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Alguns pilares para a apreciação
da validade de estudos
epidemiológicos

Pillars for assessing  validity in
epidemiological studies

Resumo

Abordagem da questão da validade dos
estudos epidemiológicos. Distinguem-se
seis tipos de validade. Na validade concei-
tual enfocam-se os elementos que susten-
tam a  construção de um modelo teórico
explicativo do fenômeno de interesse, ar-
ticulado no plano do discurso e conceitos
abstratos. Na validade operacional discu-
tem-se os processos nos quais os concei-
tos que compõem as diferentes dimensões
do modelo teórico são reduzidos a variá-
veis e indicadores, viabilizando sua instru-
mentação no nível empírico. À apresenta-
ção da validade de domínio, levanta-se a
questão da intercambialidade dos indiví-
duos da população alvo e da população de
estudo como sustentação para a generali-
zação dos resultados. A validade de com-
paração dos grupos de estudo gira em tor-
no da identificação das circunstâncias que
rompem a estrutura de comparabilidade,
a saber, a situação de confusão e a exclu-
são seletiva de elementos. À abordagem da
validade de informação, aprofundam-se os
problemas referentes à aferição/mensura-
ção e os conseqüentes viéses. Visando al-
gumas diretrizes para avaliação da valida-
de de informação, explora-se os funda-
mentos das relações temporais envolven-
do as ocorrências e os processos de coleta.
Por fim, apresentam-se algumas importan-
tes questões relacionadas à escolha e vali-
dade de especificação do modelo estatísti-
co, bem como comentários sobre as estra-
tégias mais utilizadas na seleção de variá-
veis e diagnóstico de modelo. Na parte fi-
nal, sustenta-se que um enfrentamento sis-
temático das questões de validade pode
servir como um dos pilares para a constru-
ção do conhecimento em epidemiologia.

Palavras-chave: Epidemiologia. Modelos
teóricos. Fatores de confusão. Viés. Mode-
los estatísticos.
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Abstract

The article outlines several validity is-
sues in epidemiological studies. Six types
of validity are covered. Conceptual validity
concerns the elements sustaining a theo-
retical explanatory model, which, by defi-
nition, exists only on an abstract and dis-
cursive level. Operational validity concerns
the processes by which concept-pertaining
dimensions at a theoretical level are re-
duced to variables and indicators, enabling
empirical testing. In validity of domain, fo-
cus is shed on the exchangeability between
subjects of the target population and those
of the study population as a basis for gen-
eralizing results. Comparison validity con-
cerns the identification of circumstances
that rupture the comparability structure
between groups, namely, confounding and
selective exclusion of subjects. Information
validity relates to data collection and en-
suing biases. Attention is drawn to the
problems of timing and order of measure-
ment related to events and data collection
procedures. Finally, focus is placed on
some important issues related to specifica-
tion validity of statistical models, identify-
ing guidelines for selecting those models.
In the final part, systematic handling of
validity issues is contended as a possible
building block for attaining knowledge in
epidemiology.

Keywords: Epidemiology. Models,
theoretical. Confounding factors. Models,
statistical. Research design. Bias. Data
collection, methods.

Introdução

A validade dos estudos epidemiológicos
é um tema de preocupação e em perma-
nente debate entre pesquisadores. Muitos
autores apontam para a necessidade de
detalhamento sobre as possíveis fontes de
erros sistemáticos e aleatórios, na tentati-
va de evitar ou minimizar viéses1-3. Este ar-
tigo visa oferecer alguns alicerces para a
crítica, enfocando a trajetória de elabora-
ção, execução e análise de estudos epide-
miológicos sob o prisma das questões de
validade. Aceita-se que o escopo da epide-
miologia não se restringe aos estudos de
causação e/ou determinação e que, por-
tanto, nem todos os componentes de vali-
dade abordados aqui são universalmente
pertinentes. Todavia, tomam-se os estudos
"analíticos" como base das apreciações
pois, nestes, todas as etapas são permeadas
por questões de validade, especialmente
nos estudos observacionais onde o com-
pleto controle sobre os grupos de compa-
ração é impossível.

As possibilidades de organizar as cate-
gorias de validade não são exaustivas. Por-
tanto, o artigo é orientado por outros estu-
dos teórico-metodológicos3-5 e incorpora
algumas reflexões desenvolvidas ao longo
dos anos nos cursos de pós-graduação. O
recorte dado parte da proposta de Green-
land que enfoca os possíveis erros sob qua-
tro aspectos de validade: comparação, se-
guimento, mensuração e especificação do
modelo de análise3. Propõe-se uma reorde-
nação e aprofundamento destas categori-
as, além da expansão da classificação para
incluir outros aspectos, a saber, validade
conceitual, operacional e de domínio. Re-
conhecendo que uma abordagem minuci-
osa sobre as questões de validade de estu-
dos epidemiológicos desenbocaria em um
tratado sobre o próprio método epidemio-
lógico, este artigo visa somente abrir por-
tas,  justificando, assim,  o seu título. Seis
tipos de validade são discutidos a seguir.
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Validade dos estudos
epidemiológicos

Validade conceitual

A epidemiologia opera nos campos te-
órico e empírico. A conexão entre ambos é
mediada através da formulação de hipóte-
ses que expressam as relações terminais de
um modelo (quadro) teórico, servindo co-
mo ponte entre este e a realidade6.Um mo-
delo teórico é o primeiro recorte da reali-
dade e tem o objetivo de representar o que
se pretende dela extrair. A partir da sua
construção, o pesquisador organiza suas
idéias em relação ao processo de causação
ou determinação da doença/agravo. Além
disso, o modelo torna coerentes as indaga-
ções de pesquisa, interpretação dos dados
e, em última instância, o direcionamento
dos achados, identificando os interlocuto-
res precípuos que deles usufruirão7.

É boa prática que os estudos visando
inferência causal partam de modelos teó-
rico-conceituais construídos a partir de
uma ampla e rigorosa revisão de literatura
e/ou de intuições, experiências e observa-
ções do próprio pesquisador. Independen-
temente da origem, desses elementos
edifica-se um composto de conceitos, ne-
xos e relações. Com um quadro teórico bem
definido é possível identificar as hipóteses
de pesquisa e as dimensões teóricas puta-
tivamente envolvidas no processo em es-
tudo e, a partir daí, estabelecer uma estra-
tégia de captação empírica das relações de
ocorrência.

Interessa destacar que, tendo esta cons-
trução um forte elemento subjetivo, é difí-
cil, ou mesmo impossível, certificar-se que
o modelo concebido é de fato válido. Os
resultados de uma dada pesquisa são ape-
nas instâncias de corroboração ou refuta-
ção de hipóteses propostas. No entanto, a
validade conceitual pode ser aprimorada,
desde que o investigador dê atenção aos
quadros teóricos que subjazem os compo-
nentes do modelo proposto. Este refina-
mento é ainda mais importante quando o
modelo a ser investigado é composto de
intricados constructos conectados no pla-
no abstrato do discurso, sem representa-

ção factual imediata (e.g., classe social ou
violência intradomiciliar).

Vale alertar que nem sempre os estudos
epidemiológicos têm se preocupado com
este componente de validade, assumindo
os elementos reduzidos a partir dos con-
ceitos no plano teórico como os elemen-
tos teóricos em si. Esta deficiência compro-
mete não somente a validade conceitual,
mas também prejudica a validade opera-
cional ao delegar um conceito a um indi-
cador de forma equivocada.

