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RESUMO

Nas andlises realizadas em ergonomia experimaaitada € raro 0 uso da
regressao logistica multinomial nominal e ordinehdo sido empregada frequentemente a
simplificacdo dessas ferramentas, a regressaotitagibinaria, mesmo onde a Variavel
Dependente possui mais de duas categorias. A bagao da Variavel Dependente leva a
prejuizos na andlise de dados, pela perda de iafdonpor aglutinacdo de categorias e
desconsideracdo de ordenacdo entre as mesmas. naitise ale dados usando a regressao
logistica multinomial ordinal foi realizada em umngunto de dados contendo uma variavel
categorica, o indice de Capacidade para o Trab@®ib) de enfermeiros de Unidade de
Terapia Intensiva (UTI's) de hospitais publicoscidade de Jodo Pessoa — PB como variavel
dependente e varidveis termo-ambientais pessoaie erganizacdo do trabalho como
variaveis independentes. Através desta analisegoch@ fatores de risco que levam ao
aumento da probabilidade de queda do ICT dos profiais envolvidos na pesquisa.
Caracteristicas inerentes a VD bem como ao conjgd@tdados utilizado levam a conclusdo
gue o uso da Regressdo Logistica Multinomial Otdiomou possivel uma analise mais

precisa com resultados mais acurados.

Palavras Chaves. Ergonomia; Regressdo Logistica Multinomial; Modelm de Dados;

indice de Capacidade para o Trabalho.



ABSTRACT

On analysis performed at experimental ergonomit8, is rare the use of

Ordinal and Nominal Multinomial Logistic Regressjohaving been employed their
simplification, Binary Logistic Regression, even oases where Dependent Variable (DV)
have more of two categories. To make the DV becobiesry leads to damages at data
analysis, caused due lose of information by categgglutination and ordination disrespect.
An analysis using Ordinal Multinomial Logistic Regsion was performed on a data set
containing a categorical DV, the Work Ability IndgXVAI) of Nurses working on Jodo
Pessoa city Public Hospital Intensive Care UnitUJCand as Independent Variable (ID)
thermal comfort variables, environmental variabjesonal variables, and work organization
variables. Through this analysis, was found ouk riactors that lead to increase the
probability of the WAI falls on an inferior categoiThe DV and used data set features allows
to conclude that the Ordinal Multinomial Logisticegtession use made possible a more
accurate result and analysis.

Keywords: Ergonomics; Multinomial Logistic Regression; DdWodeling; Work Ability
Index.
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Capitulo 1

1  INTRODUCAO

O primeiro capitulo deste estudo apresenta a ing@a ao trabalho,
incluindo a problematizacdo do tema e a questamqgrteou a pesquisa, além da justificativa

da escolha do tema estudado e os objetivos gesgezificos.

1.1 PROBLEMATIZACAO

A ciéncia tenta conhecer a realidade, interpretandtravés de modelos e
teorias de diversos ramos do conhecimento. Asdamprecura estabelecer relagbes entre o
conhecido e o desconhecido, encontrar ou propsrebeplicativas, representar a realidade
atraves de simplificacdes, recortes ou modelosa Bap, € necessario controlar, manipular,
medir as variaveis consideradas importantes owaetes ao entendimento do fenémeno
analisado, deve-se coletar informagdes e dados soflendmeno a ser estudado (FIGUEIRA,
2006). Para Johnson e Wichern (1992), pesquisdifcdané um processo de aprendizado
interativo. Quando se objetiva a explanacdo de andrheno social ou fisico deve-se
especificar tal fendmeno a ser observado e erdgéimrtpela coleta de dados. Por sua vez, uma
andlise de dados coletados em experimento ou @gservird sugerir uma explanacéo
modificada do fenbmeno. Através deste processopdendizado interativo, varidveis sao
freqientemente adicionadas ou retiradas do estddsim, a complexidade de muitos
fendbmenos requer de um pesquisador a coleta devab8es de muitas variaveis, de

diferentes tipos.

De acordo com Royston e Sauerbrei (2008), dadosd@tados em todas
as areas da vida, e na pesquisa cientifica, dadaeswatas variaveis podem ser coletados para
investigar as inter-relacdes entre elas, ou determws fatores que afetam uma saida de

interesse.

Uma importante possibilidade advinda de tais aeslie dados coletado em
experimentos bem controlados ou simples observagéga a predicdo. A predicdo permite a
partir do comportamento ou valores de variaveiasdireditoras ou Variaveis Independentes

(VI's), prever o comportamento da(s) variavel(algn(s) dependente(s) (VD’s), através da
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criacdo de modelos lineares ou nédo-lineares. Tab ggpde ser extremamente Uutil em
situacdes pratica, onde, por exemplo, seja im@natica medida direta da VD, por motivos
econdmicos ou técnicos. Nesse contexto, a anaisegtessao se insere, como ferramenta

poderosa na analise, que permite a implementacéd deao.

A ergonomia é grande utilizadora desse conjuntofedleamentas, pois
procura em dados coletados em seus experimentam)tesr empiricamente explicacdes para
comportamentos de variaveis de seus interesseotanmdp outras variaveis, ou procura por
variaveis que afetem o comportamento de uma varideeinteresse, como o efeito de
condicbes de conforto ambiental sobre a produttledde um trabalhador nesse ambiente.
Silva (2001) por exemplo, utilizou ferramenta dedlee de regressdo linear para ligar
conforto térmico ambiental a produtividade em s=tode digitacdo da Caixa Econdmica
Federal. A ergonomia enquanto disciplina direciangdra uma abordagem sistémica de
todos os aspectos da atividade humana, desde susgwnento, utiliza conhecimento de
diversas ciéncias para adaptar o ambiente ao hameseus estudos. Um importante aspecto
abordado por este campo do conhecimento € a adapth; trabalho ao homem e suas
limitagOes. Para isso, a ergonomia precisa porsveealizar experimentos onde coleta dados

em muitas variaveis relacionadas a fendmenos fissariais, ambientais.

Além disso, a ergonomia por vezes precisa tratar wariaveis categoricas,
ou ainda mais especificamente, com variaveis depeed (VD) categoricas. Grande parte
das vezes que isso acontece, a andlise de reglegssiica binaria é utilizada através da
dicotomizagédo da VD. A dicotomizacdo da variavedetelente em casos nos quais a mesma
possui mais de duas categorias ocorre nao rarajoem® por exemplo, no caso do trabalho
apresentado por Silvet al (2007), onde a VD, o indice de Capacidade panatmatho de
motoristas de Onibus da cidade de Jodo Pessoacfmiohizado, sendo porém esta uma
variavel categorica com quatro categorias, tendavés do agrupamento de categorias
adjacentes, sido transformadas em apenas dugstoEadimento tem como objetivo permitir
0 uso da regressao logistica binaria.

Tal procedimento porém, descaracteriza a informagébida no conjunto
de dados original, pois ha uma simplificacdo da WIEmM da perda de informacéo por
aglutinagédo de categorias adjacentes, 0 uso doegimento comum citado acima, nao
permite a exploracdo de outra caracteristica enmalgroblemas, como a ordenacéo entre as
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categorias. A desconsideracdo dessa caractenistta levar a modelos com interpretacdes
mais complexas e potencialmente, a perda de pAGRESTI, 2007).

Apesar de haver uma grande insercdo da regresg@ida binaria como
ferramenta usada em analise de dados na ergonomisp de sua extensdo, a regressao
logistica multinomial, ndo é freqlente, podendodemr que seu uso ainda é raro. Tal

limitacdo de uso gera prejuizos a ergonomia napreacao dos dados de seus experimentos.

Assim, através de um estudo de caso em dados dmdetmnto a
enfermeiros de UTI's de hospitais publicos na ceddel Jodo Pessoa, procura-se ilustrar o uso
dessa ferramenta. Os dados sdo advindos de unpestptbratério onde foram coletadas
diversas variaveis ambientais, como as temperatigdmilbo seco, bulbo umido e de globo,
ruido no posto de descanso e junto ao leito depseina UTI, iluminacdo, algumas variaveis
pessoais, como escolaridade, tempo de servicalcesitdl, e algumas outras organizacionais,
como carteira assinada, trabalho noturno. Assimpdelagem através da regressao logistica
multinomial serd usada nesse trabalho para proasrdatores de risco associados com a
queda do indice de Capacidade para o trabalho mfesneeiros atuantes exclusivamente em

UTI's de hospitais publicos na cidade de Jodo Ressouma faixa inaceitavel.
1.2 OBJETIVOS
1.2.10BJETIVO GERAL

O presente trabalho tem por objetivo contribuirntieneira tedrica para a
analise de dados na area de ergonomia experinpEofgdndo construir modelos de regressao
para estudos envolvendo uma variavel dependentemgfitca com caracteristicas de

ordenacéo entre categorias.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Realizar uma revisao de literatura na analise deessao logistica, sua

insercdo em trabalhos anteriores na ergonomia feua de utilizagéo;

Realizar uma revisdo de literatura na analise dgessdo logistica

multinomial nominal e ordinal;
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Mostrar a regressdo logistica multinomial aplicadem um estudo
exploratério de ergonomia, para estudar o impaetoatiaveis métricas e ndo métricas em

uma variavel que apresenta singularidades ordinais.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho € divido nas seguintes secdes:

O capitulo 2 traz uma revisao sobre ergonomia, tewebhistorico de seu
surgimento, definicdo e divisdo. O indice de Capmae para o Trabalho (ICT) é apresentado
nesse capitulo, j& que a aplicagdo desse indigefiggionais do ramo de enfermagem de
UTI’s resultara na VD do conjunto de dados dessexgerimento utilizado nesse estudo.

O capitulo 3 aborda conceitos sobre predicdo @sego logistica binomial

e multinomial. Além disso, apresenta a metodolaglezada na analise dos dados.

O capitulo 4 apresenta os dados utilizados na rageel e resultados da

analise de regressao logistica multinomial ordinal.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabathita¢des do modelo e

sugestdes de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2 ERGONOMIA
2.1 HISTORICO DA ERGONOMIA

Para lida (2005), a preocupacdo em adaptar o atebretural e construir
objetos artificiais para atender as suas convemignsempre esteve presente nos seres
humanos, desde os tempos mais remotos. Assim,oaamig foi precedida de um longo
periodo de gestacdo, que remonta a pré-historéndguo homem pré-historico escolheu uma
pedra num formato que melhor se adaptasse a fomrmavementos de sua méao, para usa-la
como arma, de modo a ter uma ferramenta que lllggdase as tarefas, como cacar, cortar e

esmagar.

De acordo com Frias Junior (1999), desde a Antapledgreco-romana o
trabalho ja era visto como um fator gerador e mcatiior das condi¢cdes de viver, adoecer e
morrer dos homens. Estorilio (2003) afirma que dstusistematicos do trabalho comecgaram
a aparecer na Renascenca (1442 — 1519), onde per$seo, surgem estudos com medidas e
observaces sistematicas do homem em atividadaloilio. Em De Re Metallica’, Georg
Bauer de 1556 a.D., faz referéncia a doencas palraenem mineiros e em 1567 a.D.,
Paracelso, descreve também doencas de mineirasgdam rda Boémia e a intoxicacdo pelo
mercurio. Em 1700 a.D., o médico italiano BernavdiRamazzini (1633-1714) em sua
publicagdo De Morbis Artificum Diatrib4 descreve doencas que ocorriam em mais de
cinquenta profissées (FRIAS JUNIOR, 1999).

No século XIX, Frederick Winslow Taylor lancou skwro "Administracédo
Cientifica", com uma abordagem que buscava a meftameira de executar um trabalho e
suas tarefas. Mediante aumento e reducdo do taneapbso de uma pa de carvéao, até que a
melhor relacdo fosse alcancada, Taylor triplicquantidade de carvdo que os trabalhadores
podiam carregar num dia. A partir dai, iniciavaeseestudo do trabalho sob a ética da
“Organizacéao Cientifica do Trabalho”. Nesse perjodwios estudos foram realizados com o

intuito de responder a questdes levantadas porigiesl de trabalho insatisfatorias
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(ESTORILIO, 2003; IIDA, 2005). Na Europa, principa@nte na Alemanha, Franca e paises
escandinavos comecaram entdo, pesquisas na afesdolbgia do trabalho, na tentativa de

transferir para o terreno pratico o conhecimentadgem laboratoérios (IIDA, 2005)

Nos primeiros anos do século XX, Frank Bunker @illore sua esposa Lilian
expandiram os métodos de Taylor para desenvolveudes de Tempos e Movimentos" o
que ajudou a melhorar a eficiéncia, eliminando gagsacdes desnecessarias. Ao aplicar tal
abordagem, Gilbreth reduziu o nimero de movimentoassentamento de tijolos de 18 para

4,5 permitindo que os operarios aumentassem altag20 para 350 tijolos por hora.

A Segunda Guerra Mundial (1939 - 1945) marcou ceattv de maquinas e
armas sofisticadas, criando demandas cognitivagigamistas antes por operadores de
maquinas, em termos de tomada de decisdo, atesntdiise situacional e coordenacao entre
maos e olhos. Isso porque, instrumentos bélicasivamente complexos, como submarinos,
tanques, radares e avides, exigiam dos operadarés habilidade em condicbes ambientais
bastante desfavoraveis e tensas, no campo de dafadh observado que aeronaves em
perfeito estado de funcionamento, conduzidas pakikores pilotos, ainda caiam. Em 1943,
Alphonse Chapanis, um tenente no exército norteiaar®, mostrou que o "erro do piloto”
poderia ser muito reduzido quando controles magds e diferenciaveis substituissem os

confusos projetos das cabines dos avides (IIDA5R00

Embora tenha tido um longo periodo de gestacdo c@méora dito, a
ergonomia tem uma data formal de nascimento: Jjalde de 1949. O nome Ergonomia foi
proposto no dia 16 de fevereiro de 1950 (IIDA, 20@m 1949, K.F.H. Murrel, engenheiro
inglés, comegou a dar um conteddo mais precisdeat&sno, e fez o reconhecimento desta
disciplina cientifica criando a primeira associagéxrional de Ergonomia, Brgonomic
Research Societgjue reunia fisiologistas, psicologos e engenbeajiue se interessavam pela
adaptacdo do trabalho ao homem. E foi a partir glad, a Ergonomia se desenvolveu em

outros paises industrializados e em vias de dekémemto.
2.2 ERGONOMIA — DEFINICAO E ASPECTOS GERAIS
A palavra “Ergonomia” tem sua origem etimoldgica eanjuncdo de duas

palavras gregag€trgon que pode ser traduzido pela palavra traballm@raosque pode ser

traduzido por normas, regras, leis.
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O termo ergonomia entrou para o0 I|éxico moderno doaiWojciech
Jastrzbowski o usou em um artigo em 1857 intitulddm outline of ergonomics or science
of work” definindo o termo como “Uso das forcas e faculdakdemanas com as quais 0
homem foi dotado por seu criador” (MOURE, 2000).skér (1997)apud Estorilio (2003)
define ergonomia como sendo o conjunto de conhetorecientificos relacionados ao
homem, necessarios na concepc¢do de instrumentgsimag e dispositivos que possam ser
utilizados com o maximo de conforto, segurancaieiéeicia no trabalho. Ainda Wisner
(1997) citado por Estorilio (2003) aborda a ergormooomo sendo a arte que utiliza o saber

tecno-cientifico e o saber dos trabalhadores skt propria situacao de trabalho.

Ergonomia, (ou fatores humanos, como é conhecidabstados Unidos), é
segundo a definicdo dada pela Associacao Intemmalcote Ergonomia (IEA) em agosto de
2000, uma disciplina cientifica relacionada ao mditeento das interacdes entre 0s seres
humanos e outros elementos ou sistemas, e a d@aidacteorias, principios, dados e métodos
em projetos afim de otimizar o bem estar humanodesempenho global do sistema (IEA,
2000).

Para a ABERGO, Associacdo Brasileira de Ergonorog,ergonomistas
contribuem para o planejamento, projeto e a a\@iae tarefas, postos de trabalho, produtos,
ambientes e sistemas de modo a torna-los commatieen as necessidades, habilidades e
limitagOes das pessoas (ABERGO, 2008).

