de-neve, assim como
simulacdo de popula¢gdes com caracteristicas ditsgelas propostas nesta dissertacao.

Com os resultados encontrados, é possivel realimaravaliagdo tanto do RDS
como forma de recrutamento, como o modelo propg&to Heckathorn para a
ponderacdo e estimacdo de prevaléncias. BasicamiBg aspectos podem ser
considerados nessa avaliacdo: 1. o tempo necegsaeoconcluir a amostragem; 2. a
precisao das estimativas obtidas, independent®idepacéo, ou seja, avaliando sob o
olhar de que a metodologia funciona ou ndo; erBétwdo de ponderacao.

Em relacdo ao tempo necessario para concluir ateagesn, tem-se que, na
ocorréncia de um recrutamento bem sucedido, conooeSperado na proposta da
metodologia, e representado no caso do recrutancemgpleto, esse processo se da de
forma rapida, incluindo um namero pequeno de ondasse sentido, considerando a
escolha aleatéria das sementes, a metodologia eurmppressuposto de que o
crescimento da amostra se da em taxas geometraras, foi apresentado na se¢ao 2.4..
Além disso, ainda que com poucas ondas, observoguee a distribuicdo das
estimativas de prevaléncia mostrou estimar de f@onata a prevaléncia populacional,
ficando em torno de 20%.

Com relacdo ao efeito do numero de ondas, Gile &ddack (2009)
compararam 0 comportamento de estimativas gerada®ém por simulacéo
considerando amostras com 4 ondas e amostras comla®. Para 0s casos onde as

sementes foram escolhidas de forma aleatéria, @mmweu também nessa dissertagao,
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nao houve diferenca significativa entre as disices das estimativas de prevaléncia,
sendo que os resultados apresentaram distribumg&orao da prevaléncia populacional
determinada, que também foi de 0,2.

Por outro lado, ao considerar o recrutamento aleatds resultados encontrados
sugerem que o tempo até atingir o tamanho ama$ts#jado pode se dar de forma
lenta, e inclusive pode ndo atingir o nimero mingecelementos, determinado para a
amostra. Nesse sentido, é importante destacar quesarutamento aleatério aqui
implementado, foram utilizadas probabilidades decé® do numero de participantes
que tiveram por base o estudo empirico. Além dissmo € sabido, cada populacéo
possui comportamentos diferentes e reage de fodifexentes em relacdo a aceitacédo
em participar de pesquisas, por exemplo, e dessmf@ara se obter conclusfes mais
detalhadas sobre a velocidade do processo de aewnto, seria necessario obter
amostras utilizando diferentes probabilidades texde. Essa € uma das propostas para
trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos, andi€ia € a utilizacdo de outros
dados empiricos, de outros projetos que utilizavarastao utilizando essa metodologia.
Dessa forma, sera possivel verificar, por exempbono se da o comportamento de
populacdes de usuarios de drogas injetaveis, hrathates do sexo, ou até mesmo outra
comunidade de HSH, sobre essa questéao.

Com relagdo a precisdo das estimativas obtidasnpdriante observar as
diferencas entre o recrutamento completo e o racrento aleatorio, embora as
medianas em ambos 0s casos se aproximem do vattadesro (0,2) — exceto para a
infeccdo B, quando o espalhamento da doenca seodeyrobabilidades maiores para
pessoas com mais contatos. Essa importancia aeopéeque na pratica, cada estudo
parte de apenas uma amostra, e ndo varias, corsoroiado. Quando o recrutamento
completo acontece, h4 uma variacdo pequena engstiagtivas observadas, o que é
bom e sinaliza que a metodologia parece atinglyjetivo de gerar boas estimativas, ou
seja, estimativas fidedignas. Por outro lado, sfiea de recrutamento aleatorio séo
verificadas com maior freqiéncia nos estudos eousiriE para essas situacoes, €
importante destacar a importancia de obter amostmstamanhos razoaveis, pois foi
verificado que, quanto maior o tamanho da amostess préximo ao valor verdadeiro
populacional as estimativas se aproximaram.

