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Resumo

Introdução: O aumento da taxa de cesarianas, tem sido levada nos últimos anos

cada vez mais em consideração pela investigação científica, por causa de ser mais onerosa

ao erário público, e tendo maior risco tanto para a mãe como para o bebé. Neste estudo

pretende-se efetuar uma pesquisa multifatorial, através de técnicas estatísticas multivariadas,

que possa explicar a preferência da grávida pelo parto por via cesariana.

Métodos: Assente numa amostra de 245 grávidas (com 1 omisso, dividida em 2 gru-

pos, G0 - Preferência pelo parto vaginal e G1 - Preferência pelo parto cesariana, sendo

o n0 = 190 e o n1 = 54 respetivamente), inquiridas no Centro Materno-Infantil do Norte,

pertencente ao Centro Hospitalar do Porto, foi executada, inicialmente uma análise explo-

ratória dos dados, seguindo-se de uma análise de componentes principais nas questões com

natureza ordinal (escala de likert), com propósito de reduzir a complexidade da informação

numa estrutura mais simples. Posteriormente foi desenvolvida uma regressão logística com

todas as variáveis, incluindo as componentes criadas pela análise de componentes principais,

para identificar os possíveis fatores preditivos para a preferência do tipo de parto.

Resultados: A análise de componentes principais, identificou 3 componentes para cada

grupo, sendo denominadas por, vantagens do parto para a Mãe, medo do parto e preocu-

pação com o bebé. Pela regressão logística foram apurados fatores como idade (p < 0.05),

obtenção de informação junto do médico familiar/obstetra (p < 0.05), obtenção de informa-

ção junto do marido/parceiro/amigo (p < 0.05), vantagens do parto para a Mãe (p < 0.01),

medo do parto (p < 0.01) e preocupação com o bebé (p < 0.05), que são significativos para

opção pelo tipo de parto.

Conclusão: Nesta pesquisa, com atenção à assimetria dos tamanhos dos grupos e sendo

a amostra total apenas do sector público, foram identificados fatores específicos que podem

ajudar na explicação da problemática, tais como a idade (Odds Ratio (β̂ ) = 1.12,p < 0.05),

medo do parto (Odds Ratio (β̂ ) = 1.04,p < 0.01) e a preocupação com o bebé (Odds Ratio

(β̂ ) = 1.02,p < 0.01).

Palavras-Chave: cesariana, grávida, preferência pelo parto, análise componentes princi-

pais, regressão logística
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Abstract

Purpose: The increase in the rate of cesarean sections, has been increasingly

taken into account by scientific research in recent years, because it is more costly to the pu-

blic purse, and has a greater risk for both the mother and the baby. In this study, we intend

to carry out a multifactorial research, using multivariate statistical techniques, which may

explain the preference of pregnant by cesarean delivery.

Methods: Based on a sample of 245 pregnant (with 1 missing, divided into 2 groups,

G0 - Preference for vaginal delivery and G1 - Preference for cesarean delivery, with n0 = 190

and n1 = 54 respectively), inquired at the Centro Materno-Infantil do Norte, belonging to the

Centro Hospitalar do Porto, initially an exploratory analysis of the data was performed, fol-

lowed by a principal component analysis in the questions of ordinal nature (likert scale), with

the purpose of reducing the complexity of the information in a simpler structure. Subsequen-

tly, a logistic regression with all variables was developed, including the components created

by the principal component analysis, to identify possible predictive factors for the type of

delivery preference.

Results: The principal components analysis, identified 3 components for each group,

which were denominated as: advantages of childbirth for the Mother, fear of childbirth

and concern with the baby. The logistic regression identified age (p < 0.05), obtaining

information from the family doctor/obstetrician (p < 0.05), obtaining information from hus-

band/partner/friend (p < 0.05), advantages of childbirth for the Mother (p < 0.01), fear of

childbirth (p < 0.01) and concern with the baby (p < 0.05), that are significant for choosing

the type of delivery.

Conclusion: In this work, taking into account that the sample was only from a public

sector and that the size of the groups was asymmetric, specific factors were identified that

can help to explain the reasons behind the preference for the type of delivery, such as age

(Odds Ratio (β̂ ) = 1.12,p < 0.05), fear of childbirth (Odds Ratio (β̂ ) = 1.04,p < 0.01) and

the concern for the baby (Odds Ratio (β̂ ) = 1.02,p < 0.01).

Keywords: cesarean, pregnant, preference for childbirth, principal component analysis, lo-

gistic regression
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INTRODUÇÃO
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1.1 Enquadramento

O parto por via cesariana foi introduzido na prática clínica como um procedi-

mento life-saving tanto para a mãe como para o bebé, sendo que nos últimos 30 anos, têm

vindo a aumentar anualmente nos países desenvolvidos e em vias de desenvolvimento [30].

Porém vários estudos indicam que esta prática clínica, incorre em sérios riscos à saúde da

mãe e do recém-nascido [47][26].

Em 1985 a OMS (Organização Mundial de Saúde), publicou uma recomendação para

uma taxa ideial entre os 10% e 15%. Todavia, a taxa de cesarianas tem sido muito superior

ao longo do tempo, assim a OMS em 2015, emitiu uma nota, onde já não apresentava ne-

nhuma taxa de cesarianas específica, apenas informava que este tipo de parto fosse praticado

quando houvesse necessidade por motivos médicos [36].

Nos últimos 3 anos têm sido publicados cada vez mais estudos sobre a preferência pelo

tipo de parto pela grávida. Nos Estados Unidos da América, 90% das grávidas com pelo

menos um parto via cesariana, efetuaram um segundo parto da mesma maneira, apesar de

preferirem o parto vaginal [2]. Na China, foram revelados fatores como a idade e o baixo

nível de educação, para o aumento da taxa de cesarianas [33]. Na Irlanda e nos Emirades

Árabes Unidos, para a diminuir a taxa de cesariana e para uma melhor decisão por parte

da mulher grávida (devido à falta de conhecimento dos riscos para a saúde), foi dado como

soluções, aconselhamento precoce e formação sobre os dois tipos de parto [1][45].

Na publicação das estatísticas da saúde da OCDE (Organização para a Cooperação e

Desenvolvimento Económico) de 2019 [35], cujo Portugal faz parte, a tendência de cesaria-

nas tem sido de um aumento na generalidade, isto é, no ano 2000, os países que fazem parte

desta organização, apresentavam uma taxa média de cesarianas pouco acima dos 20%, e em

2017 situava-se num valor de 28,1%.

Ao nível nacional, de acordo com os dados PORDATA [39], a taxa de cesarianas em

2000 era de 28%, sendo o seu máximo em 2009 com 36,7%. Para fazer face a esta situação

em 2013, o SNS (Serviço Nacional de Saúde), criou a CNRTC (Comissão Nacional para a

Redução da Taxa de Cesariana), para implementar medidas de atenuação e redução da taxa

de cesarianas, resultando, ano após ano numa tendência decrescente, e em 2017 apresentava

um valor de 33%. De acordo com os dados PORDATA [40], quando analisada a taxa de
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cesarianas, pelas unidades hospitalares portuguesas nas categorias públicas e privadas, estas

tornam-se discrepantes, isto é, em 2000, nos hospitais públicos era de 26% e nos hospitais

privados era de 57%, 17 anos depois, os valores são de 28% e 65% respetivamente. Cons-

tatando assim, que mais de metade das cesarianas a nível nacional, pertencem aos hospitais

privados. Todavia na Argentina (Buenos Aires), num estudo da preferência pelo tipo de parto

pela grávida, tanto nos hospitais públicos ou privados não foi verificado qualquer evidência

[29].

Por conseguinte, existem poucos estudos sobre as razões das taxas de cesarianas apre-

sentarem tais valores em Portugal. Assim foi efetuado um estudo, sobre a preferência do

tipo de parto pelas grávidas [10], de forma a encontrar evidências que poderiam explicar o

aumento ano após ano da taxa de parto por via cesariana. O trabalho teve como base um

inquérito que encontra-se no Anexo I desta dissertação, a 245 mulheres grávidas no CMIN

(Centro Materno-Infantil do Norte), do CHP (Centro Hospitalar do Porto), onde uma das

conclusões do trabalho foi que as grávidas que já tiveram cesariana, preferem este tipo de

parto [7], contudo a análise realizada aos dados foi apenas uma análise univariada e biva-

riada, sendo que possivelmente existe potencial de aprofundar mais este trabalho usando

técnicas estatísticas multivariadas.

1.2 Objetivos

Dado que as razões para o aumento das taxas de parto via cesariana são multifa-

toriais e ainda não totalmente compreendidas, além de que, pela literatura clínica sobre esta

problemática existem indícios de causas prováveis, como o aumento de número de gesta-

ções, preocupações com a responsabilidade médica, casos de negligência e conveniência de

marcação da data e hora do parto[10], e com base no estudo acima mencionado, o objetivo

deste trabalho é aprofundar a procura de fatores, que possam contribuir na explicação desta

problemática, através da análise estatística multivariada, e eventualmente criar um modelo

de previsão satisfatório, por forma a ajudar as autoridades de saúde na afinação de estratégias

de mitigação que possam ser eficazes na diminuição da taxa de cesarianas.
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1.3 Estrutura

A dissertação que se segue está estruturada em 5 capítulos.

O segundo capítulo é composto por uma revisão dos dados usando uma análise esta-

tística univariada e bivariada de forma a extrair uma base de informação relevante para o

aprofundamento através de técnicas estatísticas multivariadas.

O terceiro capítulo, aplicar-se-á uma análise de componentes principais (ACP) às ques-

tões de escala de Likert, de forma a extrair informação mais simples, relevante e concentrada.

No quarto capítulo, será criado um modelo logístico, com intuito de ser possível encon-

trar fatores que poderão ser preditivos na preferência pelo tipo de parto pelas grávidas.

Por fim no quinto capítulo, será efetuada uma conclusão da dissertação, apresentar-se-á

de forma sucinta o trabalho realizado e resultados, como deixar-se-á algumas questões para

futuras investigações.

A informação estatística apresentada nos capítulos seguintes, foi produzida com auxílio

do software estatístico gratuito e de código aberto, R, versão 3.6.1.
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CAPÍTULO2

ANÁLISE EXPLORATÓRIA DOS DADOS
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Com base nos dados extraídos pelo inquérito do Anexo I [7], o tamanho

da amostra é de 245 grávidas (244 dados válidos e 1 omisso), sendo que explicitamente na

primeira questão (Q1A - tipo de parto), divide a amostra em dois grupos, o G0 - Preferência

pelo parto vaginal, com 190 casos ou 77,9% do total da amostra e o G1 - Preferência pelo

parto cesariana, com 54 casos ou 22,1% do total da amostra.

De notar um desfazamento entre o tamanho dos grupos, tendo o maioritário uma repre-

sentação superior a dois terços da amostra. Esta desproporcionalidade dos grupos é melhor

entendida pela tabela 2.1, sendo que 103(42,21%) grávidas já tiveram pelo menos 1 parto

e destas, 42(40,78%) grávidas tiveram pelo menos 1 parto via cesariana. Pelo teste do qui-

quadrado de Pearson (H0: Não há associação entre Q3_D2 e Q1A, χ2(1,N = 103) = 12.34,

p < 0.011), existe evidência estatística para rejeitar a H0, ou seja, as grávidas que já tiveram

pelo menos 1 parto e foi cesariana, preferem que o novo parto seja da mesma forma.

Pela tabela 2.2 do Anexo III, a variável Q3_A - Semanas de Gestação apresenta uma

Tabela 2.1: Tabela de contingência da Q3_D1 - Já teve algum Parto? e Q3_D2 - Se sim, já

teve alguma cesariana?

Q3_D1 - Já teve algum Parto?

Sim

Q3_D2 - Se sim, já teve alguma cesariana?
1 Sim 42(40,78%)

Não 61(59,22%)

Total 103(42,21%)

1 Teste Qui-Quadrado de Pearson, χ2(1,N = 103) = 12.34, p < 0.01

média de≈ 25±8 semanas. Através do teste de Shapiro-Wilks (H0: Q3_A tem uma distribui-

ção normal, Wobs = 0.955 >W(0.05;244) = 0.947, p < 0.01), mostra evidência estatística para

rejeitar a H0, portanto a Q3_A não segue uma distribuição normal como mostra as figuras

2.1a e 2.2a. Observando por grupos, na variável Q3_A, o G0, mostra uma média ≈ 26± 8

semanas, enquanto que o G1, mostra uma média ≈ 23± 8 semanas. Através do teste de

Mann-Whitney (H0: ηQ3_AG0 = ηQ3_AG1 , U = 6002, p = 0.03), existe evidência estatística

1Para todos os testes estatísticos apresentados na dissertação será usado por defeito o nível de significância

α = 0.05
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Figura 2.1: Histograma da Q3_A - Semanas de Gestação e da Q3_B - Idade

(a) Semanas Gestação: µ̂ = 25.14, σ̂2 = 73.79 (b) Idade: µ̂ = 31.66, σ̂2 = 28.20

para rejeitar a H0. Assim sendo, a diferença entre as medianas dos grupos é estatisticamente

significativa, sendo possível visualizar pela figura 2.3a.

No que diz respeito à variável Q3_B - Idade, pela tabela 2.2 do Anexo III, apresenta

uma média ≈ 32±5 anos. Através do teste de Shapiro-Wilks (H0: Q3_B tem uma distribui-

ção normal, Wobs = 0.978 >W(0.05;244) = 0.947, p < 0.01), mostra evidência estatística para

rejeitar a H0, portanto a Q3_B não segue uma distribuição normal, como mostra as figuras

2.1b e 2.2b. Por grupos, na variável Q3_B, o G0, apresenta uma média ≈ 31± 5 anos, por

sua vez o G1, apresenta uma média ≈ 33±5 anos. Através do teste de Mann-Whitney (H0:

ηQ3_BG0 = ηQ3_BG1 , U = 4202, p = 0.05), existe evidência estatística para rejeitar a H0. As-

sim sendo, a diferença entre as medianas dos grupos é estatisticamente significativa, sendo

possível visualizar pela figura 2.3b.

Os dados relevam também, pela tabela 2.3 do Anexo III, as habilitações literá-

rias pela variável Q3_C - Nível de Escolaridade, 53% das mulheres grávidas detêm um

nível de escolaridade superior, das quais 35% detêm a Licenciatura (que corresponde à me-

diana) e 18% detêm um grau superior a esta (i.e., Mestrado ou Doutoramento). No en-

tanto, pelo teste do qui-quadrado de Pearson (H0 : Não há associação entre a Q3_C e Q1A,

χ2(4,N = 243) = 5.96, p = 0.202), não existe evidência estatística para rejeitar a H0, logo, o

nível de escolaridade nada influencia a preferência pelo tipo de parto. Por grupos, na variável

Q3_C, como mostra a figura 2.4, evidencia o mesmo padrão, portanto uma maior concentra-
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Figura 2.2: Gráfico Q-Q da Q3_A - Semanas de Gestação e da Q3_B - Idade

(a) Semanas de Gestação (b) Idade

Figura 2.3: Caixa de bigodes da Q3_A - Semanas de Gestação e da Q3_B - Idade

(a) Semanas de Gestação (b) Idade
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ção de mulheres grávidas com nível de escolaridade de ensino superior, apesar disso, a me-

diana do G1 é o Ensino secundário (até ao 12oano inclusive), enquanto que a mediana do G0

é Licenciatura. Todavia pelo teste de Mann-Whitney (H0: ηQ3_CG0 = ηQ3_CG1 , U = 4999.5,

p = 0.81), não existe evidência estatística para rejeitar a H0, ou seja, as medianas dos grupos

são iguais.

Figura 2.4: Q3_C - Nível de Escolaridade por grupos

Não obstante, pela tabela 2.4 do Anexo III, a obtenção de informação para auxiliar a

decisão na preferência pelo tipo de parto pela grávida, verifica-se que ambos os grupos procu-

ram informar-se junto do seu médico de família/obstetra ou curso de preparação para o parto

que representa 46%, como mostra a figura 2.5. Foi averiguado, pelo teste do qui-quadrado

de Pearson (H0 : Não há associação entre a Q2_1 e Q1A, χ2(1,N = 107) = 4.31, p = 0.04),

que a Q2_1 - Através do meu médico de família/Obstetra, é estatisticamente significativa,

portanto, existe evidência estatística para rejeitar a H0, isto é, a obtenção da informação atra-

vés do médico de família/Obstetra ajuda à decisão na preferência pelo tipo de parto.
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Figura 2.5: Fontes de informação

Pelas tabelas 2.5 e 2.6 do Anexo III, onde constam as razões da preferência pelo tipo

de parto, através de um grupo de 10 questões de escala de Likert para cada grupo, em que

o minímo 1 - "Totalmente desacordo" e o máximo 5 - "Totalmente de acordo", sendo que o

valor "Não sei" foi dado como omisso.

No grupo G0, pela tabela 2.5, é verificado uma unanimidade na mediana no máximo

da escala 5 -"Totalmente de acordo", com um intervalo interquartil(IQR) de 1 nas variáveis

Q1B8- A recuperação pós-parto é mais rápida, Q1B2 - Não quero perder a primeira hora

de vida do meu bebé e Q1B9 - O tempo de internamente hospitalar é menor. Em contrapar-

tida as variáveis Q1B10 - Já tive uma cesariana e Q1B5 - Já tive um parto vaginal, mostram

uma mediana no minímo da escala, 1 - "Totalmente desacordo", com uma IQR de 0 e 4 res-

petivamente, como é apresentado na figura 2.6. Como anteriormente já havia sido aferido,

na amostra existe mais grávidas para ter o primeiro parto e mesmo as que já tiveram pelo
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menos 1 parto, este foi vaginal. No entanto, quando o grupo G0 foi confrontado com a ques-

tão Q_B_1 - Optaria por anestesia, 74% admitem anestesia epidural, porém 16% ainda não

sabem.