Validade operacional

As questões relacionadas à validade ope-
racional dizem respeito à construção do
modelo a ser testado empiricamente, com-
posto pelas variáveis de desfecho, exposi-
ção, confusão e modificação de efeito. A es-
colha de variáveis e indicadores para repre-
sentar os conceitos abstratos do modelo
conceitual requerem atenção e aprofunda-
mento, pois o translado de um componen-
te teórico, já um recorte da realidade, para
o plano empírico inevitavelmente produz
ainda mais simplificações. O pouco cuida-
do no processo de redução pode fazer com
que um “falso” representante do conceito
seja erradamente incorporado no sistema.
Chama-se a atenção sobre a necessidade de
explicitação desta etapa. A abertura dos pro-
cessos que envolvem estas repre-sentações
tende a aumentar o potencial de crítica de
uma investigação, permitindo, conseqüen-
temente, o seu aprimoramento.

É importante diferenciar entre concei-
tos e escalas no plano teórico, e suas res-
pectivas definições operacionais. Mietti-
nen4 sugere que estas definições sejam es-
tabelecidas na fase de desenho de estudo,
evitando que o pesquisador demarque as
escalas empíricas com a finalidade de che-
gar a resultados esperados. Outros autores
também aceitam que a definição das esca-
las teóricas e de sistemas de codificação
devam ser realizadas antes da análise de
dados, porém, argumentam que a catego-
ria-base, o número de categorias e os sis-
temas de escores devem ser sempre defi-
nidos após a coleta de dados, permitindo
uma maior eficiência do estudo8.
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Na prática, a possibilidade de uma defi-
nição antes da coleta de dados depende fun-
damentalmente do estágio em que se en-
contra o programa de investigação. Na me-
dida que o programa amadurece, cresce o
conhecimento prévio, aumenta o refina-
mento teórico e operacional, e aumenta a
possibilidade de especificação a priori das
escalas. Obviamente, em programas de in-
vestigação com quadros teóricos rudimen-
tares e representantes empíricos ainda ne-
bulosos é necessário, senão inevitável, que
se proceda de maneira retrospectiva.

Algumas variáveis requerem vários in-
dicadores para que suas representações
sejam válidas. Isto se aplica tanto para a
especificação do desfecho, como para a
definição das exposições, fatores de con-
fusão e dos modificadores de efeito. Nos
estudos epidemiológicos, a escala empírica
utilizada tem influência direta nos resulta-
dos da investigação e, logo, necessita ser
explicitada. Seu estabelecimento deve ser
norteado por questões referentes ao pro-
cesso de determinação em estudo, alme-
jando-se alocar sempre um número sufi-
ciente de indivíduos a todas as categorias
de exposição.

Este último ponto pode trazer proble-
mas pois é tentador criar categorias que
maximizem a precisão*, i.e., que aloquem
o maior número de sujeitos possíveis aos
estratos da covariada, em detrimento do
significado das categorias ligadas ao con-
ceito que a variável representa. As questões
de conteúdo devem ter precedência sobre
as questões de eficiência, mesmo porque a
última pode ser manipulada no desenho de
estudo (e.g., superamostrando-se um es-
trato e cor-rigindo-se na análise).

Vale lembrar que questões de cunho
eminentemente técnico imporão limites ao
número de variáveis e suas categorias. Sabe-
se que para um modelo estatístico produzir
estimadores precisos, o número de parâme-
tros não deve exceder à razão entre o total
de eventos de desfecho e o total de variá-
veis introduzidas na modelagem. Quando
for grande o número de parâmentros a esti-

mar, processos de redução de dados podem
ser usados10. Estes procedimentos, por de-
finição, levam à desfiguração da significa-
ção nominal das variáveis originais, ainda
que a eficiência na captação da informati-
vidade dos elementos de estudo esteja au-
mentada. No entanto, se envolvem somen-
te potenciais fatores de confusão e não a
variável de exposição de interesse central,
estas reduções não infringem a máxima que
propõe o respeito à teoria subjacente no
processo de redução.

Uma situação análoga a esta concerne
o uso de uma variável proxi de um cons-
tructo na tarefa de representar o conceito
subjacente11. A validade conceitual não es-
tará comprometida se for possível estabe-
lecer uma estreita correspondência entre
a proxi e o constructo ao se alocar adequa-
damente os elementos de análise às res-
pectivas categorias. Por outro lado, uma
precária correspondência de conteúdo leva
à má-classificação. Vale notar que existe
uma distinção entre o processo de catego-
rização/classificação e a mensuração pro-
priamente dita. É possível conceber uma
situação em que ocorra um problema de
classificação mas a aferição seja adequa-
da. Por outro lado, mesmo que a categori-
zação seja perfeita, ainda assim pode ocor-
rer um problema no processo de medição.
Ambas as situações levam a uma má-clas-
sificação dos elementos, ponto aprofunda-
do na seção subre validade de informação.

Validade de domínio

A validade de um estudo epidemio-ló-
gico está intimamente atrelada ao seu es-
copo inferencial. Neste sentido, é funda-
mental que haja uma clara definição do
escopo das relações de ocorrência capta-
das pelo estudo e às quais os resultados se
referem, ou seja, seu domínio4. O seu esta-
belecimento obedece a diversos critérios e
depende do tipo de investigação que está
sendo realizada. Em algumas situações, a
limitação do domínio pode ser inerente ao
próprio problema investigado. Nos estudos
"particularistas", as relações de ocorrência

* Ao longo do texto entende-se precisão e validade como definido em Last9 .
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se restringem a uma população específica,
ou seja, os resultados da pesquisa não se
prestam a generalizações. O domínio do
estudo é restrito a priori e a base é forma-
da levando isto em consideração4,12,13. No
desenho de estudos "abstratos", a popula-
ção fonte das informações está sendo uti-
lizada apenas para captar as relações de
ocorrência em geral e não as relações es-
pecíficas àqueles indivíduos do estudo ou
à população que estes representam. Neste
tipo de investigação, o domínio do estudo
transcende a população fonte.

Em estudos onde, por questões logísti-
cas, é mais fácil a captação de indivíduos
oriundos de um certo subgrupo, é comum
restringir a população de estudo a este es-
trato. Há aumento de eficiência devido à
redução de custo operacional, já que a in-
formação é mais facilmente captada. Por
exemplo, ao se investigar a relação do ta-
bagismo com câncer de pulmão é mais efi-
ciente utilizar indivíduos do sexo masculi-
no, pois neste estrato, a proporção de ex-
postos ao fumo é maior. Mesmo que de for-
ma provisória, esta estratégia não invalida
a generalização para mulheres se for acei-
ta a premissa de que ser homem é irrele-
vante para a ação carcinogênica do tabaco
no tecido pulmonar. Tal assunção é basea-
da no conhecimento da homogeneidade
da ação carcinogênica do fumo e na simi-
laridade biológica entre os pulmões de ho-
mens e mulheres2.