De acordo com lida (2005), Brgonomics Sociefya associacdo nacional de
ergonomia da Inglaterra, define ergonomia comotwdesdo relacionamento entre 0 homem
e seu trabalho, equipamento ambiente e particutden@ aplicacdo de conhecimentos de
anatomia, fisiologia e psicologia na solucéo ddlamas que surgem desse relacionamento.

lida (2005) a define como o estudo da adaptacéoabdalno ao homem, sendo
que o termo trabalho tem nesse caso, uma acepgia, dem alcance de toda a situacao onde
ocorra a relagcédo entre o homem e uma atividadeupvag envolvendo ndo apenas aspectos

fisicos, mas também os organizacionais.

Para a International Ergononomics AssociationEA, trata-se de uma
disciplina orientada para uma abordagem sisténadadbs os aspectos da atividade humana.
Para darem conta da amplitude dessa dimensdo eepodgervir nas atividades do trabalho

€ preciso que os ergonomistas tenham uma abordagjéstica de todo o campo de acdo da



23

disciplina, tanto em seus aspectos fisicos e dugajt como sociais, organizacionais,
ambientais (IEA, 2000).

Para Slack, Chambers e Johnston (2007) a ergongmnémcupa-se
primariamente com 0s aspectos fisioldgicos do faje trabalho, ou seja, o corpo humano e
como ele se ajusta ao ambiente. Para os refendores, isso envolve dois aspectos: primeiro
como a pessoa confronta-se com os aspectos fagcssu local de trabalho (mesas, cadeiras,
escrivaninhas, maquinas, computadores); segundng aoma pessoa relaciona-se com as
condi¢cdes ambientais de sua area de trabalho itaedl&nperatura, niveis de iluminagéo,

ruido).

A ergonomia difere de outras areas do conhecimgmio seu carater
interdisciplinar e pela sua natureza aplicada, wea que uma base multipla de
conhecimentos séo abarcados pelo seu escopo de esteu carater aplicado configura-se na
adaptacdo do posto de trabalho e dos niveis deanidias caracteristicas psicofisioldgicas

do trabalhador. Silva (2001) corrobora com esssgeento, afirmando que

A ergonomia €, fundamentalmente, a aplicacdo dacipidbs cientificos,
métodos e dados subtraidos das diversas discipbaas 0 desenvolvimento
dos sistemas de engenharia, nos quais o fator lmumewarce um importante
papel. Ela analisa e estuda as caracteristicas fasmeom o objetivo de
viabilizar projetos de ambientes de trabalho mdisaees e seguros. A
psicologia, a ciéncia cognitiva, a fisiologia, arbecéanica, a antropometria
fisica aplicada e o sistema de engenharia indusstao dentre as disciplinas
basicas que a ergonomia utiliza para tornar essget@s bem mais solidos
(SILVA, 2001).

Para lida (2005), a Ergonomia € uma ciéncia que tla interacao entre os
homens e a tecnologia, integra o conhecimento prente das ciéncias humanas para adaptar
tarefas, sistemas, produtos e ambientes as hal@bda limitac6es fisicas e mentais dos

individuos.

Outra definicdo é dada por Hendrick (2003). Paey al ergonomia € o
desenvolvimento e aplicacédo da tecnologia da exterhumano-sistembgrdware, software
ambientes, tarefas e estruturas organizacionais @raocessos), incluindo especificacoes,
recomendacdes, métodos e ferramentas. Ou sejg, daagrgonomia é a de trabalhar todos os

aspectos ligados ao trabalho de modo a melhor @diapto homem que o exerce.
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Para Estorilio (2003) a maioria das definicOes @m@omia volta-se para dois
objetivos fundamentais: a saude e a eficiénciaatmtho. lida (2005) relata que a ergonomia
procura reduzir as conseqUéncias nocivas do sisterodutivo sobre o trabalhador,
proporcionando saude, seguranca e satisfacdo halhaalor, tendo como consequéncia
direta, a eficiéncia do sistema produtivo, atrad@sestudo dos diversos fatores que influem
no desempenho do sistema produtivo.

Para Silva (2001), a ergonomia tem um lado prinabrgue difere das outras
disciplinas: humanizacgdo no trabalho. Para o difeautor, na Ergonomia o homem é visto
nao apenas como uma parte de um sistema, mas con@soimportante componente do
sistema tecnoldgico. A eficacia do projeto, coma sancepcdo, dependera principalmente
deste componente e, depois, de outros inseridasstema, além, € claro, do conhecimento
das caracteristicas individuais, dimensdes, capde& e limitacdes. Corrobora com esse
pensamento lida (2005), que afirma que a ergonomiea-se com o estudo das
caracteristicas do trabalhador, para depois progetaabalho que ele consegue executar,

preservando sua saude.

Assim, a Ergonomia tem em vista a transformacatatmalho de modo que o
mesmo venha a proporcionar aos trabalhadores unemi®bsalutar onde suas atividades
possam ser praticadas e contribuam para que asesmsprlcancem seus objetivos de
desempenho. Conhecer a atividade de trabalho mewmmitiliar na concepcédo dos meios
materiais, organizacionais e em formacao para queabalhadores possam desempenhar as

suas funcdes de maneira eficaz e preservem aéda @UERIN, 2001).
Slack, Chambers e Johnston (2007) afirmam que:

Deve haver adequacéo entre pessoas e o traballetagufazem. Para atingir

essa adequacdo, ha somente duas alternativas. ttabalho pode ser

adequado as pessoas que o fazem ou, alternativgrasmessoas podem ser

adequadas ao trabalho. A ergonomia direciona pgmaneira alternativa.

(SLACK, CHAMBERS E JOHNSTON, 2007).

A Ergonomia por meio dos seus objetivos, ferranseptanétodos possibilita

um forte vinculo entre trabalho e saude, sendo dasacontribuicdes mais significativas no
que diz respeito a saude no trabalho. A acdo ergmadalém de aplicar métodos, realizar

medidas, fazer observagfes, conduzir entrevista®, ajustar os métodos e as suas aplicacdes
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ao contexto em que esta inserido e levar em caaside na elaboragéo da transformacgéo do
trabalho os interesses de todos os sujeitos eaes(DOPPLER, 2007).

Kroemer et al (1994) citado por Silva (2001), afirma que ha 2easps
distintos na Ergonomia: um relacionado a invesfigapesquisa e experimentacdo, onde se
determinam as particularidades especificas e eafstitas humanas, necessérias a
elaboracdo de um projeto de engenharia, e oumocioglado a aplicacdo da engenharia, onde
se projetam ferramentas ou instrumentos, maquamalBientes, tarefas e metodos de trabalho

para adequar e acomodar o homem.

A figura abaixo mostra o exemplo em um escritorendgico de como a
ergonomia tenta intervir em fatores ambientaissériimentos de trabalho, de modo a haver

uma melhor adequacao destes ao homem nele presente.

——

lluminagdo adequada

Constraste

Antebragos
¢ adequado sem

aproximadamente

Encosto
ajustavel

horizontais

brithos ou reflexdes

distrativas

Tela: imagem estavel,
ajustdvel, legivel, sem
brilhos ou reflexos

Software: apropriado &
tarefa, adaptado ao
usudrio

Bom apoio,
lombar

Espago para
mudanga de postura,
nenhum obstaculo

o, Attura do sob a mesa }

2 assento
@ ajustavel
\ Sem excesso de pressdo sobre
N as coxas e atrds dos joelhos

AN

N\

Barutho e
emissoes

II\

Superficies de
trabalho permitem
arranjos flexiveis,
©€5pagosos e sem

Apoio de
brilhos

pés, se
necessario

Teclado: utilizavel,
ajustavel, destacével

Vdo para permitir ¢ legivel

mudangas de posigao

Figura 1:Ergonomia aplicada
Fonte: Adaptado de Slack, Chambers e Jonhston 2007

2.3 ERGONOMIA - RAMOS DE ATUACAO

A IEA (2000) divide a Ergonomia em trés ramos dmedo:

)] Ergonomia Fisica: que lida com as respostas doodmmano a carga
fisica e psicologica. Tépicos relevantes incluermipilacdo de materiais,

arranjo fisico de estacdes de trabalho, demandaalsho e fatores tais como
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repeticdo, vibracdo, forca e postura estéticacimiada com lesées musculo-
esqueléticas.

i) Ergonomia Cognitiva: também conhecida como eng@nhar
psicoldgica, refere-se aos processos mentais,ctai® percepcao, atencao,
cognigdo, controle motor e armazenamento e recgperde memaria, como
eles afetam as interacdes entre seres humanosres alementos de um
sistema. Topicos relevantes incluem carga mentatraealho, vigilancia,
tomada de decisdo, desempenho de habilidades, hemmano, interacéo
humano-computador e treinamento.

i) Ergonomia Organizacional: ou macroergonomia, refsma com a
otimizacdo dos sistemas socio-técnicos, incluingoestrutura organizacional,
politicas e processos. Toépicos relevantes inclueabhatho em turnos,
programacao de trabalho, satisfacdo no trabalhoriatemotivacional,

supervisao, trabalho em equipe, trabalho a disténética.

INDICE DE CAPACIDADE PARA O TRABALHO (ICT)

A variavel dependente nessa andlise é o Indice ajsadade para o

Trabalho. Assim, faz-se mister discorrer brevemeabze o tal indice.

Ferreira (1999) define capacidade como: “qualidgde uma pessoa ou

coisa tem de possuir para um determinado fim; toloié, aptiddo”. Assim, capacidade para

o trabalho poderia ser entendido como a habilidadaptiddo de um determinado trabalhador

para realizar seu trabalho.

Abordando mais especificamente o assunto, limagieRantanen (1999)

citado por Chiuet al. (2007), afirmam que a capacidade para o trabaltiefi@ida como a

habilidade de um trabalhador realizar seu trabd#ivando em conta as demandas especificas

do trabalho, condi¢cdes de saude individual, reaunsentais e vida no trabalho.

Tuomiet al.(1997)apudPereira (2009) definem capacidade para o trabalho

como “o quao bem esta, ou estara, um trabalhadgseptemente, ou num futuro préximo, e

quao capaz ele pode executar o seu trabalho, egddutlas exigéncias, de seu estado de

saude e de capacidade fisica e mental”.
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Bellusci e Fischer (1999) afirmam que a Organizabfimdial de Saude
(OMS), tem demonstrado preocupacdo com a questadendelhecimento relacionado ao
trabalho e reconhece que modificagcbes nos varstensas do corpo humano levam a uma
diminuicdo gradativa na eficacia de cada um deles diminuicdo na capacidade funcional
dos individuos que pode gerar conflitos entre aacidade funcional e as exigéncias do

trabalho.

Ainda segundo Bellusci e Fischer (1999), as exigéne os fatores de estresse
no trabalho precisam estar equilibrados com a adg@a@de dos trabalhadores para que eles ndo
envelhecam funcionalmente. Para isso, Belluscsehér (1999, p. 3) pontuam que

...h& necessidade de uma avaliacdo continua doscaggue desencadeiam
sintomas, lesGes e doencas e das melhorias dasc@emdle trabalho,
procurando solu¢des para incrementar o equilibréo rdlacdo entre
capacidade e demandas do trabalho. Essas solégbbaseadas em estudos
sobre o ambiente de trabalho, as alteracBes figtald, as mudancas na
capacidade para o trabalho, e, em especial, n#&€nfla da organizacdo e
dos aspectos fisicos e ergondmicos no trabalhoné pratica, a capacidade
para o trabalho precisa ser avaliada para idestiSeu declinio em estagio
prematuro, acompanhar os efeitos das medidas denm@o e reabilitacdo, e
para avaliar a incapacidade para o trabalho. (BERCLE FISCHER 1999,

p. 3)

Para a avaliacdo da capacidade para o trabalhawpo de pesquisadores de
um Instituto de saude ocupacional da Finlandian{Bim Institute of Occupational Health)
desenvolveu uma metodologia conhecida como indicEapacidade para o Trabalho (ICT)
que foi difundido e atualmente é utilizado por ggrs de atencdo a saude de trabalhadores
em varios paises do mundo sendo considerado um ibdimativo de avaliacdo e
acompanhamento de questdes voltadas a saude athtratendo em vista, a importancia da
preservacdo e manutencdo da saulde dos trabalha@restudo utilizando o indice de
Capacidade para o Trabalho ICT - realizado na FRdg entre 1981 e 1992, com 6.259
trabalhadores municipais de diferentes ocupacées,domo objetivo a prevencao de doencas
e da incapacidade para o trabalho entre trabaleadgon envelhecimento e também a analise

de meios para a manutencéo da salude e da capapatadetrabalho (TUOMI, 2005).

O questionario do ICT é composto por sete itena somatoria dos pontos
atribuidos a cada um deles define o escore totahdime. Os itens possuem pontuacdes
minimas e maximas e a equivaléncia de seus valsées ponderadas conforme as

caracteristicas especificas da atividade realimadeabalho (TUOMI, 2005).
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Analisam-se no Indice da capacidade para o trals®he itens e seus valores

referenciais:

i) Capacidade para o trabalho atual comparada comlteomnae toda a
vida 0-10;
i) Capacidade para o trabalho em relacéo as exigé&tzimabalho 2-10;

iii) Numero atual de doencas diagnosticadas por médico 1

iv) Perda estimada para o trabalho devido as doengas 1-

V) Faltas ao trabalho por doencas nos ultimos 12 nieSes

Vi) Prognostico proprio sobre a capacidade para olbm@ldaqui a dois
anos 1,4,7;

vii) Recursos mentais 1-4;

Dentro desta proposta temos um intervalo de remsgtpossiveis entre 7 e 49
pontos, sendo este subdivido em quatro classifesagiue diagnosticardo o indice de
capacidade para o trabalho e definirdo os objetigoguaisquer medidas necessarias a serem

tomadas referentes ao avaliado.

Tabela 1: Classificacéo - indice de Capacidade paratmalho

Pontos Classificagéo Medida
7-27 Baixa Restaurar a Capacidade para o Trabalho
28 — 36 Moderada Melhorar a Capacidade para o Thaba
37-43 Boa Melhorar a Capacidade para o Trabalho
44 — 49 Otima Manter a Capacidade para o Trabalho

Fonte: TUOMIet al (2005)
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Capitulo 3

3 REFERENCIAL TEORICO

A ciéncia busca conhecer a realidade, e assintprmetar os acontecimentos e
fendbmenos baseada no estudo das variaveis intentesinestes eventos. Ao fazer isso, a
ciéncia busca encontrar ou propor leis explicatiesimbelecendo relacoes. Ha portanto na
ciéncia, a necessidade da transformacdo de datEtadms nas suas diversas pesquisas em
conhecimento, feito através da andlise destes dados

A estatistica é, no sentido estrito da palavranoorda ciéncia que trata com a
arte de fazer inferéncias a respeito de popula¢@sgado em amostras. No sentido amplo, a
estatistica inclui compilacdo, organizacédo e surae#io dos dados; apresentacdo dos dados
na forma de tabelas e graficos; desenvolvimentonddelos com o propésito de entender
fendbmeno aleatérios e ndo aleatdrios; uso de medpkra predicdo; aproximacdes
matematicas para tomada de decisdo e avaliacdscds e assim por diante (GRAYBILL &
IYER, 2006).

3.1 MODELAGEM

O mundo que nos cerca € interpretado através delasyga que, seja na vida
cotidiana ou em trabalhos cientificos, a construdgimodelos ajuda a interpretar a complexa
realidade. Isso porque, sendo um dado fenbmenmteeesse regido por interacdes de
infinitas variaveis, este se faz incompreendidspcse deseje conhecer toda a realidade sobre
ele. O que se faz é tentar compreender tal fatavedr de modelos. Modelo pode ser
rudemente definido como uma representacao simglifie abstrata de fendmeno ou situacéo

concreta, e que serve de referéncia para a ob&ervestudo ou analise.

Embora néo represente toda a realidade por trasndgado acontecimento de
interesse, 0s modelos sdo Uteis, pois permitem ekenmterpretacdo de tal acontecimento,
simulacdes de mudancas que sofre tal fato, variaadis parametros descritores do modelo

que o representa.