Figura 2.6: G0 - Porque preferiria um parto vaginal?

No grupo G1, pela tabela 2.6 , não apresenta nenhuma variável com a mediana no

máximo da escala, contudo apresenta as variáveis Q1C3 - O meu bebé sofre menos, Q1C1

-Tenho medo da dor, Q1C2 - Consigo programar quando será o parto e Q1C8 - Tenho medo,

com a mediana na escala 4 - "De acordo"e IQR de 2, enquanto que a variável Q1C9 - Já tive

um parto vaginal, concentrada na mediana do minímo da escala, 1 - "Totalmente desacordo",

com um IQR de 1, como é apresentando na figura 2.7. Relativamente às 4 primeiras variáveis

com a mesma mediana e IQR, originaram algumas pistas pela preferência pelo tipo de parto

via cesariana (i.e., medo do parto), quanto à Q1C9 possivelmente poderá estar relacionada

com a situação anteriormente descrita, que as mulheres grávidas que já tiveram pelo menos

1 parto cesariana, preferem ter o novo parto pela mesma via. Igualmente quando o grupo

G1 foi confrontado com a questão Q_C_1 - Optaria por anestesia, 57% admitem anestesia

epidural, 15% anestesia geral, contudo 19% ainda não sabem.
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Figura 2.7: G1 - Porque preferiria um parto cesariana?

Sumariamente, as grávidas no G0 em relação ao G1, são estatisticamente mais novas e

com um maior período de gestação, tendo um nível de escolaridade maioritariamente supe-

rior. Na generalidade mostra uma tendência pela obtenção de informação junto do médico de

família/Obstetra para a decisão na preferência pelo tipo de parto, contudo quando analisadas

as razões individuais para a preferência sobre o tipo de parto é dada muita informação vaga.

Por um lado temos a recuperação pós-parto ser mais rápida, o tempo de internamento ser

menor e o desejo de assistir ao nascimento do bebé. Por outro lado temos destacado o medo

do parto, a conveniência de agendamento e o possível sofrimento do bebé ser menor.

Sendo este capítulo apenas uma revisão da análise univariada de um trabalho já anteri-

ormente feito [10], urge a necessidade de procurar uma informação mais assertiva e possi-

velmente mais conclusiva através de técnicas multivariadas como a análise de componentes

principais (ACP), que terá como aplicação, a redução da dimensionalidade, nas questões de

escala de Likert em componentes principais. Posteriormente através da regressão logística

pretende-se identificar fatores preditivos na preferência pelo tipo de parto via cesariana.
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CAPÍTULO3

ANÁLISE DE COMPONENTES

PRINCIPAIS
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A aplicação da análise de componentes principais, nas questões de escala

de Likert do inquérito do Anexo I. A Q1B1 à Q1B10 para o G0 e Q1C1 à Q1C10 para

o G1, tem como objetivo, reduzir a complexidade da informação através da extração de

componentes onde sintetizem a informação das questões anteriores por grupo.

3.1 Enquadramento

A Análise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica estatística multiva-

riada que transforma linearmente um conjunto de variáveis originais num pequeno conjunto

de componentes, que por sua vez representarão as variâncias das variáveis originais [46].

Desta forma com um conjunto reduzido de componentes será mais fácil a sua interpre-

tação e a sua utilização noutras técnicas estatísticas (análise de variâncias, regressão múlti-

pla/logística), em vez de utilizar todas as variáveis originais [11]. Por conseguinte, a ACP,

no geral tem como objetivos: (1) a redução de dados e (2) interpretação das componentes

[22].

A ideia original da ACP foi concretizada por Pearson no início do século XX e desen-

volvida independentemente por Hotelling [12]. Esta técnica é usada de forma transversal em

todas as formas de análise de dados, desde a neurociência até à computação gráfica, devido

à sua simplicidade aliada à sua metodologia não-paramétrica de extrair informação relevante

de um conjunto de dados opacos [48].

Existe alguma ambiguidade na literatura sobre se a ACP está ou não englobada numa

técnica de análise estatística multivariada [17], dado que a ACP é um método da análise

fatorial exploratória (onde também está associada outra técnica estatística multivariada, a

análise fatorial comum, que normalmente também é designada por análise fatorial AF [49]).

No entanto é justificado que são equivalentes nos seus objetivos, ou seja, a ACP e a AF são

úteis em reduzir variáveis originais para apenas algumas componentes, mas diferentes na sua

definição matemática, isto é, na variância que está a ser analisada [49]. Enquanto que a ACP

analisa toda a variância, a AF apenas analisa a variância partilhada, excluindo a variância

única e de erro.

Por fim são apresentadas pelo menos duas preocupações. Em primeiro lugar, esta téc-

nica estatística multivariada ainda não têm critérios cientifícos universais para testar a so-
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lução dada, ao passo que por exemplo na análise discriminante, na regressão logística e na

análise de variância multivariada, a solução é avaliada no quão bem prevê a associação de

novos dados ao grupo correto. Em segundo, o próprio processo metodológico, isto é, após

a extração das componentes, existem várias possibilidades de rotação destas, sendo todas

contabilizadas para o mesma quantidade de variância das variáveis originais, mas com de-

finições ligeiramente diferentes entre as rotações, consequentemente a escolha final entre

todas as alternativas depende da avaliação do investigador na sua interpretabilidade e utili-

dade científica [49].

3.2 Metodologia

3.2.1 Preparação dos dados para a Análise de Componentes Principais

Para que a aplicabilidade da ACP seja frutífera, é necesssário que haja alguma

relação simétrica entre os dados, de forma a ser possível gerar componentes. É através de

medidas empíricas que é averiguado a fatorabilidade da matriz de correlações (R, com di-

mensão (n×n)), ou matriz de covariância (ΣΣΣ com dimensão (n×n)).

Caso R(n×n) apresente no geral valores pequenos (< 0.30) ou se os dados apresenta-

rem correlações parciais muito elevadas (> 0.70), é uma indicação que os dados não são os

melhores para aplicar a ACP [17] .Também é necessário verificar o determinante de R(n×n),

(|R(n×n)|) sendo usado para determinar o inverso (R−1
(n×n) = 1/|R(n×n)| =⇒ |R(n×n)| 6= 0),

que por sua vez a matriz R−1
(n×n) é usada no cálculo dos valores próprios (λi), contudo caso

|R(n×n)| = 0, será uma matriz singular, não sendo possível obter resultados através da ACP

[46].

Doravante, caso R(n×n) apresente poucas correlações ≥ 0.30, então existe a possibili-

dade de aferir a adequação da ACP de duas formas [44]:

1. Teste de esfericidade de Bartlett

H0 : R(n×n) = λ I(n×n) ou H0 : λ1 = λ2 = ...= λm

−
[

n−1− 1
6
(2m+5)

]
ln |R(n×n)| ∼ χ

2(
1
2

m(m−1)) m = 1,2, ...,n (3.1)
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Fornece uma medida sumária para testar a presença de correlações entre as variáveis, se o

teste for significativo (p < 0.05), indica que existe correlações suficientes entre as variáveis

para proceder à ACP, todavia, este teste é sensível ao tamanho da amostra [44].

2. Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e Medida de Adequação da Amostra (MSA)

KMO =
∑∑r2

i j

∑∑r2
i j +∑∑b2

i j
i 6= j (3.2)

MSA j =
∑r2

i

∑r2
i +∑b2

i
i 6= j (3.3)

O KMO quantifica o grau de relação entre as variáveis e adequação à ACP, sendo ri j, a ma-

triz de correlação bivariada e bi j, a matriz de correlação anti-imagem. É pretendido que os

coeficientes bi j estejam perto de zero, sendo estes uma estimativa das correlações entre as

componentes, assim será pressuposto que as componentes são ortogonais [44]. A classifica-

ção do resultado do KMO é a seguinte [44]:

KMO ACP

0.9 - 1 Muito Bom

0.8 - 0.9 Bom

0.7 - 0.8 Médio

0.6 - 0.7 Razoável

0.5 - 0.6 Mau

< 0.5 Inaceitável

Através da MSA, que mede a proporção da variância comum entre as variáveis, identifica

possíveis variáveis a retirar, estipulando o limite mínimo de ≥ 0.5 (∑r2
i ≥ ∑b2

i ), de forma a

preparar uma base para a ACP [17].

3.2.2 Extração das componentes

Após validação dos dados, segue a questão de qual é o ótimo número de com-

ponentes a extrair através da ACP, porque é de interesse produzir as melhores combinações
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lineares possíveis [17]. Assim para p componentes e q variáveis, em que p≤ q, temos [22]:

Y1 = a11X1 + a12X2 +...+ a1qXq = a′1(1×q)X(q×1)

Y2 = a21X1 + a22X2 +...+ a2qXq = a′2(1×q)X(q×1)
...

...
...

...
...

Yp = ap1X1 + ap2X2 +...+ apqXq = a′p(1×q)X(q×1)

(3.4)

É verificado que pela ACP as variáveis originais X1, X2,...,Xq são medidas com a va-

riação total e as componentes principais são combinações lineares não correlacionadas Y1,

Y2,...,Yp dessas variáveis originais, cujo as variâncias decrescem da primeira combinação

linear para a última, isto é [22],

Var[Y1]≥Var[Y2]≥ ...≥Var[Yp]≥ 0 (3.5)

Sendo a′i =
[
a1i,a2i, ...,apq

]
, i= 1,2, ...,q, um vetor de constantes e X′=

[
X1,X2, ...,Xq

]
,

o vetor das variáveis originais com uma matriz covariância ΣΣΣ, uma matriz simétrica, posi-

tiva definitiva, ter pares de valores próprios e constantes (λ1,a1i), (λ2,a2i),...,(λp,apq), com

valores próprios λ1 ≥ λ2 ≥ ·· · ≥ λp ≥ 0 em que [22],

Var(Yi) = a′iΣΣΣai i = 1,2, ...,q (3.6)

Cov(Yi,Yk) = a′iΣΣΣak i,k = 1,2, ...,q (3.7)

A primeira componente principal é a combinação linear com a máxima variância, ou

seja, que reterá a maioria da variação dos dados originais, é calculado pela maximização

da Var(Y1) = a′1ΣΣΣa1, contudo se multiplicarmos uma constante c ao vetor de constantes a1 a

variância de Y1 pode aumentar indefinidamente, assim é colocado as seguintes duas restrições

[22]:

a′iai = 1 a′iak = 0, k < i, i,k = 1,2, ...,q (3.8)

• Y1, é a combinação linear a′1X que maximiza Var(Y1) = Var(a′1X) sujeito à restrição

a′iai = 1 [22].

Para tal é usado o método multiplicador de Lagrange para maximizar funções com pelo

menos uma restrição [44]. Logo resulta na aplicação da função característica de ΣΣΣ:

|ΣΣΣ−λ I|a′1 = 0 (3.9)
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De modo que não seja uma solução nula e tenha uma solução para a′1 então é necessário

que |ΣΣΣ−λ I|= 0, seja uma matriz singular se e só se λ for um valor próprio de ΣΣΣ [44]. Desde

logo, vemos que [44]:

Var(Y1) =Var(a′1X) = a′1ΣΣΣa1 (3.10)

Resolvendo a equação (3.9) a ΣΣΣ, fica [44]:

a′1(λ Ia1) = λ (a′1Ia1) = λ (a′1a1) = λ1 (3.11)

Por fim, Y1 = a′1X, terá o coeficiente a1 correspondente ao vetor próprio e1 associados

ao maior valor próprio (λ1) da matriz covariância ΣΣΣ [44].

A segunda componente principal será ortogonal à primeira que reterá toda e a possível

variação restante de forma a produzir a segunda melhor combinação linear, ou seja [44],

• Y2, é a combinação linear a′2X que maximiza Var(Y2) = Var(a′2X) sujeito à restrição

a′2a2 = 1 e a′2a1 = 0.

Assim, Y2 = a′2X, é encontrada a partir do coeficiente a2 que corresponde ao vetor próprio e2,

associado ao segundo valor próprio mais elevado (λ2) da matriz covariância ΣΣΣ [22]. Contudo

Y1 e Y2 não podem estar correlacionadas, ou seja, como referido Y2 está sujeito à restrição

a′2a1 = 0 [44], isto é,

Cov(Y1,Y2) =Cov(a′1X,a′2X) = E
[
a′2(X−µµµ)(X−µµµ)′a1

]
= a′2ΣΣΣa1 = 0 (3.12)

Sabendo pela equação (3.9), ΣΣΣa1 = λa1, então,

a′2λa1 = 0⇔ a′2a1 = 0 (3.13)

portanto a2 e a1 deverão ser ortogonais.

O processo continua sendo a retenção da variação dos dados cada vez menor até no

máximo ser extraído tantas p componentes quantas q variáveis usadas na ACP [17].

No geral, seja a matriz de covariância ΣΣΣ uma matriz simétrica, positiva definitiva associado

a um vetor X′ = [X1,X2, ...,Xq], ter pares de valores próprios e vetores próprios (λ1,e1),

(λ2,e2),...,(λp,ep), onde λ1 ≥ λ2 ≥ ...≥ λp ≥ 0 [22] deste modo,

• Yp, é a p-ésima combinação linear e′pX que maximiza Var(Yp) = Var(e′pX) sujeito à

restrição e′pep = 1 e e′pek = 0,∀ k < p.
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Var(Yp) = e′pΣΣΣep = λp (3.14)

Cov(Yp,Yk) = e′pΣΣΣek = 0 (3.15)

As p componentes principais ortogonais têm as variâncias iguais aos valores próprios

de ΣΣΣ. Sendo e = [e1,e2, ...,ep] a matriz dos vetores próprios e Y o vetor das componentes

principais [44] então,

Y = e′X (3.16)

A matriz de variância-covariância de Y será [44],

Var(Y) = e′ΣΣΣe = ΛΛΛ (3.17)

Sendo,

ΛΛΛ =


λ1 0 . . . 0

0 λ2 . . . 0
...

... . . . ...

0 0 . . . λp

 (3.18)

Sabendo que e é uma matriz ortogonal tal que e′e = ee′ = I. Então temos [44],

p

∑
j=1

Var(Yj) =
p

∑
j=1

λ j = tr(ΛΛΛ) (3.19)

mas,

tr(ΛΛΛ) = tr(e′ΣΣΣe) = tr(ΣΣΣe′e) = tr(ΣΣΣ) =
p

∑
j=1

Var(Xq) (3.20)

Logo, no máximo, o total da variação das variáveis originais pode ser atribuída às pri-

meiras p componentes principais, consequentemente estas componentes principais podem

representar as q variáveis originais usados para ACP sem perda de muita informação. A

j-ésima componente principal explica em proporção da variação total original [44]:

λ j

∑
p
j=1 λ j

=
λ j

tr(ΛΛΛ)
j = 1,2, ..., p (3.21)

As primeiras m componentes principais explicam em proporção da variação total [44]:

∑
m
j=1 λ j

∑
p
j=1 λ j

=
∑

m
j=1 λ j

tr(ΛΛΛ)
m < p j,= 1,2, ...,m, p (3.22)
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Visto que as primeiras m componentes principais irão reter os valores próprios maiores,

os restantes valores próprios ficaram muito próximo de zero e a sua contribuição para a

explicar a variância restante terá pouco peso [44]. Assim retirar as componentes principais

que pouco contribuem originará pouca perca de informação, que por sua vez permite uma

redução da dimensionalidade dos dados, tornando os resultados mais simples e de melhor

interpretação [44].

Para tal os critérios empíricos para otimizar esta extração, poderão ser [44]:

1. Valores Próprios, sendo 1 ou acima é dado como componente significativa, porém

se o número de variáveis for menor que 20 a tendência deste é extrair um número

conservador de componentes, também foi proposto com base num estudo de várias si-

mulações que um melhor procedimento seria excluir componentes extraídas da matriz

de correlações para as quais o seus valores próprios fossem < 0.70 [12];

2. Percentagem da Variância, quando a informação é menos precisa, é comum escolher

todas as componentes que na sua variância cumulativa percentual representam pelo

menos 70% [44];

3. Gráfico de Escarpa, é usado para identificar visualmente o número ótimo de compo-

nentes que poderão ser extraídas antes do total da variância única dominar a estrutura

da variância comum, normalmente mostra entre 1 a 3 componentes a mais para consi-

deração de inclusão do que pelo critério dos Valores Próprios, mais ainda os resultados

são mais óbvios (e confiáveis), quando o tamanho da amostra é maior, nestas situações

as comunalidades apresentam valores mais elevados e cada componente tem várias

variáveis com loadings(pesos) consistentes [17] (será explicado na próxima secção) .