Uma situação oposta também merece
destaque. Victora e col.14, estudando o efei-
to do aleitamento materno na ocorrência
de diarréia na infância, aponta para a in-
fluência do diferencial social na magnitu-
de da proteção. Os autores mostram que o
efeito somente ocorre nos estratos sócio-
econômicos mais baixos e está ausente nos
mais abastados, caracterizando uma situ-
ação de modificação de efeito. Imaginan-
do que um pesquisador confinasse a sua
população de estudo aos indivíduos per-
tencentes a apenas um destes estratos, so-
mente caracterizaria uma validade de do-
mínio se a inferência se restringisse a este
grupo, enquanto que uma extensão à toda
a população a violaria flagrantemente.

Em suma, é necessário, de saída, iden-
tificar-se a população externa à qual a po-
pulação de estudo se refere. A capacidade
de generalização dos resultados é baseada
no julgamento dos pesquisadores e no es-
clarecimento de quais condições são rele-
vantes para a extrapolação dos resultados.
Deve ser enfatizado que a capacidade de
generalização dos resultados de um estu-
do não é uma questão de representativida-
de amostral, e sim, de representatividade
inferencial.

Validade de comparação

Nas pesquisas que visam a inferência
causal, pressupõe-se que haja validade de
comparação quando o grupo de não expos-
tos tiver a capacidade de predizer o que
teria ocorrido com os expostos, caso estes
não fossem expostos. Esta visão assume
explicitamente o preceito contrafactual15,16

de intercambialidade dos grupos de expo-
sição17. Estritamente, esta situação é ape-
nas teórica porque há a pressuposição de
se estar comparando o elemento de análi-
se quando exposto com ele mesmo quan-
do não exposto. Na impossibilidade factual
desta comparação, substitui-se o "exposto
quando não exposto" por um elemento re-
ferente não exposto. Para haver compara-
bilidade e, portanto, uma estimação não
enviesada, é necessário que todos os ou-
tros determinantes estejam atuando igual-
mente no elemento índice e seu referente.
Na prática, observa-se uma falta de com-
parabilidade sempre que os indivíduos do
grupo de referência não forem equivalen-
tes aos do grupo índice no que diz respeito
à distribuição dos demais fatores de risco
para o desfecho de interesse3,18.

Para uma classificação satisfatória que
permita uma apreciação adequada de pos-
síveis problemas é necessário a identifica-
ção das circunstâncias que rompem esta
estrutura de comparabilidade. O corte da-
do aqui assemelha-se à proposta de Stei-
neck e Ahlbom19. Separam-se explicita-
mente estas circunstâncias que rompem a
comparabilidade em situação de confusão
(confounding) e exclusão seletiva de ele-
mentos.
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Estes são fenômenos bem distintos. A
situação de confusão decorre de uma
distorção da homogeneidade interna dos
estratos de exposição e é algo imanente ao
fenômeno sob investigação. Ocorre quan-
do certos eventos estão interligados e se
distribuem de forma agrupada nos ele-
mentos da base. É crucial notar que a
heterogeneidade dos grupos de com-
paração ocorreria mesmo que todos os ele-
mentos da hipotética hiperpopulação fi-
zessem parte do estudo. Não se trata de
uma distorção induzida por um recorte na
captação da base.

Esta deficiência, por sua vez, rompe a
estrutura de comparabilidade pela exclu-
são seletiva de certos elementos. Mesmo
que dois grupos populacionais sejam ab-
solutamente semelhantes (salvo a exposi-
ção) – descaracterizando, portanto, uma
situação de confusão – uma amostra desta
população terá estratos de exposição com-
pletamente heterogêneos se por algum
motivo houver seletividade no processo de
incorporação dos elementos.

  Postas estas considerações de fundo,
o restante da seção aprofunda algumas
questões sobre as estratégias para abordar
a situação de confusão e, subseqüen-te-
mente, oferece um panorama sobre o pro-
blema de seletividade da população de es-
tudo em relação à base.

Situação de confusão (confounding)

É preciso que se faça uma distinção en-
tre fator de confusão e situação de confu-
são, assinalando que o primeiro é o indi-
cador nos dados do imanente fenômeno
que está ocorrendo na base. Kleinbaum e
col.1 descrevem três propriedades funda-
mentais para que uma variável seja consi-
derada um fator de confusão: (a) ser um
fator de risco para a doença em questão
entre os não-expostos; (b) estar associada
à exposição na população em estudo, es-
pecificamente, na coorte em estudos de
seguimento e nos controles em estudos de
caso-controle; e (c) não ser intermediária
na relação entre a exposição e a doença.

De uma maneira geral, recomenda-se
que os três critérios sejam utilizados na

avaliação do papel de uma covariada. No
entanto, retomando e aprofundando Miet-
tinen e Cook20, Robins e Morgenstern21

questionam a necessidade imperiosa de
obediência a estes critérios. No contexto de
vários delineamentos epidemiológicos, os
autores examinam uma gama de situações
em que o conhecimento prévio sobre as
associações entre exposição, covariada e
defecho deve prevalecer sobre as informa-
ções contidas nos dados. Por exemplo, em
um estudo caso-controle em que a infor-
mação a priori não indique que a variável
seja fator de confusão, os autores sugerem
que a estimativa mais válida de efeito da
exposição seja a medida bruta, mesmo que
ocorra nos dados uma associação da cova-
riada com a exposição e o desfecho.

O conhecimento a priori também é im-
portante quando, na base, uma covariada
é intermediária no processo de causação/
determinação. O controle equivocado de
variáveis intervenientes leva a estimadores
espúrios, e neste caso, a medida de efeito
menos viesada pode ser a não ajustada. A
decisão de introduzir ou não uma covaria-
da no modelo de análise requer um qua-
dro teórico que defina a posição hierárqui-
ca da exposição no processo22,23.

 É interessante notar que, nesta perspec-
tiva, a discussão sobre a situação de confu-
são é baseada nas informações provenien-
tes de diversas fontes: o processo de deter-
minação apreendido em investigações an-
teriores; considerações sobre as associações
entre as variáveis nos dados coletados; e in-
formações sobre o tipo de desenho epide-
miológico em questão. Esta posição se opõe
àquela que se guia pela regra meramente
estatística de colapsabilidade das medidas
de efeito24. Esta considera que existe confu-
são somente quando ocorre uma diferença
estatisticamente significativa entre as me-
didas de efeito estratificadas (condicionais)
e a medida bruta correspondente. Miettinen
e Cook20 apon-tam que a identificação da si-
tuação de confusão desta forma faz com que
as conclusões sejam divergentes, depen-
dendo do parâmetro escolhido para medir
o efeito da exposição. Importa salientar que,
do ponto de vista prático, a escolha deste ou
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do outro posicionamento está atrelada ao
estágio em que se encontra o programa de
investigação no qual se insere a pesquisa.
Ainda que recomendável em situações de
programas maduros, na ausência de conhe-
cimento prévio sobre as relações de ocor-
rência, não se tem muitas opções a não ser
aceitar as informações empíricas como
guia.