Além disso, por se tratar de um “recorte da rediiaum modelo matematico
descritor de um fenébmeno pode ser desde o maidesipgonsiderando um pequeno niumero

de interacbes com outras variaveis e admitindoagoelacdo entre as variaveis envolvidas
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sejam a mais simples possivel, como uma relacéarlicomo mais complexos, aumentando

0 numero de variaveis e admitindo n&o-linearidadeelacéo entre elas.

Para Royston e Sauerbrei (2008), um bom modeltistagario e interpretavel
do ponto de vista da matéria em estudo, robustoregpeito a minimas variacées dos dados
presentes, preditivo em novos dados e, parcimonismeciso ainda, ter em mente os dois
principais objetivos da proposi¢cdo de um modeldiséngui-los. O primeiro objetivo € o da
predicdo, onde o ajuste do modelo e o erro medidrdtico predito sdo os principais critérios
de adequacdo do modelo. O segundo objetivo € xglanacéo, onde o interesse recai em
tentar identificar preditores influentes e ganhace&nimento na relacdo entre os preditores e
a saida.

Um bom modelo precisa ser o mais simples possigal, tornar-se no entanto,
inadequado. Ou seja, deve-se manter o modelor§ues quanto a complexidade dos dados
coletados permitam. Isso porque generalidade @ladig pratica devem ser mantidas em
mente quando da proposi¢cdo de um modelo. Modelostitsidos de exagerado numero de
preditores, ou com relacdo entre as variaveis cexaptiemais, ficam prejudicados quanto a
usabilidade. Considere por exemplo, um modelo d¢ofdd de muitas variaveis. Todas as
variaveis constituintes do modelo precisariam sedidas de forma idéntica ou parecida,
mesmo gue seus efeitos sejam bem pequenos. Seteainatelo € impraticavel, e portanto,
nao é util e facil de ser esquecido (WYATT & ALTMAKL995) apud ROYSTON &
SAUERBREI (2008)).

Dependendo do papel a ser desempenhado pelo mmaglosto (Predicéo,
explanagéo, entendimento dos efeitos dos predjtorgdgamento da adequacdo do modelo
muda (ROYSTON & SAUERBREI, 2008 p. 27). Assim, eenso amplo, muitos dos

processos de modelagem recaem sobre algum dosacssgsir:

i) O modelo esta predefinido. Tudo o que resta é astir® parametros e
checar as principais premissas;

1)) O objetivo é desenvolver um bom preditor. O nUntEreariaveis deve
ser pequeno;

iii) O objetivo € desenvolver um bom preditor. Limitazcanplexidade do

modelo ndo é importante;

iv) O objetivo é avaliar o efeito de um ou muitos (rs)véatores de

interesse, ajustando para alguns fatores estatbedecem um modelo

multivariado;
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V) Geracao de hipoteses de possiveis efeitos dog$aton estudos com

muitas covariaveis.

3.2 TIPOS DE VARIAVEIS

Conforme Mayorga (199%pud Vasconcelos (2006), variaveis sdo quaisquer
guantidades ou caracteristicas que podem posdeienties valores numéricos; portanto,
podem ser consideradas classificacbes ou medidamtidades que variam, conceitos
operacionais que contém ou apresentam valoressmect®ds discerniveis em um objeto de
estudo e passivel de mensuracao. Os valores qaelisgmados ao conceito operacional para
transforma-lo em variavel estes podem ser quardggjadjualidades, caracteristicas,

magnitudes, e tragos, entre outras, que se altemacada caso particular.

De acordo com Pasquali (2003pud Prearo (2008), a legitimidade
epistemoldgica da medida matematica como descriterienémenos naturais ocorrem se e
somente se, as propriedades estruturais tantostemsi numérico quanto do fendmeno em

estudo forem garantidas.
Segundo ainda esse autor, 0os axiomas do sistemarinansao:

i) Identidade: Um numero é idéntico a si e somentereesmo;

1)) Ordem: Todo numero é diferente do outro, ndo soenem termo
gualitativo, mas também em magnitude;

i) Aditividade: Os numeros podem ser somados, ou sejdps de forma
gue a soma de dois numeros resulte em um nimeredkié;

iv) Razao: O sistema numérico possui um zero absoluto.

Desta forma, o autor ja citado considera que quardmr o acumulo dessas

garantias, maior a aproximacao da escala métrica.
Quanto aos tipos de variaveis sdo apresentadosaura)2

Quanto a escala usada para a mensuracao de faigeigrpode-se generalizar
a classificagcéo teorica dessas escalas em doidagamnupos: variaveis métricas e variaveis
ndo métricas (PREARO, 2008).

i) Dados métricos — também chamados de dados quiaostatilados
intervalares ou dados proporcionais, essas medesevem o individuo nao
apenas pelo atributo, mas pela quantia ou grauw@mogndividuo pode ser

caracterizado pelo atributo.
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Escala Propriedades | Transformacgbes| Estatisticas apropriadas
garantidas permitidas
Permutacéo (trocaFreqiéncias:
Nominal ) Lpord) Frequéncias, percentagens
* Identidade proporcéo, moda, qui-
N&ao quadrado, coeficiente de
Métrica contingéncia
dentidad Monotbnica N&o paramétricas:
i . entidade
Ordinal e Ord crescente Mediana, correlacdo de
raém | (isotonia) S :
pearman, Mann-Whitney
o Identidade| Linear do tipo: Paramétricas:
Intervalar * Ordem |y =a+bX Média, Desvio-padrag
* Aditividad correlacdo de Pearson, te
e t, teste F
Métrica . _
« Identidade| Linear do tipo: * Média geométrica
. ¢ Ordem |y =px * Média Harmonica
Razao + Aditividad « Coeficiente de
e variagcao
 Razao * Logaritmos
Fonte: Prearo (2008)
Quadro 2: Tipos de Variaveis
Tipo de Variavel Subtipo Caracteristicas Exemplo
NuUmeros inteiros, sem Numero de
fracbes, como em empregados numa
Discreta contagens. Constituem) empresa
um conjunto finito de
o elementos.
Quantitativa (ou >
e - Numeros que podem | Faturamento mensal
métrica ou numérica) .
assumir valores
. fracionarios.
Continua

Constituem um

elementos.

conjunto infinito de

Qualitativa (ou nao-
métrica, ou nao-
numérica)

Categorica nominal

cada categoria €
independente em
relacdo as outras.

Categorias, sendo que

Ramo de atividade

Categorica ordinal

com as outras.

Categorias, sendo que
cada categoria mantém
uma relacéo de ordem

Percepcéo Térmica

Fonte: Adaptado de Pereira (2005)

ste
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i) Dados ndo métricos - também chamados de dadodagjwal, sdo atributos,
caracteristicas ou propriedades categéricas qudifidam ou descrevem o
individuo. Diferem dos dados métricos no sentidm@e indicarem a quantia

do atributo que caracteriza o individuo.

3.2.1VARIAVEIS CATEGORICAS

Define-se variavel categodrica aquela que tem uncal@sde medida
consistindo de um conjunto de categorias (AGRE300,7). Tal escala pode ser encontrada
em ciéncias sociais para medir atitudes e opiniées,ciéncias da saude para medir por
exemplo, a resposta de um paciente a um dado watamNa ergonomia podem ser
encontrados dados categoricos por exemplo na need&fiercepcao térmica de um ambiente
ou na ocorréncia ou ndo de uma Leséo por EsforpetRigo na execucdo de uma tarefa.
Como mostrado no quadro 1, as variaveis categom@rasiois principais tipos de escala de
medida: Ordinal ou Nominal. As variaveis categ@ida tipo ordinal sdo aquelas que suas
categorias possuem algum tipo de ordem naturalpquon exemplo a percepcao térmica do
ambiente, que pode ser desde muito frio até muiémig. J4 as variaveis categoricas que nao
possuem ordenacéo entre suas categorias séo clsanoaciaais.

Os métodos empregados na analise em variaveis ammiornecem o0s
mesmos resultados ndo importa como as categomasissidas. JA os meétodos projetados
para a analise de variaveis ordinais utilizam @wagéo das categorias, fornecendo resultados
substancialmente iguais no caso de listar-se agaadhs da mais alta para a mais baixa ou da
mais baixa para a mais alta, porém os resultadoamtdises deverdo apresentar-se diferentes
caso as categorias sejam listadas em qualquerardeen (AGRESTI, 2007).

Quanto aos métodos usados para a andlise em var@denais, eles néo
podem ser usados para dados nominais, porém oslesépwojetados para a analise com
variaveis nominais podem ser utilizados com varfeedinais, desde que a Unica exigéncia
nesse caso € a escala de mensuracgao categorica.

Embora haja a possibilidade de lidar com variawaidinais usando
ferramentas para a analise de variaveis nomingé® emprego implicaria em nao levar em
consideracdo a ordem das categorias da variatet#&ao que pode representar uma séria
perda de poténcia na analise (AGRESTI, 2007).
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3.3 ANALISE DE REGRESSAO

Uma das buscas da ciéncia é entender a associatévariaveis. 1sso porque
entender tais associacfes pode ser util de divensagiras, como na predi¢do, ou seja, 0
conhecimento da associacdo entre variaveis poee ¢am que o comportamento de uma ou
mais variaveis possa ser predito a partir do cotapmnto das variaveis relacionadas. Ainda
€ possivel com tal conhecimento controlar o varudcha variavel a partir do ajuste das

variaveis relacionadas.

De acordo com Royston e Sauerbrei (2008), modetosegressao realizam
muitas tarefas em todas as areas da ciéncia omlts éanpiricos sdo analisados, sendo que

essas tarefas incluem:

i) Predicdo de uma saida de interesse;

i) Identificacdo de importantes preditores;

iii) Entendimento dos efeitos de preditores;

iv) Ajuste para preditores incontrolaveis atraves dggdesxperimental;

V) Estratificacdo por risco.

Para Graybill & lyer (2006), quase todas as desisfiee um individuo toma
sdo baseadas em predicdo e muitas dessas pregodes ser feitas através do estudo
sistematico de associagbes e andlise de regresgdodb estudo dessas relagdes. Ainda

segundo esses autores, ha pelo menos duas rald@megymeEs a predicéo é util:

i) O valor verdadeiro da variavel dependente Y € meagt@ ou dificil
para ser obtido, porém as variaveis preditorasnsdis baratas ou faceis de
serem medidas;

i) A variavel resposta € impossivel de ser medidgjigstemente, por se

tratar de valores futuros;
Para que uma predicao neste sentido seja realig@olaecessarios:

i) As variaveis preditoras, denotadas par X, ... , X% e os valores
observados para essas variaveis;
i) Uma equacéao ou formula, para predizer a varidgplagta Y usando as

variaveis preditoras{i, Xz, ... , %.
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De acordo com Ryan (2009), a Andlise de Regresséma das técnicas
estatisticas mais utilizadas, e seu uso esta peesan quase todos os campos de aplicacéo.
Weisberg (2005) afirma que a Andlise de Regrességarte central de muitos projetos de
pesquisa. Ja para Johnson & Wichern (1992), andéiiseegressao € uma metodologia
estatistica para predizer valores de uma ou maiaveh resposta (dependente) a partir de
uma colecdo de valores de variaveis preditorasefieddentes) e que também pode ser
utilizada para avaliar os efeitos das variaveisdlippeas nas respostas. Graybill & lyer (2006),
concordam com a definicdo de que a analise dessiee um método comumente utilizado
para obter uma funcéo de predicdo para predizeresde uma varidvel resposta usando as

variaveis preditoras.

O termo regressao foi proposto por Francis Galton1885, em um estudo
onde demonstrou que a altura dos filhos ndo tenadletir a altura dos pais, mas tende a
regredir para a média da populacdo (MAROCO, 2803d PREARO, 2008;.JOHNSON &
WICHERN, 1992; FIGUEIRA, 2008) Para Johnson & Wichern (1992), o termo que foi
escolhido a partir desse trabalho néo reflete aitapcia nem a amplitude da aplicacdo desta

metodologia.
3.4 MODELOS LINEARES GENERALIZADOS (MLG)

Diversos autores abordam a Regressao Logistica esmagaso especial de
Modelo Linear Generalizado, e até mesmo softwamsamilises estatisticas, como o R
(ROYSTON & SAUERBREI (2008), FIGUEIRA (2006)). Assisendo, faz-se necessario

expor o conceito de Modelos Lineares Generalizados.

De acordo com Venables e colaboradores (1992), ML@ um
desenvolvimento dos modelos lineares para acomuadanormalidade na distribuicdo da
variavel resposta e transformacdes para linearid&bdgundo Agresti (2002), MLG’s
estendem os modelos de regressédo ordinarios petar irespostas com distribuicdes néo-

normais e modelar fungbes da média.

Os MLG’s contribuem com uma teoria unificada pamdalagem que inclui os

principais modelos para variaveis discretas e ooas.

! GALTON, F.Regression Toward Mediocrity in Heridatary Stature.Journal of the Anthropological
Institute, 15 (1885), 246 — 263.
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Modelos Lineares Generalizados (MLG’s) pode sere@fipado por trés
componentes: uma componente aleatdria, uma comgorsestematica e uma funcéo de
ligacdo. A componente aleatoOria identifica a distigdo de probabilidade da variavel
dependente, a componente sistematica especifica fung@o linear entre as variaveis
independentes e a funcdo de ligagdo descreve gaoelmatematica entre a componente
sistematica e o valor esperado da componente ale@@&GRESTI, 2002; FIGUEIRA, 2006).

A componente aleatoria de um MLG consiste nas vheées da Variavel
Aleatoria (VA)Y, com observacgdes independentes (y, y,) de uma distribuicdo na familia

exponencial. Essa familia tem funcdo densidadea®pilidade na forma:

fi,0) = a(6)b(y)exp [y;Q(6;)] (D

O valor do parametr®; pode variar de 1 até n, dependendo do valor das

variaveis explanatérias; o termotQ€ chamado de parametro natural.

A componente sistematica do MLG é definida atrad@um vetory = XB,
ondeX € uma matriz que consiste nas VI's dasbservacfes g € um vetor dos parametros
do modelo.

A funcéo de ligacdo conecta os valores esperadoslazervacoes as variaveis

explanatorias. Isso porque, assumipdo E (Yi|x), comi = {1,...,n} entdon; = g(u). E,
n
gu) = Bo + z Bjx; (2)
j=1

Ha duas classes importantes de MLG’s: os que ¢oitkis pelos modelos
logit e 0os que séo constituidos pelos modédaginear. Nos MLG’s constituidos pelos
modeloslogit a VD pode ser associada a uma VA Bernoulli, enigugue nos MLG’s
constituidos por modelofoglinear a VD pode ser associada a uma VA de Poisson
(FIGUEIRA, 2006).

3.4.1MODELOS LOGIT PARA DADOS BINARIOS

Um caso especial dos MLG’s refere-se a VD do tipwarka, ou seja,
assumindo apenas dois valores. Geralmente, a Vimas®s valores 0 ou 1, denotando

fracasso ou sucesso na ocorréncia de um eventbedesse.
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E importante ndo confundir sucesso como sendo uemte@vdesejavel ou
fracasso como um indesejavel. Um exemplo seria stnde na area de ergonomia
experimental, onde 1 indique a ocorréncia de IC3ceitavel e 0 a ndo ocorréncia deste
evento, ou ainda, em um estudo na area de sau@elomdlique a ocorréncia de cancer e 0O

sua ndo ocorréncia.

Em semelhantes casos, diz-se que a VD possubdigifio de Bernoulli, e para
semelhante experimento, chamado de experimentededlli, as probabilidades P(Y=I)=

e P(Y=0) = 1a, para o qual E(Y)= A funcédo densidade de probabilidade nesse caso é:

foim =m -0 == [y _ | 3

= (1-m) exp(y log—) (4

1—-m

Para y=0 e 1. Pode-se fazer a associacao da fuleggidade apresentada na
equacéao (4) com a familia exponencial natural gmtasla em (1), identificandocom=, a(r)
= 1w, b(y)=1, eQ(m) = log[rn/(1 —m)]. Assim, o pardmetro natural € chamado logit.de

Essa € a funcéo de ligacao canbnica.

3.5 REGRESSAO LOGISTICA

Por vezes, encontram-se modelos onde ha uma reamssspecial quando a
variaveldependente: ela precisa assumir valores discré@malmente isso ocorre quando a

VD é uma variavel qualitativa, expressa por duamais categorias (FIGUEIRA, 2006).