Deste modo, diversas soluções com diferentes números de componentes deve ser examinado

antes de definir a estrutura final das variáveis. Caso o número de variáveis originais for

relativamente reduzido (k ≤ 30) ou o número de observações for elevado (n > 250) e ainda

quando as comunalidades são pelo menos 0.60, tanto o primeiro critério (Valores Próprios),

como o terceiro (Gráfico de Escarpa), resultam em soluções fiáveis quanto ao verdadeiro

número de componentes [44].
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Loadings(Pesos) e correlações entre variáveis e componentes

O resultado da ACP mostra os transformados dos vetores próprios, isto é,

ej
∗ = λ

1
2
j ej j = 1,2, ..., p (3.23)

Sendo que a soma dos quadrados dos seus transformados são iguais ao correspondente

valor próprio [44], ou seja,

(ej
∗)′ej

∗ = (λ
1
2
j ej)

′(λ
1
2
j ej) = λ je′jej = λ j (3.24)

Por seu lado, os elementos das componentes com valores próprios maiores são pondera-

dos de forma signficativa. Desta maneira seja e∗ =
[
e∗1,e

∗
2, ...,e

∗
p
]

um vetor de transformados

de vetores próprios, e a matriz dos vetores próprios e r a matriz de correlações, então [44]

e∗ = eΛΛΛ
1
2 r = e∗(e∗)′ (3.25)

Assim, as componentes principais consideram corretamente a proporção de variância

explicada pelos dados correspondentes. Os vetores e∗i , podem ser compreendidos como

sendo os pesos das variáveis originais nas componentes principais respectivas, como tam-

bém medem as correlações entre as componentes principais e as variáveis originais, ou seja,

é possível extrair alguma interpretação das componentes principais em função das variáveis

que estão correlacionadas [44].

Por fim, a soma dos quadrados dos pesos das variáveis para cada componente principal,

resulta no valor próprio da componente principal respetiva [44]

λ j =
p

∑
j=1

(e∗i j)
2 (3.26)

Enquanto que a soma dos quadrados dos pesos das componentes principais para cada

variável, resulta na proporção da variação de cada variável explicada pelas componentes

principais retidas, as comunalidades [44]

h j =
m

∑
j=1

(e∗i j)
2 (m≤ p) (3.27)

3.2.3 Rotação e interpretação das componentes

Ao conceber empiricamente o número ótimo de componentes extraídas apre-

sentada pela matriz de componentes não rotacionada, os pesos apresentados, nos quais apre-

sentam o grau de correspondência entre a variável e a componente, como anteriormente
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referido, poderá dar-nos uma interpretação de cada componente, contudo na maioria das ve-

zes não sendo simples esta interpretação é necessário utilizar o método rotacional sobre a

matriz referida de forma aproximar a uma estrutura simples [50] e de fácil leitura [17]. Seja,

e∗(n×p) a matriz de vetores e∗i j antes da rotação, C(n×p) a matriz de vetores c∗i j depois da

rotação e G(p×p), uma matriz ortogonal [44],

e∗ =
[
e∗1,e

∗
2, ...,e

∗
p
]

C =
[
c∗1,c

∗
2, ...,c

∗
p
]

G =

cosθ −senθ

senθ cosθ

 (3.28)

onde p é o número de componentes principais retidos e

C = e∗G (3.29)

Para que C tenha uma estrutura simplificada será necessário as seguintes condições

[44]:

(i) A matriz C deverá conter pelo menos um zero em cada linha, isto é, cada variável

deverá não estar correlacionada com pelo menos uma componente principal depois da

rotação [44];

(ii) A matriz C deverá conter pelo menos p zeros em cada coluna [44];

(iii) Na matriz C em cada par de colunas as variáveis com coeficientes nulos numa coluna

não deverão ter na outra coluna coeficientes nulos [44].

A rotação serve para maximizar as correlações mais fortes entre as componentes e as va-

riáveis e minimizar as mais fracas [49], também é descrita com a intenção de redistribuir a

variância dos primeiros componentes para os últimos para conseguir uma estrutura simples

e teoricamente com um padrão mais significativo [17]. O problema prende-se com o fato de

encontrar uma matriz ortogonal G tal que seja maximizada a seguinte equação,

Q =
p

∑
j=1

 n

∑
j=1

c4
i j−

m
n

(
n

∑
j=1

c2
i j

)2
 (3.30)

sendo m uma constante que varia conforme o método rotacional usado e ci j os elementos da

matriz C [44].
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Existem vários métodos rotacionais englobados em duas categorias:

(a) Ortogonais, onde destacam-se VARIMAX, QUARTIMAX e EQUIMAX;

(b) Oblíquos, onde destacam-se OBLIMIN, PROMAX, ORTHOBLIQUE.

Contudo o método rotacional mais popular o VARIMAX, foi proposto por Kaiser [44], onde

m = 1 na equação 3.30, que na sua essência é procedimento de maximização da variância, o

objetivo deste método é maximizar a variância dos pesos das componentes principais, preten-

dendo desta forma que para cada componente principal existam alguns pesos significativos

e todos os restantes fiquem próximos de zero [49].

Interpretação dos pesos da matriz rotacionada

Obtida a matriz de componentes rotacionada, é analisado a significância dos

pesos, visto anteriomente que, o quadrado destes é o total de variância da i-ésima variável

que é contabilizada para cada j-ésima componente, (e∗i j)
2, logo poderemos avaliar os pesos

através de um critério de significância prática, desta modo, a classificação sugerida [6]

pesos(variância sobreposta) Classficação

> 0.71(50%) Excelente

0.63 - 0.70(40%) Muito Bom

0.55 - 0.62(30%) Bom

0.32 - 0.54(20%) Suficiente

< 0.32(10%) Fraco

De notar que o valor dos pesos é influenciado pela homogeneidade dos valores na amostra,

se for suspeito de haver homogeneidade, a interpretação de pesos fracos é garantida [49].

Interpretação das componentes e variáveis da matriz rotacionada

Tendo os pesos significativos para cada componente principal, são averiguadas

as seguintes condições:

(i) Se existir alguma variável que seja significativa para mais do que uma componente,

apelidado de cross-loading, torna-se passível de ser retirada [17];
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(ii) Se existir alguma comunalidade abaixo de um minímo empírico 0.50 então essa variá-

vel poderá estar a contribuir muito pouco para a explicação das componentes, sendo

passível de ser retirada [17];

(iii) Se existir alguma variável sem pesos significativos, torna-se candidata a ser retirada

[17].

Caso surja alguma situação das referidas é efetuada uma nova aplicação da ACP, sendo que,

as medidas a tomar poderão ser: (i) retirar a(s) variáv(el)(éis) problemática(s), (ii) efetuar

um método rotacional alternativo, (iii) diminuir/aumentar o número de componentes retidas

[17].

Por último, após obter-se uma solução de componentes com uma estrutura simples,

são criadas legendas para as componentes principais. Elaborado intuitivamente a legenda

para cada componente, com base nas legendas das variáveis que compõem a componente

principal, por uma ordenação decrescente a partir do peso mais siginificativo [17].

3.3 Implementação e Resultados

A aplicação da ACP nas questões de escala de likert (Q1B1 a Q1B10 e Q1C1

a Q1C10), estando agrupadas no G0 e no G1 respetivamente, apresentadas no questionário

no Anexo I, tem como objetivo nesta trabalho, sumarizar a informação, identificar caracte-

rísticas/domínios e originar componentes principais para uma possível futura utilização dos

dados em outras técnicas estatísticas multivariadas.

A apresentação dos resultados da aplicação da ACP, será feito por grupo, seguindo a

metodologia já referida, e onde algumas tabelas e figuras auxiliares estarão presentes no

Anexo IV. Foram apresentados os resultados iniciais do trabalho, no XXIV Congresso da So-

ciedade Portuguesa de Estatística, intitulado: Preferência pelo tipo de parto em Portugal:

análise em componentes principais. No entanto houve uma evolução da implementação

que colmatou em novos resultados.
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3.3.1 G0 - Preferência pelo Parto Vaginal

Tamanho da Amostra

De acordo com o a tabela 3.1 no Anexo IV, como já havia sido mencionado exis-

tem no total 190 casos por item, todavia existem alguns dados omissos por item, no mínimo

de 8.95% e no máximo de 41.58%. Sendo que os 3 items por ordem decrescente que con-

tabilizam mais dados omissos, são: Q1B10, Q1B5 e Q1B7, como mostra a tabela 3.2 no

Anexo IV. De notar que mesmo com estes dados omissos é mantido e excedido o rácio de

casos (5:1) para cada item recomendado [17].

Por último, existe possibilidade de estes dados omissos serem respostas que as grávidas

inquiridas não pretenderam responder, deste modo, não foi efetuado qualquer tratamento,

pelo simples fato de poderem ser obtidos5 resultados que podem não espelhar a realidade

dos dados iniciais.

Preparação dos dados para ACP

Como mostra a tabela 3.3 as correlações entre todos os items do G0 são relati-

vamente fracas (< 0.30), verificando-se apenas a existência de 2 correlações significativas.

A tabela 3.4 mostra correlações parciais baixas (< 0.70) sendo um sinal positivo de alguma

relação entre os items. Através do teste de esfericidade de Bartlett (H0 : R(n×n) = λ I(n×n),

χ2(190) = 365.09, p < 0.01), existe evidência estatística para rejeitar a H0, por outro lado,

o KMO, apresenta um valor de 0.574, sendo classificado de mau. O nível de confiabilidade

de α de Cronbach é de 0.59 (pobre) [13] e o determinante da matriz de correlações entre

os items do G0, tem um valor positivo de 0.139, mostrando que não se trata de uma matriz

singular.

A MSA representada na diagonal da tabela 3.4, identifica 2 items abaixo do nível 0.50,

Q1B5 e o Q1B10. Como o Q1B5 tem o valor menor entre os 2 items será o primeiro a ser

retirado e é novamente recalculada a MSA. Por sua vez o item Q1B10 gerou um valor de

0.43 (< 0.50), novamente é recalculada a MSA sem os 2 items mencionados.

Posto isto, pela tabela 3.5 é verificado a inexistência de correlações significativas con-

tudo pela tabela 3.6 as correlações parcais tornam a mostrar valores baixos (< 0.70). Pelo
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teste de esfericidade de Bartlett (H0 : R(n×n) = λ I(n×n), χ2(190) = 273.90, p < 0.01), existe

evidência estatística para rejeitar a H0, quanto ao KMO originou um valor de 0.72, melho-

rando a classifcação da amostra para médio. O nível de confiabilidade α de Cronbach é de

0.72, sendo aceitável e o determinante da matriz de correlações entre os items do G0, regista

um valor positivo de 0.228.

Analisando a MSA na diagonal da tabela 3.6 mostra que os dados estão preparados para

a extração das componentes principais (≥ 0.50), após a retirada da Q1B5 e da Q1B10.

Tabela 3.3: Matriz de correlação do G0

Q1B1 Q1B2 Q1B3 Q1B4 Q1B5 Q1B6 Q1B7 Q1B8 Q1B9 Q1B10
Correlações

(p < 0.05)

Q1B1 1 0

Q1B2 0.44 1 0

Q1B3 0.17 0.08 1 0

Q1B4 0.04 0.29 0.19 1 0

Q1B5 0.22 0.06 -0.05 -0.08 1 0

Q1B6 0.30 0.24 0.25 0.31 0.24 1 0

Q1B7 0.28 0.08 0.11 0.19 -0.15 0.29 1 0

Q1B8 0.42 0.05 0.14 0.01 -0.13 0.01 0.28 1 0

Q1B9 0.51 0.40 0.03 0.06 0.20 0.15 0.24 0.31 1 1

Q1B10 -0.09 0.02 0.05 -0.07 -0.05 0.04 -0.05 -0.36 0.04 1 1

Nota: valores a negrito indica correlação significativa

Teste esfericidade de Bartlett, χ2(190) = 365.09, p < 0.01

KMO: 0.574

α de Cronbach: 0.59

det(G0) = 0.139
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Tabela 3.4: Matriz de correlação anti-imagem do G0

Q1B1 Q1B2 Q1B3 Q1B4 Q1B5 Q1B6 Q1B7 Q1B8 Q1B9 Q1B10

Q1B1 0.67

Q1B2 -0.37 0.58

Q1B3 -0.11 0.03 0.62

Q1B4 0.17 -0.28 -0.14 0.55

Q1B5 -0.22 0.15 0.07 0.1 0.34

Q1B6 -0.15 -0.08 -0.19 -0.25 -0.28 0.62

Q1B7 -0.15 0.15 0.04 -0.12 0.26 -0.27 0.61

Q1B8 -0.35 0.19 -0.12 0.03 0.26 0.08 -0.11 0.52

Q1B9 -0.22 -0.28 0.08 -0.01 -0.23 0.08 -0.16 -0.24 0.67

Q1B10 -0.01 0.03 -0.11 0.12 0.17 -0.07 0.01 0.4 -0.19 0.37

Nota: MSA está na diagonal, as correlações parciais abaixo da diagonal
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Tabela 3.5: Matriz de correlação do G0 (sem Q1B5 e Q1B10)

Q1B1 Q1B2 Q1B3 Q1B4 Q1B6 Q1B7 Q1B8 Q1B9

Correlações

Significativas

ao nível .05

Q1B1 1 0

Q1B2 0.42 1 0

Q1B3 0.17 0.13 1 0

Q1B4 0.17 0.31 0.22 1 0

Q1B6 0.27 0.30 0.28 0.33 1 0

Q1B7 0.17 0.11 0.25 0.20 0.30 1 0

Q1B8 0.41 0.10 0.10 0.09 0.06 0.23 1 0

Q1B9 0.5 0.48 0.11 0.15 0.24 0.24 0.36 1 0

Teste esfericidade de Bartlett, χ2(190) = 273.90, p < 0.01

KMO: 0.729

α de Cronbach: 0.72

det(G0) = 0.228

Tabela 3.6: Matriz de correlação anti-imagem do G0 (sem Q1B5 e Q1B10)

Q1B1 Q1B2 Q1B3 Q1B4 Q1B6 Q1B7 Q1B8 Q1B9

Q1B1 0.75

Q1B2 -0.24 0.70

Q1B3 -0.07 0 0.78

Q1B4 0.01 -0.23 -0.11 0.75

Q1B6 -0.13 -0.11 -0.16 -0.2 0.76

Q1B7 0.04 0.07 -0.16 -0.09 -0.21 0.74

Q1B8 -0.32 0.15 -0.02 -0.05 0.11 -0.16 0.64

Q1B9 -0.26 -0.36 0.03 0.06 -0.05 -0.14 -0.22 0.74

Nota: MSA está na diagonal, as correlações parciais abaixo da diagonal
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Extração das componentes e interpretação dos pesos e correlações entre variáveis e

componentes

Existem vários critérios para efetuar a extração das componentes já anterior-

mente referidos, sendo que serão usados parcimoniosamente na obtenção dos componentes.

Como mostra a tabela 3.7 foram usados todos os items de forma a gerar o mesmo número de

componentes, são colocados pela ordem decrescente de variância (valor próprio, λi), tal que,

a primeira componente principal contabiliza o máximo que é possível de variância dos dados

originais, 34.11%, a segunda componente principal é escolhida para contabilizar o máximo

que é possível do restante da variância 15.78%, que não esteja correlacionada com a primeira

componente e assim por diante sendo este um processo iterativo, até ter no máximo tantas

componentes principais como variáveis usadas para a ACP [12].

Aplicando o critério do valor próprio, onde são retidos todas as componentes com valor

≥ 1.0 são obtidos 3 componentes, que é unânime tanto pelo critério percentagem da vari-

ância, em que a variância acumulativa ≥ 0.60 (62.88%), como pelo critério de Gráfico de

escarpa, (figura 3.1), no qual são visualmente escohidas todas as componentes até ao ponto

em que o declive fica menos acentuado.

Examinando a tabela 3.8, que contém a matriz não rotacionada das componentes extraí-

das, temos os pesos de cada item para cada componente, isto é, a correlação entre estes, no

qual já é verificado alguns items com correlações fortes para as componentes extraídas, na

última coluna, as comunalidades(h), sendo passível de usar como um índice de quanta vari-

ância de um item é usada na solução, deste modo os items Q1B3 ou Q1B4 tem muito menos

em comum com a solução do que o item Q1B2, mesmo assim, as comunalidades estão acima

do nível normalmente recomendado de 0.50. Na parte inferior da tabela 3.8 estão os valores

próprios para cada componente e a percentagem do traço, que é representativo do total da

variância extraída para cada componente, acumulando 62.89% da variância total.
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Tabela 3.7: Extração das Componentes Principais do G0

Valores Próprios

Componentes Total % Variância % Acumulada

1 2.72 34.11 34.11

2 1.26 15.78 49.90

3 1.03 12.97 62.88

4 0.76 9.44 72.33

5 0.73 9.12 81.45

6 0.61 7.67 89.13

7 0.46 5.74 94.88

8 0.41 5.12 100

Figura 3.1: Gráfico de escarpa das Componentes Principais do G0
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Tabela 3.8: Matriz não rotacionada das Componentes Principais do G0

Componentes

Items 1 2 3 h*

Q1B1 0.72 -0.38 -0.04 0.66

Q1B2 0.66 -0.09 -0.56 0.75

Q1B3 0.43 0.49 0.30 0.52

Q1B4 0.50 0.46 -0.24 0.52

Q1B6 0.59 0.45 -0.11 0.57

Q1B7 0.50 0.28 0.54 0.62

Q1B8 0.49 -0.47 0.51 0.73

Q1B9 0.71 -0.40 -0.10 0.68

Total

Valores Próprios 2.73 1.26 1.04 5.03

% do traço 34.12 15.79 12.98 62.89

* comunalidades

31



Análise da matriz de componentes rotacionada

Após efetuar a rotação usando o método rotacional VARIMAX, é obtida a ma-

triz apresentada na parte superior da tabela 3.9. Foram omitidos todos os pesos < 0.40, visto

que para o tamanho de amostra do G0 o limite minímo significativo é ≥ 0.40 [17], quanto

aos pesos remanescentes foram ordenados pela sua significância por ordem decrescente por

componente.