Seletividade na inclusão/exclusão
das ocorrências da base

Como visto na introdução desta seção,
além da situação de confusão, a outra razão
que pode romper a estrututra de compara-
bilidade é a seletiva exclusão de elementos
representativos da base de referência, levan-
do a uma estrutura de dados ausentes. A
grosso modo, existem três mecanismos bá-
sicos de ausência25-27. Na ausência comple-
tamente aleatória, a exclusão de elementos
é incondicional às covariadas e ao próprio
desfecho. O modelo de ausência contempla
somente um parâmetro de seleção, i.e,. p
(A|X,  Y, Φ) = p (A|Φ), tomando-se a ausência
do desfecho Y como exemplo. O coeficiente
Φ regula o processo amostral do indicador
de ausência no modelo de seleção. Na cha-
mada ausência aleatória existe o condicio-
namento a uma ou mais covariadas e ao
desfecho observados nos dados. Formal-
mente tem-se p (A|X, Y, Φ) = p (A|X, Y

obs
, Φ).

Se além destas condições existir também
uma dependência aos valores dos elemen-
tos não observados, tem-se uma condição
de não ignorabilidade (ausência não igno-
rável) e formalmente, p (A|X,  Y, Φ) = p (A|X,
Y

obs
, Y

aus
 , Φ).

A repercussão destes mecanismos na
estrutura de comparabilidade é diversa e
de importância distinta. Na ausência com-
pletamente aleatória há uma intercambia-
lidade irrestrita dos elementos encontra-
dos na população de estudo com os da po-
pulação fonte (base) de onde são amostra-
dos. É o caso de uma amostra aleatória sim-
ples da base, que Gelman e col.27 denomi-
nam de dados completos ou potenciais
neste contexto. É digno de nota que, con-
dicional à inexistência de confusão (con-
founding), a comparabilidade continua

valendo nos dados, sem necessidade de
qualquer procedimento de correção.

 No caso da ausência aleatória, ainda
que haja seletividade na amostra, o conhe-
cimento por observação empírica direta
dos mecanismos condicionantes permite
o resgate da estrutura de comparabilidade.
Esta situação pode ocorrer tanto em estu-
dos de seguimento como em estudos de
caso-controle. A seletividade ocorre quan-
do um fator estranho modifica a probabi-
lidade de seleção de indivíduos. Se as
covariadas são identificadas e mensuradas
é possível remover o erro através de uma
análise apropriada que contemple o con-
trole destas.

De maior relevância para esta discus-
são é a ausência não-ignorável, pois qual-
quer tentativa de resgatar a informação de-
penderá do que acontece (ou melhor, teria
acontecido) aos elementos exclusos que,
por definição, são de informatividade dis-
tinta dos elementos da população de estu-
do e, principalmente, desconhecidos.

Visando uma sistematização das con-
dições de exclusão de dados podem-se pro-
por mais dois eixos de classificação, além
dos mecanismos de ausência descritos aci-
ma. Um, discerne se a exclusão é intencio-
nal (voluntária) ou não-intencional (invo-
luntária)27. Quando voluntária, o investiga-
dor tem condições de obter as informações
necessárias para resgatar a estrutura de
comparabilidade perdida pela seletividade
forçada. É o caso das amostras estratifica-
das28 e multi-fásicas29 em que se usa o mé-
todo de reponderação na análise para re-
compor a estrutura original.

O outro eixo classifica a exclusão de
acordo com o momento no percurso da
investigação. Neste enfoque, a exclusão
pode ocorrer antes do momento potencial
de entrada na população de estudo - uma
censura à esquerda ou truncamento, em-
prestando-se a terminologia dos estudos
de sobrevida, ou após a captação dos ele-
mentos de estudo, caracterizando uma
censura à direita. Ambas as censuras po-
dem acontecer no mesmo estudo.

É interessante notar que este eixo de
classificação não caracteriza implicita-
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Nos estudos caso-controle há, por de-
finição, uma exclusão intencional pois os
controles são sempre uma subamostra da
base. Quando não há distúrbio de capta-
ção tem-se uma ausência não informativa,
razão pela qual o mecanismo de seleção é
ignorado na análise, como ocorre tradicio-
nalmente. De acordo com os eixos propos-
tos, no estudo caso-controle simples há ex-
clusão intencional com truncamento e um
mecanismo de ausência completamente
aleatória.

Classificação distinta têm os estudos de
caso-controle que se utilizam da estratégia
de pareamento para a seleção de controles.
É amplamente reconhecido que o parea-
mento introduz uma forma de viés de sele-
ção mas, desde que o fator de pareamento
tenha sido apropriadamente registrado e
utilizado na análise, é possível reconstituir
a estrutura de comparabilidade perdida ini-
cialmente2,30,31. A possibilidade de corre-
ção caracteriza o tipo de ausência aleatória.

Na perspectiva da identificação de rup-
turas de comparabilidade, no entanto, in-
teressam mais as situações de não ignora-

bilidade, decorrentes de problemas invo-
luntários de captação, levando a viéses de
seleção. Vários são conhecidos1. Para situ-
ar o problema, um bom exemplo é o viés
de Berkson que resulta da diferença de
probablidade de hospitalização dos casos
e controles, condicional ao status de expo-
sição. Trata-se de um problema de encami-
nhamento (drenagem) diferencia-do que
pode ser mitigado com a escolha de pato-
logias-controle com o mesmo sistema de
referenciamento dos casos. Merece ser
lembrado que qualquer tentativa de lidar
com o problema deve constar da estraté-
gia de captação de elementos, pois, uma
vez instalado o viés, a possibilidade de re-
cuperação da informação exclusa e, mais
grave, não ignorável, é extremamente com-
plicada, senão impossível32.

Nos estudos longitudinais um dos
principais problemas é a perda de elemen-
tos ao longo do período de acompanha-
mento, caracterizando uma censura à di-
reita. Alguns são perdidos antes do final
da pesquisa, quer porque desistiram de
participar do estudo, quer porque se mu-
daram da localidade da investigação, ou
mesmo porque faleceram por outras cau-
sas. Independente do motivo que tenha
levado a estas perdas, a conseqüente falta
de informação pode ser um obstáculo à
adequada estimação de medidas de efei-
to. A validade de seguimento estará asse-
gurada quando o risco de perda durante o
período de acompanhamento não está
associado ao desfecho3.

 Chama-se a atenção para o fato de que
as tradicionais análises de sobrevida taci-
tamente assumem a ignorabilidade das
perdas. O modelo supõe que a informação
perdida pela exclusão de um elemento é
reconstituida através da informação pro-
veniente de um outro que permanece sob
observação naquele momento. No entan-
to, pode-se dizer que esta situação é a ex-
ceção e não a regra. Em muitas ocasiões as
perdas são dependentes do virtual desen-
lace, caracterizando uma ausência não-ig-
norável. A correção é delicada, uma vez que
é necessário se ter alguma informação so-
bre o mecanismo de seletividade da perda.

Figura 1 - Eixos de classificação relativos à exclusão
de elementos da base de estudo.