Nesse sentido, dois estudos podem ser citados, pemaitir algumas
comparacdes. Um dele é o de Salganik (2006), dggriamo foi apresentado na secéo

2.5.. Embora a metodologia de simulacdo propostasemartigo seja diferente, os
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resultados encontrados se assemelham, pois em amlicabalhos, a distribuicdo das
estimativas obtidas ficou centrada no verdadeilorvaopulacional. Além disso, ele
comparou as estimativas obtidas pelo método RDSasestimativas se tivesse obtido
a amostra utilizando amostragem aleatoria simplesyariabilidade para as estimativas
RDS também foi maior do que a variabilidade pamarstragem aleatéria simples.
Embora nessa dissertacdo, todas as amostras tesitmmobtidas utilizando a
metodologia RDS, esses resultados também foranficeeios, com as estimativas
obtidas de forma simples apresentando variabilidagé®or do que as estimativas
denominadas RDS. O outro estudo (Salganik & Heckath2004), que assim como
nessa dissertagdo, usou a abordageodel-driven também teve seu algoritmo
apresentado na sec¢ao 2.5.. Um de seus resultadtomque quanto maior o tamanho
da amostra, mais proximas do verdadeiro valor danpetro ficaram as estimativas. No
entanto, ao contrario do apresentado aqui, parata@msomenores, sempre havia uma
tendéncia de superestimar a prevaléncia. As figbu&s 5.9., 5.10. e 5.11. mostraram
gue os valores podem apresentar-se superestimadagestimados, independente do
tamanho amostral. Vale destacar ainda que mesmoca®ss de superestimacao
apresentados por Salganik & Heckathorn (2004),feratica entre a estimativa e o
verdadeiro valor do parametro eram muito pequeteasydem da terceira casa decimal,
diferente do que aconteceu com dados apresentadapitollo 5. Uma das razdes para
isso pode ser o fato do trabalho citado utilizaostmagem com reposicao, a medida que
as simulacdes apresentadas nessa dissertacdo fpgeadas por processos sem
reposicao.

Finalmente, as consideracdes sobre o método deeyaméb para as estimativas.
Para avaliar esse método, é importante consida@a tpo de infeccdo. Como foi
apresentado no capitulo 5, para infecgcdes ondenantao das redes de contato tém
influéncia na exposicdo a doenca, e consequentenmar®t chances de se contrair a
doenca (infec¢do B), a ponderagdo proposta pel@lmdteckathorn apresentou étimos
resultados, pois 0 modelo simples apresentou umdémeia em superestimar as
estimativas. Além disso, a ponderacao também perotiter resultados mais precisos
nas situacdes onde a infeccéo foi criada por cant@gfeccdo D). Ambos os casos
citados acima se encaixam bem nas situacdes ustelrastudadas com populacdes
ocultas, pois imagina-se que de alguma forma, pessee conhecem mais gente, estao
mais vulneraveis a contrair uma infeccdo, assimoc@o se estudar uma doenca

sexualmente transmissivel, é necessario que ha@antato entre as pessoas para o
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espalhamento da doenca. Nesse sentido, ter um tesama essas populacdes € muito
importante, principalmente porque isso facilita @reta estimacdo de prevaléncia
dessas doencas, o que viabiliza, por exemplo, deoomento do perfil dessas
populacbes e a realizacdo de intervencdes maisvasfetAssim, tem-se que a
ponderacdo proposta para estimar prevaléncias ilmantpara estimativas mais
fidedignas, pelo menos para caracteristicas didos#sncomo € o caso de prevaléncias.
Estimadores que abordam outras propostas de pgadertambém estdo sendo
desenvolvidos (Heckathorn, 2007 e Volz & Heckatho2®08). Assim, realizar
simulacdes para testa-los também € uma idéiadgesenvolvida futuramente.

Por outro lado, embora as conclusdes desse tralesliegam sendo bastante
favoraveis ao uso do RDS, é necessério ainda aly@mas outras observacdes feitas
por Gile & Handcock (2009). Em todas as simulag&edizadas por eles, haviam trés
formas de selecdo das sementes: todas eram irdectagnhuma era infectada ou as
sementes eram escolhidas aleatoriamente, indegerateinfeccdo. Aléem de verificar o
comportamento das estimativas de prevaléncia cemagido o nimero de ondas da
amostra, os autores também simularam situacfesmgdiu de interconectividade, ou
seja, a homofilia, era baixo ou alto. Em geralap@anostras que partiram de sementes
nao infectadas, as estimativas de prevalénciaeqeeam-se subestimadas. Da mesma
forma, para amostras com sementes infectadas, sdltados apresentaram-se
superestimados. Finalmente, para amostras ondeeragntes foram selecionadas
aleatoriamente, a distribuicdo das estimativas dev/aténcia estava centrada no
verdadeiro valor populacional de 0,2. Vale destagata que para essas simulagdes, foi
utilizado o estimador proposto por Volz & Heckatin@2008), e que, ao comparar as
estimativas utilizando esse estimador e o estimaditizado nessa dissertacdo, 0s
autores verificaram maior eficiéncia para o estionadais atual. Com isso, mais uma
possibilidade que pode ser desenvolvida futuraméngéereproducdo das simulacdes
realizadas por eles, focando nos mesmos parandgrabservacéo, a fim de buscar
resultados comparaveis nessas duas abordagens.