Com o método rotacional VARIMAX, foram maximizados os pesos que apresenta-

ram uma maior correlação com cada componente (sendo que são considerados bons, acima

≥ 0.55 ou 30% de variância sobreposta [6]), e minimizando os pesos com uma correlação

mais fraca, mantendo as mesmas comunalidades. Foi redistribuída a variância extraída por

cada componente, sendo que no total a variância extraída teve um aumento ténue. Con-

tudo o Q1B2 apresenta um cross-loading, ou seja, é correlacionado com 2 componentes em

simultâneo, tornando complexo a interpretação destas componentes, desta maneira o item

mencionado é retirado.

Na parte inferior da tabela 3.9 foi gerada nova matriz através do método rotacional VA-

RIMAX, omitindo o item problemático Q1B2. Desta forma, mantendo a omissão de pesos

< 0.40, são apresentados pesos com uma significância excelente (acima de 0.71 ou 50% de

variância sobreposta [6]), todos os items com comunalidades≥ 0.60 representando assim um

unanimidade com a solução gerada. Houve uma pequena redistribuição da variância extraída

entre as componentes, como também levou a um pequeno aumento no total da variância ex-

traída. Por fim, é obtido uma estrutura simples no qual cada componente é exclusivamente

correlacionada com os seus items.

A interpretação e a nomenclatura das componentes depende do significado das combi-

nações dos items observados que exibem uma correlação mais forte com a componente, logo

uma componente será mais facilmente interpretada quando vários items têm uma correlação

forte com a componente, e estes não se correlacionarem com outras componentes [49].
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Assim sendo temos os seguintes componentes:

• Componente 1: Vantagens do parto para a Mãe

– Q1B1: Não deixa cicatriz;

– Q1B9: O tempo de internamento hospitalar é menor;

– Q1B8: A recuperação pós-parto é mais rápida.

• Componente 2: Preocupação com o bebé

– Q1B4: Não quero que o meu bebé nasça através de uma cirugia;

– Q1B6: Conheço mais pessoas que tiveram um parto vaginal.

• Componente 3: Medo do parto

– Q1B7: Quero ter vários filhos e sei que uma cesariana pode limitar o número;

– Q1B3: Tenho medo.
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Tabela 3.9: Matrizes rotacionadas das Componentes do G0: Conjunto completo e reduzido

Componentes

Items 1 2 3 h*

Q1B9 0.79 0.68

Q1B1 0.78 0.66

Q1B8 0.71 0.73

Q1B2 0.51 0.67 0.75

Q1B4 0.67 0.52

Q1B6 0.63 0.57

Q1B7 0.76 0.62

Q1B3 0.66 0.52

Total

Valores Próprios 2.05 1.59 1.40 5.04

% do traço 25.63 19.88 17.50 62.93

(Q1B2 foi retirada) 1 2 3 h*

Q1B1 0.80 0.65

Q1B9 0.79 0.70

Q1B8 0.73 0.67

Q1B4 0.77 0.62

Q1B6 0.72 0.60

Q1B7 0.75 0.61

Q1B3 0.74 0.61

Total

Valores Próprios 1.85 1.34 1.26 4.45

% do traço 26.43 19.14 18.00 63.57

pesos das componentes com valor inferior a 0.4 fo-

ram omitidas e as variáveis foram ordenadas pelo

peso decrescente para cada componente.
* comunalidades
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3.3.2 G1 - Preferência pelo Parto Cesariana

Tamanho da Amostra

De acordo com o a tabela 3.10 no Anexo IV, como já havia sido mencionado

existem no total 54 casos por item, todavia existem alguns dados omissos por item, no mí-

nimo de 5.56% e no máximo de 44.40%. Sendo que os 3 items por ordem decrescente que

contabilizam mais dados omissos, são: Q1C9, Q1C5 e Q1C4, como mostra a tabela 3.11 no

Anexo IV. De notar que mesmo com estes dados omissos não é atingindo o rácio de casos

para cada item recomendado (5:1) [17]. Todavia, a literatura indica que poderá ser aceitá-

vel uma amostra pequena (n < 100), desde que haja um nível consistente de comunalidades

(≥ 0.60) [27].

Por último, também os dados omissos foram abordados da mesma maneira que no G0,

portanto, supondo que os dados omitidos são respostas que as grávidas inquiridas não pre-

tenderam responder, deste modo, não foi efetuado qualquer tratamento, pelo simples fato de

poderem ser obtidos resultados que podem não espelhar a realidade dos dados iniciais.

Preparação dos dados para ACP

Como mostra a tabela 3.12 as correlações entre todos os items do G1, ao contrá-

rio do G0, são relativamente fortes, verificando a existência de 12 correlações significativas.

Pela tabela 3.13, verifcam-se correlações parciais elevadas (> 0.70). Através do teste de es-

fericidade de Bartlett (H0 : R(n×n) = λ I(n×n), χ2(54) = 413.73, p < 0.01), existe evidência

estatística para rejeitar a H0, quanto ao KMO, apresenta um valor de 0.197, sendo classi-

ficada a amostra de inaceitável. O nível de confiabilidade de α de Cronbach é de 0.59,

classificando de pobre, e o determinante da matrizdo G1, tem um valor positivo e próximo

de 0, significando que podemos estar perante um caso de matriz singular.

Examinando a MSA representada na diagonal da tabela 3.13, verifica-se que todos os

items estão < 0.50. Como o Q1C10 tem o valor menor entre todos os items será o primeiro

a ser retirado. Após recálculo, a MSA do item Q1C9 gerou um valor de 0.17 (< 0.50), re-

fazendo o processo sem os 2 items mencionados, o item Q1C4 apresentou um valor de 0.42

(< 0.50). Refaz-se a análise novamente sem os 3 items.
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Na tabela 3.14, verifica-se a existência de 5 correlações significativas, e pela tabela

3.15 as correlações parciais são fracas (< 0.70). Pelo teste de esfericidade de Bartlett

(H0 : R(n×n) = λ I(n×n), χ2(54) = 135.14, p < 0.05), existe evidência estatística para re-

jeitar a H0, quanto ao KMO, com um valor de 0.548, a amostra obtém um classificação de

mau. O nível de confiabilidade, α de Cronbach é de 0.65, sendo classificado de questioná-

vel, e o determinante da matriz das correlações do G1, regista de 0.07. Analisando a MSA

na diagonal da tabela 3.15, verifica-se que os dados estão preparados para a extração das

componentes (≥ 0.50), prossegue-se com análise sem os items Q1C10, Q1C9 e Q1C4.

Tabela 3.12: Matriz de correlação do G1

Q1C1 Q1C2 Q1C3 Q1C4 Q1C5 Q1C6 Q1C7 Q1C8 Q1C9 Q1C10
Correlações

(p < 0.05)

Q1C1 1 0

Q1C2 -0.10 1 1

Q1C3 -0.17 0.68 1 2

Q1C4 -0.16 0.19 0.10 1 0

Q1C5 0.26 0.19 0.38 0.30 1 0

Q1C6 0.06 0.58 0.65 0.07 0.50 1 2

Q1C7 -0.06 0.57 0.56 0.32 0.52 0.35 1 3

Q1C8 0.87 -0.09 -0.10 -0.22 0.48 0.08 0.10 1 2

Q1C9 0.14 -0.17 -0.04 -0.35 0.09 -0.20 -0.28 0.40 1 1

Q1C10 -0.03 0.27 0.10 -0.39 -0.29 -0.09 -0.06 -0.12 -0.31 1 1

Nota: valores a negrito indica correlação significativa

Teste esfericidade de Bartlett, χ2(54) = 413.73, p < 0.01

KMO: 0.197

α de Cronbach: 0.59

det(G1) = 0.209−3
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Tabela 3.13: Matriz de correlação anti-imagem do G1

Q1C1 Q1C2 Q1C3 Q1C4 Q1C5 Q1C6 Q1C7 Q1C8 Q1C9 Q1C10

Q1C1 0.22

Q1C2 -0.53 0.22

Q1C3 -0.55 0.48 0.30

Q1C4 0.34 -0.77 -0.45 0.14

Q1C5 -0.08 0.63 0.23 -0.7 0.35

Q1C6 0.52 -0.87 -0.72 0.79 -0.67 0.19

Q1C7 0.7 -0.84 -0.73 0.65 -0.55 0.85 0.19

Q1C8 -0.95 0.52 0.63 -0.3 -0.01 -0.54 -0.71 0.27

Q1C9 0.74 -0.81 -0.74 0.74 -0.48 0.87 0.9 -0.77 0.09

Q1C10 0.56 -0.85 -0.65 0.82 -0.52 0.86 0.82 -0.57 0.89 0.08

Nota: MSA está na diagonal, as correlações parciais abaixo da diagonal

Tabela 3.14: Matriz de correlação do G1 (sem o Q1C10, Q1C9 e Q1C4)

Q1C1 Q1C2 Q1C3 Q1C5 Q1C6 Q1C7 Q1C8
Correlações

(p < 0.05)

Q1C1 1 0

Q1C2 -0.09 1 1

Q1C3 -0.27 0.34 1 1

Q1C5 0.16 0.13 0.38 1 0

Q1C6 -0.02 0.36 0.46 0.26 1 0

Q1C7 -0.02 0.55 0.42 0.51 0.14 1 0

Q1C8 0.79 -0.11 -0.10 0.33 0.01 0.12 1 3

Nota: valores a negrito indica correlação significativa

Teste esfericidade de Bartlett, χ2(54) = 135.14, p < 0.05

KMO: 0.548

α de Cronbach: 0.65

det(G1) = 0.07
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Tabela 3.15: Matriz de correlação anti-imagem do G1 (sem Q1C10, Q1C9 e Q1C4)

Q1C1 Q1C2 Q1C3 Q1C5 Q1C6 Q1C7 Q1C8

Q1C1 0.51

Q1C2 -0.13 0.50

Q1C3 0.27 -0.03 0.70

Q1C5 0 0.25 -0.19 0.62

Q1C6 -0.06 -0.36 -0.39 -0.21 0.51

Q1C7 0.10 -0.59 -0.21 -0.45 0.30 0.52

Q1C8 -0.78 0.18 -0.07 -0.19 0 -0.14 0.52

Nota: MSA está na diagonal, as correlações parciais abaixo da

diagonal
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Extração das componentes e interpretação dos pesos e correlações entre as variáveis e

componentes

Como mostra a tabela 3.16 foram usados todos os items de forma a gerar o

mesmo número de variáveis, onde temos o poder explicativo relativo de cada componente

expresso pelo valor próprio. Aplicando o critério do valor próprio, onde são retidas todas

as componentes com valor ≥ 1 são obtidas 2 componentes, decisão unânime pelo critério

percentagem da variância, em que a variância acumulativa ≥ 0.60 (63.06%). Pelo critério

de Gráfico de escarpa (figura 3.2), é verificado que seria melhor extrair pelo menos mais

1 componente do que os outros 2 critérios indicam. Por conseguinte sendo que a terceira

componente está muito perto do valor próprio de 1, serão extraídas 3 componentes.

Examinando a tabela 3.17, que contém a matriz não rotacionada das componentes ex-

traídas, temos os pesos de cada item para cada componente, isto é, a correlação entre estes.

Obtiveram-se correlações significativas entre items e componentes, por exemplo a segunda

componente com uma forte correlação com os items Q1C8 e Q1C1. Quanto às comunalida-

des, estão acima do nível normalmente recomendado de 0.50, tendo atenção ao tamanho da

amostra são consideradas superficialmente consistentes. Os valores próprios para cada com-

ponentes e a percentagem do traço estão apresentados na parte inferior da tabela 3.17, que é

representado também o total da variância extraída para cada componente, sendo a variância

total de 76.02%.
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Tabela 3.16: Extração das Componentes Principais do G1

Valores Próprios

Componentes Total % Variância % Acumulada

1 2.45 34.95 34.95

2 1.97 28.11 63.06

3 0.91 12.96 76.02

4 0.83 11.85 87.87

5 0.43 6.14 94.01

6 0.25 3.51 97.52

7 0.17 2.48 100.00

Figura 3.2: Gráfico de escarpa das Componentes Principais do G1
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Tabela 3.17: Matriz não rotacionada das Componentes Principais do G1

Componentes

Items 1 2 3 h*

Q1C1 -0.10 0.91 0.09 0.85

Q1C2 0.68 -0.17 -0.22 0.55

Q1C3 0.76 -0.22 0.23 0.68

Q1C5 0.64 0.41 -0.06 0.59

Q1C6 0.61 -0.05 0.71 0.88

Q1C7 0.77 0.12 -0.53 0.89

Q1C8 0.05 0.94 0.06 0.89

Total

Valores Próprios 2.45 1.97 0.91 5.33

% do traço 34.95 28.11 12.96 76.02

* comunalidades

Análise da matriz de componentes rotacionada

Após efetuar a rotação usando o método rotacional VARIMAX, foi obtida a ma-

triz apresentada na tabela 3.18. Foram omitidos todos os pesos < 0.55, visto que para o

tamanho de amostra do G1 o limite minímo significativo é ≥ 0.55 [17], quanto aos pesos re-

manescentes foram ordenados por ordem da sua significância decrescente por componente.

Da mesma maneira do que foi efetuado no G0, com o método rotacional VARIMAX,

foram maximizados os pesos, com uma maior correlação com cada componente, sendo que

estes estão apresentados na tabela 3.18 (considerados bons (acima ≥ 0.55 ou 30% de va-

riância sobreposta [6]), mantendo as mesmas comunalidades. Foi redistribuída a variância

extraída por cada componente, sendo que permaneceu inalterado o total da variância ex-

traída, no entanto a componente 2 fica ligeiramente com mais poder explicativo na solução

gerada. Por fim, é obtido uma estrutura simples no qual cada componente é exclusivamente

correlacionada com os seus items.

Ordenando as componentes, temos:
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• Componente 1: Vantagens do parto para a Mãe

– Q1C7: É mais seguro para a minha saúde;

– Q1C2: Consigo programar quando será o parto;

– Q1C5: Após cesariana é mais fácil retomar a vida sexual.

• Componente 2: Medo do Parto

– Q1C8: Tenho medo;

– Q1C1: Tenho medo da dor.

• Componente 3: Preocupação com o Bebé

– Q1C6: Conheço mais pessoas que tiveram uma cesariana;

– Q1C3: O meu bebé sofre menos.
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Tabela 3.18: Matriz rotacionada das componentes do G1

Componentes

Items 2 1 3 h*

Q1C8 0.94 0.85

Q1C1 0.91 0.55

Q1C7 0.94 0.68

Q1C2 0.68 0.59

Q1C5 0.58 0.88

Q1C6 0.93 0.89

Q1C3 0.65 0.89

Total

Valores Próprios 1.95 1.93 1.44 5.32

% do traço 27.86 27.57 20.57 76.00

pesos das componentes com valor inferior a 0.55

foram omitidas e as variáveis foram ordenadas

pelo peso em decrescente para cada componente.
* comunalidades
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CAPÍTULO4

REGRESSÃO LOGÍSTICA
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A aplicação da regressão logística aos dados deste trabalho, tem como ob-

jetivo identificar possíveis fatores preditivos, que levam a mulher a preferir o tipo de parto

por via de cesariana.

4.1 Enquadramento

Muitos fenómenos sociais são discretos ou qualitativos em vez de contínuos ou

quantitativos. Na natureza um evento pode ocorrer ou não ocorrer, um indivíduo pode tomar

uma determinada decisão em detrimento de outra, portanto eventos binários normalmente

tomam uma forma de uma variável dummy com valores "0"e "1", sendo normalmente indi-

cado o "0"como grupo de referência [37].

A variável dependente (variável resposta) apenas pode tomar um valor de 0 ou 1, mas os

valores previstos para a regressão podem assumir a forma de probabilidades condicionadas

aos valores das variáveis independentes (covariáveis). Quanto maior o valor previsto, maior

é a probabilidade de um qualquer indivíduo com determinados scores nas covariáveis ter a

característica/experiência desse evento [37].

As estimativas de uma regressão linear com uma variável resposta dicotómica apresenta

alguns problemas necessários a ultrapassar:

i) Não linearidade, com uma variável resposta dicotómica, a regresssão linear tem uma

representação gráfica em forma de "S", por conseguinte, a variação da covariável junto

dos limites máximo (1) ou minímo (0), faz com que a variável resposta varie de forma

residual, enquanto que no meio a mesma variação da covariável tem um efeito maior

na variação da variável resposta [37];

ii) Aditividade, caso uma covariável empurre a variável resposta para perto de um dos

limites, faz com que os efeitos das outras covariáveis sejam irrelevantes na variável

resposta [37];

iii) Distribuição não normal, com uma variável resposta dicotómica, apenas dois resíduos

existem para todo o valor da covariável [37];

iv) Heterocedasticidade, a variância não é constante, isto é, junto dos limites os resíduos
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dos valores da covariável são pequenos e vão aumentando quando os valores da cova-

riável tendem para o meio [37].