As categorias (ou valores), que a VD assume padeateireza nominal ou
ordinal. Em caso de natureza ordinal, ha uma ordataral entre as possiveis categorias,
assim havendo o contexto da Regressao LogisticendbrdCaso contrario, assume-se 0

contexto da Regressao Logistica Nominal.
3.5.1 REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

A modelagem usando regresséao logistica € muit@atd situacdes nas quais

deseja-se estar apto a predizer a presenca oucausEnuma caracteristica ou resultado,
baseado num conjunto de variaveis preditoras, sandd do tipo dicotdmica. A VLY nesse

caso, geralmente € codificada pelos valores 0 @rho sendo a auséncia ou presenca da
caracteristica em estudo (FIGUEIRA, 2006).
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E habitual fazeE(Yi|Xi) = m, que éP(Yi = 1). O comportamento da relacio
entre Xi eni tem comportamento curvilinear em valores muitquanos ou muito grandes de
Xi, bem como, tem um comportamento aproximadamiergar em valores intermediarios de

Xi. Essa relacdo pode ser expressa por uma curvioena de S, conforme mostrado na
figura 2.

A relacdo entre Xi @i € dada por:

e (Bot B1X)

(X)) = TG B ®)

O modelo dado equacéo (5) satisfaz a exigéncia<aiG 1. O modelo em
termos da VD, Y, seria escrito como :

Y=nX)+¢ (6)
Da equacéo (5), pode-se algebricamente chegar a:
T
n(3=) = 9t ™)
Onde:
g(x) = Bo+ B:X 8

O modelo acima, é chamado Modelo de Regressaotloagifa que vem de
uma transformacao logistica, também conhecida ¢oamsformacadogit.
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B>0
1
Tix)
0
x
B<0O
1
i)
Q

Figura 2: Curva em S gerada por uma funcao logit
Fonte: Agresti (2007)

Em (5), quando x tende a infinitm,(X) tende a zero s& for negativo e tende
a 1 casop; seja positivo, como ilustrado na figura 2. C@scseja zero, a variavet é
independente da variavl

Percebe-se a auséncia do termmo modelo apresentado, ja que o lado
esquerdo do modelo é uma funcad=q¥|X),em substituicdo d¥, o que serve para remover

o termo erro do modelo.

No caso logistico binéaria, pode assumir dois valores: wes 1, entdoe = 1-
7(X) com probabilidade(x), e sey = 0, entdce = - 7 (X) com probabilidad& —z(x). Assim, a
V.A. ¢ tem média zero e varianctéx) [1-z(x)]. Essa proposicao indica que independente dos

erros serem grandes ou pequenos, pode-se espersuiaimédia seja nula (FIGUEIRA, 2006,
pg. 72).

Assim, tem-se que:

exp (gx;)

1+ exp (gxy & )

i
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Ondeg; segue as suposic¢oes para todo i,1={1,2,...,n)
i) E(silx) = 0
ii) Var (eilx) = w(x)[1-7(x)]
iii) Cov €i,e)) =0 se #l.
3.5.2 ESTIMACAO DE PARAMETROS EM REGRESSAO LOGISTICA

O método mais comumente utilizado para a estimdgdoparametros de um

Modelo de Regressao Logistica € o método da Maxienassimilhanca (RYAN, 2009).

O meétodo da maxima verossimilhanca é ilustrado guiseA funcédo de

distribuicdo de probabilidade depara a regresséo logistica binéria simples é:
fum) = m'(1—m)' (10)

As observacbes sdo independentes. Logo, a func¢dtribdicdo de

probabilidade conjunta dg,\>, ... , \, sera:

[ [ronm = [ [=a-yor> (11)
i=1 i=1
Com y ={0,1}.

Entdo, a funcado de verossimilhanca sera dada por:

n

L) = | [mra-yor (12)

=1

O principio da maxima verossimilhanca € estimaalorvdep que maximiza a
funcdo de verossimilhanca. A aplicacdo do logaritmetural ajuda no processo de
manipulagéo algébrica.

1B) = WL = In [1_[ (1 - nl-)l-w] (13)
i=1

[yiIn(m;)) + (1 —y)In (1 —m;)] (14)

ﬁ'M:
=

S

= ) [yiIn(m) + In(1 — ;) — y; In(1 — 7;)] (15)

1

1l
[N
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n

S (2

i=1

) +In (1 =) (16)

Fazendo as devidas substituices de valores ng@egiacima, temos:

1) = Z R Y e e (7)

n

= > (o + Baxd) = In (1 + exp (B + fuxp)] (18)

i=1

O valor dep que maximiza [{) € encontrado apds derivar-sg) lém relacéo
aos parametro$q, p1):

B _NY, 1 .

I —;_yi e T P (B + i) (19)
B N[, 1 .

35 = 2 P T e e &P (o + B 20)

i=1

Essas equacdes igualadas a zero, geram o segsiateasde equagodes:

D Gi-m) =0 1)

i=1

n

z xi(yi—m) =0 (22)

i=1

Tais equagOes sao nao-lineares nos parametrosuereey o emprego de
processo interativo na sua solugéo.

3.5.3INTERPRETACAO DOS COEFICIENTES

Considere a situacdo em que a VI e a VD séo dido&g&nNesta situacdo ha

dois valores possiveis pat&) e dois equivalentes parasi(x).

A chance da resposta quando x=1 é definida cofhg[1-n(1)]. De maneira

analoga, a chance da resposta quando x = 0 édaefiomon(0))/[1-x(0)]. O logaritmo da

razao € dado por:

n(1)

(D) (23)

g = ln[1



42

e
7(0)
0)=1 [ 24
9(0) = In|3—75 (24)
Os valores obtidos na VD relacionados com o vadoiitl sdo mostrados na
tabela (2).
Tabela 2: Valores do modelo de regresséo logigtieado a variavel independente é dicotdmica
x=1 x=0
Y=1 exp (Bo + B1) exp (Bo)
1) = 0)=——F"7—
m) =1 + exp (B + B1) m(0) =1 + exp (Bo)
Y=0 1
T =7 + exp (B + B1) m(0) =1 + exp (Bo)
Total 1,0 1,0

A razéo das chancegqtids ratid), denotada pow, € definida por:

a()/[1 - n(D)]
= 2(0)/[1 = 2(0)] (25)

Ja o logaritmo da “Odds ratio”, “log odds”, é:

n(1)/[1-n(1)]
m(0)/[1 = m(0)]

In(y) = ln{ } =g - g(0) (26)

Usando manipulacdo algébrica e a expressao paradelonde regresséo

logistica na tabela 1, temos:

exp (Bo + B1) / 1
_1+exp(Bo+ 1)/ 1+exp(Bo+pi1)

exp (Bo) 1
1+ exp (Bo)/ 1+ exp (Bo)

_exp (Bo + B1) _
= S0P — e 28)

Assim, o logaritmo da razéo das chances sendotado

14

(27)

In(y) = In[exp(B;)] = B; (29)
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A razdo das chances como definida acima é uma meldichssociacdo muito

utilizada em muitas areas, como epidemiologia, s&iergonomia (SILVAt al.,2007).

Devido a sua facil interpretacdo, a razdo das @saecuma medida muito
utilizada em regresséo logistica. E definida conobance de ocorréncia de um evento entre
individuos que tém um fator de risco, comparades twlividuos ndo expostos, sujeitos ao
evento. Por exemplo, se Y denota a ocorréncia deec&de pulméo e X representa se a
pessoa é fumante ou ndo, um valor 2 indica que a chance de uma pessoa que fuma
adquirir cancer no pulméo é duas vezes maior qua pessoa que nao fuma também o

adquirir (SOUZA, 2006).

7

O intervalo de confianca para a razdo das chanee$00(le)% € obtido

calculando o intervalo para de confianca gara aplicando a exponencial. Tem-se:
exp [,[?1 * Z1—“/25E(ﬁl)] (30)

OndeSE(f,) é o erro padréo dg .
3.5.4INFERENCIA

Apods estimar os coeficientes de regressdo, a wigndia da variavel no
modelo geralmente € o primeiro aspecto que o aaallsserva. Usualmente, isso envolve a
formulacado de testes de hipéteses para saberas&@sel € ou ndo significantemente correlata
com a saida. Segundo Hosmer e Lemeshow (2002), apneximacdo para testar a
significancia do coeficiente de uma variavel em miodelo é relacionada com a seguinte
guestao: “O modelo que inclui a variavel em questidiz mais a respeito da saida do que o

modelo que néo a inclui?”

Na regressao logistica, a comparacdo dos valorsen@uos e preditos é

baseado na funcéo logaritmo da verossimilhancasaptada na equacéo (18).

Conceitualmente, utiliza-se o modelo saturado @s®a comparagdo, onde
esse trata-se de um modelo em que ha tantos pas&@meando dados. Um exemplo simples
de modelo saturado € usar uma amostra com n=2apgtar um modelo logistico simples,

onde também se tem dois parametros.
A comparagdo entao usa a seguinte expressao:

Verossimilhan¢a do modelo ajustado
D = —2In — (31
Verossimilhan¢a do modelo saturado
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A quantia dentro dos colchetes é chamada de raz&erdssimilhanca e o0 uso
do sinal negativo multiplicado por dois é necess@dra obter uma quantia a qual possui

distribuicdo conhecida, podendo assim, ser usadamexto do teste de hipoteses.

Usando a equacao (14) na equacéo (31), esta se torn

D = —Zi [yl- In (%) + (1 —-y)n (1 :i;)] (32)

A estatistica D é chamadiviance e desempenha um papel fundamental em
algumas aproximacgdes para verificar a bondadeudeaHOSMER e LEMESHOW, 2000).

No modelo saturado, no entanfy,= y;, e a verossimilhanga nesse caso vale

1. Assim, a equacéo (29) se torna:
D = —2In(Verossimilha¢a do modelo ajustado) (33)

No contexto da analise de significancia de umaavati em um modelo
ajustado, a comparacdo do modelo com e sem a ghmdw questdo se da através da

comparacao da estatistidaviancecom e sem a varidvel no modelo. Assim, define-se:
G = D(modelo sem a variave) — D(modelo com a varidvel) (34)

Uma vez que a verossimilhanca do modelo satura@dopessente no modelo
com e sem a variavel, pode-se escrever G da sedgamta:

(verossimilhan¢a sem a variavel)
G=-2 — — (35)
(verossimilhan¢a com a variavel)

No caso de regressao logistica simples, seriadteta a inclusdo de uma
variavel independente x melhoraria o ajuste do theosiem a variavel, ou seja, se 0 modelo
apenas com o intercepfig descreveria melhor o comportamento dos dados \@uk#s. 1SS0
pode ser encarado como faper= 0 na equacéo de regressdo. Sob a hipétefe d® , a
estatistica G segue uma distribuicdo qui-quadrg@ém um grau de liberdade. Semelhante
formulacdo de teste de hipéteses permite afirmamsa variavel é ou ndo significante no

modelo de regressao, além de permitir calculavalqr de tal variavel.

Ja o teste de Wald, compara o valor/eobtido da estimacdo de maxima
verossimilhanca e o seu erro pad@®(S;).
p1

W=—=— 36
SE(B1) 0
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Sob a hipétese de gqfie= 0, W segue a distribuicdo normal padrao.

J& o teste d&coretem como principal vantagem o uso de pequeno @sfor
computacional no seu calculo. Esse teste é baseatiwria da distribuicdo das derivadas do

log da maxima verossimilhanca.

O teste dé&coreé dado por:

T = =1 X (i — y)
VYA =) X, (x — X)?

(37)

Sob a hipotese de qge = 0, a estatistica décoretem distribuicdo normal

padrao.

3.5.5 REGRESSAO LOGISTICA MULTIPLA

Pode ser visto como uma extensdo do caso simplds,tem-se agora em vez
de um preditoeX, um conjunto conp preditores. Hosmer e Lemeshow (1989) estabelecem
esta generalizagcdo da seguinte forma: Seja um monigom P variaveis independentes,

denotadas pox;' = (Xio, %1, ---» %), 0 vetor da i-ésima linha da matriz (X) das vagidv
explicativas; denota-se ppr= (31, B2, -.. ,Bp)T, o vetor de parametros desconhecidfs®j-
ésimo parametro associado a variavel explicativaN® modelo de regressdo mudltipla, a

probabilidade de sucesso é dada por:

exp (Bo + B1xi1 + -+ BpXip)

ni(xi) = P(Yl =1|X = xl-) = 1+ exp (,80 n ﬁlxﬂ e ﬂpxl-p) (38)
__exp (o B) 39)
1+ exp (xTB)
E a probabilidade de fracasso se torna:

1 (x)=PY;=0|X=x;) = ! 40
P E A R T A T T exp (B + Baxa + -+ Boxip) (49)
Assim, a funcao g(.) toma a forma:

g (X) =Bo* Pxa + ... +BpXp (41)

Os erros seguem as mesma suposi¢coes do caso si@ptasdelo logistico

multiplo é dado por:



46

exp (g;)

T Ttexp(g) (42)

Yi
Onde

gi (x) = Bo* Pixi1 + ... + PnXip (43)

Observacdo: No modelo apresentado acima, poderseateas variaveis
discretas, do tipo escala nominal, cujos diversosiaros usados para representar niveis
dessas escalas e nado possuem significado numétgtas sdo as variavegummies
(FIGUEIRA, 2006). Nesse caso, temos:

g(x) = Bo + Buxy + -+ X0 By + -+ Bpxy (44)

Quando temos uma variavel na escala nominal coos&ipeis valores. Foram
introduzidas k-1 variaveidummies onde gj-ésima variavel esta na escala nominal cgm k

niveis; cada uma das k1 variaveidummiest denotada porjxe seu coeficient®;, com | =
{1,...k-1}.

As matrizes serdo usadas no contexto da Regressggstica Multipla:

Y = (Y1, o0 W) 1xn

I = (n1,...,7n) 1xn

B = (Bo,... Pp) 1x(p+1)

1 x11 X1 = Xm
X = 1. x}z x?z x312 (45)
1 x, x;p . Xy
71 (1 — 1) 0 o 0
V= 0 m,(1 - ) 0 (46)
6 0 nn'(l _ m,)
A funcéo de verossimilhanca é dada por:
n
L(B) = Hniy"(l _ )Y (47)

i=1

Com y = {0,1}. O estimador de maxima verossimilhancasdlaicao para:
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D Gi-m =0 (48)

zxij(}’i —m) =0 (49)

1={1, ..., p}

de forma compacta, pode-se representar as p +dc@egi de verossimilhanga,
em notacao matricial, como:

dL(B)
5 X ‘(Y—T) =0 (50)

Para encontrar o valor que maximiza I(B), utilizaes processo interativo de
Newton — Raphson, para isso necessitando derBpeit relacdo a cada parametro

aL(B) exp(x] B)
aB; Z I 1+ exp(xTﬁ) Xij G
= Z[)’i — m;]x;j (52)
i=1

A estimacado da variancia e covariancia dos coetiete advém da matriz de
informac&o. A obtencdo dessa matriz segue a teerigue os estimadores sédo obtidos da

matriz da segunda derivada parcial da funcdo dessenilhanca. Essas derivadas parciais
tém a seguinte forma:

e
2L(B) N
pjop Z XXt (1 — m;) 9

i=1

paraj,l = 1,2,...,p A matriz(p+1) x (p+1) contendo o negativo dos termos das
equacOes (53) e (54) e conhecida como a matrinfdemacao observada, denotada como
1(8) (HOSMER & LEMESHOW, 2002). As variancias sdo assimtidas del(f). Desta

forma, Var () = 1'}(8). O elemento n@ésimadiagonal desta matriz se refere a variancia do
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parametrof;, enquanto que um elemento qualquer da méjriefere-se a covariancia dos
parametros §; e fi. Comumente, usa-se a notacddar(p,)e Cov (B,B).j.l=
0,1,2,...,p para denotar os valores desta matriz. Ainda dest@iznadvém o erro padrdo

estimado dos coeficientes estimados, denotado por:

SE(8) = [var(B)] " (55)
O vetor escore U(B) pode ser escrito como:

UB)=X"y—X"m=X"(y —m) (56)
A matriz de informacé&o de Fischer é dada por:

I(g) = Xx"vx (57)

Onde V ja foi mostrada anteriormente na matriz @®&) a matriz de dados,

mostrada na matriz (45).