Adicionalmente, Gile & Handcock (2009) observaraprecisdo das estimativas
relacionando-as com o tamanho verdadeiro da pdjulacverificaram uma menor
variabilidade das estimativas, quanto maior o peuze da amostra em relacdo a
populacdo, considerando que tanto as pessoasak&sctcomo as nao infectadas,
possuem a mesma média de contatos. Por outro &duogedida que as pessoas

infectadas possuem médias de contato maiores doaquelas néo infectadas, foi
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verificada uma subestimacéo das prevaléncias. dissstdo também nao foi abordada
nessa dissertacdo, jA que as populagbes criadasmtio mesmo tamanho (25.000
individuos) e as amostras, aproximadamente também.

Embora a metodologia RDS esteja sendo bastanigadtl na estimacao de
prevaléncias de HIV e outras DST'’s, na literaturada existem poucos trabalhos que
abordam a eficiéncia das estimativas geradas,jaucsquao precisas e verdadeiras elas
sdo. Assim, essa dissertacdo abordou alguns aspectbre essa eficiéncia,
contribuindo para a afirmacdo de que a metodolégialida e pode produzir bons
resultados, ainda que deva ser aplicada com algauatala.

No entanto, as conclusbes dessa dissertacao fioarpowco limitadas, pois
como ja mencionado, cada populagdo oculta apresardateristicas bastante distintas
e aqui, as simulacdes realizadas utilizaram dad@pdnas um estudo e uma populacéo
alvo — homens que fazem sexo com homens (HSH). Al&wo, embora alguns
trabalhos conjugando técnicas de simulacdo e ROStgam disponiveis, resultados
que abordem a mesma metodologia dessa disserta¢deja, considerando estruturas
populacionais mais complexas, ndo foram encontradoditeratura. Nesse sentido,
outra proposta para trabalhos futuros é a repetiedmetodologia aqui desenvolvida,
que pode ser aplicada na investigacao de outradguiies ocultas, e em seguida, pode
ser feita também uma comparacéo entre os resultdudio®s para cada populacao.
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ANEXO |I. Scripts utilizados para a geracdo das popu lacbes e casos

infectados.

(A) Construcéo da populacao inicial de 50.000 eleme

# Carrega dados originais (base para os parametros)
load('dissertacao.RData’")

### Construcao da populacao

## Selecionar aleatoriamente algumas caracteristica
classe economica e escolaridade - Essas duas variav
apenas na construcao da rede de infeccao.

# Cria o0 banco para a populagéo

N = 25000

pop <- data.frame(chind(id=1:N, idade=NA, orient=NA
clecon=NA, escol=NA))

# grau dos individuos
lambda = 0.08
pop$grau<-round(rexp(N,lambda))+1

# idade
pop$idade <- sample(dados$age.part,N,replace=TRUE)

# orientacao sexual

pbi = prop.table(table(dados$sexorient.part{dados$s
dados$sexorient.part==3]))[2]
pop$orient[1:round(pbi*N)]<-'bi'
pop$orient[(round(pbi*N)+1):N]<-homo'

# classe economica e escolaridade

pop.temp <- dados[sample(1:dim(dados)[1],N,replace=
pop$clecon <- pop.temp$clecon.part

pop$escol <- pop.temp$escol.part

for (i in 1:dim(pop)[1]) {if (is.na(pop$clecon[i]==
pop$cleconli] <-0}

for (i in 1:dim(pop)[1]) {if (is.na(popS$escol[i]==T

<-0}

# Salvar esse arquivo

library(foreign)

write.dbf(pop, "populacao.dbf")
save.image("C:\\populacao_final.RData")

(B) Construgéo da estrutura de Ligacéo 01 (rede ale

### 01 - Carrega a populacao
load('populacao_final.RData’)

# Cria as ligacdes dos pares da populacao de forma
id1 <- data.frame(id=rep(1:N,times=c(pop$grau[1:N])

ntos.