Figure 1 - Classification axis concerning the exclusion
of subjects from the study base.

mente o tipo de mecanismo de ausência.
Nas duas pontas este pode ser completa-
mente aleatório, aleatório ou não-ignorá-
vel.  A repercussão e a maneira de enfren-
tamento é que diferem. A Figura 1 resume
os três eixos. Como as combinações são
muitas, oferecem-se, a seguir, apenas algu-
mas situações, a troco de ilustração e con-
textualização da tipologia.
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Neste caso, a informação adicional pode
ser incorporada à análise como exemplifi-
cam Best e col.33

Os estudos transversais apresentam
particulares problemas de seletividade. O
mais comum e importante é o viés de so-
brevivência seletiva que ocorre quando a
perda de um elemento selecionado para o
estudo acontece antes da coleta das infor-
mações, por exemplo, por morte ou migra-
ção34. Se a exclusão destes elementos na
população de estudo depender do poten-
cial e ausente status do desfecho, de acor-
do com a tipologia proposta, ter-se-á uma
ausência não-intencional e não-ignorável.
Merece ser apontado que esta ausência
não-ignorável somente tem relevância se
o estudo em questão tiver pretensões de
inferência causal. Nos estudos transversais
que pretendem descrever pontualmente o
estado de uma população, uma exclusão de
elementos não constitui uma violação da
comparabilidade e sim, por oposição aos
inclusos, o foco precípuo de descrição.

Vale comentar que a ausência de infor-
mações, conseqüente a intermitentes recu-
sas de respostas ou omissões de registro,
pode também comprometer a validade de
comparação e merece toda a atenção. Pro-
blemas podem ocorrer em qualquer tipo de
delineamento. Uma situação crítica suce-
de quando todas as informações de um
elemento são excluidas da análise, como
requer a implementação de modelos de
regressão, ainda que a ausência se dê em
apenas algumas variáveis. A redução do
número de elementos pode ser substanti-
va quando se consideram todas as combi-
nações de ausência nas muitas variáveis
contempladas numa análise. Este fato, em
princípio, leva a um declínio da eficiência
e poder do estudo. Existe abundante lite-
ratura sobre os proce-dimentos de impu-
tação para lidar com o problema35.

 Todavia, há situações onde as perdas
decorrentes do tratamento dos dados le-
vam a uma quebra da estrutura de compa-
rabilidade. Se, por exemplo, em um inqué-
rito de vacinação, o padrão de extravio de
cartões de registro for dependente do "ver-
dadeiro" mas desconhecido estado vacinal

– carac-terizando uma ausência não-igno-
rável, retirar da análise os indivíduos sem
informação sobre o desfecho enviesará os
resultados. Na situação de não-ignora-
bilidade, o resgate da comparabilidade é de
difícil solução mas factível mediante mé-
todos de modelagem complexa25,26,36,37.

Validade de informação

Problemas no processo de mensuração
e o enfrentamento destes têm tido uma
atenção especial no meio epidemiológico
e bioestatístico, como testemunha uma
crescente e recente literatura sobre o as-
sunto38-41. A abordagem aqui parte da clas-
sificação tradicional que separa confiabi-
lidade de validade1,39. No entanto, é central
precisar o que se tem em mente ao se con-
frontarem estes dois conceitos. Confiabili-
dade diz respeito ao processo de aferição
específico de um estudo, não sendo, por-
tanto, uma característica imanente do ins-
trumento de aferição. Pode-se pensar a
confiabilidade como conotando a "robus-
tez" da aferição (ou sua falta) em um certo
estudo, apreendendo as "pressões" exerci-
das pelo aferidor e o aferido sobre o ins-
trumento. Pelo caráter particular desta in-
teração, a confiabilidade necessita ser in-
vestigada em cada estudo e seus resultados
são intransferíveis.

A validade do instrumento pode ser
considerada uma propriedade deste, ha-
vendo, pois, transponibilidade para uma
população externa àquela onde o estudo de
validação foi realizado. Porém, é mister
distingüir entre a validade própria de um
intrumento de aferição e a  de todo o pro-
cesso de aferição. A última depende tam-
bém da confiabilidade. Por exemplo, um
instrumento aceito como válido (a priori
ou estudado anteriormente) pode ter, cir-
cunstancialmente, uma precária estabili-
dade e replicabilidade, dois compo-nentes
centrais da confiabilidade39. Esta deficiên-
cia implicará em uma má qualidade da in-
formação captada, comprometendo con-
seqüentemente a validade do processo de
aferição como um todo.

Uma gama de viéses de aferição tem
como fundamento as relações temporais



RRRRR eeeee vvvvv..... B B B B Brrrrra sa sa sa sa s..... E E E E Epidemiol.pidemiol.pidemiol.pidemiol.pidemiol.
VVVVV ol .ol .ol .ol .ol . 1, 1, 1, 1, 1, Nº 2, Nº 2, Nº 2, Nº 2, Nº 2, 1998 1998 1998 1998 1998

140 Alguns pilares para a apreciação da validade de estudos epidemiológicos
Reichenheim, M. E. & Moraes, C. L.

O primeiro – a ser chamado de tempo-
ralidade intra-evento – envolve as relações
entre a ocorrência, mensuração e apura-
ção* de um evento de interesse (desfecho
ou exposição ou fator de confusão) e com-
preende três elos. Um se refere à relação
do momento da ocorrência e da mensu-
ração de cada evento (desfecho, exposição
ou fator de confusão); o segundo relacio-
na a mensuração com a apuração; e, por
extensão aos outros dois, o terceiro elo se
refere à relação entre a ocorrência e a apu-
ração. Em todas estas situações a tempo-
ralidade intra-evento pode ser retrospec-
tiva quando a ocorrência do evento é an-
terior ao momento de sua mensuração e/
ou apuração, ou concor-rente, se houver
simultaneidade.

No planejamento de uma investigação
é fundamental a especificação de quais os
eventos que estão sendo abordados e suas
relações. Por exemplo, em certos estudos
usando dados primários, a temporalidade
(intra-evento) da relação mensuração-apu-
ração referente à exposição é, por desenho,
concorrente, mas retrospectiva na relação
ocorrência-mensuração.  Dependendo da
defasagem entre estes dois momentos, o
viés de memória pode ser prominente, ge-
rando um severo erro de informação. Em
um estudo de coorte histórico, por outro
lado, as três relações se dão em momentos
diferentes, na seqüência ocorrência-men-
suração-apuração. Esta é a situação mos-
trada na Figura 2.

O segundo eixo – a ser chamado de tem-
poralidade inter-eventos – se baseia na or-
dem das ocorrências ou mensurações ou
apurações entre os diversos eventos de in-
teresse (exposição, fatores de confusão e
desfecho). A relação pode ser denominada
anterior ou produtiva, sempre que a ocor-
rência da exposição ou fator de confusão
anteceder a ocorrência do desfecho (ídem
para a mensuração/apuração). Do contrá-
rio, a relação pode ser denominada pos-
terior ou reversa. Problemas referentes à
ordem de aferição podem acontecer em
qualquer momento. Não é difícil conceber
que um conhecimento prévio por parte do
mensurador sobre certas características do
observado introduza distorções no registro
de um evento (mensuração) e, anos depois,
à execução de um estudo de coorte histó-
rico, uma apuração não mascarada possa,
pelos mesmos motivos, agravar estas dis-
torções.

 Na seção referente a validade operacio-
nal indicou-se que uma má-classificação
pode resultar tanto de problemas operacio-
nais no processo de redução de conceitos a
variáveis, quanto de problemas na mensu-
ração em si. A despeito da origem, a má-
classificação pode ser diferencial ou não-di-
ferencial, quer independente ou não1,2.
Grande parte da literatura sobre as estraté-

Figura 2 - Eixos temporais para a caracterização da
relação entre ocorrência, mensuração e apuração
dos eventos de interesse.