3.5.6 TESTANDO A SIGNIFICANCIA DE UM MODELO LOGISTICO MUL TIPLO

Como no caso do modelo logistico simples, no casitipio ap6s a
estimacdo dos parametros do modelo inicia-se adaseerificacdo do ajuste do modelo. O
primeiro passo nessa fase usualmente é confeign#icancia das variaveis presentes no
modelo. O teste da razdo de verossimilhanca norma#lo se processa de maneira analoga
ao caso simples, com a diferenca de que os vafjustadost sdo baseados em um vetor
contendo p+1 parametros, jA que o modelo apregeMbs. Sob a hipétese de que os p
parametros coeficientes das covariaveis seremsiquaiero, a distribuicdo de G sera qui-

quadrado com p graus de liberdade.

Diante da conclusédo de que algum ou todos os temtiis das covariaveis
sdo nao nulos, em geral observa-se o teste astatigt Wald univariado, ou seja, testa-se a
significancia do parameti, paraj =1, ..., p. O teste de Wald é dado por:

A

we—b
SE (B})

(58)

Sob a hipdtese de que o parameijoé nulo, essa estatistica segue a
distribuicdo normal padréo.

Ja o analogo do teste de Wald com mais de umavear& obtido da

seguinte maneira:



49

w = gvar(B)] B (59)
W =B XVX)p (60)

Neste caso, W segue a distribuicdo qui-quadrado peih graus de
liberdade, sob a hipétese de cada um dos p+1 @rfs ser nulo.

A estimacdo dos intervalos de confianca para adepto e os demais

parametros do modelo de regresséo logistica séad@s nos seus respectivos testes de

Wald. Os limites de um intervalo de confianga de(1@)% para um parametyg) é:

.éj + Z1—a/2§E(ﬁAj) (61)

Para o caso de regressao logistica simples, tgs= p, + B, x. Nesse

caso, a variancia do estimador do logit exige art#fo de uma soma de variancias.
var[g(x)] = Var(B,) + x2Var(By) + 2Cov (B, 1) (62)

Os limites para o intervalo de confianca de umrual® de confianca de

100(1a)% do logit para o caso de regresséao logisticalesm
gx) + Z1—a/2§E[§(x)] (63)

3.6 ESTRATEGIAS DE SELECAO DE MODELOS

No estagio inicial de uma pesquisa envolvendo agsigao de modelo, ha
sempre a suspeita de que muitas variaveis sadoquaitepreditores de uma ou mais VD’s de
interesse. ApoOs a coleta de tais dados, cabe distaneerificar se cada uma daquelas
variaveis afetam ou ndo a saida estudada, bem oayreu em que isso ocorre, sendo aquele
um importante preditor ou ndo. Wiesberg (2005) taelgue ha problemas em que o
pesquisador depara-se com centenas e algumas vedbkares até, de variaveis

potencialmente preditoras.

Hosmer & Lemeshow (2007) defendem o uso de métodonsebidos para
lidar com a situacdo em que hajam muitas varideeiserem incluidas ou ndo como
covariaveis em um modelo. Para os referidos aytorebjetivo de qualquer método gerado
para esse fim é selecionar aquelas variaveis qudtemn em uma melhor modelo dentro de

um contexto cientifico. Para alcancar isso, devieise

i) Um plano basico para selecionar variaveis para @etoo
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i) Um conjunto de métodos para verificar a adequagamaidelo em
termos de suas varidveis individuais e seu ajusteowm todo.

A busca estatistica por um modelo, envolve a aailgdum tal que, sendo
0 mais simples possivel, ainda seja capaz de exptis dados. Modelos contendo um
excessivo numero de covariaveis além de ndo seratitgs do ponto de vista de sua
utilizagdo, possui uma maior instabilidade numércalependéncia dos dados originais
(HOSMER & LEMESHOW, 2007).

A estratégia de eleicdo de um modelo muda comodgestudo em que
este seja empregado. Alguns estudos sao elabgradmsesponder a determinadas questoes,
e assim, estas questdes devem guiar a escolha&miosstno modelo. E o caso de analise
confirmatdria, onde ha um conjunto restrito de nhagla serem utilizados, por exemplo, para
checar a hipétese de um sobre um efeito, companadelos com e sem aquele efeito. Em
estudos exploratdrios, a busca entre possiveis lowdievem buscar indicios sobre a
estrutura de dependéncia e levantar questéesysarad pesquisas (AGRESTI, 2002).

E atil em ambos os casos, primeiro estudar o eéeitoy de cada preditor,
graficamente para preditores continuos e atravéahlddas de contingéncias, para preditores

discretos.

Verificar a correlagdo entre as VI's, de modo a péomitir que variaveis
altamente correlacionadas participem do mesmo racd tidas como primarias nesse caso.
Agresti (2002) relata que o problema da multica@nsiade € um problema pertencente a néo

apenas regressao linear, mas a qualquer modetmrssao abarcado por MLG’s.

3.6.1 COLINEARIDADE

Dois termos X e X; sé@o ditos colineares, ou linearmente dependesdes,

possivel obter uma equacéo linear do tipo:
CiX1+ X =@ (64)

Ou seja, se a partir de uma combinacao linear waridwel possa ser obtida

através de outra.

A colinearidade entre variaveis € medida através cdaelacdo da
amostrary,. A colinearidade perfeita entre duas varidveis @ouando 1, = 1, e a néo

colinearidade perfeita advém quandg,, = 0.
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Quando duas variaveis séo colineares, uma pregisgetetada do modelo.
A parte dificil reside em escolher qual a varidgveler deletada (WEISBERG, 2005, pg.216).
O conhecimento do analista sobre as variaveis data® ao assunto em estudo pesa

significativamente na hora de tomar a decisédo aé\guriavel deve deixar o modelo.

3.6.2 METODOS COMPUTACIONAIS — METODOS STEPWISE

Estes métodos fornecem compromisso computaciong gue nesse
conjunto de algoritmos, apenas algumas possibéslate combinacdes das variaveis sao
verificadas, entre todas as possibilidades. P@eacdisso, 0s métodos Stepwise ndo garantem
achar o subconjunto de variaveis dito 6timo, pos&ms resultados sédo Uteis (WEISBERG,
2005). De acordo com Agresti (2002), Goodman (19tbpds métodos analogos, para
regressao logistica, da seled@oward e da eliminacadackward usados vastamente em

regressao linear.

SelecdoForward — Esse método consiste em ir adicionando varigaeis
modelo até que adi¢des futuras ndo melhorem oeausindo haja mais varidveis a serem

adicionadas.

Esse algoritmo facilita muito na selecdo de vaigwgiando é grande o
nimero das mesmas. Por exemplo, quando no esttdio pesente 10 varidveis, h& 2
possibilidades de combinacdes entre variaveis egidtem em um modelo, ou seja, o0 modelo
final precisaria ser eleito entre 1024 possibilelgdatravés do exame um a um. Com 0 uso
desse algoritmo, o numero de possibilidades setrigkkl) + ...+ 1 = k(k-1)/2 = 45 das 1024

possibilidades iniciais.

O Algoritmo de eliminacadackwardvai na diregdo oposta ao algoritmo
apresentado anteriormente, comecando com um maouecomplexo e sequencialmente ir
removendo termos. Em cada estagio, elimina-senwotgue a sua eliminacdo cause o menor
dano ao ajuste do modelo, como por exemplo, aquedaapresente o maior p-valor. O
processo termina quando a eliminacdo de qualquetdveh leve a um ajuste

significantemente mais pobre.

Deve haver um cuidado especial com variawisnmiespresentes no
modelo, devendo ser toda ela adicionada ou exchliidmodelo, ndo podendo permanecer

apenas algumas categorias da mesma ou ser rélNG&RESTI, 2002).

Novamente, esse algoritmo observa k(k-1)/2 possitules das‘Aniciais.
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Uma outra variantestepwisetambém é utilizada, sendo uma combinacéo
dos algoritmogorward e backward onde em cada passo pode ser adicionada ou deletzl
variavel de tal forma que o subconjunto candidatoimrmze o critério de informacao
observado. Esse algoritmo tem a vantagem de famarvarredura em um nimero maior de

possibilidades de subconjuntos, sem varrefasa@didatos possiveis.

3.6.3 METODO DE SELECAO BASEADO EM CRITERIO DE
INFORMACAO

O critério para comparar os varios modelos gerguda combinacdo de
covariaveis é baseado na falta de ajuste de umlmedsua complexidade. Isso porque, se
por um lado é de interesse que o modelo final @ossoa melhor sensibilidade aos dados,
errando menos, é de igual modo que o modelo se@NENIOSO, OU Sseja, que Sseja 0 mais
simples possivel. De modo a manter o compromissre essses interesses conflitantes,
Akaike propds um critério que penaliza o modelo f@ormuitas variaveis e por apresentar

falta de ajuste. O critério de informacéo de Akaikentdo dado por:

AIC = -2 (log verossimilhanca maximizada — numero de paréamsato modelp  (65)

Esse critério pode ser observado em meétostepwisepara indicar a
superioridade ou ndo de um modelo em relacdo atentativa anterior. O modelo que
apresentar menor indice AIC apresenta superioridadéermos do critério de informacéo e

este deve ser preferivel em relacdo a outro quesepte indice menor.

3.7 REGRESSAO LOGISTICA MULTINOMIAL

No tratamento dado até aqui, a VD assume sempre vhabres. A

generalizacdo dessa situacdo modela respostasmedsgcom mais de duas categorias.

De acordo com Agresti (2007), modelogit com multicategorias usa todos
0s pares de categorias para especificar a “oddsl si@ida recair sobre uma categoria em
relacdo a outra categoria. Nesse tipo de modelag@mem entre as categorias € considerada

irrelevante.

Dentre as categorias da VD, uma é eleita para sategoria de referéncia.

Assim, se a Ultima categor(d) da VD é usada para esse fim, o logit para essalagem é:
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m
1n(—>,j=1,...,]—1 (62)

Por exemplo, se J = 3, para a modelagem nessecadaaa-se log(l/x3) e log2/x3), dado
gue nesse modelo, ou a resposta recai em |, jxledod, J=3.

O modelo logit com categoria de referéncia com wvedlipor x, é:

TTj
ln(—>=aj+ﬂjx J=1,...,]—-1 (63)

T
Esse modelo apresenta J-1 equacdes, com parandettiosos para cada

uma delas. Quando J = 2, essa modelagem se toas dogistico binario.

Por uma questéo de simplicidade de notacéo, pesvez-se:

nj=a;+ Bx (64)
Entéo,
T .
logit n_] =n;+e ,j=1..,]-1 (65)

E o modelo multinomial expresso em termos de pirtidabdes de

ocorréncia das categorias da VD, toma a forma de:

exp(i;)

o= SRV o1 (66)
T X e (i)

Por exemplo, se J=3, ter-se-ia:

~ eXp(ﬁl)

T = — — 67
17 exp(iy) + exp(2) (67)
~ eXp(ﬁz)

T, = — — 68
27 exp(f)y) + exp(iz) (68)

1
fis (69)

~ exp(fiy) + exp(7)

Onde, enti;, o numerador igual a 1 represenBa= 3 = 0 com relacdo a

categoria de referéncia.

Estendendo a modelagem para o caso de termos yamiode p variaveis

explicativas, 0 modelo de regressao para a catepsei torna:
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71'.
logit (n_]> =Poj+ Brjx1+ -+ Ppjxp+ e ,j=1,..,]—-1 (70)
]

Para construir a funcdo de verossimilhanca, Hossneemeshow (2002)
ilustram 0 processo para 0 caso em que a VD pa€siicategorias, com o auxilio de trés
variaveis bindrias, que tém por objetivo ilustrague categoria pertence uma observacao;
ditas YO, Y1 e Y2. Caso um valor observado da Vigjasa categoria 2, por exemplo, faz-se
entdo Y0=0; Y1=0 e Y2=1.

Assim, usando essa notacéo, a funcédo de verosamgdhcondicional para

uma amostra de n observagfes independentes é:

n

1) = | [Fro@o?om o ima(r] (71)

=1
Tomando o logaritmo da equacgao () e usando o faQ.¢; = 1 para cada

I, 0 logaritmo da funcao de verossimilhanca é:

L) = ) y1ugs () + ¥ 92 () = In{1 + explgs ()] + explg, ()]} (72)

=1
As equacg0Oes de verossimilhanga sao achadas toraardkrivadas parciais
primeiras de Lff) com respeito a cada um parametros desconheddfmsma geral dessas

equacoOes, dadas por Hosmer & Lemeshow (2002) é:

LB) _ N
B = ; xki(}’ji - 7Tji) (73)

Paraj=1, 2, ...,J-1ek=0,1,2,..., p, com=Qipara cada objeto.

O estimador de maxima verossimilhaficgé¢ obtido igualando essas

equacOes a zero e as solucionando fpara

A matriz da derivada parcial segunda é necessareagobtencdo da matriz
de informagdo e estimacdo da matriz de covariamoa estimadores de maxima

verossimilhanca. A forma geral dos elementos naizndd derivada parcial segunda é:

92L(B) C
m == ; xk’ixkiﬂji(l - T[ji) (74)
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n

2
% = ; Xp! i X TG (75)
Parajej=1,2,..,J-1ekek=0,1,2,..p. Ame de informacédo observada
€ a matriz 2(p+1) por 2(p+1) cujos elementos sawvatsres negativos das encontrados das
equacoes (74) e (75), avaliadas BnO estimador da matriz covariancia dos estimaddees

maxima verossismilhanga é o inverso da matriz fiterimacao observada.

A “odds ratio” de um modelo multinomial, supondoategoria Y=0 como a
referéncia, € dada por:
PY =jlx=a)/P(Y =0|x =a)
P(Y =jlx =b)/P(Y =0|x = b)

Representando a razdo das chantedé ratio”) da saida Y=j versus a saida

OR;(a,b) = (76)

Y=0, para os valores da covariavel em x=a versiis x=

A indicacdo preliminar da importancia de uma vaiaindependente no
modelo, pode ser obtida a partir da estatisticeeste de Wald. Porém, deve-se usar o teste da
razao da verossimilhanca para avaliar significarfe@ exemplo, para testar a significancia
de uma variavel independente em um modelo, comggmalogaritmo da verossimilhancga do
modelo contendo a VI com o logaritmo da verossiamtfa do modelo apenas contendo os
interceptos. De acordo com Hosmer & Lemeshow (200 a hipétese nula de que todos os
coeficientes de regressao sejam nulos no modeloegativo do dobro da mudanca no
logaritmo da verossimilhanca segue uma distribuigdequadrado com dois graus de
libredade.

3.7.1 REGRESSAO LOGISTICA MULTINOMIAL ORDINAL

Quando a VD possui uma ordenagcao entre as suagodate 0 uso do
modelo logistico para respostas ordinais tem in¢apdes mais simples e potencialmente
maior poder (AGRESTI, 2007).

A regressdo logistica para respostas ordinais seidbano uso da
probabilidade acumulada de Y. Assim, a probabikdegnsiderada agora, é a de que o valor
de Y recai numa faixa de interesse, j, ou em categoue se situem em faixas inferiores a

ela. Entdo, dada uma categoria j de interesse:

PY<j)=m+ ..+m, j=1,..,] (77)
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A probabilidade acumulada reflete a ordenacdo exgreategorias da VD.
DecorrequéP(Y <1) < P(Y<2)<--<P(r<j))=1.

Os logits para probabilidade acumulada sao:

logit[P(Y < )] = In [1 PY=<j) 1_ I my + -+

m = 1in l,jzl,...,]—]. (78)

Mo+t

Para J = 3, por exemplo, 0 modelo usa logit )Y = logit [t3/(n; + 71)] €
logit [P(Y>2)] = logit [(n3 + m2)/ m1]. Assim, cada logit cumulativo usa todas as catagaa

resposta.

De acordo com Agresti (2007), um modelo para lagitmulativo se parece
com um modelo de regresséo logistica binaria, @ &g categorias de 1 a j se combinam
para formar uma Unica categoria e as outras j+fbamhm uma segunda categoria.