S e parear apenas
eis sao usadas

, grau=NA,

exorient.part==1 |

TRUE) ]

TRUE))

RUE)) pop$escol[i]

atoria).

aleatéria
),amigo=NA)
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ligacoes <- data.frame(id=id1[,1],peso=NA)
k<-1

escolhidos<-0

fim <- ¢(0,0)

for (j in 1:(N-1)){
lig.temp <- ligacoes[ligacoes$id ==j,]
ligacoes <- ligacoes[ligacoes$id '=j,]
if (dim(lig.temp)[1]!=0){
for (i in 1:dim(lig.temp)[1]) {
pos = sample(1:dim(ligacoes)[1],1)
a = ligacoes[pos,1]
tentativa=0

while (sum(a == escolhidos)!=0 & tentativa < N

pos = sample(1:dim(ligacoes)[1],1)
a = ligacoes[pos,1]
tentativa = tentativa + 1

escolhidos <- c(escolhidos,a)
ligacoes <- ligacoes|[-pos,]
fim <- rbind(fim, c(j,a),c(a,j))

escolhidos <- 0
print(j)
}

}

# Cria o0 banco das ligacdes
fim<-fim[-1,]
id2 <- data.frame(id=fim[,1], amigo=fim[,2])

(C) Construcao da estrutura de Ligacéo 02 (rede bas

sexual).

### 01 - Carrega a populacao
load(‘populacao_final.RData’)
load('dissertacao.RData’")

# Cria as ligacdes dos pares da populacdo com base

sexual
bi=table(pop$orient)[1]

id1 <- data.frame(id=rep(1:N,times=c(pop$grau[1:N])

orient=c(rep(2,times=sum(pop$grau[l1:bi])),
sum(pop$grau[(bi+1):N]))),

amigo=NA)

# orient = 2 é 'bi' e orient= 4 é 'homo'

# Probabilidades de escolha
orientsex <- dados[(dados$sexorient.part==1 |

dados$sexorient.part==3) & (dados$sexorient.conv==1

dados$sexorient.conv==3),]

table(orientsex$sexorient.part, orientsex$sexorient
prop.table(table(orientsex$sexorient.part, orientse

margin=2)

# Homo escolher homo

12){

eada na orientacéo

na orientagédo

),

rep(4,times=

.conv)
x$sexorient.conv),



pl <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[1]
#Homo escolher bi

p2 <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[2]

# Bi escolher homo

p3 <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[3]

#Bi escolher bi

p4 <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[4]

id1$pbiconv <- ifelse(id1$orient==4,id1$pbiconv<-p3 , iId1$pbiconv<-p4)
table(id1$pbiconv)

id1$phomoconv <- ifelse(id1$orient==4,id1$phomoconv <-
pl,id1$phomoconv<-p2)

table(id1$phomoconv)

head(id1)

ligacoes <-id1[,c(1,2,4,5)]
k<-1

escolhidos<-0

fim <- ¢(0,0)

for (j in 1:(N-1)){
lig.temp <- ligacoes[ligacoes$id ==j,]
ligacoes <- ligacoes|ligacoes$id !=j,]
if (dim(lig.temp)[1]!=0){

for (i in 1:dim(lig.temp)[1]) {

if (lig.temp$orient[i]==2) peso<- ligacoes$pbi conv else peso<-
ligacoes$phomoconv

pos = sample(1:dim(ligacoes)[1],1,prob=peso)

a = ligacoes[pos,1]

tentativa=0

while (sum(a == escolhidos)!=0 & tentativa < N 12) {

pos = sample(1:dim(ligacoes)[1],1,prob=peso)

a = ligacoes[pos,1]

tentativa = tentativa + 1

}

escolhidos <- c(escolhidos,a)
ligacoes <- ligacoes[-pos,]
fim <- rbind(fim, c(j,a),c(a.j))

escolhidos <- 0

}
}

# Cria o0 banco das ligacdes
fim<-fim[-1,]
id2 <- data.frame(id=fim[,1], amigo=fim[,2])

(D) Construcao da estrutura de Ligacdo 03 (rede bas eada na idade).

### 01 - Carrega a populacao



load('populacao_final.RData’)