De forma a ser possível analisar a variável dependente dicotómica é necessário efetuar uma

transformação logarítmica da regressão linear para eliminar os limites máximos e minímos,

passando a denominar-se por regressão logística. Para tal assume-se que cada caso xi, i =

1,2, . . . , p tem uma probabilidade condicionada de ter uma característica/experiência de um

evento y, definido por E(Y |xi), por simplificação, πxi = E(Y |xi) para representar a média

condiconal que poderá ser estimada [37][21]:

Oxi =
πxi

1−πxi

(4.1)

gxi = log(Oxi) = ln
(

πxi

1−πxi

)
(4.2)

A equação 4.1, representa as chances (Oxi) que expressam a probabilidade de um evento

ocorrer E(Y = 1|xi), relativamente à probabilidade desse mesmo evento não ocorrer E(Y =

0|xi), tendo um limite minímo de 0 mas não tem máximo. Enquanto que na equação 4.2 ao

efetuar a transformação logarítmica da equação 4.1 deixamos de ter também limite minímo

[37].

Desta forma, a transformação logarítmica apresenta a inexistência de limites minímos,

limπxi→0 log(Oxi) =−∞, ou máximos, limπxi→1 log(Oxi) = +∞, também existe uma simetria

em torno do ponto médio de πxi , isto é, πxi = 0.5→ log(0.5/0.5) = 0, e por fim uma variação

em πxi traduz variações diferentes na equação 4.2. A transformação apresentada na equação

4.2 lineariza a relação não linear entre as covariáveis e a probabilidade da variável resposta

[37].

Assim a relação linear da covariável Xi, i = 1,2, .., p, com a transformação logarítmica

prevista é [37]:

gx = log(Ox) = β0 +β1X1 (4.3)

Exponenciando os dois lados da equação 4.3, temos [37]:

Ox = eβ0 ∗ eβ1X1 ⇔ πx

1−πx
= eβ0 ∗ eβ1X1 (4.4)

Resolvendo a equação 4.4 em ordem a πx e sabendo que gx = β0 +β1X1 fica [37]:

πx =
egx

1+ egx
(4.5)
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Esta transformação demonstra a relação não linear entre a covariável X e as probabili-

dades originais, isto é, uma variação do valor de X , exerce em gx uma variação proporcional,

contudo a variação em πx já não é proporcional, resultando em grandes/pequenas variações

nas probabilidades em níveis pequenos/grandes de X e gx.

Generalizando para uma seleção de p covariáveis dado pelo vetor x’ = (x1,x2, . . . ,xp).

Seja a probabilidade condicional P(Y = 1|x) = πx, então a transformação logarítmica da

regressão logística multípla é dada por [21]:

gx = ln
(

πx
1−πx

)
= β0 +β1x1 + · · ·+βpxp (4.6)

Que por sua vez o modelo de regressão logístico é [21],

πx =
egx

1+ egx
(4.7)

4.2 Metodologia

4.2.1 Ajustamento do Modelo de Regressão Logística Múltipla

Na regressão linear é utilizado o método dos minímos quadrados (OLS), no qual

são escolhidos os coeficientes (β ′) que minimizam a soma dos quadrados dos desvios dos

valores observados da variável resposta Y , a partir dos valores previstos pelo modelo. Con-

tudo não é possível replicar o método anteriormente indicado ao modelo logístico em virtude

dos resíduos não apresentarem as mesmas propriedades aquando a variável resposta é dico-

tómica [21].

O método geral de estimação que leva à função dos minímos quadrados na regressão

logística é chamada de máxima verosimilhança. Este método coloca iterativamente valores

aos coeficientes desconhecidos (β ′) que maximizarão a probabilidade de obter um conjunto

de dados semelhante aos dados originais [21].

De acordo com a equação 4.7 indica a probabilidade condicionada de Y = 1 dado x,

então a quantidade 1− πxi indica a probabilidade condicionada de Y = 0 dado x. Assim

sendo os pares (xi,yi) onde yi = 1, a contribuição a função verosimilhança é πxi , e para os

pares (xi,yi) onde yi = 0, a contribuição para a mesma função é 1−πxi , temos: [21]

π
yi
xi

[
1−πxi

]1−yi (4.8)
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No entanto como as observações são assumidas como independentes a função verosi-

milhança é obtida através do produto dos termos da equação 4.8, isto é [21],

l(β ) =
n

∏
i=1

π
yi
xi

[
1−πxi

]1−yi (4.9)

Mas sendo matematicamente mais fácil a transformação logarítmica, logo a equação 4.9,

fica [21]:

L(β ) = ln
[
l(β )

]
=

n

∑
i=1

{
yiln
[
πxi

]
+(1− yi)ln

[
1−πxi

]}
(4.10)

Assim para encontrar o valor de β que maximiza a equação 4.10, é efetuado a diferen-

ciação L(β ) a respeito aos coeficientes do vetor β ′ = (β0,β1, . . . ,βp) e j = 1,2, . . . , p temos

as equações verosimilhança [21]:

∑
[
yi−πxi

]
(4.11)

∑xi j
[
yi−πxi

]
(4.12)

Seja o vetor dos coeficientes estimados β̂ , a solução para estas equações, desta maneira

os valores ajustados para o modelo de regressão logística múltipla são π̂x [21]. A partir das

segundas derivadas parciais da equação 4.10 são estimadas as variâncias e covariâncias dos

coeficientes estimados (β̂ ), apresentando de seguinte forma [21],

∂ 2L(β )
∂β 2

j
=−

n

∑
i=1

x2
i jπi(1−πi) (4.13)

∂ 2L(β )
∂β j∂βl

=−
n

∑
i=1

xi jx jlπi(1−πi), j, l = 1,2, . . . , p (4.14)

onde πi = πxi .

Seja a matriz Informação de Fisher, I(β )(p+1)×(p+1), contendo os termos negativos da-

dos pelas equações 4.13 e 4.14. Então as variâncias e covariâncias dos coeficientes são

obtidos através da inversa da matriz I(β ), Var(β ) = I−1(β ) [21].
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Posto isto, a matriz de informação útil na discussão do ajustamento do modelo e ava-

liação do ajustamento é Î(β̂ ) = X′VX, onde X é uma matriz com dimensão n× (p+ 1),

que contém os dados observados e V é uma matriz diagonal (n× n) com o elemento geral

π̂i(1− π̂i), então [21],

X =


1 x11 x12 . . . x1p

1 x21 x22 . . . x2p
...

...
... . . . ...

1 xn1 xn2 . . . xnp

 V =


π̂1(1− π̂1) 0 . . . 0

0 π̂2(1− π̂2) . . . 0
...

... . . . ...

0 0 . . . π̂n(1− π̂n)

 (4.15)

4.2.2 Teste de Significância dos Coeficientes Estimados

Após estimação dos coeficientes do vetor β ′=(β0,β1, . . . ,βp), é avaliada a signi-

ficância das covariáveis do modelo. É efetuado um teste de hipóteses de maneira a certificar

que as covariáveis são significativas em relação à variável resposta [21],

H0 : β̂p = 0 H1 : β̂p 6= 0

A comparação dos valores observados da variável resposta com os valores previstos,

obtidos através dos modelos com e sem a covariável Xi, assim temos o teste rácio da verosi-

milhança [21],

D =−2ln

[
verosimilhança do modelo ajustado
verosimilhança do modelo saturado

]
(4.16)

Usando a equação 4.10 e com a equação 4.16, temos [21],

D =−2
n

∑
i=1

[
yiln
(

π̂i

yi

)
+(1− yi)ln

(1− π̂i

1− yi

)]
(4.17)

sendo π̂i = π̂xi

A estatístida D é chamada de desviância, sendo que é análoga à soma dos quadrados dos

resíduos na regressão linear. Por conseguinte, caso pretendamos verificar se uma covariável

Xi é significante, é comparado o valor da estatística D, considerando a inclusão da covariável

Xi é [21],

G = D(modelo sem a covariável)−D(modelo com a covariável) ∼ χ
2
(p) (4.18)

Sendo a estatística G análoga ao teste F parcial para a regressão linear.
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Pode ser usado outro teste de significância (ou como complemento ao anterior), o teste

de Wald multivariado é obtido através da expressão seguinte baseando no teste de hipótese

[21]:

H0 : β̂p+1 = 0 H1 : β̂p+1 6= 0

W = β̂ ′
[

ˆVar(β̂ )
]−1

β̂ = β̂ ′
[
X′V̂X

]
β̂ ∼ χ

2
(p+1) (4.19)

Todavia como existe a necessidade de um passo extra em calcular o vetor-matriz para

obter β̂ , não evidencia vantagens em relação ao teste rácio de verosimilhança (equação 4.16)

para determinar a significância do modelo.

4.2.3 Método de Seleção das Covariáveis

A principal função dos métodos para selecionar as covariáveis é garantir o "me-

lhor"modelo dentro do problema a ser analisado [21]. Assim para tal é necessário:

i) Um plano simples para selecionar as covariáveis para o modelo [21];

ii) Um conjunto de métodos para avaliar a adequação do modelo dado no seu todo, como

individualmente [21].

Para a construção do modelo logístico, existem alguns métodos, como o stepwise, seleção

propositada das covariáveis e seleção dos melhores subconjuntos. O método mais usado e

implementado por defeito em vários softwares estatísticos é o stepwise ou passo a passo,

sendo baseado numa regra fixa da significância estatística dos coeficientes, em que o inves-

tigador pouco controla na decisão de incluir/excluir as covariáveis, contudo é um método

aconselhável quando o problema é relativamente novo e existe pouca informação sobre as

covaráveis e suas associações com a variável resposta [21].

O método seleção propositada das covariáveis engloba 7 passos em que o investigador

controla todos os passos e toma a decisão de incluir/excluir a covariável. A racionalidade

por detrás deste método é a mesma quando o investigador estuda um conjunto de dados e

com isso formula um modelo de regressão multivariado [21]. Ambos os métodos (stepwise e

seleção propositada) foram comparados através de simulações [3], que resultou na retenção
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de mais covariáveis significativas pela seleção propositada em relação ao stepwise. Assim

sendo aplicar-se-á o método seleção propositada, sendo os 7 passos [21]:

Passo 1: Análise univariada de cada covariável

• Na variável categórica a análise pode ser efetuada através de uma tabela de con-

tingência entre a variável resposta e os k níveis da covariável, e para averiguar

a sua significância o teste de qui-quadrado de Pearson. Sendo que o teste de

qui-quadrado de Pearson é asimptoticamente equivalente ao rácio das verosimi-

lhanças [21];

• Na variável contínua a análise pode ser baseada no teste t de duas amostras, ou

então uma alternativa melhor é através da regressão logística univariada entre a

variável resposta e a covariável, de forma obter o erro-padrão estimado e o teste

rácio das verosimilhanças. Também nesta situação ambas irão gerar p-values

equivalentes. [21].

Através desta análise, começam a surgir covariáveis nos quais os seus p < 0.25, é

recomendável que sejam retidas todas as covariáveis com um p ≤ 0.25 pelo simples

fato de ser um critério de triagem para a seleção inicial das covariáveis [16].

Passo 2: Ajustamento do modelo multivariado engobando todas as covariáveis (p < 0.25) iden-

tificadas no passo anterior. Neste passo as covariáveis que não contribuem para o mo-

delo (p < 0.05) deverão ser eliminadas e o novo modelo deverá ser comparado através

da equação 4.16 [21].

Passo 3: Com o modelo ajustado deverá ser efetuado a comparação com o primeiro modelo

com todas as covariáveis, mais especificamente uma cuidada atenção que deve ser

dada, às covariáveis cujo coeficiente alterou consideravelmente a sua magnitude, isto

é, ∆β̂ > 20%, sendo a equação dada por [21]:

∆β̂% = 100
(θ̂i− β̂i)

β̂i
(4.20)

Sendo θ̂i, o valor estimado do coeficiente do modelo anterior e β̂i, o valor estimado

do coeficente do modelo novo para determinada covariável Xi. Caso surga algum co-

eficiente com ∆β̂ > 20%, isto indica que uma ou mais covariáveis excluídas são im-
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portantes no sentido que dão-nos um ajustamento necessário do efeito das restantes

covariáveis do modelo. Deste modo poderá ser necessário voltar a incluir a variável

no modelo e voltar a efetuar o passo 2 e 3 com mais cuidado [21].

Passo 4: Modelo de efeitos preliminares principais. É efetuada a adição das covariáveis restan-

tes (p > 0.25), que não passaram a triagem inicial de seleção, uma de cada vez, e é

examinada a sua significânica com o p < 0.05 do teste wald, caso seja uma variável

categórica com mais de 2 níveis, é efetuado através da equação 4.16. Este passo é es-

sencial na medida em que poderá identificar covariáveis que não estando relacionadas

com a variável resposta poderão contribuir na presença de outras covariáveis [21].

Passo 5: Modelo de efeitos principais, neste passo são analisados as covariáveis contínuas, de

forma que seja verificada a suposição de que a transformação logarítmica aumente ou

diminuia linearmente como uma função destas covariáveis. Assim para tal, os métodos

mais utilizados são [21]:

• Gráfico de expressão suavizado (Smooth Lowess Scatter Plot);

• Polinomiais fraccionados (Fractional Polynomials);

Passo 6: Modelo final preliminar, neste passo é explorada a existência de interações entre as va-

riáveis do modelo. É estimada a significância estatística da interação usando a equação

4.16 [21]

Passo 7: Modelo final, é verificada a qualidade do ajustamento como também o diagnóstico dos

resíduos de forma analisar casos influentes e/ou outliers.

4.2.4 Avaliação da Qualidade do Ajustamento do Modelo Final

Pela qualidade do ajustamento, é pretendido saber se as probabilidades produ-

zidas pelo modelo refletem com exatidão o verdadeiro resultado dos dados [21]. Assumindo

que os valores amostrais observados do vetor variável resposta, Y onde, Y′ = (y1,y2, . . . ,yn)

e os valores estimados do vetor Ŷ, onde Ŷ′ = (ŷ1, ŷ2, . . . , ŷn), é ajustado se [21]:

• Medidas sumárias da distância entre y e ŷ são pequenas [21];
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• A contribuição de cada par (yi, ŷi), i = 1,2,3, . . . ,n para as medidas sumárias não é

sistemática e pequena relativa à estrutura do erro do modelo [21].

Assumindo que o modelo ajustado tem p covariáveis, x′ = (x1,x2, . . . ,xp) e seja J, o número

de valores distintos de x observados, se alguns sujeitos têm o mesmo valor x, então J < n.

O número de sujeitos com o mesmo valor x = x j é denotado por padrão de covariável, m j,

j = 1,2, . . . ,J, logo ∑m j = n. Todavia inicialmente assumimos que J ≈ n, sendo o mais

comum na prática devido que pelo menos uma variável contínua é encontrada nos modelos.

Deste modo, as medidas sumárias são [21]:

• Estatística Qui-Quadrado de Pearson

Sabendo que o valor ajustado para o j-ésimo padrão de covariável por ŷ j onde [21],

ŷ j = m jπ̂ j = m j

{
eĝx j

1+ eĝx j

}
(4.21)

onde ĝx j = β̂0 + β̂1x j1 + · · ·+ β̂px jp é a transformação logarítmica estimada. Logo o

resíduo de Pearson é [21],

r(y j, π̂ j) =
(y j− ŷ j)√
ŷ j(1− π̂ j)

(4.22)

Assim a estatística sumária baseada na equação 4.22 fica [21],

χ
2 =

J

∑
j=1

[
r(y j, π̂ j)

]2
(4.23)

• Desviância

O resíduo da desviância é [21]:

d(yy, π̂ j) =±

{
2

[
y jln

(
y j

ŷ j

)
+(m j− y j)ln

(
(m j− y j)

m j(1− π̂ j)

)]} 1
2

(4.24)

Para os padrões de covariáveis com y j = 0 o resíduo da desviância é [21],

d(y j, π̂ j) =−
√

2m j|ln(1− π̂ j)| (4.25)

E com os padrões de covariáveis y j = m j é [21],

d(y j, π̂ j) =
√

2m j|ln(π̂ j)| (4.26)

Então a estatística sumária baseada nos resíduos da desviância é [21],

D =
J

∑
j=1

d(y j, π̂ j)
2 (4.27)
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• Teste Hosmer-Lemeshow

Este teste é efetuado com o agrupamento dos valores das probabilidades estimadas e

supõe que J = n, assim seguem duas estratégias para agrupar [21]:

1. Criar uma tabela baseada nos percentis das probabilidades estimadas [21];

2. Criar uma tabela baseada nos valores fixos das probabilidades estimadas [21].

Para qualquer das estratégias tomadas, a estatística da qualidade do ajustamento de

Hosmer-Lemeshow, Ĉ, é obtida através da estatística do qui-quadrado de Pearson a

partir da tabela g×2 anteriormente criada de frequências observadas e estimadas [21],

Ĉ =
g

∑
k=1

[
(o1k− ê1k)

2

ê1k
+

(o0k− ê0k)
2

ê0k

]
(4.28)

Sendo, o1k = ∑
ck
j=1 y j, o0k = ∑

ck
j=1(m j−y j), ê1k = ∑

ck
j=1 ŷ j, ê0k = ∑

ck
j=1 m j(1− π̂ j) e ck

é o númeo de padrões da covariável no k-ésimo grupo [21]. Outros testes estatísticos

que poderiam complementar a avaliação global do ajustamento são: o teste Stukel, o

teste de Osius e Rojek e o teste decil de risco de Hosmer-Lemeshow.

• Tabela de Classificação

Esta tabela é criada com uma classificação cruzada entre a variável resposta e uma

variável binária, no qual os valores são obtidos a partir das probabilidades estimadas.

Esta variável binária para ser obtida é criada uma regra, normalmente designada o

ponto de corte, c, assim [21],

– Caso a probabilidade estimada > c então fica y = 1;

– Caso a probabilidade estimada < c então fica y = 0.