Para apenas um preditor x, tal modelo de logit dativo pode ser escrito

da seguinte forma:
logit[P(Y < )] =fo; +P1x, j=1,.,]—-1 (79)

Na equacdo acimd@ ndo possui um indice j, indicando que o efeito da

variavel x é descrito por apenas um parametrotpdes as categorias.

A figura 4 ilustra o caso de um modelo de regre$sgistica multinomial
ordinal, onde a propriedade de Odds proporcional v@m quatro categorias e uma variavel
explicativa. As curvas se mostram parecidas comso binomial. Neste modelo, o intercepto
€ 0 parametro que diferencia 0 modelo para umay@asede outra categoria, como se pode

perceber na equacao acima o indice j no paramgtro

P(Y <)
l —

o)

Figura 3: Probabilidade cumulativa no modelmddsproporcional
FONTE: AGRESTI (2007)
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Segundo Ananth e Klaeinbaum (1997), o modelo ériante quando a
codificagdo das categorias é invertida (a J-ésia@goria passa a ser a primeira, a primeira
passa a ser a J-ésima, a segunda passa a seltan@ealtassim por diante). Agresti (2007),

afirma que nesse caso porém, os sinaistticam invertidos.

Ananth e Kleinbaum (1997) afirmam que existem \gérimoodelos de
regressao logistica usados quando a resposta odsmacao, tais como 0 modelo abids
proporcional, modelo dedds proporcional parcial, modelo de raz&o continua azleto
esteribétipo. Apresenta-se aqui apenas o modeladds @roporcionais.

3.7.1.1IMODELO DE ODDS PROPORCIONAIS

Considere uma variavel resposta Y multinomial cardas categoricas,
denotadas por 1,2,.k,e seja xum vetorp-dimensional das covariaveis. A dependéncia de Y
em x para o modelo deldsproporcional tem a seguinte representacao:

exp(a; — x'B)
1+ exp(aj — x'B)

Pr(Y < yilx) = J=12,...k (80)

Ou, na forma de logit:

logit(IT;) = In Il ?jn l (81)
J

n [M p— (82)

Pr (Y > y])

Ondel]; = Pr (Y<y;) é a probabilidade cumulativa do eveivtgy; o; Sdo os
intercepto desconhecidos, satisfazendo a condigé®<..<ox, € B = (B1, B2, ..., Bx)’é um

vetor dos coeficientes de regressao correspondentetor das covariaveis,

Percebe-se que nesse caso, os termgsnd® dependem de ou seja, no
modelo de odds proporcional, ndo importa em queafaia VD esteja o valor, o§'s
permanecem 0s mesmos. Em outras palavras, a raag@&oY ex permanece inalterada ao se
percorrer toda a extensdo de Y. Apenas muda nasseg gara cada faixa de valor da VD, os
oys. Essa premissa faz com que esse modelo recelraed®modelo de odds proporcionais,
pois assume-se haver uma idéntica odds rati& postos de corte, ou suposi¢cao de regressao
paralela (ABREU, 2009).
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3.8 APLICAGCAO DE ANALISE DE REGRESSAO EM ESTUDOS NA ARE A DE
ERGONOMIA

Na ergonomia acontece de lidar-se com variavedivdsas naturezas, nao
sendo rara a manipulacdo com varidveis categori€ssa secao traz alguns exemplos de
como a analise de regresséo logistica tem sideadd no campo da ergonomia nos ultimos

anos.

Evans e Patterson (2000) realizaram um estudo m@aapidemioldgico
para determinar a incidéncia de dor do pesco¢o brasmem uma populacdo de nao
secretarios usuarios de computador e testar aesipate que baixa habilidade de digitacéo,
horas de uso de computadecore de tensdo e estacdo de trabalho mau montada séo
associados com enfermidades no pesco¢co e ombmigifdaam do estudo 170 sujeitos de
sete locais de trabalho da cidade de Hong Kongegmonderam o niamero de horas de uso
de computador, dores no pescoco e ombros e nigdisnddo. Estacdo de trabalho e fatores
posturais foram observados pelos pesquisadorestidfisa descritiva e matriz de correlacéo
foram usadas para revelar a natureza das variavaims correlacdes. ANOVA univariada,
teste de Kruskall Wallis e teste do qui-quadrad@rfo usados para testar diferencas de
variaveis entre locais de trabalho. Analise de B&gfio Multipla foi usada para identificar as
variaveis que sao preditoras das dores no pescogwms. Devido a natureza categorica da
variavel dependente, dores no pesco¢co ou ombrgessfio logistica foi usada na analise.
Apenasscore de tensao e género foram achados como preditivados no pescoco e
ombros.

Fogleman e Lewis (2002), coletaram dados junto & [@&ssoas, com 0
intuito de identificar fatores de risco junto ag®ss que usam terminais de video no trabalho.
Os respondentes foram questionados acerca de smt@m seis regides do corpo,
informacdes demograficas. Dois métodos multivasaftmam utilizados: A analise fatorial
exploratoria, com o intuito de obter informacOesaligivas a partir dos dado; a regressao
logistica, que foi usada para estimar os riscosreSsltados indicaram, com significancia
estatistica, que os riscos de desconforto em @agiaor do corpo crescem com 0 nhamero de
horas de uso do teclado. Posicionamento de moeitaclado impréprias também foram
significativamente associados com o0 desconforto aadeca/olno e ombros/costas

respectivamente. Assim, esses resultados permiticardluir que a ergonomia da estacéo de
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trabalho é importante, bem como a necessidademdtaidio nimero de horas de trabalho
ininterruptas no teclado para reduzir sintomas oildsesqueléticos.

Pennathur, Sivasubramanian e Contreras (2003)stigaeam os efeitos da
idade e do género de mexico-americanos idosos ve dé dificuldade na realizacdo de
tarefas de manutencdo da casa (preparagcao de wmagneompras de mercearia, limpeza da
casa e lavanderia), tarefas pessoais (vestir-sbab&e, arrumar-se), tarefas de transferéncia
(subir e descer da cama, sentar-se e levantar-saddéras, entrar e sair do banho, uso de
escadas) e tarefas de gerenciamento (usar o teJefoessar o e-mail, operar fechaduras). Um
guestionario foi administrado para 62 mexico-anaenis idosos (31 homens e 31 mulheres),
com idade variando entre 65 e 84 anos (idade nTddénos com desvio padréo 6.2 anos). Os
sujeitos da pesquisa quantificaram suas respostasguase impossivel de realizar a tarefa,
2- possivel com ajuda, 3- facil e possivel semajlitbi realizada uma regressao logistica
com a idade (variavel continua) e género como weiggreditoras, e as respostas as questdes
como variaveis resposta categdricas ordinais. igtaelos mostraram que idade e género tem
efeitos significativos em tarefas diarias envoleattance consideravel, giro e inclino.

Shuval e Donchin (2005) realizaram um estudo paeamear a relacao
entre fatores de risco ergondmicos e sintomas rfoissgueletal da extremidade superior em
trabalhadores que usam terminais de video em umparthia de alta tecnologia em Israel. A
populacdo do estudo foram 84 trabalhadores, compode programadores, gerentes,
administradores e especialistasnai@keting Dados dos sintomas musculo-esqueletal, fatores
individuais e organizacionais e estresse forandobtatravés de questionarios, enquanto que
os dados ergondmicos foram obtidos através de \@ligey direta, através do meétodo
conhecido como RULA. A estatistica analitica e deea foi realizada através dos testes de
qui-quadrado, (que foi usado para comparar vagavaiegoricas), ANOVA (que foi usada
para comparar medias) e analise de regressaodagistm intervalo de confianca de 95%. A
andlise de regresséo logistica foi realizada usanaétodo de selecdo de varia@atkward
de modo a detectar tanto quanto possivel, covasidivdependentemente associadas com 0s
sintomas musculo-esqueletais. As variaveis que immmaram no modelo final foram
analisadas novamente usando o métadeer. Estresse no trabalho entrou no modelo de
modo a atender um importante conceito na literatéracorrelagdo entre as variaveis
continuas foram analisadas através do coeficiemtedelacdo de Person, com significancia
bi-caudal ex = 0,01, usando SP841. Os resultados indicam a necessidade de imptame

um programa de intervencao focando na postura @ge$/pulsos e levando em consideracao
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necessidades especiais de subgrupos: génerohaatal 10h por dia, trabalhando 7,1 — 9h
por dia com uma VDT, e funcionarios experimentadeeconforto nas estacdes de trabalho.

Subramanian, Silva e Coutinho (2007) utilizaramnitges multivariadas,
quando ao usar regressdo linear e a técnica et@iarada analise de descriminante
determinaram quais caracteristicas termo-ambierggiesentam melhor a sensagéo térmica
declarada por bancarios. Constataram que a teraperdé bulbo seco foi a variavel que
representou melhor a sensacao térmica, em situicéonforto, e encontraram a temperatura
de 23,79°C como sendo a ideal para que as atividades bascéegjam exercidas com
satisfacéo térmica.

Kahya (2008) estudou a respeito dos efeitos dontlgseho no trabalho na
efetividade. Para isso, 143 funcionarios de umapemmia de médio porte participaram.
Considerou-se que desempenho da tarefa e desempembextual como sendo duas
dimensdes distintas do comportamento no traballeocguatribuem independentemente com
resultado. Assim, 7 itens para performance naaalef itens para performance contextual e 3
itens de efetividade foram usados. A analise deess§o multipla foi realizada com o intuito
de verificar a relativa contribuicdo de cada variag as dimensdes da performance no
trabalho para a predicédo da efetividade. Os refgtdemonstraram que dois itens, “atencao
a detalhes importantes” e “criatividade para remoproblemas” foram os mais eficazes para
contribuir com a efetividade. Niveis de educacgaexgeriéncia no trabalho tiveram menor
efeito na efetividade.

Bellusci (1999) relata o uso de modelos de regeeksifistica para avaliar
as respostas ao questionario do indice de Capacjuiad o Trabalho (ICT) de 807 servidores
de uma instituicdo judiciéria federal. Caracterizmivariaveis como: varidvel dependente
indice de Capacidade para o Trabalho — ICT; vaisairelependentes idade, sexo, estado
conjugal, escolaridade, tempo de servico no tripucergo que ocupa, funcéo e local de
trabalho (lotacdo). Como resultado, obteve que @keres com maior tempo de trabalho na
instituicdo e com cargo de auxiliar operacionakdevicos diversos tém maiores chances de
apresentarem o indice baixo ou moderado.

McFADDEN (1997) construiu um modelo a partir dosda® de uma
populacao de 70164 pilotos de aeronaves obtideldanistracéo federal de aviacao norte-
americana, onde 475 homens e 22 mulheres passarancigentes entre os anos de 1986 e
1992. De modo a controlar por idade, experiéncaa@ totais de v60), exposi¢cao ao risco e
empregador (linha aérea maior ou menor) simultaeagama autora construiu um modelo de

incidentes por erro do piloto para homens usangi@sséo logistica. A regressao indicou que
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juventude, inexperiéncia e empregador linhas aéresnores foram contribuintes
independentes para aumentar o risco de incidewotesrp do piloto. Os resultados também
dao suporte a literatura para dar conta de que rborpence do piloto ndo difere

significativamente entre homens e mulheres.

Horn e Salvendy (2009), realizaram dois estudoa pefinar e validar um
modelo previamente testado para medir a percepg@mmsumidor quanto a criatividade de
um produto. Um estudo com amostra de n = 208 aamstealizado pela web, avaliou
cadeiras e lampadas, enquanto outro, com amostra ©€l05, feitos em papel, avaliou
produtos individualmente selecionados. A Analisetofa Exploratéria indicou trés
principais fatores: Afeto, Importancia e Inovac@jne respondia por 72% da variancia
comum. Resultados da Regresséao indica que o fd&bo Aignificantemente prediz o desejo
de aquisicdo de consumidores criativos (65% daaweia explicada). Uma contribuicdo
importante desse estudo foi descobrir que afete=(®28) é igualmente influente a inovagéo
(R? = 0,25) na percepcado do consumidor da criatividadproduto.

Mathiassem e Ahsberg (1999) com o propdsito prionde aumentar a base
de dados para diretrizes ergondmicas, investigamamesisténcia dos ombros a flexdo
isométrica em 20 homens e 20 mulheres saudaveisjdade variando entre 20 e 55 anos,
altura variando entre 1.53 m e 1.90 m e peso doiantre 48 kgs e 106 kgs. Os participantes
foram instruidos a manter o brago dominante retpas&;éo horizontal em frente ao corpo até
a exaustdo. A andlise de regressdao mostrou quempotede resisténcia (f) €
significantemente correlacionado com o torque moros com relacdo a capacidade maxima
(%MVC), porém nao correlacionados significantemesden o torque absoluto, género ou
idade. A distribuicdo da idade, GTA (torque glemokuwal correspondente a gravidade na
horizontal), %MVC e T, foram examinadas quanto a normalidade, atravésutdase e
simetria. Apenas a variaveliiJ foi considerada critica, o que foi resolvido corapdicacéo
do logaritmo natural a variavel. Assim, In;{) passou a ser utilizado no modelo em
substituicdo a jf,. Numa primeira andlise, as variaveis preditoraanosendo adicionadas a
um modelo de regressao multipla, na seguinte ord&nénero, (2) idade, género-idade, (3)
GTA, género-GTA, idade-GTA, (4) %MVC, género - %MViGade-%MVC. As variaveis no
passo (3) foram substituidas pelas variaveis deop@d, uma vez que dados em GTA estdo
inclusos em %MVC. Apos isso, numa segunda andtisejtilizada a técnica de andlise de
discriminantebackward de modo a determinar quais as variaveis melhoticaxjam o

In(Tim). NO passo seguinte, as variaveis menos signiésatie acordo com o tedteforam
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removidas (se P > 0.10). e um novo ajuste de refipesalculado. A habilidade de predicao
do modelo resultante da extracdo era comparadoaccapacidade do modelo completo e
aceito caso a diferenga fosse considerada aceiti@velcordo com a estatistieg. Assim,
provou-se que o modelo baseado apenas na varidd®®«como regressora nao continha
erros significativos quando comparados com o modelmpleto. No entanto, o modelo
explica apenas 30% da variagdo, sendo que os autoomacluem que o0s outros
aproximadamente 50% da variacdo pode ser expligaaafatores psicolégicos, como
tolerancia a dor, motivacao e humor.

Gaspary e colaboradores (2008) propuseram um mededoexplicar o ICT
dos policiais rodoviarios federais em fungcdo ermter do tempo de servi¢co na corporacao,
autonomia no trabalho e a possibilidade de promo€ionodelo encontrado através da
técnica de Regressdo Linear Mdultipla foi signifieat(F = 9,899;p-value = 0,000) com
coeficiente de determinacéo®jRgual a 0,452, mostrando que 45,2% da variatdlbdatal do
ICT pode ser explicada pelos fatores tempo de @grsatisfacdo com autonomia no trabalho
e possibilidade de promocéao. Ainda encontrou-seogaeréscimo de uma unidade na escala
de satisfacdo com a autonomia no trabalho aumardalCT em 0,495 unidades; e ainda, o
aumento de uma unidade na escala de satisfacaa possibilidade de promocéo, acresceria
0,362 unidades ao ICT. J& um ano de servi¢co pasgadorporacao diminui 0,337 unidades
no ICT.

3.9 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Tratar-se a da caracterizacdo dos dados e varigwaigdas, bem como sua
caracterizacdo e a caracterizacdo de sua escalmedsuracdo conforme o quadro 2
apresentado anteriormente. Especial destaque m&rac¥ariavel Dependente, ja que sua
natureza justificara a técnica a ser utilizada panadelagem, conforme o quadro 3 também
apresentado anteriormente.

As Variaveis Independentes por sua vez, tambéno serdisadas sob o ponto
de vista da possibilidade de se agruparem em unelmod de sua mutua excluséo, causada
por colinearidade. Para tal serdo tratadas duassitddo o conjunto de covariaveis medidas,
verificando quais pares ndo podem coexistir no nemadelo.

Verificada as limitacdes acima, sera iniciada & fds geracao/ajuste/selecéo
de modelos.