## ligacboes com base na distribuicdo de idades

id1 <- data.frame(id=rep(1:N,times=c(pop$grau[1:N])
idade=rep(c(pop$idade),times=c(pop$grau[1:
amigo=NA)

ligacoes <- data.frame(id=id1[,1],peso=NA, idade=id
k<-1

escolhidos<-0

fim <- ¢(0,0)

for (j in 1:(N-1)){
lig.temp <- ligacoes[ligacoes$id ==j,]
ligacoes <- ligacoes|ligacoes$id !=j,]

if (dim(lig.temp)[1]!=0){

for (i in 1:dim(lig.temp)[1]) {

peso <- c(dnorm(c(ligacoes$idade),
mean=(13.57+0.45*(lig.temp$idade[i])), sd=sqrt(47.3

pos = sample(1:dim(ligacoes)[1],1,prob=peso)

a = ligacoes[pos,1]

tentativa=0

while (sum(a == escolhidos)!=0 & tentativa < N

pos = sample(1l:dim(ligacoes)[1],1, prob=peso)

a = ligacoes[pos,1]

tentativa = tentativa + 1

}

escolhidos <- c(escolhidos,a)
ligacoes <- ligacoes|[-pos,]
fim <- rbind(fim, c(j,a),c(a.j))

escolhidos <- 0
print(j)
}

}

# Cria o0 banco das ligacdes
fim<-fim[-1,]
id2 <- data.frame(id=fim[,1], amigo=fim[,2])

(E) Construcéo da estrutura de Ligacédo 04 (rede ba

### 01 - Carrega a populacao
load('populacao_final.RData’)
load('dissertacao.RData’")

# Cria as ligacdes dos pares da populacdo considera

etaria e a orientacao sexual

bi=table(pop$orient)[1]

id1 <- data.frame(id=rep(1:N,times=c(pop$grau[1:N])
orient=c(rep(2,times=sum(pop$grau[1:bi])),

sum(pop$grau[(bi+1):NJ))),

),
NI)),

1[.2])

)

12){

seada em sexo e idade).

ndo a distribuicao

),

rep(4,times=
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idade=rep(c(pop$idade),times=c(pop$grau[1:
amigo=NA)
# orient = 214,% 'bi' e orient=41;% 'hom

# Probabilidades de escolha

orientsex <- dados[(dados$sexorient.part==1 |
dados$sexorient.part==3) & (dados$sexorient.conv==1
dados$sexorient.conv==3),]
table(orientsex$sexorient.part, orientsex$sexorient
prop.table(table(orientsex$sexorient.part, orientse
margin=2)

# Homo escolher homo

pl <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[1]
#Homo escolher bi

p2 <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[2]

# Bi escolher homo

p3 <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[3]

#Bi escolher bi

p4 <- prop.table(table(orientsex$sexorient.part,
orientsex$sexorient.conv), margin=2)[4]

id1$pbiconv <- ifelse(id1$orient==4,id1$pbiconv<-p3
table(id1$pbiconv)

id1$phomoconv <- ifelse(id1$orient==4,id1$phomoconv
pl,id1$phomoconv<-p2)

table(id1$phomoconv)

head(id1)

ligacoes <-id1[,c(1,2,3,5,6)]
k<-1

escolhidos<-0

fim <- ¢(0,0)

for (j in 1:(N-1)){
lig.temp <- ligacoes[ligacoes$id ==j,]
ligacoes <- ligacoes|ligacoes$id !=j,]
if (dim(lig.temp)[1]!=0){

for (i in 1:dim(lig.temp)[1]) {
if (lig.temp$orient[i]==2) peso<- ligacoes$pbi
ligacoes$phomoconv
idade <- c(dnorm(c(ligacoesS$idade),
mean=(13.57+0.45*(lig.temp$idade[i])), sd=sqrt(47.3
peso <- peso*idade

pos = sample(1:dim(ligacoes)[1],1,prob=peso)
a = ligacoes[pos,1]

tentativa=0

while (sum(a == escolhidos)!=0 & tentativa < N
pos = sample(1:dim(ligacoes)[1],1,prob=peso)
a = ligacoes[pos,1]

tentativa = tentativa + 1

}

escolhidos <- c(escolhidos,a)
ligacoes <- ligacoes|[-pos,]
fim <- rbind(fim, c(j,a),c(a,j))

ND)).

.conv)
x$sexorient.conv),

, iId1$pbiconv<-p4)

<-

conv else peso<-

)

12) {
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escolhidos <- 0
print(j)
}

}

# Cria o0 banco das ligacdes
fim<-fim[-1,]
id2 <- data.frame(id=fim[,1], amigo=fim[,2])

(F) Determinacao dos casos infectados — Infeccdo A (aleatéria simples).

### 02 - Selecionar os individuos infectados na pop ulacéo
#Prevalencia

p=0.2

casos = round(N*p)

am <- sort(sample(1:dim(pop)[1],casos,replace=FALSE )

pop$infec1=0
pop$infecl[am]=1
(G) Determinacgéo dos casos infectados — Infeccao B (aleat6ria ponderada, com

probabilidade de sele¢éo proporcional ao grau).