Figure 2 - Time axis concerning the relationship
between occurence, measurement and information
recovery of events of interest.

envolvidas na investigação, merecendo
atenção precoce na etapa de construção do
desenho de estudo. Resgatando as obser-
vações de Greenland e Morgenstern42,43,
propõem-se dois eixos de classificação. A
Figura 2 ilustra estes eixos,  focalizando a
relação entre exposição e desfecho.

* Distingue-se explicitamente mensuração de apuração. Mensuração se refere a um procedimento diretamente efetuado com o
elemento de estudo. A apuração se refere a um procedimento de aferição retrospectivo através de registros, como ocorre, por
exemplo, nos estudos de coorte histórica.
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gias de correção de erros não-diferenciais e
independentes na aferição de variáveis
dicotômicas e contínuas assume que a mag-
nitude e direção destes erros não está rela-
cionada ao verdadeiro valor da variável.
Nestas circunstâncias, a aferição equivoca-
da de uma variável de exposição leva a uma
subestimação de seu efeito3,30. Recentemen-
te, no entanto, alguns autores têm aponta-
do que, na presença de dependência entre
os erros de mensuração e os verdadeiros
valores das variáveis, a má-classificação
pode até aumentar ou mesmo reverter a
medida de efeito de interesse44-46.

Quando se está diante de variáveis que
tenham mais de dois níveis, apenas o co-
nhecimento de que os erros são do tipo não
diferencial e independentes também não
garante que a direção do viés seja em dire-
ção ao nulo47. Quando a má-classificação
ocorre na aferição de variáveis de confu-
são, a situação de confusão é subestima-
da. Lamentavelmente, a tentativa de trata-
mento por estratificação ou modelagem
não previne a confusão por esta covariada.
A situação de confusão residual ocorre de-
vido à impossibilidade de construção de
estratos internamente homogêneos em re-
lação à real variável de confusão. Pequenos
erros na aferição de importantes fatores de
confusão podem levar a estimativas envi-
esadas do efeito da exposição e de outras
covariadas48-50.

Resultados e inferências válidas de-
mandam, portanto, a utilização de condu-
tas que impeçam, minimizem ou tentem
corrigir os erros de aferição. É corriqueiro
o enfrentamento destes somente nas fases
pré-analíticas, mediante condutas preven-
tivas concentradas na fase de desenho do
estudo. Quando realizados, estudos de
replicação ou validação de instrumentos
são usados mais para colocar em perspec-
tiva os resultados do estudo principal. Al-
gumas vezes, a média das medidas repli-
cadas é utilizada na análise de fundo. O
aparecimento de técnicas estatísticas e
abordagens mais sofisticadas tem alterado
este panorama. Trata-se de uma literatura
em constante crescimento e cujo aprofun-
damento transcende o escopo do artigo. O

leitor poderá encontrar alguns exemplos
interessantes em Clayton51 (modelos line-
ares generalizados com efeitos aleatórios);
Wacholder45 (modelos que incorporam a
correlação entre os erros e o verdadeiro
valor das variáveis); Richardson52 e Spiege-
lhalter e col.53 (abordagem Bayesiana); e
Wacholder e col.44, Brenner54 e Spiegelman
e col.55 (estratégias de correção para estu-
dos que utilizam um padrão "dourado" -
alloyed gold standard).

 Validade de especificação de modelo

A questão central na apreciação da va-
lidade do processo de modelagem é avali-
ar a especificação do modelo estatístico.
Ajuda reconhecer que o processo de espe-
cificação é norteado por alguns pontos que
merecem ser explorados. Esquematica-
mente, numa fase inicial importa identifi-
car o propósito do estudo, o parâmetro de
ocorrência desejado e o tipo e estrutura dos
dados coletados. Fechando o processo,
avalia-se o ajuste do modelo (goodness-of-
fit). A Figura 3 procura captar as inter-rela-
ções destas etapas.

Antes de apreciar os pontos norteado-
res do processo de especificação do mode-
lo estatístico convém apresentar seus dois
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Figura 3 - Pontos norteadores para uma adequada
especificação do modelo estatístico.

Figure 3 - Cornerstones for an adequate specification
of a statistical model.
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componentes - o modelo amostral e o es-
trutural. Todas as técnicas estatísticas, inclu-
indo as não paramétricas, assumem um
modelo para o processo de geração dos da-
dos. Nos métodos paramétricos, este mode-
lo amostral consiste de uma relação mate-
mática que expressa a probabilidade de ob-
servar os dados como uma função de certas
constantes ou parâmetros. A forma mate-
mática deste componente incorpora apenas
os apectos aleatórios do processo de gera-
ção dos dados, deixando de lado os aspec-
tos sistemáticos3. Sucintamente, o modelo
amostral contempla o aspecto distribuicio-
nal dos parâmetros do modelo estatístico.

O modelo estrutural expressa os parâ-
metros do componente amostral (distri-
buicional) como uma função das variáveis
de estudo. A especificação do modelo es-
trutural depende, pois, das variáveis sele-
cionadas/usadas e da função de ligação
que as conecta ao(s) parâmetro(s) do mo-
delo amostral. A conjunção dos dois mo-
delos pode ser melhor entendida com um
exemplo descrevendo uma simples análi-
se logística, tão comum em epidemiologia:

y
i
 � Binomial(π, n)

logito (π) = β
0
 + β

k
x

ki

Esta especificação informa que o des-
fecho y

i
 tem uma distribuição binomial

com parâmetro π  (e denominador n), cujo
logito é uma função linear dependente das
variáveis e os respectivos coeficientes. O
modelo assume que π cresce ou decresce
de forma logística com x

ki
 . A violação des-

sa premissa implica numa inadequação de
especificação do modelo estatístico, quer
pelo lado do componente amostral, quer
pelo estrutural56.

Um ponto de apoio importante na es-
pecificação de um modelo estatístico e, por
conseguinte, na sua apreciação, passa pelo
reconhecimento do propósito do estudo. É
um equívoco comum contemplar a análi-
se de um estudo epidemiológico presumin-
do, irrefletidamente, uma investigação de
fatores de risco ou prognóstico e cuja mo-
delagem demanda o reconhecimento ex-
plícito da situação de confusão e os demais
quesitos de validade já abordados nas se-
ções anteriores.

De fato, muitos estudos em epidemio-
logia não têm este enfoque. Estudos epi-
demiológicos podem, por exemplo, ser
usados para predições temporais, espaci-
ais ou de sub-grupos de risco57. Aqui im-
porta muito mais a maximização de ajuste
do modelo frente aos preditores escolhidos
do que a boa especificação do modelo es-
tatístico no sentido amplo do termo. Não
interessa tanto o constructo teórico subja-
cente mas somente uma especificidade do
modelo que atenda à proposta de projetar
valores no tempo e/ou espaço. Neste sen-
tido, cabe perfeitamente a implementação
de um processo automático de seleção de
variáveis do tipo passo-a-passo58,59, centra-
da na inclusão/exclusão de variáveis de
acordo com sua significância estatística. O
processo de seleção gira em torno de efici-
ência, prescindindo do apelo à teoria. Aqui,
é preciso registrar que os procedimentos
automáticos baseados em significância es-
tatística têm sido usados, senão abusados,
na perspectiva de análises causais. Neste
contexto, cabem severas críticas quando se
reconhece que o controle da situação de
confusão não é uma questão de precisão,
mas de validade (comparabilidade). Fica o
reconhecimento de que modelagem não é
panacéia e seu uso merece sempre uma
cautelosa reflexão60,-4.