A geracdo de modelos se darad através da combindgocovariaveis
candidatas a regressores; por sua vez, ndo setadas todas as possibilidades combinatéria
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advindas de todas as covariaveis presentes norguhtm de varidveis candidatas, que como
visto s&o de "2possibilidades, onde k é o niimero de covariaveidisas, porém o método
stepwise backwardera utilizado para diminuir o nimero de possihdies combinatorias.

O ajuste de modelos se dara através do método ximen&erossimilhanca,
usando o pacote estatistico livre R (R DEVELOPMENIRE TEAM, 2009).

Casos nos quais todas as covariaveis presenteamniesillo aprovadas no
modelo pelo teste de Wald, serdo comparados usacdterio de informacéo de Akaike, de
modo que o se possa equilibrar entre a complexidaaieodelo e o ajuste do mesmo.

Apés a fase de ajustar o modelo, serd a vez deacrit modelo. Para isso, sera
testado se o modelo usado é adequado aos dadospbena verificacdo do erro na predi¢do

do modelo, para verificar a qualidade do ajustenddelo eleito.
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Capitulo 4

4 RESULTADOS

4.1 VARIAVEIS TRATADAS

Nesta secdo busca-se descrever quais as vari@vad tsatadas neste estudo.
Como o estudo que deu origem a coleta dos dadesseapados aqui foi um estudo
exploratorio, diversas variaveis de diversas naagdoram coletadas. Todas sédo brevemente
apresentadas aqui, mesmo que nao se achem sitwafscao modelo final.

Sexo do enfermeiro, de natureza dicotdmica, aptadancomo SEXO no
programa. Arbitrariamente para fins de representagé R, usou-se O para representar os
participantes do sexo feminino e 1 para o sexo ofiasc Na amostra tratada, a maioria sdo
mulheres, 0 que é um reflexo de uma profisséo risaimente exercida por mulheres. Aqui,
apenas 14,89% dos respondentes sdo homens. A figuorsada uma idéia de como a mediana
do ICT em varia conforme o sexo do entrevistaddeqrercebe-se que pela mediana do ICT
dos entrevistados feminino que seu ICT teve umrwvaloito concentrado em 2, “BOM”,
enquanto que o ICT dos entrevistados do sexo mascudriou mais, embora a mediana

tenha como valor 3 “OTIMO”".
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Idade do enfermeiro, de natureza discreta, ja quent computados apenas
anos inteiros de vida do profissional participaderesentada ao programa como IDADE. A
idade média dos participantes foi de 33 anos, aeswid padrao de 8,82 anos.

IMC, o indice de massa corpdrea do participantea wariavel fisica do
participante, medida em kgfmApresentada no programa como IMC. Essa varidwditiéla
através da divisdo do peso do participante peleabuea ao quadrado. Com isso € possivel
detectar se 0 mesmo esta abaixo de seu peso mepkso ideal, acima ou muito acima.
Embora seja uma varidvel continua, pode ser careger Valores abaixo de 20,0 kg/m
demonstram estar-se abaixo do peso ideal; valang® €0,1 e 25,0 kg/mé a faixa
considerada ideal; entre 25,1 e 30,0 Kgfwnsidera-se estar acima do peso ideal, enquanto
que acima desse patamar é considerado obesidatdedend® IMC médio dos participantes
foi de 25,20 kg/ry demonstrando que em média os participantes estdpouco acima do
peso. O desvio padrdo da amostra foi de 4,36%g/m

Estado Conjugal, de natureza matematica categbéupnsm das variaveis
pessoais do profissional amostrado. Apresentadaragrama como E_CIVIL. Para fins de
codificacdo no programa, usou-se: 1- solteirodagasado (a); 3- Unido estavel; 4- Separado
(a) /divorciado (a); 5- Viavo (a). A maioria dostevistados € solteira 46,81%, seguidos de
casados 36,17%, Unido estavel 8,51% e Separadostizidgos também com 8,51%. Para

efeito de analise, considerou-se que o estado dé@oUBstavel e Casado sdo muito
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Figura 4: Boxplot do ICT em fun¢éo do sexo
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semelhantes, e portanto foram aglutinados numaa (g@itegoria, 3. A figura 5 mostra que o
ICT dos solteiros teve mediana 2, “BOM”, porém telguns representantes na categoria 1,
“REGULAR” e poucos na categoria 3, enquanto queasados/unido estavel tiveram sua
concentracdo macica no valor 2, “BOM”, e os divadois tiveram como mediana o valor 2,

porém tiveram alguns representantes na categoeX&ELENTE".
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Escolaridade, de natureza categdrica, uma variquel mede o preparo
profissional do entrevistado. Foram considerada® miveis na entrevista, a saber: 1- Ensino
fundamental Incompleto; 2- Ensino fundamental ca&tapl3- Curso técnico de primeiro grau
completo; 4 — Ensino médio incompleto; 5- Ensinodimécompleto; 6-Curso técnico de
segundo grau completo; 7- Faculdade incomplet&aBuldade completa; 9 — Pds-graduacéo
completa/incompleta. Dos respondentes, 23,4% posspés graduagdo completa ou
incompleta, 17,02% possuem curso superior compl@f®l% possuem curso superior
incompleto, 40,42% possuem curso técnico e 10,6A8the@ médio completo. As demais
categorias ndo foram contempladas na amostra deasdoequisito para investidura na
profissdo de enfermeiro. Apresenta-se essa vanwvplograma por ESC. Durante a analise,
a aglutinacdo das categorias de nivel superior K0S entrevistados que possuem nivel
superior completo combinados com os que além gigssuem pés graduacao), em contrates
com 0S que nado possuem nivel superior (nivel médigl técnico ou nivel superior
incompleto), se mostrou uma medida necesséariaquarra variavel pudesse ter significancia
no modelo. Assim, a categoria 1 representa os gsgupm nivel superior completo, contra o
nivel 0, os que ndo possuem nivel superior compketiigura 6 mostra como o ICT varia
com a escolaridade. Percebe-se que ha um maiolhasmgnto dos dados no fator “nivel
superior incompleto”em relacdo ao fator “nivel sigrecompleto”, embora as medianas
possam graficamente ser percebidas como iguais.

Tempo de Servico na funcdo que exercia quandorfmewdstado, dado em
anos ou em fracbes do mesmo, como meses, possuezamtcontinua. Apresenta-se no
programa como a variavel TSERV. Os entrevistadosédia possuiam 6,93 anos na funcao,
ou seja, 6 anos e 11 meses aproximadamente. gemiltido da amostra foi de 7,66 anos ou
7 anos e 8 meses aproximadamente.

Terceirizagdo, contabiliza os funcionario presentes amostra que Sao
terceirizados. De natureza dicotbmica (sim ou nagresenta-se no programa como a
varidvel TER. Para fins de codificacdo da variAwedou-se 0 para funcionario néo
terceirizados e 1 para terceirizados. 23,40% dastamé composta por terceirizados, sendo os
outros 76,60% funcionarios das instituicdes visitad

Carteira de trabalho contabiliza se o funciondntrevistado possui registro
em carteira de trabalho. Natureza dicotdbmica. 28, s entrevistados dizem possuir 0
registro. Para representacdo neste estudo, usars#agdo CAR para referir-se a essa

variavel. Foi codificada como 0 ndo possui registfopossui registro na carteira de trabalho.
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Insalubridade que identifica os entrevistados qaeelvem adicional de
insalubridade ou periculosidade. Possui natureza@mhnica, sendo que 0 codifica ndo receber
e 1 codifica receber. A variavel é referida com&.IN3,83% dos entrevistados dizem néo
receber o beneficio.

A varidvel NOT representa se o0 entrevistado trabdilrante a noite ou néo,
possuindo assim, natureza dicotdbmica. 39,30% dswestados néo trabalham a noite.

A variavel ATV representa ha quanto tempo o pradisa realiza a mesma
tarefa no trabalho, sendo apresentados quatro spgba resposta: 1- menos de 6 meses; 2-
entre 6 meses e um ano; 3- um a dois anos; 4- deadis anos. Assim, possui natureza
categorica ordinal. 65,96% dos entrevistados disskzar a mesma tarefa ha mais de 2 anos,
enquanto que 8,51% dos entrevistados disseramzaealimesma tarefa entre 1 ano e 2 anos;
14,89% entre 6 meses e um ano e 10,64% disserdimareamesma tarefa havia menos de
seis meses.

I-0 trata da idade inicial com que o profissionaiciou-se no mercado de
trabalho, ndo necessariamente no cargo de enfernRassui natureza discreta (apenas anos
inteiro foram contabilizados). A idade inicial neroado de trabalho média dos enfermeiros
amostrados foi 24,70 anos ou 24 anos e 8 mesaeximadamente. O desvio-padrdo da
amostra foi de 7,60 anos ou 7 anos e 7 meses a@Edamente.

As variaveis seguintes sao as variaveis ambierfxigressam a opinido dos
profissionais quanto ao ambiente de trabalho e gbedi realizadas nas UTI's em que
trabalham.

ACE - registra a opinido do enfermeiro sobre o amtki de trabalho. Contém
a expressao do profissional se ele aceitaria ntagué rejeitaria o0 ambiente da UTI em que
se encontrava. Assim, a variavel possui naturezaiai (Aceitaria-1 rejeitaria-0). 14,89% dos
entrevistados rejeitaram mais que aceitaram o argbda UTI.

PER - varidvel que contém a percepcdo térmica abevestados. Foi
requisitado a cada participante que durante umgmainteiro de doze horas registrasse sua

percepcéao térmica, conforme o quadro abaixo:

Quadro 3: Escala sétima da sensacao térmica

Valor Percepcao Térmica
+3 Com muito calor

+2 Com calor

+1 Levemente com calor
0 Neutro

-1 Levemente com frio
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-2 Com frio

-3 Com muito Frio

Fonte: ASHRAE, 2004

Foi feita a média aritmética das respostas de pondente, obtendo-se sua
sensacao meédia ao longo de seu plantédo de traldalpercepcdo meédia dos participantes foi
de -0,76, o que se colocaria como em meédia, a Ggmsdos profissionais quanto a seu
ambiente de trabalho entre neutro e levemente frio.

AVA é a variavel designada para expressar a aéiaérmica do ambiente
segundo os entrevistados. Nela estado contidasatiagbes feitas de hora em hora durante um
plantdo inteiro de doze horas de um enfermeireeeistado. A escala de avaliacdo usada para
isso esta mostrada abaixo. A variavel AVA teve camixia 0,66, ou seja, a maioria dos

entrevistados considera o ambiente entre confdrédleyemente inconfortavel.

Quadro 4: Escala de avaliagao térmica do ambiente

Valor Avaliacéao

0 Confortavel

1 Levemente Inconfortavel
2 Inconfortavel

3 Muito Inconfortével

Fonte: ASHRAE, 2004

A variavel PREF contém a preferéncia térmica deacatrevistado avaliada
pelo préprio a cada hora de seu plantdo de 12 h&rasoutras palavras, o entrevistado
preenchia como queria termicamente estar se serdigdda hora. A escala de medicdo usada

€ mostrada no quadro abaixo.

Quadro 5: Escala de medicdo da preferéncia térmica

Valor Preferéncia Térmica

+3 Bem mais aquecido

+2 Mais Aquecido

+1 Um pouco mais Aquecido
0 Como esta

-1 Um pouco mais refrescado
-2 Mais refrescado

-3 Bem mais refrescado

Fonte: ASHRAE, 2004

TG contém a temperatura de globo medida na UTI em tgabalham os
participantes. E uma variavel continua. A tempesatle globo média variou entre a minima
de 21,68 °C e a maxima de 24,61 °C.
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TBS designa a temperatura de bulbo seco medid&Tks. Variavel do tipo
continua. A média variou entre a minima de 21,6 &maxima de 24,84 °C.

TBU designa a temperatura de bulbo umido medidaJids. Também é uma
variavel continua. Variou entre a minima de 18@8& “a maxima de 19,56 °C.

RUI1 designa o ruido médio medido em dB no postgug, foi considerado o
posto de enfermagem onde o profissional fica. \egiatre a minima de 61,71 dB e a maxima
de 73,46 dB. Variavel continua.

RUI2 designa o ruido médio medido em dB no postque, foi considerado
préximo ao leito do paciente. Variavel continuaridiaentre 60,58 dB e 75,17 dB.

ILM1 designa a iluminancia média medida em luxespdsto 1, o posto de
enfermagem. Variavel continua. A variavel possubnes entre 91,78 luxes e 250,58 luxes.
Variavel continua.

ILM2 designa a iluminancia média medida em luxespdsto 2, préximo ao
leito do paciente. Varidvel continua. A variavekguai valores entre 90,13 luxes e 211,49

luxes. Variavel continua.

4.2 CORRELACAO ENTRE VARIAVEIS

Uma das primeiras etapas na selecéo de variaeeisegficacdo da correlacéo
entre VI's. A correlacdo de Pearson foi verificqura os pares de VI's continuas. As

seguintes variaveis se acharam altamente corrakatas:

Tabela 3: Variaveis altamente correlacionadas

Variaveis Coeficiente de correlacéo de Pearson
ILM1 e ILM2 0,74
RUI1 e RUI2 0,99
TBU e RUI2 -0,83
TBU e RUI1 -0,76
TBS e ILM2 -0,86
TBS e ILM1 -0,72
TG e ILM2 -0,89

TG e TBS 0,995

Para fins de avaliagdo, computou-se como coefeiastma de 0,70 como
altamente correlacionados. As demais variaveisdinadbem abaixo desse patamar. Percebe-

se que as variaveis ambientais medidas nas UTd#isakdmente correlacionadas entre si.
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Ruido e temperatura possuem uma dependéncia invgrsque a refrigeracdo desses
ambientes envolve o uso de condicionadores de ar.

O célculo da correlacdo entre variaveis no R sativés do comando cor

(Variavell, Variavel2).

4.3 MODELAGEM

A eleicdo de um modelo, conforme visto anteriorreasrivolve compromisso
entre a complexidade do modelo, que nesse casdhsmrva pelo nimero de variaveis
envolvidas, e pelo erro observado (no presente dastance).

O método utilizado para a escolha desse modelo saméétodostepwise
backward Assim, inicia-se a analise com o total dos regrness e apds o ajuste do modelo,
observa-se o indice AIC. Retira-se entdo uma wveliigv que possuir o maior p-valor, e
novamente ajusta-se o modelo. Caso o AIC obsemadiegunda situacao for menor que o
AIC observado no passo anterior, a variavel quexoluida deve permanecer excluida. Caso
contrario, adiciona-se a variavel de volta ao modeltermina-se o processo. O processo
continua até ndo haverem mais variaveis a seretidas ou quando o AIC ndo melhorar

mais.

ApOs o processo de selecdo de variaveis, as seguiiiis se encontraram no
modelo: SEXO, TSERV, INS, NOT, AVA, TBS, RUI1, ESE,CIVIL, ILM1.