### 02 - Selecionar os individuos infectados na pop ulagéo
#Prevalencia

p=0.2

casos = round(N*p)

am <- sort(sample(1:dim(pop)[1],casos,replace=FALSE , prob=pop$grau))
pop$infec2=0
pop$infec2[am]=1

(H) Determinacgéo dos casos infectados — Infeccdo C  (aleat6ria ponderada, com

probabilidade de sele¢do determinada por covariavei  s).

### 02 - Selecionar os individuos infectados na pop ulacéo
#Prevalencia

p=0.2

casos = round(N*p)

# Obtencéo dos parametros para a selecdo dos indivi duos
# m2 <- gim(hiv2.part~ age.part + as.factor(clecon. part) +

escol.part, family="binomial", data=dados)
# summary(m?2)

attach(pop)
pop$peso <- ifelse(clecon==1, exp(idade*0.076-
escol*0.11091)/(1+exp(idade*0.076-escol*0.11091)) ,

ifelse(clecon==2, exp(idade*0.076-escol*0.11 091-
clecon*1.1952)/(1+exp(idade*0.076-escol*0.11091-cle con*1.1952)) ,

ifelse(clecon==3, exp(idade*0.076-escol*0.11 091-
clecon*1.3989)/(1+exp(idade*0.076-escol*0.11091-cle con*1.3989)),

exp(idade*0.076-escol*0.11091)/(1+exp(idade* 0.076-

escol*0.11091)) )))



detach(pop)

am <- sort(sample(1:dim(pop)[1],casos,replace=FALSE
pop$infec3=0
pop$infec3[am]=1

(1) Determinacédo dos casos infectados — Infec¢édo D

### 02 - Selecionar os individuos infectados na pop
#Prevalencia

pop$id_original <- pop$id

pop$id <- 1:N

p=0.2

casos = round(N*p)

# Tempo 0 = Todos sao suscetiveis
pop$infecd <- 0
id2$infec <- 0

# Tempo 1 - Escolhe-se aleatoriamente algumas pesso
infectarem

nl =50

amostra_t1 <- sort(sample(1:N,n1,replace=FALSE))
pop$infec4[amostra_t1]<-1

for (i in amostra_t1) id2$infec[id2$id==i]<-1
#table(id2$infec,id2$id)

# Nos tempos seguintes - Escolhe-se segundo uma pro
amigos que serao infectados
beta = 0.7

while (sum(pop$infec4)<casos){

# calculando a prob de infectar

a <- aggregate(id2$infec,by=list(id2$amigo),sum)

a <- data.frame(amigo=a[,1],infe2=a[,2],grau=pop$gr
a$prob<-beta*a$infe2/a$grau

moeda = runif(N)

a$novoscasos <- as.numeric(moeda<a$prob)
pop$infec4[a$novoscasos==1]<-1

for (i in a$amigo[a$novoscasos==1]) id2$infec[id2$i
print(sum(pop$infec4))

}

sorteio <- sort(a$amigo[a$novoscasos==1])
b <- sort(sample(sorteio, (sum(pop$infec4)-casos)))
for (i in 1:length(b)) pop$infec4[pop$id==Db[i]] <-

, prob=pop$peso))

(cluster).

ulacéo

as para se

babilidade os

au)

d==ij<-1
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ANEXO IlI. Scripts utilizados para a implementacdo d o0 processo de

amostragem.

(A) Recrutamento completo.

### 03 - Amostragem (recrutamento completo)
# Definindo o tamanho minimo da amostra
n <- 500

# Determinando o nimero de sementes
s=5

# Escolhendo as sementes

sem = sample(pop$id[pop$grau>10],s,prob=pop$grau[po p$grau>10])

# Escolhendo os convites entregues por cada semente

convi <- sample(0:3,s,prob=c(0.47,0.24,0.18,0.11), replace=TRUE)
# ldentificando as sementes como RDS

id.rds <- data.frame(partic=sem,id=1:s,onda=0,i_rec =0, i_part=0)