O nornal é c ter um valor de 0.5, contudo existem pacotes estatísticos que otimizam o

valor de c de forma a ser mais eficaz na sensibilidade e especificidade. Todavia a classi-

ficação é sensível ao tamanho dos dois grupos criados pela variável dicotómica, dando

mais vantagem ao grupo maior, o qual é independente do ajustamento do modelo [21].

Assim, esta tabela é um complemento na avaliação da qualidade do ajustamento, a

não ser que de ínicio o investigador tenha pretendido a classificação como um objetivo

para a sua análise [21].
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• Área sob a Curva da Característica Operatória do Receptor

A área sob a curva característica operatória do receptor(AUROC), varia entre 0.5 e 1.0,

e determina a habilidade do modelo em descriminar os casos nos quais é verificado

o resultado de interesse, y = 1, entre todos [21]. A AUROC pode ser visualizada

graficamente entre a probabilidade de detetar um sinal verdadeiro (sensibilidade) e um

falso sinal (1-especificidade) para um intervalo de possíveis valores [21].

Podendo ser classificada da seguinte maneira [21]:

AUROC Classificação

[0.9−1.0] descriminação extremamente boa

[0.8−0.9[ desriminação excelente

[0.7−0.8[ descriminação aceitável

]0.5−0.7[ descriminação pobre

[0.5] não há descriminação, é perfeitamente aleatório

• Pseudo R2

Designando L0, como o modelo nulo, e o intercepto e Lp, como o modelo com o

intercepto e as p covariáveis, então [21],

R2
L =

L0−Lp

L0
(4.29)

Indica quanta inclusão das covariáveis no modelo reduz a variação [31]. Outras varia-

ções ao pseudo-R2 foram apresentadas, como [31]:

– R2 de Cox & Snell [31]:

R2
CS = 1−

(
L0

Lp

) 2
N

(4.30)

– R2 de Nagelkerke [31]:

R2
N =

[
1−
(

L0
Lp

) 2
N
]

1−L
2
N
0

(4.31)

Baseado em pesquisas às propriedades dos diferentes pseudo-R2, foi verificado

que a melhor medida é o R2
L, porque é conceptualmente parecido ao R2 da regres-

são linear na medida que reflete a redução proporcional da quantidade que está a

ser minimizada [31].
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4.2.5 Diagnóstico do Modelo Final

Caso as suposições da regressão logística sejam violadas, o ajustamento do mo-

delo poderá resultar em pelo menos um efeito problemático [31]:

a) Coeficientes enviesados, isto é, existe uma tendência sistemática em que os coeficien-

tes ou são muito altos (longe de 0) ou muito baixos (perto de 0) [31];

b) Estimativas ineficientes, ou seja, os erros-padrão dos coeficientes mostram grandes

valores em relação ao tamanho do coeficiente, fazendo com que surja erro-tipo II [31];

c) Inferência estatística inválida, isto é, a significância estatística dos coeficientes não é

precisa [31].

Estes problemas devem-se ao fato de existerem pelo menos uma destas situações:

1) Casos alavancados, com valores ou muito altos/baixos das covariáveis [31];

2) Outliers, com valores fora do normal na variável resposta dado os valores das covariá-

veis [31];

3) Casos influentes, que agem uma influência desporprocional na estimativa dos parâme-

tros [31].

Pela regressão logística, é assumido que os erros seguem uma distribuição binomial, portanto

caso não seja verificado que os resíduos não são normalmente distríbuidos (para pequenas

amostras), não existe razão para apreensão sobre as inferências estatísticas[31]. Como indi-

cado, se os erros seguem uma distribuição binomial, consequentemente a variância do erro é

uma função da média condicional [21]:

var(Yj|x j) = m jE(Yj|x j)×
[
1−E(Yj|x j)

]
= m jπx j

[
1−πx j

]
(4.32)

Sabendo que a matriz de projeção derivada para a regressão logística com uma aproxi-

mação linear dos valores ajustados é [41],

H = V1/2X(X′VX)−1X′V1/2 (4.33)

onde VJ×J é uma matriz diagonal com o elemento geral [21]:
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v j = m jπ̂x j

[
1− π̂x j

]
(4.34)

v j é o estimador base do modelo da variância de yi. Na regressão linear os elementos

da diagonal na matriz de projeção (4.33) são chamados de valores influentes, no entanto a

extensão do conceito para a regressão logística é necessário saber que [21]:

h j = v j×b j (4.35)

h j é o j-ésimo elemento diagonal da matriz de projeção (4.33), e onde [21],

b j = x′ j
(
X′VX

)−1x j (4.36)

b j é a distância ponderada de x j à média x̄. Sendo assim, os valores influentes (4.35)

são o produto entre v j e b j [21]. Doravante casos com h j > (k+ 1)/N) (em que k são as

covariáveis no modelo), são considerados influentes [31]. Então usando as estatísticas do

qui-quadrado de Pearson 4.23 e da desviância 4.27, verificamos que:

• A ∆χ2 de Pearson atribuido à retirada de um caso j é [21]:

∆χ
2
j =

r2
j

(1−h j)
= r2

s j (4.37)

• A ∆D j da desviância atribuido à retirada de um caso j é [21]:

∆D j = d2
j +

r2
j h j

(1−h j)
(4.38)

substituindo r2
j por d2

j então [21],

∆D j =
d2

j

(1−h j)
(4.39)

• ∆ĉ j da distância Cook [21],

∆ĉ j =
r2

s jh j

(1−h j)
(4.40)

Desta maneira tendo as estatísticas de diagnóstico, a melhor maneira de interpretar, é efetu-

ando representações gráficas entre estas, sendo as principais representações [21]:
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• h j e π̂ j [21];

• ∆χ2
j e π̂ j [21];

• ∆D j e π̂ j [21];

• ∆ĉ j e π̂ j [21].

Por fim, são analisados visualmente todos os casos influentes ou outliers, e caso surjam, é

averiguada a necessidade de os retirar dos dados observados, caso tal aconteça é efetuado

novamente o ajustamento do modelo, como também verificado a qualidade do ajustamento.

Porventura se yi ficar desajustado de m jπ̂ j então poderá ter acontecido pelo menos uma

destas situações [21]:

• O modelo não demonstrou uma boa aproximação da relação correta entre a média

condiconada E(Y |x j) e x j [21];

• Foi omitida, ou não foi medida, uma covariável importante para o modelo [21];

• Não foi efetuada a correção da escala de pelo menos uma das covariáveis [21].

4.3 Implementação e Resultados

Para formular um modelo logístico aos dados analisados neste trabalho, foi ne-

cessário efetuar uma cuidada análise às covariáveis:

i) Tratamento dos dados omissos por potencial covariável, se for contínua, é efetuada a

substituição pela média, se for categórica, é substituída pela mediana;

ii) No caso de variáveis categóricas politómicas quando divididas por grupo da variável

resposta, foram analisadas as células que estão com valores < 10 [17] ou com valores

de 0, neste último caso, a solução é colapsar as categorias, no caso anterior a solução

poderá ser mais flexível e não colapsar para minimizar a perca de informação. [21].

Foi analisada a variável resposta Q1A, em que apresentou um dado omisso, o caso #93,

no qual não indicou a sua preferência pelo tipo de parto, como também não respondeu a

praticamente nenhuma outra questão, logo este caso foi removido, mantendo no total com
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244 observações válidas, representando 78% do G0 (grupo de referência) e 22% do G1. As

covariáveis foram tratadas da seguinte maneira:

• Variáveis categóricas dicotómicas, pela tabela 5.1 do Anexo V são apresentadas 3

novas variáveis devido ao colapso de variáveis com células < 10 [17]. Nomeadamente,

foram geradas as variáveis: i) Q2_2_4 - Através do meu marido/parceiro/amigo, pelo

colapso da Q2_2 - Através do meu marido/parceiro e Q2_4 - Através de um amigo; ii)

Q2_6_7 - Através da internet/televisão, pelo colapso da Q2_6 - Através da internet e

Q2_7 - Através da televisão; iii) Q2_8_9 -Através de um curso/livros/jornais/revistas,

pelo colapso da Q2_8 - Através de um curso/livros e Q2_9 - Através de jornais/revistas;

• Variáveis categóricas politómicas, a variável Q3_C sendo a única variável politómica

dos dados, no qual mostra células com valores < 10, não foi efetuado qualquer tipo

de tratamento com o objetivo de preservar a informação desta variável, gerando um

p = 0.19, para além do mais o grupo de referência nesta variável é Q3_C = 0 - Não

completou o ensino básico;

• Variáveis contínuas, a variável Q3_A apresentou um p = 0.03 e a variável Q3_B um

p = 0.05, ambos os valores gerados pelo teste Mann-Whitney.

As componentes principais criadas pela ACP foram transformadas em 3 novas variáveis.

Numa primeira fase, foi efetuada a união das componentes de cada grupo com a mesma le-

genda, originando: 1) vant_parto - Vantagens do Parto; 2) preo_bebe - Preocupação com

o Bebé; 3) medo_parto - Medo do Parto. Numa segunda fase os dados das componentes

principais tinham pouca interpretação prática, assim sendo, foi efetuado, para cada compo-

nente principal de cada grupo, o escalonamento dos postos num intervalo entre 0 e 100, desta

forma, foi dado sentido pragmático aos pontos, tendo sido colocadas as fórmulas e respetivas

representações das suas distribuições no Anexo V [46].

De acordo com o primeiro passo da seleção propositada, foi averiguado se estas novas

variáveis seguiam uma distribuição normal, através da aplicação do teste estatístico Shapiro-

Wilk, que resultou em todas elas, um p < 0.01, significando que existe evidência estatística

para rejeitar a H0. As três novas variáveis como não seguem uma distribuição normal, im-

possibilita a aplicação do teste t duas amostras. Assim aplicando o teste de Mann-Whitney
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(teste não paramétrico semelhante ao teste t duas amostras) às variáveis em questão, foi afe-

rido que tanto a variável vant_parto e a medo_parto originou p < 0.01 e preo_bebe com

um p = 0.26.

Seguindo o processo de seleção propositada, foi efetuado um ajustamento do modelo

logístico com todas as covariáveis com um p ≤ 0.25, ou seja, foram inseridas: a Q2_1, a

Q2_3, a Q2_5, a Q2_2_4, a Q3_A, a Q3_B, a vant_parto, a medo_parto e a Q3_C com 5

níveis (sendo o grupo de referência Q3_C = 0 -Não completou o ensino básico), como se

pode verificar na tabela 5.2. Em relação ao modelo nulo existe uma melhoria da desviância

(D), apresentado pelo G = 60.46, p < 0.01, diminuindo de D0 = 257.94 para D1 = 197.47,

isto é, inserir as variáveis ao modelo foi melhor do que não ter nenhuma variável. Por sua

vez o critério de informação Akaike (AIC), que mede a quantidade perdida de informação,

gerando um valor menor caso tenha minimizado o desperdício de informação, significando

maior qualidade do modelo. Originou um valor no modelo nulo de AIC0 = 259.94 passando

para AIC1 = 223.47, uma melhoria significativa.

Todavia e apenas como complemento, pelo critério de informação bayesiana (BIC),

tendo este critério uma penalização superior ao AIC na introdução de novas variáveis ao

modelo. O BIC0 = 263.44 e o BIC1 = 268.94, um valor BIC > 0, faz com que as variáveis

tenham suporte suficiente serem inseridas no modelo logístico [42].

Pela tabela 5.2 do Anexo V , com o propósito de descobrir um modelo com todas as

variáveis incluídas significativas, foram retiradas 3 variáveis: a Q2_5, a Q3_A e a Q3_C, ao

modelo logístico L1, apresentado na tabela 5.3 do Anexo V , onde mostra a retirada progres-

siva, individualizada e por ordem decrescente das variáveis que apresentaram um p > 0.05,

gerando o modelo logístico preliminar L4, apresentado na tabela 5.4. Obteve um ligeiro au-

mento, G = 5.41, p = 0.24, e a desviância de D1 = 197.47 para uma D4 = 203.53, contudo o

intuito inicial era apenas de retirar as variáveis com p > 0.05 de forma a ajustar o modelo.

Deste modo, no seguimento das exclusões efetuadas, na tabela 5.5 do anexo V , mostra a

∆%β̂ entre o modelo atual L4 em relação ao modelo anterior L1, sendo que a variável Q3_B

obteve uma ∆%β̂ = 28.98%, ou seja, havia uma sobre-estimação do coeficiente estimado da

Q3_B no modelo L1. Portanto, com as exclusões das variáveis já anteriormente indicadas,

houve um ajustamento estatístico ao efeito da Q3_B.

Doravante foram incluídas individualmente as variáveis: a Q2_1.1, a Q2_6_7, a Q2_8_9,
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Tabela 5.2: Ajustamento do modelo logístico L1 com as covariáveis p < 0.25

Variável β̂ Erro-Padrão z p eβ̂
eβ̂

95% I.C.

Intercepto -2.200 1.800 -1.224 0.22 0.11 0.00 3.28

Q2_1 -0.802 0.411 -1.950 0.05 0.45 0.20 0.99

Q2_3 -0.904 0.489 -1.848 0.06 0.41 0.15 1.02

Q2_5 0.016 0.528 0.030 0.98 1.02 0.36 2.82

Q2_2_4 -0.727 0.469 -1.550 0.12 0.48 0.19 1.18

Q3_A -0.017 0.022 -0.808 0.42 0.98 0.94 1.03

Q3_B 0.089 0.037 2.428 0.02 1.09 1.02 1.18

Q3_C = 1 0.772 1.223 0.631 0.53 2.16 0.25 47.49

Q3_C = 2 1.631 1.123 1.451 0.15 5.10 0.80 101.19

Q3_C = 3 0.773 1.127 0.686 0.49 2.17 0.33 43.08

Q3_C = 4 1.080 1.164 0.928 0.35 2.95 0.41 60.89

vant_parto -0.045 0.010 -4.704 < 0.01 0.96 0.94 0.97

medo_parto 0.029 0.008 3.451 < 0.01 1.03 1.01 1.05

D:197.47 G:60.46(p < 0.01) AIC:223.47 BIC:268.94

a Q2_10, a Q3_D1 e a preo_bebe, no modelo logístico preliminar L4, que na triagem de sele-

ção inicial obtiveram um p > 0.25 como mostra a tabela 5.6 do anexo V . Foi averiguado que

nenhuma das variáveis apresentou um valor significativo a (p < 0.05), no entanto como a va-

riável preo_bebe apresentou um p = 0.05 e ajustamento do modelo significativo a p = 0.05,

foi inserida no modelo logístico, originando o modelo L10 que é apresentado na tabela 5.7.

O modelo L10 apresenta uma melhoria ligeira, com G = 3.88, p = 0.05, e a desviância de

D4 = 203.53 para uma D10 = 199.65, como também o valor AIC4 = 217.53 para um valor

de AIC10 = 215.66.

Tal como foi feito anteriormente aquando da exclusão de variáveis, com a inclusão da
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variável preo_bebe houve uma ∆%β̂ do novo modelo L10, contudo como mosta a tabela 5.8

do Anexo V , foi verificado que não existem variações > 20%.

Tabela 5.4: Modelo logístico preliminar L4

Variável β̂ Erro-Padrão z p eβ̂
eβ̂

95% I.C.

Intercepto -0.857 1.248 -0.687 0.49 0.42 0.04 4.87

Q2_1 -0.854 0.374 -2.286 0.02 0.43 0.20 0.87

Q2_3 -0.933 0.463 -2.017 0.04 0.39 0.15 0.94

Q2_2_4 -0.845 0.436 -1.940 0.05 0.43 0.18 0.98

Q3_B 0.069 0.035 1.979 0.05 1.07 1.00 1.15

vant_parto -0.046 0.010 -4.887 < 0.01 0.96 0.94 0.97

medo_parto 0.031 0.008 4.002 < 0.01 1.03 1.02 1.05

D:203.53 G:5.41(p = 0.25) AIC:217.53 BIC:242.01

Em consenso com os passos da seleção propositada, foi analisada a suposição de li-

nearidade da transformação logarítmica do modelo L10 em relação àa covariáveis contínuas

incluídas (Q3_B; vant_parto; medo_parto; preo_bebe), as suas representações gráficas são

mostradas pela figura 5.3, assim apura-se que apresentam uma linearidade em relação as

chances logarítmicas.

Com o modelo preliminar L10, foram examinadas todas as possíveis interações entre as

variáveis deste modelo, como revela a tabela 5.9 do Anexo V . Nenhuma interação foi signifi-

cativa a p < 0.05, mas a interação Q2_1∗Q2_2_4 apresenta-se como significativa, p < 0.10,

sendo o ajustamento também significativo, p < 0.10.

A análise à qualidade do ajustamento do modelo L10, está sumariamente descrito na

tabela, 5.11, tendo R2 apresentado um valor de 0.226, enquanto que o R2
N = 0.326.

Pelo teste de Hosmer-Lemeshow baseado nos deciles e baseando na equação (4.28), o

valor de Ĉ = 5.91, com 8 graus de liberdade indicou um p = 0.66, provando uma boa quali-
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Figura 5.3: Visualização das variáveis contínuas do modelo L10
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Tabela 5.7: Modelo logístico preliminar L10

Variável β̂ Erro-Padrão z p eβ̂
eβ̂

95% I.C.