 Se o propósito da investigação é a
inferência causal, a apreciação da valida-
de do modelo estatístico vai além dos que-
sitos de eficiência. Como visto adiante, o
componente amostral é mais dependente
do tipo de variável de desfecho. A especifi-
cação do componente estrutural, no entan-
to, depende diretamente da validade das
variáveis de exposição, confusão e modifi-
cação de efeito incluídas. O ideal é que haja
um modelo teórico subjacente orientando
o processo de seleção destas. Uma estru-
tura teórica hierarquizada contendo dife-
rentes dimensões do processo de causação,
bem como a relação entre as variáveis que
as compõem, são definidas já no início do
estudo. Aceita-se a premissa de preexistên-
cia de validade conceitual.

Todavia, em programas de investigação
em que pouco ou mesmo nada é conheci-
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do em relação ao fenômeno em estudo, uma
orientação teórica fica prejudicada. Em es-
tudos exploratórios ou rastreadores*, as di-
mensões que compõem o quadro teórico e
suas respectivas variáveis podem não estar
bem especificadas no início do estudo. Nes-
tes casos, seria legítimo usar alguma estra-
tégia de seleção de variáveis baseada na
mudança da magnitude do coeficiente de
regressão, apesar desta ser criticável por não
levar em conta a variabilidade estatística das
estimações59. Uma variante que contempla
de maneira mais adequada o problema da
colinearidade entre as covariadas se calca
na mudança no intervalo de confiança do
estimador. Uma opção ainda melhor seria
usar os dois critérios simultaneamente65.

É preciso notar que estas estratégias não
fogem a escolhas balizadas por decisões
funcionais. Uma alternativa ao processo in-
teiramente automático é forçar, no modelo
final, algumas variáveis de interesse espe-
cial, independentemente de qualquer crité-
rio de mudança (p-valor, estimador de pon-
to ou intervalo de confiança). Esta propos-
ta subscreve a realização de uma análise de
dados interativa, na qual o pesquisador não
se redime da responsabilidade de assumir
certas questões subjetivas respaldadas por
informações existentes a priori, por mais
parcas que estas sejam.

O mesmo princípio deve dirigir uma
possível inclusão de termos de interação66.
Nesta perspectiva, priorizam-se as intera-
ções epidemiológicas e biológicas em de-
trimento das interações estatísticas**. No
entanto, vale novamente lembrar como é
comum a situação em que pouco se sabe
sobre o processo em estudo. Em programas
de pesquisa jovens, muitas vezes não se
tem opção senão partir para uma explora-
ção estatística de termos de interação. Pro-
blemas de subdetecção podem ocorrer

pois a identificação de interações, mesmo
as de baixa ordem, dependem de tamanhos
amostrais consideráveis (poder do estudo).

Ao se optar por procedimentos automá-
ticos ou semi-automáticos de especifica-
ção de modelos – quer os de orientação es-
tatística ou não – encontra-se uma dificul-
dade adicional, pois são muitas as combi-
nações de "bem ajustados" modelos amos-
trais e estruturais especi-ficáveis a partir de
um mesmo conjunto de dados. A questão
que se impõe é como apreciar e discernir
modelos estatísticos com diferentes com-
ponentes amostrais e estruturais e que se
ajustem igualmente bem. Como podem
estar todos captando o "verdadeiro" fenô-
meno? Este impasse não é de fácil resolu-
ção. Uma sugestão é se ater à pespectiva
de um programa de investigação continu-
ado. Testa-se a presença de interação atra-
vés de técnicas estatísticas formais*** e, ao
se identificar uma, aceita-se provisoria-
mente a condição de modificação de efei-
to. Evidências subseqüentes deste achado
no curso do programa de pesquisa passam
a servir, então, como instâncias de corro-
boração do fenômeno, permitindo elevar-
se o achado inicial ao status de conheci-
mento em algum momento.

Ainda tangente à identificação do propó-
sito do estudo, vale apontar que, se a inten-
ção é caracterizar sub-grupos e/ou investi-
gar a magnitude de certo agravo em diferen-
tes estratos populacionais, uma simples aná-
lise estratificada será totalmente satisfatória.
Por exemplo, em estudos "particularistas" no
âmbito dos serviços de saúde, a identifica-
ção de um agravo e sua distribuição na cli-
entela adscrita é uma informação importante
para os profissionais de saúde diretamente
envolvidos no atendimento. Claramente,
uma sofisticada análise multivariada de nada
contribuiria neste contexto, a não ser na res-

* Usam-se os termos exploratório ou rastreador de forma ampla. Considera-se que, mesmo em estudos com pretensões à inferência
causal e delineamentos apropriados para tal, a inexistência de conhecimento prévio leva o estudo a ser, no máximo, uma exploração
inicial da configuração teórica e um rastreador desta possível configuração a partir de conceitos/variáveis putativas.
** As definições de interação estatística, epidemiológica e biológica podem ser encontradas em Rothman e col.67 Siemiatycki e Duncan68

e Morgenstern30. Sucintamente, o primeiro tipo atende apenas a requisitos matemáticos. Já, a interação biológica é inerente às relações
qualitativas existentes no nível do indivíduo. Dois fatores são considerados biologicamente dependentes - sinérgicos ou antagônicos -
quando o mecanismo de ação de um é afetado pelo outro. A interação epidemiológica (modificação de efeito) resulta do impacto bruto
de vários tipos de interações biológicas ocorrendo nos indivíduos que compõem a população. Pode ser definida como uma
heterogeneidade de efeito da exposição em subestratos de uma covariada.
*** São exemplos, os testes de homogeneidade das Razões de Chances69 ou testes de interação em modelos paramétricos70.
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trita situação em que se pretendesse encon-
trar um modelo preditivo como uma ferra-
menta de rastreamento (screening)  para o
agravo em questão.

 Para a identificação do parâmetro de
ocorrência – o segundo ponto norteador
aqui proposto – importam as característi-
cas do fenômeno estudado e o respectivo
delineamento adotado para a captação da
ocorrência empírica. No caso de estudos
transversais, é desejável usar a razão de
prevalência ou a razão de chance de pre-
valência? Em se tratando de um estudo
prospectivo, quer-se usar a razão de risco,
a razão de chances ou uma razão de taxas?
Em certas situações o próprio delineamen-
to impõe a escolha. Por exemplo, em um
estudo caso-controle com amostragem por
conjunto de risco (pareado no tempo) é re-
comendável usar-se a razão de produtos
cruzados como um estimador não envie-
sado da razão de taxas.

Deve ser mencionado que a disponibi-
lidade de aplicativos que, no entanto, im-
plementam limitados modelos e só permi-
tem a modelagem de restritos parâmetros
de ocorrência, não pode ser mais aceita
como uma camisa de força. A ampliação
dos métodos que permitem usar modelos
mais complexos e, portanto, outros parâ-
metros de ocorrência, tende a aumentar o
escopo dos parâmetros estudados. A dife-
rença de risco, risco atribuível, mediana,
centis, ranques e outros podem agora ser
adequadamente modelados53.