# ONDA 1
amostra_final <- c(sem)
ondal <- NULL

for (iin 1:s){
id2$am <- 0
id.rds$i_part[i] <- pop$infecl[pop$id==sem(i]]

for (j in 1:length(amostra_final))
id2$am[id2$amigo==amostra_final[j]]<-1
grupo <- id2%amigo[(id2$id==sem([i] & id2$am !=1)]
print(length(grupo))
if ((length(grupo) < convi[i]) & (length(grupo) '= 0) & (convili]
1=0))
{am_grupo <- grupo
id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo,

id=i*10+c(1:length(am_grupo)), onda=1, i_rec=0, i _p art=0)
for (k in 1:length(am_grupo))
{id.rds.temp$i_part[k] <- popS$infec1[pop$id==am_ grupo[K]]
id.rds.temp$i_rec[k] <- pop$infecl[pop$id==sem][ i}
id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)
}
else

if(convi[i]'=0 & length(grupo)!=0) {am_grupo <-
sample(grupo,convi[i], replace=FALSE)
id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo, id=i* 10+c(1:convi[i]),
onda=1, i_rec=0, i_part=0)
for (k in 1:length(am_grupo))
{id.rds.temp$i_part[k] <- popS$infec1[pop$id==am_ grupo[K]]
id.rds.temp$i_rec[k] <- pops$infecl[pop$id==sem][ i}
id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)}
if (convi[i]'=0 & length(grupo)!=0)
{amostra_final <- c(amostra_final, am_grupo)
ondal <- c(ondal, am_grupo)}

}

# A partir da ONDA 2, usar essa rotina:
on<-2
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while ((length(amostra_final) < n) & (sum(convi) !=

b <- id.rds$partic[id.rds$onda==(on-1)]
if (length(b)!=0){
# Escolhendo o nimero de convites entregues por ¢
convi <- sample(0:3,length(b),prob=c(0.47,0.24,0.
replace=TRUE)

for (i in 1:length(b)){

if (convi[i] 1=0){

id2$am <- 0

for (j in 1:length(amostra_final))
id2$am[id2$amigo==amostra_final[j]]<-1

grupo <- id2%amigo[(id2$id==Db[i] & id2$am !=1)]

print(length(grupo))

if ((length(grupo) < convi[i]) & (length(grupo)

{

id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo,
id=id.rds$id[id.rds$onda==(on-1)][i]*10+c(1:length(
onda=on, i_rec=0, i_part=0)

for (k in 1:length(am_grupo))

{id.rds.temp$i_part[k] <- pop$infecl[pop$id==

id.rds.temp$i_rec[k] <- id.rds$i_part[id.rds$

id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)
}#endif

else

if(length(grupo)!=0)

{am_grupo <- sample(grupo,convi[i], replace=F
id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo,
id=id.rds$id[id.rds$onda==(on-1)][i]*10+c(1:convi[i

i_rec=0, i_part=0)
for (k in 1:length(am_grupo))
{id.rds.temp$i_part[k] <- pop$infec1[popS$id=
id.rds.temp$i_rec[k] <- pop$infec1[pop$id==b

id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)

if (length(grupo)!=0) amostra_final <- c(amostr
} # end if conv]i]
} # end fori
on <-on+1

}
if (length(b)==0){

convi=0 # truque para interromper a amostragem qu
mais ninguem para convidar

print (WARNING: a cadeia de referencia terminou
na replica:")

print(q)
}
}

# Cria a variavel que representa quem entrou na amo
pop$amostraRDS <- 0
pop$amostraRDS[sort(amostra_final)] <- 1

0))

ada participante
18,0.11),

1=0))

am_grupo <- grupo

am_grupo)),

am_grupolK]]

partic==Db[i]]
} # end for

ALSE)

1), onda=on,

=am_grupo[K]]
[i1]
} # end for

}#endif
a_final, am_grupo)

ando nao houver

antes de atingir n

stra
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(B) Recrutamento aleatorizado.

### 03 - Amostragem (todos entregam todos os convit

# Definindo o tamanho minimo da amostra
n <- 500

# Determinando o nimero de sementes
s=5

# Escolhendo as sementes

sem = sample(pop$id[pop$grau>10],s,prob=pop$grau[po

# ldentificando as sementes como RDS
id.rds <- data.frame(partic=sem,id=1:s,onda=0,i_rec

# ONDA 1
amostra_final <- c(sem)
ondal <- NULL

for (iin 1:s){
id2$am <- 0
id.rds$i_part[i] <- pop$infecl[pop$id==sem(i]]

for (j in 1:length(amostra_final))
id2$am[id2$amigo==amostra_final[j]]<-1
grupo <- id2%amigo[(id2$id==sem([i] & id2$am !=1)]
print(length(grupo))
if ((length(grupo) < 3) & (length(grupo) != 0))
{am_grupo <- grupo
id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo,
id=i*10+c(1:length(am_grupo)), onda=1, i_rec=0, i p
for (k in 1:length(am_grupo))
{id.rds.temp$i_part[k] <- popS$infec1[pop$id==am_
id.rds.temp$i_rec[k] <- pop$infec1[pop$id==sem][
id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)
}
else
if(length(grupo) !=0) {am_grupo <- sample(grupo,
id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo, id=i*
i_rec=0, i_part=0)
for (k in 1:length(am_grupo))
{id.rds.temp$i_part[k] <- popS$infecl[pop$id==am_
id.rds.temp$i_rec[k] <- pop$infec1[pop$id==sem][
id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)}
amostra_final <- c(amostra_final, am_grupo)
ondal <- c(ondal, am_grupo)