Intercepto -1.492 1.290 -1.157 0.25 0.23 0.02 2.80

Q2_1 -0.900 0.380 -2.371 0.02 0.41 0.19 0.84

Q2_3 -1.007 0.469 -2.147 0.03 0.37 0.14 0.88

Q2_2_4 -0.897 0.441 -2.035 0.04 0.41 0.16 0.94

Q3_B 0.074 0.035 2.130 0.03 1.08 1.01 1.16

vant_parto -0.050 0.010 -5.094 < 0.01 0.95 0.93 0.97

medo_parto 0.030 0.008 3.728 < 0.01 1.03 1.02 1.05

preo_bebe 0.013 0.007 1.926 0.05 1.01 1.00 1.03

D:199.65 G:3.88(p = 0.05) AIC:215.66 BIC:243.63

dade de ajustamento. De forma a confirmar a qualidade do ajustamento pela tabela 5.10 do

Anexo V , mostra a tabela de contingência de deciles de Hosmer-Lemeshow e a análise passa

pelo seguinte cálculo,

|y1− ŷ1|√
ŷ1

∼ N(µ,σ)⇔ |7.00−4.40|√
4.40

= 1.24

assim a diferença padronizada se foi corretamente ajustada, não deverá exceder o valor 1.96

(no máximo 2.0), ou seja, segue uma distribuição normal, desta forma existe uma validação

complementar do ajustamento do modelo [21].

A tabela de classificação 5.11, com um ponto de corte otimizado a c= 0.224, como pode

ser verificado na figura 5.4 do Anexo V , apresenta uma sensibilidade a 72,22% e especifi-

cidade a 72,10%, com uma classificação correta de 72,13%, deste modo, além de uma boa

qualidade de ajustamento também tem uma razoável classificação, atendendo que existe uma

acentuada assimetria no tamanho das amostras entre os grupos(n0 = 190 e n1 = 54). Quanto

ao valor da área sob a curva da característica operatória do receptor foi de AUROC = 81.73

com um I.C(AUROC,0.95) = (75.27,88.18), fornecendo assim uma classificação de descrimi-
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nação excelente, que poderá ser melhor visualizada no conjunto de gráficos da figura 5.5, é

mostrado pelos histogramas que o G0 apresenta uma assimetria negativa acentuada, e o G1

é mais disperso, sendo esta dispersão melhor verificado na figura 5.5b.

O diagnóstico do modelo ajustado foi iniciado pela visualização da figura 5.3, desta

maneira, foi mais acessível a verificação de casos influentes nas figuras 5.6a e 5.6b e de ou-

tliers pelas figuras, 5.6c, 5.6d. Então foram averiguados e extraídos os casos pelos seguintes

critérios [21]:

• Casos influentes:

– h > 0.10

– ∆ĉ > 0.10

• Outliers:

– ∆χ2Pearson≤−3.0 ou ∆χ2Pearson≥ 3.0;

– ∆D≤−2.0 ou ∆D≥ 2.0;

Sendo assim, originou a tabela 5.12, onde foram extraídos 11 casos potenciais de análise. Por

conseguinte, a regra de exclusão de casos dos dados originais, foi a validação nos 2 critérios

acima referidos para cada tipo de situação (casos influentes ou outliers). Entretanto apenas 4

casos foram identificados pela regra de exclusão: 198; 203; 215; 240, sendo outliers. Após

retirada dos casos foi criado novo modelo logístico L31, na tabela 5.13 foi sumarizada toda

análise a este modelo.

Desta maneira, com a exclusão dos 4 casos mencionados, o ajustamento do modelo fi-

cou significativo a p < 0.05, como também o AIC e o BIC tiveram uma melhoria para 187.96

e 215.81, respetivamente. O R2 e o R2
N tiveram igualmente uma melhoria para 0.300 e 0.413,

respetivamente e a estatística de Hosmer & Lemeshow reforçou a boa qualidade do ajusta-

mento (Ĉ = 4.24,p = 0.84).

Os β̂ são todos signficativos a p < 0.05, sendo que a sua ∆%β̂ em relação ao modelo

L10 estava subestimada como pode ser verificada na tabela 5.14 do anexo V , havendo um

ajustamento ∆%β̂ > 20% em 3 variáveis (Q2_2_4, Q3_B e preo_bebe).

As chances originadas por este modelo, tabela 5.13, revelam algumas particularidades

interessantes, nomeadamente, existe uma diminuição das chances em preferir um parto via
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cesariana quando as mulheres grávidas obtêm informação, acentuando aqui um factor indi-

reto de relacionamento, quanto maior a proximidade da relação, maior a confiança no tipo

de parto que a mulher grávida prefere.

Enquanto que na covariável Q2_1, quando obtêm uma informação especializada (mé-

dico obstetra/família), as chances diminuem 61% de preferir um parto via cesariana com um

I.C(eβ ,0.95) = (14%,83%), no caso da covariável Q2_2_4, quando obtêm uma informação

do seu marido/parceiro/amigo, as chances diminuem 72% de preferir um parto via cesa-

riana com um I.C(eβ ,0.95) = (28%,90%). Todavia, na covariável Q3_B, por cada ano de

idade, aumenta as chances em 12% de preferir um parto via cesariana com um I.C(eβ ,0.95) =

(4%,22%).

Por último, a preditividade classificatória do modelo logístico L31, obteve melhorias na

sua sensibilidade para 76,00%, na sua especificidade para 76,84%, obtendo também uma

razoabilidade classificativa correta de 76,66%. A área sob a curva característica do receptor

foi de AUROC = 88.73 com um I.C(AUROC,0.95) = (84.12,93.35), mantendo a classificação

excelente.

Terminando esta análise regressiva logística, foi apurado que os fatores que mais con-

tribuem para que as mulheres grávidas escolham tendencialmente o parto via cesariana são:

a Idade (Q3_B), o medo do parto (medo_parto) e a preocupação com o bebé (preo_bebe).

Sendo estes dois últimos fatores mais latos, estando neles englobados:

• Medo do Parto:

– Medo do parto em si;

– Medo da dor.

• Preocupação com o bebé:

– Conhecem outros casos de parto por via cesariana;

– O bebé sofre menos.
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Figura 5.5: Descriminação do modelo ajustado L10 aos dados, com uma AUROC = 81.73, n

= 244

(a) Histograma por Grupo

(b) Dispersão por Grupo (c) Curva Característica do Receptor
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Figura 5.6: Diagnóstico dos resíduos do modelo logístico L10

(a) Leverage (b) Distância Cook

(c) ∆ Desviância (d) ∆χ2 Pearson
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Tabela 5.10: Avaliação da qualidade do Ajustamento do modelo L10

Modelo Base L1 Modelo Intermédio L4 Modelo Final L10

Estatística ∆ p ∆ p

-2LL -98.74 3.03 0.42 -1.94 0.05

AIC 223.47 -5.94 -1.88

BIC 268.94 -26.93 1.62

Medidas Sumárias do modelo L10

R2 0.226

R2
CS 0.212

R2
N 0.326

Estatística g.l. p

Hosmer & Lemeshow χ2 5.91 8 0.66

Matriz de Classificação do modelo L10

Observados

Estimados 1 - Cesariana 0 - Vaginal Total

1 - Cesariana 39 53 92

0 - Vaginal 15 137 152

Total 54 190 244

Sensibilidade: 72,22% Especificidade: 72,10% Classificação Correta: 72,13%
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Tabela 5.12: Tabela dos casos influentes ou outliers do modelo L10

Casos 99 139 181 198 203 205 215 216 219 239 240

Q1A 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1

Q2_1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0

Q2_3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

Q2_2_4 1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0

Q3_B 34 33 48 21 29 21 29 32 34 29 30

vant_parto 0.00 65.42 74.25 74.82 74.82 2.57 92.43 92.43 60.14 74.82 74.82

medo_parto 0.00 100.00 25.00 37.57 37.57 0.00 37.57 30.78 85.26 37.57 0.00

preo_bebe 73.99 100.00 87.00 49.62 50.00 100.00 62.16 75.00 0.00 62.16 0.00

ŷ 0.56 0.55 0.56 0.02 0.10 0.59 0.05 0.14 0.41 0.11 0.05

∆χ2 -1.12 -1.10 -1.13 6.76* 3.03* 0.83 4.35* 2.52 1.19 2.80 4.56*

∆D -1.27 -1.26 -1.28 2.77* 2.16* 1.02 2.45* 2.00* 1.33 2.09* 2.48*

h 0.16† 0.10 0.10 0.01 0.01 0.16† 0.01 0.02 0.12† 0.01 0.02

∆ĉ 0.04 0.02 0.02 0.06† 0.02 0.02 0.03 0.01 0.03 0.01 0.04

† Casos influentes
* Outlier
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Tabela 5.13: Sumário do modelo final L31

Modelo Base L1 Modelo Intermédio L4 Modelo Intermédio L10 Modelo Final L31

Estatística ∆ p ∆ p ∆ p

-2LL -98.74 3.03 0.42 -1.94 0.05 -13.85 0.02

AIC 223.47 -5.94 -1.88 -27.69

BIC 268.94 -26.93 1.62 -27.82

Medidas Sumárias do modelo L31

R2 0.300

R2
CS 0.264

R2
N 0.413

Estatística g.l. p

Hosmer & Lemeshow χ2 4.24 8 0.84

Modelo Logístico L31

Variável β̂ Erro-Padrão z p eβ̂
eβ̂

95% I.C.

Intercepto -2.758 1.412 -1.953 0.05 0.06 0.00 0.98

Q2_1 -0.934 0.414 -2.256 0.02 0.39 0.17 0.86

Q2_3 -1.183 0.516 -2.290 0.02 0.31 0.10 0.81

Q2_2_4 -1.263 0.500 -2.526 0.01 0.28 0.10 0.72

Q3_B 0.112 0.039 2.878 0.04 1.12 1.04 1.22

vant_parto -0.062 0.011 -5.460 < 0.01 0.94 0.92 0.96

medo_parto 0.037 0.009 4.154 < 0.01 1.04 1.02 1.06

preo_bebe 0.021 0.008 2.630 0.01 1.02 1.00 1.04

Matriz de Classificação do modelo L31

Observados

Estimados 1 - Cesariana 0 - Vaginal Total

1 - Cesariana 38 44 82

0 - Vaginal 12 146 158

Total 50 190 240

Sensibilidade: 76,00% Especificidade: 76,84% Classificação Correta: 76,66%
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CAPÍTULO5

CONCLUSÃO
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Nesta dissertação, o que inicialmente foi planeado, era identificar poten-

ciais fatores para o aumento da taxa de cesarianas pela preferência do tipo de parto pela

grávida. Assim sendo, através da aplicação de técnicas estatísticas multivariadas, foi com

sucesso, expostos potenciais fatores que podem promover e potencializar a preferência pela

parto via cesariana, tais como: idade, o medo do parto e da dor, e a preocupação com o

bem-estar do bebé.

Com a aplicação da ACP, reduziu-se um conjunto de informação complexa, com razo-

abilidade, a uma informação mais simples e pragmática, desvendando fatores que de outra

maneira não seriam acessíveis. O uso da regressão logística mostrou-se determinante, de

modo a identificar quais os fatores preditivos que influenciam quer negativa ou positiva-

mente a preferência pelo tipo de parto por via cesariana.

Apesar do trabalho efetuado apresentar fatores potenciais da preferência pelo tipo de

parto, pode não representar toda a população, dado que apenas inclui grávidas que estavam

em consulta no sector de saúde público, onde a taxa de cesariana é metade do sector de saúde

privado. No entanto seria pertinente, recolher uma amostra semelhante no privado de forma

a estudar outros potenciais fatores e/ou fundamentar os já determinados.

Embora devam ser razões puramente clínicas a determinar o tipo de parto e a preferên-

cia da grávida não deva ser determinante, é essencial que esta esteja bem informada sobre os

riscos. No sector de saúde privado, a preferência da grávida pode ter maior peso na escolha

do clínico, dada ansiedade associada ou à logística hospitalar, sendo ainda mais relevante

compreender os motivos desta preferência.

Conclui-se que, pela ACP, as grávidas decidem a sua preferência pelo tipo de parto por

via de cesariana, com base na segurança para a sua saúde, na programação do parto, no medo,

e no conhecimento de outros partos pela mesma via. Por sua vez, pela regressão logística,

foram identificados fatores de risco para a preferência pelo tipo de parto por via cesariana,

como o medo e a idade, e fatores preventivos para a preferência pelo tipo de parto vaginal

como a obtenção de informação junto do médico de família/obstetra, familiares ou amigos.
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1 

Questionário - Preferência entre parto Vaginal e Cesariana 
 
Este questionário anónimo é composto por 3 partes. Na 1ª, caso tenha respondido Parto vaginal na alínea A, responda 

somente à alínea B. Caso tenha respondido Cesariana, responda somente à alínea C. 

1.  

 

A. Caso pudesse escolher, que tipo de parto escolheria? 

 Parto vaginal 

 Cesariana 

 

 

B. Porque preferiria um parto vaginal? 
 
 

• Não deixa cicatriz 1   2   3   4   5 Não sei 

• Não quero perder a primeira hora de vida do meu bebé 1   2   3   4   5 Não sei 

• Tenho medo 1   2   3   4   5 Não sei 

• Não quero que o meu bebé nasça através de uma cirurgia 1   2   3   4   5 Não sei 

• Já tive um parto vaginal 1   2   3   4   5 Não sei 

• Conheço mais pessoas que tiveram um parto vaginal 1   2   3   4   5 Não sei 

• Quero ter vários filhos e sei que uma cesariana pode limitar o 

nº 

1   2   3   4   5 Não sei 

• A recuperação pós-parto é mais rápida 1   2   3   4   5 Não sei 

• O tempo de internamento hospitalar é menor 1   2   3   4   5 Não sei 

Outro:  

______________________________________________________________________________________ 

 
B.1. Optaria por anestesia?  

 Sim, anestesia epidural 

 Sim, anestesia local 

 Não 

 Não sei 

 

 
C. Porque preferiria um parto por cesariana? 
 

• Tenho medo da dor 1   2   3   4   5 Não sei 

• Consigo programar quando será o parto 1   2   3   4   5 Não sei 

• O meu bebé sofre menos 1   2   3   4   5 Não sei 

• Já tive uma cesariana 1   2   3   4   5 Não sei 

• Após uma cesariana é mais fácil retomar a vida sexual 1   2   3   4   5 Não sei 

• Conheço mais pessoas que tiveram uma cesariana 1   2   3   4   5 Não sei 

• É mais seguro para a minha saúde 1   2   3   4   5 Não sei 

• Tenho medo 1   2   3   4   5 Não sei 

• Consigo programar quando será o parto            1   2   3   4   5 Não sei 

Outro:  

__________________________________________________________________________ 

 
C.1. Que tipo de anestesia preferiria?  

 Anestesia epidural 

 Anestesia local 

 Anestesia geral 

 Não sei 

 

Totalmente de 

acordo  

Totalmente em 

desacordo  

Totalmente em 

desacordo  

Totalmente de 

acordo  



 

2 

2. De que modo obteve a informação que a ajudou a decidir as suas preferências? (selecione 
as alíneas que se aplicam)  

Através do meu medico obstetra/ de família      Através da internet  

Através do meu marido/parceiro                             Através da televisão  

Através de um familiar                                            Através de um curso/livros  

Através de um amigo    Através de jornais/revistas  

Ainda não pensei                                                     Outro: 

______________________________ 

 
 
 

3. Dados pessoais: 

• Tempo de gestação:  ____ semanas 

• Idade:   ____ 

• Nível de escolaridade:  

 Não completou o ensino básico 

 Ensino básico (até ao 9º ano, inclusive) 

 Ensino Secundário (até ao 12º ano, inclusive) 

 Licenciatura  

 Mestrado 

 Doutoramento 

 

• Já teve algum parto?    Sim     Não   

Se sim, já teve alguma cesariana?  Sim     Não   

 

Obrigado por responder a este questionário. 
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Resumo: Portugal tem historicamente uma das taxas mais altas de cesariana da

Europa, que tem vindo a aumentar. Um dos fatores frequentemente associado a

este aumento, é a preferência da grávida por esta via. O medo da dor, muitas vezes

associado ao parto vaginal, é apontado como um dos motivos que leva as grávidas

a preferirem uma cesariana eletiva. O objetivo deste estudo foi verificar quais os

motivos associados com a preferência pelo tipo de parto em Portugal. Num trabalho

anterior foram recolhidos questionários anónimos a 245 mulheres grávidas [1], este

questionário averiguava qual o tipo de parto preferido e explorava os motivos para

esta preferência. A primeira secção do questionário avaliava a preferência pelo tipo

de parto e inclúıa uma pergunta de resposta fechada sobre o tipo de parto preferido:

”‘Parto vaginal”’ ou ”‘Cesariana”’. Consoante a sua opção, as inquiridas eram di-

recionadas para uma de duas aĺıneas, em que se exploravam os motivos pela sua

preferência. Quanto aos motivos da preferência pelo tipo de parto, cada aĺınea era

composta por dez afirmações e as respostas eram medidas com recurso a uma escala

de 5 pontos de Likert, em que 1 correspondia a ”‘totalmente em desacordo”’ e 5 a

”‘totalmente de acordo”’ existindo também a hipótese de selecionar a resposta ”‘não

sei”’ e no final acrescentar outros motivos em resposta aberta. Neste trabalho, foi

explorada a aplicação de Análise em Componentes Principais (ACP) aos 10 mo-

tivos/itens explorados para a preferência pelo tipo de parto considerando os dois

grupos: G1- ”‘Preferência por parto vaginal”’ e G2- ”‘Preferência por cesariana”’.