Tabela 4: Coeficientes de regressdo do modelo ptopo

Coeficiente Erro padréo Wald Z P valor
SEXO 4,36 1,46 2,98 0,0029
TSERV -0,22 0,07 -3,00 0,0027
INS 1,31 0,78 1,68 0,0930
NOT -2,56 0,99 -2,58 0,0099
AVA -1,43 0,63 -2,28 0,0228
TBS 2,31 0,80 2,86 0,0043
RUI1 0,32 0,12 2,66 0,0079
ILM1 0,04 0,02 2,44 0,0148
ESC 2,93 1,00 2,91 0,0036
E_CIVIL-3 1,35 0,77 1,74 0,0820
E_CIVIL-4 4,54 1,68 2,70 0,0069
Intercepto 2 -77,01 26,95 -2,86 0,0043
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Intercepto 3 -81,20 27,36 -2,97 0,0030

O modelo entéo é:
logit[P(Y = 2)]
=—77,01 +4,365EX0O — 0,22TSERV + 1,31INS — 2,56NOT — 1,43AVA + 2,31TBS +
0,32RUI + 0,04ILM1 + 2,93ESC + ¥+ 5(1,35E_CIVIL; + 4,54E_CIVIL,) (83)

logit[P(Y = 3)]
= —81,20 + 4,36SEX0O — 0,22TSERV + 1,31INS — 2,56 NOT — 1,43AVA + 2,31TBS +
0,32RUI + 0,04ILM1 + 2,93ESC + Y& .(1,35E_CIVILs + 4,54E_CIVIL,) (84)

Alternativamente, podemos escrever:

~

Uy

e—(—77,01+4,36SEXO—0,22TSERV+ 1,3 11NS—2,56NOT—1,43AVA+2,31TBS+0,32RU11+0,04ILM1+2,93ESC+Z?=3(1,35ECIVIL3+4,54E_CIVIL4)

—(77,01+4,36SEX0—-0,22TSERV+1,31INS-2,56 NOT—1,43AVA+2,31TBS+0,32RUI1+0,04ILM1+2,93ESC+ 4'_ 1,35E, +4,54E _CIVIL
1+e 1=3 CIVIL3 4

(85)

Prae

e—(—81,20+4,36SEXO—0,22TSERV+1,3 1INS-2,56NOT—-1,43AVA+2,3 1TBS+0,32RUI+0,041LM1+2,93ESC+Z‘ZL=3(1,35E_CIVIL3 +4,54E_CIVIL,)

1+ e(—81,20+4-,365EXO—0,22TSERV+ 1,3 1INS—2,56N0T—1,43AVA+2,31TBS+0,32RU1+0,041LM1+2,93ESC+221':3(1,35E7CIV1L3 +4,54E_CIVILy)

(86)

Como néo houve representantes na categoria ICT, quienseria a categoria
0, o modelo ndo contempla essa categoria. Ja gotae, ICT “moderado” foi usado como
referéncia, conforme a teoria vista anteriormente.

O pseudo-R obtido foi de 0,52, ou seja, 52% da variacédo db pBde ser

explicada pelos regressores.

4.4 RAZAO DAS CHANCES (“ODDS RATIO")

Um dos aspectos interessantes na regressao lagistigeral é saber como
a mudanca em um fator ou varidvel explicativa pafe¢ar a varidvel dependente. Esse papel

€ desempenhado observando-se a razdo das charfoesi®uatio”.
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Tabela 5: Odds Ratio para as variaveis presentesodelo

Variavel BETA “Odds Ratio”
SEXO 4,36 78,26
TSERV -0,22 0,8025
INS 1,31 3,70
NOT -2,56 0,077
AVA -1,43 0,2393
TBS 2,31 10,07
RUI1 0,32 1,377
ILM1 0,04 1,041
ESC 2,93 18,72
E_CIVIL-3 | 1,35 3,86
E_CIVIL-4 | 4,54 93,69

4.5 INTERPRETACAO DOS COEFICIENTES

Por se tratar de um estudo exploratorio, pode-gaiadalgum discernimento
a cerca da matéria em estudo através da interficetia;Odds ratid do modelo proposto. E
importante perceber que o modelo proposto trat®r@é>j), ou seja, a probabilidade de o
ICT observado seja maior ou igual a uma categ@imitgresse. Pode-se assim interpretar que
as categorias inferiores a j se combinam numa [leieasim, a razao das chances se da entre
a chance de o evento recair sobre uma categoeadnfa j e 0 evento recair sobre uma
categoria superior. Deve-se também perceber queadelo proposto fez-se a suposi¢cédo das
odds proporcionais, conforme visto anteriormentecapitulo 3. Conclui-se disso, que as
razbes das chances obtidas irdo confrontar o aongienthance de o ICT estar recair numa
categoria superior a atual ao se mudar o valoadawel em uma unidade.

A variavel SEXO, sendo que ao passar do sexo famipara o masculino, ha
um aumento na chance de o ICT sair da faixa “Matt&rél) para a faixa “Bom” ou “Otimo”
da ordem de 78,41 vezes .

A variavel Tempo de Servico (TSERV) ao se passa ano na profissao de
enfermeiro em UTI, o profissional tem 0,8025 dendeade passar de um ICT numa categoria
inferior para uma categoria superior. Isso queerdgue a cada ano, o profissional na ativa

numa UTI tem 24,61% de chances de seu ICT cair riaixa inferior.
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A odds ratio da variavel Insalubridade (INS) mosgize ao se passar da
situacao de néo se receber o beneficio para &&due recebé-lo, a chance de o profissional
ter seu ICT numa faixa superior a atual € de 3¢zky maior que se nao o recebesse.

A variavel NOT, que simboliza o trabalho noturne @mfermeiros, mostra que
ao se passar da situacdo de nao trabalhar a remi¢etmbalhar a noite, a chance de o
profissional ter seu ICT numa faixa superior a ladude 0,077, ou seja, a chance de o ICT do
profissional ir para uma faixa inferior a atual92yezes maior.

A avaliacdo térmica no modelo mostra que ao sardigr na escala da
situacéo de conforto térmico em dire¢do ao descnférmico em uma unidade, a chance de
o ICT do profissional cair € 4,17 vezes maior queance de aumentar.

A temperatura de bulbo seco, variavel representdatiemperatura ambiental
da UTI, mostra que ao se aumentar um grau numa diiel,em geral possui um ambiente
frio, 0 ICT do enfermeiro tem a chance de aumesntad 0,07 vezes.

Ao se aumentar o ruido na posto de enfermagem e, J]a chance de o
enfermeiro ter seu ICT atual aumentado € de 37,71%.

Ao se aumentar a iluminagdo em 1 lux no posto fermagem, aumenta-se a
chance de seu ICT atual subir de nivel em 4,08%.

A escolaridade também influi no ICT dos enfermeirma vezes que ao se
passar da situagcdo em que o profissional ndo passeli superior completo para a situacao
em que 0 mesmo 0 possui, aumenta-se a chancdeleuse ICT numa categoria superior em
18,73 vezes.

Os profissionais casados ou com unido estavel {8v&zes mais chances de
ter um ICT numa categoria superior aos profissesgaiteiros, enquanto que os divorciados
tém 93,69 vezes mais chances de ter um ICT nunegaré superior que um profissional

solteiro.

4.6 CRITICAS AO MODELO

Com o modelo ajustado, 0 mesmo foi utilizado pardar prever oS mesmo
dados que o geraram. Constatou-se que através dieloracertou-se as previsdées em 33 das
47 entradas de dados. Assim, em 70,21% dos pontaxielo acerta. A tabela 6 mostra dado
por dado onde o modelo acerta e erra e, gracasaat@astica ordinal da VD, a diferenca

entre o predito e 0 medido pdde ser computada. Idopontos onde o modelo erra na
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predicdo, 9 previram uma categoria inferior & categmedida. Neste caso, em cerca de 64%

das vezes em que o modelo erra, esse erro é passimi

A matriz de confusédo, que mostra como o modelasgorta em predizer
os dados presentes é mostrado na tabela 7, emst@enmentuais e em termos quantitativos

na tabela 7.



Tabela 6: Previsdo do modelo sobre os dados coketad
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Dado | ICT medido pelo questionario | ICT previsto pelo modelo | Previsto é igual ao real? | Diferenca
1 OTIMA BOA NAO -1
2 BOA BOA SIM 0
3 OTIMA BOA NAO -1
4 BOA BOA SIM 0
5 MODERADA MODERADA SIM 0
6 BOA BOA SIM 0
7 BOA BOA SIM 0
8 MODERADA BOA NAO +1
9 BOA OTIMA NAO +1
10 |BOA BOA SIM 0
11  |OTIMA BOA NAO -1
12 |BOA BOA SIM 0
13 |BOA BOA SIM 0
14 | OTIMA BOA NAO -1
15 | OTIMA BOA NAO -1
16 |BOA BOA SIM 0
17 | OTIMA OTIMA SIM 0
18 |BOA BOA SIM 0
19 |BOA BOA SIM 0
20 |BOA BOA SIM 0
21 | MODERADA MODERADA SIM 0
22 |BOA OTIMA NAO +1
23 |BOA MODERADA NAO -1
24 | OTIMA BOA NAO -1
25 |BOA BOA SIM 0
26 |BOA BOA SIM 0
27 |BOA BOA SIM 0
28 |OTIMA BOA NAO -1
29 | MODERADA MODERADA SIM 0
30 |BOA BOA SIM 0
31 |BOA BOA SIM 0
32 | MODERADA MODERADA SIM 0
33 |BOA BOA SIM 0
34 |BOA BOA SIM 0
35 |BOA BOA SIM 0
36 |BOA BOA SIM 0
37 |OTIMA OTIMA SIM 0
38 | MODERADA MODERADA SIM 0
39 | MODERADA MODERADA SIM 0
40 |BOA BOA SIM 0
41 | MODERADA BOA NAO +1
42 | OTIMA OTIMA SIM 0
43 | MODERADA BOA NAO +1
44 | BOA BOA SIM 0
45 |BOA BOA SIM 0
46 |BOA BOA SIM 0
47 | OTIMA BOA NAO -1
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Tabela 7: Matriz de confusdo do modelo em termosgotuais

Predito

Real 1 2 3

1 66,67 33,33 0,00
2 3,70 88,89 7,41
3 0,00 72,72 27,28
Tabela 8: Valores Preditos e Observados do modelo
OBSERVADO PREDITO QUANTIDADE
1 1 6

1 2 3

1 3 0

2 1 1

2 2 24

2 3 2

3 1 0

3 2 8

3 3 3

A matriz de confusdo mostrada na tabela 7 mosteaogmodelo € muito
tendencioso para o valor ICT “Bom”, havendo umaléscia natural no modelo em predizer
bem este valor, onde ele acerta em 88,89% dos.dasoserca 74,46% das saidas do modelo
(35 das 47 saidas no presente caso), 0 modelorg@&ve¢BOM”. Esse fato vem da amostra
usada na construcao do modelo, que possui tendéaeiasse valor.

O modelo mostra-se com certa precisdo no valo€2,“Bom”, que nao é
acompanhada nas demais faixas, onde o0 modelo smrmeaosr mais. Isso se deve em parte a
tendéncia natural dos dados apresentados, ondé% tlds dados pertenciam a categoria 2
“BOM”, 23,40% pertenciam a categoria 3 “EXCELENTH?Y,14% dos dados pertenciam a
categoria 1 “REGULAR” e nenhum exemplar da amgséréencia a categoria 0 “RUIM”.

Na categoria 1 “REGULAR”, o modelo acerta em cale®7% dos pontos,
enquanto que a categoria 3 “EXCELENTE”, o modeler@cem apenas 27,28% dos casos.
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Capitulo 5

5 Conclusoes

O teste de adequacao global do modelo apreseréitopde 0,0035. Isso
implica que existe um modelo com os dados pregseftdeionando o ICT categorizado e as
VI's apresentadas. No entanto, o valor do PselufdapResentado, 0,52 mostra que 0 ajuste
ainda deixa a desejar. Os fatores que contribuam gesa baixa aderéncia do modelo aos
dados sdo a amostra pequena (quarenta e setedesfms) para muitas variaveis coletadas
(vinte e trés coletadas, dez variaveis independardenodelo final) além de ser uma amostra
tendenciosa para uma das categorias e ainda, p@veia explicativas latentes ainda
existentes, fatores de risco que influem no vatl@IT que ndo foram contemplados neste
conjunto de dados. Uma amostra mais significativaaes bem distribuida traria um melhor
ajuste do modelo, além da inclusdo de variavers@tiis.

Apesar de tudo isso, 0 modelo atual proposto ferrerto discernimento
acerca da matéria em questdo, mostrando que falere®nforto ambiental, associados a
fatores pessoais interferem na Capacidade paralmlfio de enfermeiros em UTI's publicas
na cidade de Jo&o Pessoa.

No modelo apresentado, o fator de risco associadoidavel Sexo ndo pode
ser totalmente confiavel, pois na amostra o nunderaepresentantes do sexo feminino é
muito maior que o numero de representantes do GsXEto.

Apesar de ter o modelo se mostrar tendenciosodizpreo valor 2, “BOM”,
devido a tendéncia dos dados, essa situacdo $eda pior,caso se utilizasse a regressao
logistica binaria, ja que a aglutinacdo dos val@res3 traria uma variavel dependente ainda
mais viciada. Dai, conclui-se que o0 uso da ferraanerultinomial trouxe beneficio para essa
andlise de dados, e uma contribuicdo para a erganpodendo o0 seu uso trazer ainda mais
benesses futuras.

Para trabalhos futuros, uma analise confirmat@ma ama amostra maior,
novas variaveis inclusas além das atuais presemtesodelo, a variavel ICT mais bem
distribuida e anonimato garantido com maior énfasgeriam levar a um modelo preditivo

mais preciso.
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A.1l - Rotina no software R utilizada na anéalise

#carregar as variaveis coletadas no estudo
ICT<-scan("ICTcat.dat")
SEXO<-scan("sexo.dat")
IDADE<-scan("idade.dat")
IMCc<-scan("imccat.dat")

IMC<-scan("imc.dat")
E_CIVIL<-scan("e_civil.dat")
ESC<-scan("esc.dat")

TSERV<-scan("tserv.dat")

TER<-scan("ter.dat")

CAR<-scan("car.dat")

INS<-scan("ins.dat")

NOT<-scan("not.dat")

ATV<-scan("atv.dat")

|0<-scan("i0.dat")

ACE<-scan("ace.dat")

PER<-scan("per.dat")

PRE<-scan("pre.dat")

AVA<-scan("ava.dat")

TG<-scan("tg.dat")A

TBS<-scan("tbs.dat")

TBU<-scan("tbu.dat")

RUI1<-scan("ruil.dat")

RUI2<-scan("rui2.dat")

ILM1<-scan("ilm1.dat")

ILM2<-scan("ilm2.dat")

#Carregar os pacotes utilizados na analise
library (Design)

library (MASS)

#Transformar a VI em um vetor contendo fatores
ICTf<- as.factor(ICT)

#

#modelo de regressao multinomial ordinal
#Passo 0: Todas as variaveis exceto as variavelisiéas por correlacao
Modelo<-polr
(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+TER+CAR+INS+NOT+ATV+ACE+PER+PRE+
AVA+TG+RUI1+ILM1)

Modelol<-
Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+TER+CAR+INS+NOT+ATMO0+ACE+PER+P
RE+AVA+TG+RUI1+ILM1)

Modelo

Modelol

#Passo 1 - retirado TER
Modelo<-polr

(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+INS+NOT+ATV+I0+ACEPER+PRE+AVA
+TG+RUI1+ILM1)
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Modelol<-
Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+INS+NOT+ATV+I0ACE+PER+PRE+A
VA+TG+RUI1+ILM1)

Modelo

Modelol

#Passo 2 - retirado INS

Modelo<-polr
(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+I0+ACE+PERPRE+AVA+TG+
RUI1+ILM1)

Modelol<-
Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+I0+ACERER+PRE+AVA+
TG+RUI1+ILM1)

Modelo

Modelol

#Passo 3: Retirado I-0

Modelo<-polr
(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+ACE+PER+HRAVA+TG+RU
11+ILM1)

Modelol<-
Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+ACE+PERPRE+AVA+TG+
RUI1+ILM1)

Modelo

Modelol

#Passo 4: Retirado PRE

Modelo<-polr
(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+ACE+PER+AA4TG+RUI1+IL
M1)

Modelol<-
Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+ACE+PERAVA+TG+RUIL
+ILM1)

Modelo

Modelol

#Passo 5: Retirado ACE

Modelo<-polr
(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+PER+AVA+TERUI1+ILM1)
Modelol<-
Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+ATV+PER+AVATG+RUI1+ILM
1)

Modelo

Modelol

#Passo 6: Retirar ATV

Modelo<-polr
(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+PER+AVA+TG+RWHILM1)
Modelol<-
Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+PER+AVA+TGQRUI1+ILM1)
Modelo

Modelol

#Passo 7: Retirar AVA

Modelo<-polr (ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOTHR+TG+RUI1+ILM1)
Modelol<-Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+PETG+RUI1+ILM1)
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Modelo

Modelol

#Passo 8: Retirar ILM1

Modelo<-polr (ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOTHR+TBS+RUI1)
Modelol<-Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+ESC+TSERV+CAR+NOT+PR&TBS+RUI1)
#Passo 9: Retirar ESC

Modelo<-polr (ICTf~SEXO+E_CIVIL+TSERV+CAR+NOT+PER-BS+RUI1)
Modelol<-Irm(ICTf~SEXO+E_CIVIL+TSERV+CAR+NOT+PER+T®B+RUI1)