}

# A partir da ONDA 2, usar essa rotina:
on<-2
on_max <- 20

while ((length(amostra_final) < n) & (on < on_max)

b <- id.rds$partic[id.rds$onda==(on-1)]
for (i in 1:length(b)){

id2$am <- 0

es)

p$grau>10])

=0, i_part=0)

art=0)

grupo[K]]
i}

3, replace=FALSE)
10+c¢(1:3), onda=1,

grupo[K]]
i}
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for (j in 1:length(amostra_final))
id2$am[id2$amigo==amostra_final[j]]<-1
grupo <- id2$amigo[(id2$id==Db[i] & id2$am !=1)]
print(length(grupo))
if ((length(grupo) < 3) & (length(grupo) != 0))
{am_grupo <- grupo
id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo,
id=id.rds$id[id.rds$onda==(on-1)][i]*10+c(1:length(
onda=on, i_rec=0, i_part=0)
for (k in 1:length(am_grupo))
{id.rds.temp$i_part[k] <- popS$infecl[pop$id==am_
id.rds.temp$i_rec[k] <- id.rds$i_part[id.rds$pa
id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)
}
else
if(length(grupo) !'=0) {am_grupo <- sample(grupo,
id.rds.temp <- data.frame(partic=am_grupo,
id=id.rds$id[id.rds$onda==(on-1)][i]*10+c(1:length(
onda=on, i_rec=0, i_part=0)
for (k in 1:length(am_grupo))
{id.rds.temp$i_part[k] <- pop$infec1l[pop$id==am
id.rds.temp$i_recl[k] <- pop$infecl[pop$id==Db]i
id.rds <- rbind(id.rds, id.rds.temp)}
amostra_final <- c(amostra_final, am_grupo)
}
on <-on+l

}

# Cria a variavel que representa quem entrou na amo
pop$amostraRDS <- 0
pop$amostraRDS[sort(amostra_final)] <- 1

am_grupo)),

grupo[K]]
rtic==b[i]]}

3, replace=FALSE)

am_grupo)),

_grupo[K]]
1

stra
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ANEXO Ill. Script utilizado para a obtencdo das est imativas

prevaléncia nas amostras.

### 04 - Estimar a prevaléncia na amostra desconsid

do estudo (estimativa simples)

banco_est <- pop[pop$amostraRDS==1,]

estimativa <- sum(banco_est$infecl)/dim(banco_est)[

estimativa

### 05 - Estimar a prevaléncia na amostra considera

estudo (estimativa RDS)

# Numero de pessoas em cada grupo

na <- sum(banco_estS$infecl)

nb <- dim(banco_est)[1]- na

#Media dos graus das pessoas em cada grupo
banco_est$peso <- 1/(banco_est$grau)

peso_na <- sum(banco_est$peso[banco_est$infecl==1])
peso_nb <- sum(banco_est$peso[banco_est$infec1==0])

Da <- na/peso_na
Db <- nb/peso_nb

# ligacoes: 1 - AcomA ; 2 - BcomB ; 3 - AcomB

id.rds$rel <- ifelse((id.rds$i_rec==1 &

id.rds$i_part==1),id.rds$rel<-1,
ifelse((id.rds$i_rec==0 & id.rds$i_part==0),i
ifelse((id.rds$i_rec==1 & id.rds$i_part==0),i
ifelse((id.rds$i_rec==0 & id.rds$i_part==1),i

4,5))))

id.rds$um <- 1

liga <- id.rds[-c(1:s),]

raa <- sum(ligasum[liga$rel==1])

rab <- sum(ligasumlliga$rel==3])

rba <- sum(ligasumlliga$rel==4])

rbb <- sum(ligasum[liga$rel==2])

Cab <- rab/(rab+raa)

Cba <- rba/(rba+rbb)

# Estimativa
PPa <- (Db*Cba) / (Db*Cbat+Da*Cab)
PPa

erando o desenho

1]

ndo o desenho do

d.rds$rel <- 2,
d.rds$rel <-3,
d.rds$rel <-

de
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