No processo de  especificação do mo-
delo estatístico interessa também identifi-
car o tipo de estrutura dos dados, discer-
nindo-se, inicialmente, o tipo de variável
de desfecho em questão. A distribuição
presumida no modelo amostral depende
disto. Se a variável for contínua, pode-se
optar por uma distribuição gaussiana; em
se tratando de uma proporção ou risco,
opta-se por uma distribuição binomial;
caso os dados se originem de um estudo
prospectivo em que o desfecho seja a con-
tagem de eventos no tempo, pode-se op-
tar por uma distribuição Poisson71.

Estas são apenas algumas distribuições
corriqueiramente utilizadas em epidemiolo-

gia. Todavia, diante da gama de outras dis-
tribuições conhecidas, nada impede que se-
jam utilizadas, desde que existam tecnologi-
as para isto. Problemas decorrentes de estru-
turas conglomeradas de dados72, dados au-
sentes não-ignoráveis26,35 ou de erros de men-
suração40 também implicam em problemas
de especificação da estrutura de modelos e
necessitam ser considerados à análise.

Por fim, o quarto ponto norteador para
a especificação do modelo estatístico con-
cerne a checagem de ajuste de modelo.
Esta etapa coroa as outras três mas, ao in-
dicar problemas, pode reorientar as deci-
sões tomadas anteriormente. A Figura 3
procura ressaltar esta interatividade.

São muitas as variantes e critérios para
a apreciação de ajuste10 e um aprofunda-
mento foge muito ao escopo deste texto. A
troco de reflexão, no entanto, merece ser
apontado que as abordagens clássicas, ba-
seadas na comparação de valores observa-
dos e preditos por modelos aninhados, não
estão isentas de crítica. Gelfand73 conside-
ra de pouca utilidade uma comparação de
dois modelos distintos completamente es-
pecificados e que só funciona na restritís-
sima situação de aninhamento, i.e., um
sendo a extensão do outro mediante a adi-
ção de termos no componente estrutural.
Uma comparação entre modelos estatísti-
cos de componentes amostrais e estrutu-
rais diferentes não pode ser realizada usan-
do-se os métodos habituais. Todavia, são
precisamente estes os procedimento de
averiguação de ajuste de modelo que mais
interessam, indo além da mera checagem
em modelos contíguos. Novas técnicas têm
sido desenvolvidas neste sentido73-77.

Considerações finais

Seria surpreendente se, diante de tan-
tos e tão severos obstáculos à validade, res-
tasse ainda alguma ingenuidade quanto à
possibilidade de verdade objetiva. No en-
tanto, tal conclusão não deve conduzir à
paralisia. É possível evocar a noção de “ve-
racidade construída” – fundamentada na
apreciação crítica de estudos pontuais,
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bem como de todo um programa de inves-
tigação consistente – como pista para con-
tornar o problema da incerteza.

A idéia de uma “veracidade construí-
da” fica bem clara quando se percebe, por
exemplo, o quanto a validade conceitual
(teórica) está interligada à validade de es-
pecificação do modelo estatístico. A últi-
ma necessita de um quadro teórico para
sua instalação, por mais precário e ainda
turvo que este seja. O modelo teórico, por
sua vez, cresce e se consolida lentamente
no bojo de um programa de investigação
mediante seqüências de testes de conjec-
turas baseadas em procedimento de aná-
lises que são inteiramente dependentes de
adequadas, ainda que nunca estritamen-
te corretas, especificações de modelos es-
tatísticos. A circularidade do processo é
transparente.

Contudo, conceder que o conhecimen-
to é sempre construído e negociado, não

implica em subestimar os rigores necessá-
rios à construção e execução de um estu-
do epidemiológico. Pelo contrário, esta
opção epistemológica, ao reconhecer a
busca do conhecimento como algo plena-
mente disputável, demanda, incon-dicio-
nalmente, a plena abertura à crítica dos
conteúdos teóricos e empíricos. O enfren-
tamento sistemático das questões de vali-
dade, se já não importante enquanto um
requisito técnico no âmbito estrito de es-
tudos singulares, pode ser encarado de for-
ma mais ampla, como o sustentáculo do
exercício da crítica e contra-crítica, servin-
do para diminuir, pelo menos parcialmen-
te, as dúvidas e indeterminações inerentes
aos programas de investigação epidemio-
lógica. E é nesta articulada seqüência de
estudos, que erros, tais quais teorias, po-
dem ser sistematicamente descartados,
pos-sibilitando, no limite, o estabeleci-
mento do próprio conhecimento.

The article outlines several validity is-
sues in epidemiological studies. Six types of
validity are covered. Conceptual validity
concerns the elements sustaining a theoreti-
cal explanatory model, which, by definition,
exists only on an abstract and discursive
level. This model represents the ideas the
researcher has on the causation/determina-
tion process being studied. It is contended
as an important aspect of any (epidemio-
logical) study, although often downplayed
and bypassed. Operational validity concerns
the processes by which concept-pertaining
dimensions at a theoretical level are reduced
to variables and indicators, enabling em-
pirical testing. Distinction is made between
concepts and scales at a theoretical level and
their respective operational definitions. The
timing for these issues to be specified in a
study is also brought up, along with the
place of proxy variables as markers for theo-
retical concepts. In validity of domain, fo-
cus is placed upon the exchangeability be-
tween subjects of the target population and
those of the study population as a basis for

Summary

generalizing results. It is argued that appro-
priate inference must acknowledge the ap-
plicability of the study population with re-
spect to the source population to whom the
results apply. An example is given where the
characteristics of the study population are
irrelevant so far as generalization is con-
cerned, as opposed to another where the
study population is adequate in one situa-
tion but misrepresents the base, if the do-
main of inference is not properly specified.
Comparison validity concerns the identifi-
cation of circumstances that rupture the
comparability structure between groups,
namely, confounding and selective exclu-
sion of subjects. The view is taken that the
former must be distinguished from the lat-
ter since it is an intrinsic part of the phe-
nomenon under investigation. Confound-
ing occurs when certain characteristics are
clustered within study subjects, and the
problem persists even if all elements of the
hyperpopulation are accrued. Selective ex-
clusion of subjects, on the other hand, en-
tails missing data structures and ensuing
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problems. Three axes are presented whereby
exclusions can be classified, namely, miss-
ing data, moment of exclusion, and whether
this is voluntary or not. Examples of epide-
miological study designs and how they can
be classified accordingly are provided. The
section also discusses whether and how
these problems may be mitigated or cor-
rected. Information validity relates to data
collection and resulting biases. Attention is
drawn to the problems of timing and order
of measurements related to events and data
collection procedures. An explicit distinction
is made between a time axis which concerns
the relationship between occurrence, mea-
surement, and information recovery (from
logs) of a particular event, and a time axis

which relates different events in terms of
their occurrence or measurement or infor-
mation recovery. The section briefly dis-
cusses  how measurement errors may be
handled. Finally, light is shed on some im-
portant issues related to specification valid-
ity of statistical models, identifying guide-
lines for selecting those models: purpose of
the study, type of occurrence parameters,
type of data structure and model adjust-
ment. How those criteria lead to different
sampling and structural models and the
basic components of a statistical model are
shown. In the final part of the article, sys-
tematic handling of validity issues is con-
tended as a possible building block for at-
taining knowledge in epidemiology.
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