Com o objectivo de identificar as componentes mais importantes que influenciam a

preferência pelo tipo de parto. A análise da consistência interna através do coefi-

ciente alfa de Cronbrach da escala global dos 10 itens revelou uma fraca consistência

interna tanto no grupo G1 como no grupo G2, com valores de 0,55 e 0,6 respeti-

vamente. Calculando a correlação de cada item com o total da escala, excluindo o

item em causa, verificou-se que a consistência interna melhoraria significativamente

se fossem retirados os itens relativos à existência de um parto prévio em ambos os
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grupos, nomeadamente as perguntas ”‘Já tive uma cesariana”’ e ”‘Já tive um parto

vaginal”’, e o item ”‘A recuperação pós-parto é mais rápida”’, todos estes 3 itens

são comuns aos dois grupos. A ACP foi aplicada à escala com 7 itens. No grupo

G1, o teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) obteve um valor de 0,74, indicando que

existe uma correlação boa entre os itens [2] e teste de esfericidade de Bartlett com

p < 0, 05, leva à rejeição da hipótese da matriz de correlação ser a identidade. Os

testes confirmam a adequação dos dados à análise fatorial. Utilizando o critério de

Kaiser (mais adequado quando temos menos de 30 itens), tendo sido selecionados os

fatores com valores próprios superiores a 1 [2], os resultados revelaram a existência

de 2 componentes principais explicando 53,1% da variância dos resultados. A com-

ponente 1 agrega 3 items, relacionados com menor tempo de internamento e mais

tempo com o bébe. A componente 2 agrega os restantes 4 items mais relacionados

com medos tanto da mãe como de prejudicar o bebé. No grupo G2, os resultados

foram similares com 2 componentes principais agregando os itens relacionados com

a saúde e por outro lado os medos. No entanto, existe um item que precisa de uma

análise mais aprofundada ”‘Consigo programar quando será o parto”’, porque na

realidade as pessoas inquiridas não teriam à partida essa hipótese de escolha. No

futuro pretende-se cruzar a informação agregada nas componentes principais dos

dois grupos e analisar o impacto que estas têm na preferência pelo tipo de parto e

incidência de cesarianas em Portugal.
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Tabela 2.2: Estatísticas descritivas da Q3_A - Semanas de Gestação e Q3_B - Idade

Semanas de Gestação2 Idade3

Sumário Total G0 - Vaginal G1 - Cesariana4 Total G0 - Vaginal G1 - Cesariana5

Min 6 7 6 18 18 20

1oQuartil 21 21 20 28.75 28 30

Mediana 25 27 21 33 32 33

Média 25.14 25.76 23.02 31.66 31.31 32.81

3oQuartil 31.50 32 30 35 35 36.75

Máx 39 39 39 48 48 40

Desvio-Padrão 8.59 8.55 8.55 5.31 5.36 5.02

AIQ 11 11 10 6.25 7 6.75

2 Teste Shapiro-Wilk, Wcalculado = 0.955 >W(0.05;244) = 0.947, p < 0.01
3 Teste Shapiro-Wilk, Wcalculado = 0.978 >W(0.05;244) = 0.947, p < 0.01
4 Teste de U de Mann-Whitney, U = 6002, p = 0.03
5 Teste de U de Mann-Whitney, U = 4202, p = 0.05

Tabela 2.3: Tabela do Q3_C - Nível de Escolaridade, por grupos valores aboslutos e percen-

tuais

Nível de Escolaridade Total(%)6 G0(%)7 G1(%)7

Não completou o ensino básico 12(5) 11(6) 1(2)

Ensino básico (Até ao 9o ano, inclusive) 26(11) 22(12) 4(7)

Ensino secundário (até ao 12o ano inclusive) 77(32) 54(29) 23(43)

Licenciatura 85(35) 70(37) 15(28)

Grau superior a licenciatura (Mestrado, Doutoramento) 43(18) 32(17) 11(20)

6 Teste Qui-Quadrado de Pearson, χ2(4,N = 243) = 5.96, p = 0.20
7 Teste de U de Mann-Whitney, U = 4999.5, p = 0.81
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Tabela 2.4: Tabela das Fontes de Informação

Fontes de Informação Total(%) G0(%)8 G1(%)8 p9

Q2_1 Através do meu médico de família/Obstetra 107(44) 89(0.47) 17(32) 0.04

Q2_1.1 Atraves do meu médico obstetra/de família ou Curso de Preparação para o Parto 112(46) 88(47) 23(43) 0.68

Q2_2 Através do meu marido/parcei4ro 32(13) 28(15) 4(8) 0.16

Q2_3 Através de um familiar 68(28) 58(31) 10(19) 0.08

Q2_4 Através de um amigo 54(22) 46(24) 8(15) 0.14

Q2_5 Ainda não pensei 39(16) 27(14) 12(23) 0.16

Q2_6 Através da internet 44(18) 36(19) 8(15) 0.49

Q2_7 Através da televisão 17(7) 15(8) 2(4) 0.29

Q2_8 Através de um curso/livros 42(17) 33(17) 9(17) 0.90

Q2_9 Através de jornais/revistas 19(8) 16(8) 3(6) 0.49

Q2_10 Outro 48(20) 37(20) 11(21) 0.88

8 Respostas positivas por grupo, (G0,N = 190 e G1,N = 54)
9 Teste Qui-Quadrado de Pearson

Tabela 2.5: Tabela da Q1B - Porque preferiria um parto vaginal?

Questões Mediana IQR

Q1B1 Não deixa cicatriz 3.00 3.00

Q1B2 Não quero perder a primeira hora de vida do meu bebé 5.00 1.00

Q1B3 Tenho medo 3.00 3.00

Q1B4 Não quero que o meu bebé nasça através de uma cirurgia 3.00 3.00

Q1B5 Já tive um parto vaginal 1.00 4.00

Q1B6 Conheço mais pessoas que tiveram um parto vaginal 4.00 2.00

Q1B7 Quero ter vários filhos e sei que uma cesariana pode limitar o número 3.00 3.00

Q1B8 A recuperação pós-parto é mais rápida 5.00 1.00

Q1B9 O tempo de internamento hospitalar é menor 5.00 1.00

Q1B10 Já tive uma cesariana 1.00 0.00
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Tabela 2.6: Tabela da Q1C - Porque preferiria um parto cesariana?

Questões Mediana IQR

Q1C1 Tenho medo da dor 4.00 2.00

Q1C2 Consigo programar quando será o parto 4.00 2.00

Q1C3 O meu bebé sofre menos 4.00 2.00

Q1C4 Já tive uma cesariana 4.00 4.00

Q1C5 Após uma cesariana é mais fácil retomar a vida sexual 3.00 1.50

Q1C6 Conheço mais pessoas que tiveram uma cesariana 3.00 3.00

Q1C7 É mais seguro para a minha saúde 3.00 1.00

Q1C8 Tenho medo 4.00 2.00

Q1C9 Já tive um parto vaginal 1.00 1.00

Q1C10 A recuperação pós-parto é mais fácil 2.00 2.00
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Tabela 3.1: Tabela de frequências das questões Q1B1 à Q1B10

Escala Likert Q1B1(%) Q1B2(%) Q1B3(%) Q1B4(%) Q1B5(%) Q1B6(%) Q1B7(%) Q1B8(%) Q1B9(%) Q1B10(%)

1 29(15.30) 7(3.68) 48(25.30) 40(21.00) 68(35.80) 22(11.60) 49(25.80) 3(1.58) 5(2.63) 88(46.30)

2 18(9.47) 4(2.11) 30(15.8) 21(11.00) 10(0.53) 7(3.68) 20(10.50) 1(0.53) 3(1.58) 0.00

3 39(20.50) 14(7.37) 38(20.00) 26(13.70) 1(0.53) 32(16.80) 32(16.08) 18(9.47) 21(11.00) 1(0.53)

4 30(15.80) 41(21.60) 15(7.89) 23(12.10) 6(3.16) 30(15.80) 8(4.21) 34(17.90) 34(17.90) 0.00

5 53(27.90) 107(56.30) 26(13.70) 52(27.40) 52(27.40) 75(39.50) 30(15.80) 112(59.00) 98(51.6) 22(11.60)

Omissos 21(11.00) 17(8.95) 33(17.40) 28(14.70) 62(32.60) 24(12.60) 51(26.80) 22(11.60) 29(15.30) 79(41.60)

Tabela 3.2: Tabela de omissos por ordem decrescente das questões Q1B1 à Q1B10

Questões (%) Legenda

Q1B10 41.58 Já tive uma cesariana

Q1B5 32.63 Já tive um parto vaginal

Q1B7 26.84 Quero ter vários filhos e sei que uma cesariana pode limitar o número

Q1B3 17.37 Tenho medo

Q1B9 15.26 O tempo de internamento hospitalar é menor

Q1B4 14.74 Não quero que o meu bebé nasça através de uma cirurgia

Q1B6 12.63 conheço mais pessoas que tiveram um parto vaginal

Q1B8 11.58 A recuperação pós-parto é mais rápida

Q1B1 11.05 Não deixa cicatriz

Q1B2 8.95 Não quero perder a primeira hora de vida do meu bebé
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Tabela 3.10: Tabela de frequências das items Q1C1 à Q1C10

Escala Likert Q1C1(%) Q1C2(%) Q1C3(%) Q1C4(%) Q1C5(%) Q1C6(%) Q1C7(%) Q1C8(%) Q1C9(%) Q1C10(%)

1 8(14.80) 4(7.41) 6(11.10) 14(25.90) 8(14.80) 12(22.20) 5(9.26) 8(14.80) 21(38.90) 13(24.10)

2 0 5(9.26) 1(1.85) 1(1.85) 5(9.26) 8(14.80) 3(5.56) 3(5.56) 2(3.70) 8(14.80)

3 12(22.20) 12(22.20) 9(16.70) 1(1.85) 11(20.40) 9(16.70) 17(31.70) 9(16.70) 1(1.85) 7(13.00)

4 10(18.50) 9(16.70) 9(16.70) 1(1.85) 5(9.26) 5(9.26) 4(7.41) 7(13.00) 1(1.85) 4(7.41)

5 21(38.90) 19(35.20) 17(31.50) 16(29.60) 3(5.56) 9(16.70) 9(16.70) 19(35.20) 5(9.26) 1(1.85)

Omissos 3(5.56) 5(9.26) 12(22.20) 21(38.90) 22(40.70) 11(20.40) 16(29.60) 8(14.80) 24(44.40) 21(38.90)

Tabela 3.11: Tabela de omissos por ordem decrescente das items Q1C1 à Q1C10

items (%) Legenda

Q1C9 44.40 Já tive um parto vaginal

Q1C5 40.70 Após uma cesariana é mais fácil retomar a vida sexual

Q1C4 38.90 Já tive uma cesariana

Q1C10 38.90 A recuperação pós-parto é mais rápida

Q1C7 29.60 É mais seguro para a minha saúde

Q1C3 22.20 O meu bebé sofre menos

Q1C6 20.40 Conheço mais pessoas que tiveram uma cesariana

Q1C8 14.80 Tenho medo

Q1C2 9.26 Consigo programar quando será o parto

Q1C1 5.56 Tenho medo da dor
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Escalonamento dos postos das componentes principais[46]:

• Ponderação das componentes de ambos os grupos G0 e G1:

No caso do grupo G0, pela tabela 3.9, temos:

– PC1G1 = 0.8Q1B1+0.79Q1B9+0.73Q1B8

– PC2G1 = 0.77Q1B4+0.72Q1B6

– PC3G1 = 0.75Q1B7+0.74Q1B3

No caso do grupo G1, pela tabela 3.18, temos:

– PC1G2 = 0.94Q1C7+0.68Q1C2+0.58Q1C5

– PC2G2 = 0.94Q1C8+0.91Q1C1

– PC3G2 = 0.93Q1C6+0.65Q1C3

• Obtenção do desvio-padrão σPCiG j e da média µPCiG j , do vetor da componente princi-

pal PCi do grupo G j dentro do intervalo [m,M]:

σPCiG j = M/
[
max(PCiG j)−min(PCiG j)

]
(1)

µPCiG j = m−
[
min(PCiG j)∗σPCiG j

]
(2)

• Através de transformação linear com o uso das equações 1 e 2 é calculado o vetor da

componente escalada Si de cada grupo G j:

SiG j = µPCiG j +(σPCiG j ∗PCiG j) (3)

sendo i = 1,2,3 e j = 1,2

98



Figura 5.1: Histogramas antes e depois de escalados, da PC1 - vant_parto, PC2 - preo_bebe

e PC3 - medo_parto, referente ao G0
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Figura 5.2: Histogramas antes e depois de escalados, da PC1 - vant_parto, PC2 - medo_-

parto e PC3 - preo_bebe, referente ao G1
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Figura 5.4: Ponto de corte ótimo, c = 0.224
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Tabela 5.1: Tabela de contingência entre Q1A e as variáveis dicotómicas

Q1A

0 - Parto Vaginal 1 - Parto Cesariana p*

Q2_1 0.04

0 100 90

1 37 17

Q2_1.1 0.63

0 102 88

1 31 23

Q2_2_4 0.02

0 124 66

1 44 10

Q2_3 0.08

0 132 58

1 44 10

Q2_6_7 0.43

0 149 41

1 45 9

Q2_5 0.16

0 163 27

1 42 12

Q2_8_9 0.95

0 152 38

1 43 11

Q2_10 0.88

0 153 37

1 43 11

Q3_D1 0.86

0 110 80

1 32 22

* Teste Qui-Quadrado de Pearson
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Tabela 5.3: Exclusão de variáveis com p > 0.05 do modelo logístico L1

Modelo Logístico:

Variável excluída
D G p AIC BIC

197.47 60.46 < 0.01 223.47 268.94

L2: Q2_5 197.47 0.00 0.98 221.47 263.44

L3: Q3_A 198.13 0.65 0.42 220.13 258.59

L4: Q3_C 203.53 5.41 0.25 217.53 242.01

Tabela 5.5: ∆%β̂ do L4 em relação ao L1

Variável β̂4 β̂1 ∆%β̂

Q2_1 -0.854 -0.802 -0.06%

Q2_3 -0.933 -0.904 -0.03%

Q2_2_4 -0.845 -0.727 -13.96%

Q3_B 0.069 0.089 28.98%

vant_parto -0.046 -0.045 -0.02%

medo_parto 0.031 0.029 -0.06%

Tabela 5.6: Inclusão das variáveis com p > 0.25 no modelo logístico L4, com a exclusão das

variáveis Q2_5, Q3_A e Q3_C

Variável Modelo Logístico

Modelo Logístico:

Variável incluída
β̂ Erro-Padrão z p D G p AIC BIC

203.53 5.41 0.25 217.53 242.01

L5: Q2_1.1 -0.449 0.390 -1.152 0.25 202.19 1.34 0.25 218.19 246.16

L6: Q2_6_7 0.068 0.468 0.143 0.89 203.51 0.02 0.89 219.51 247.49

L7: Q2_8_9 0.01 0.452 0.012 0.99 203.53 0.00 0.99 219.53 247.51

L8: Q2_10 -0.610 0.489 -1.246 0.21 201.92 1.61 0.20 201.92 245.90

L9: Q3_D1 -0.353 0.394 -0.897 0.37 202.72 0.81 0.37 218.72 246.70

L10: preo_bebe 0.013 0.007 1.926 0.05 199.66 3.88 0.05 215.66 243.63
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Tabela 5.8: ∆%β̂ do L10 em relação ao L4, com a inclusão da variável preo_bebe

Variável β̂10 β̂4 ∆%β̂

Q2_1 -0.900 -0.854 -5.11%

Q2_3 -1.007 -0.933 -7.35%

Q2_2_4 -0.897 -0.845 -5.80%

Q3_B 0.074 0.069 -6.76%

vant_parto -0.050 -0.046 -8.00%

medo_parto 0.030 0.031 3.33%

Tabela 5.9: Inclusão das interações ao modelo logístico L10

Variável Modelo Logístico

Modelo Logístico:

Interação incluída
β̂ Erro-Padrão z p D G p AIC BIC

199.66 3.88 0.05 215.66 243.63

L11: Q2_1∗Q2_3 -0.495 1.005 -0.492 0.62 199.40 0.25 0.62 217.40 248.88

L12: Q2_1∗Q2_2_4 -2.117 1.246 -1.700 0.09 195.88 3.77 0.05 213.88 245.36

L13: Q2_1∗Q3_B 0.051 0.074 0.683 0.49 199.18 0.47 0.49 217.18 248.66

L14: Q2_1∗ vant_parto -0.024 0.018 -1.349 0.18 197.81 1.85 0.17 215.81 247.28

L15: Q2_1∗medo_parto 0.03 0.015 0.200 0.84 199.62 0.04 0.84 217.62 249.09

L16: Q2_1∗ preo_bebe -0.020 0.015 -1.381 0.17 197.76 1.90 0.17 215.76 247.23

L17: Q2_3∗Q2_2_4 0.670 0.978 0.716 0.47 199.14 0.51 0.47 217.14 248.62

L18: Q2_3∗Q3_B -0.038 0.084 -0.456 0.65 199.45 0.21 0.65 217.45 248.92

L19: Q2_3∗ vant_parto -0.021 0.023 -0.936 0.35 198.73 0.92 0.34 216.73 248.21

L20: Q2_3∗medo_parto -0.025 0.020 -1.244 0.21 198.02 1.64 0.20 216.02 247.49

L21: Q2_3∗ preo_bebe 0.030 0.019 1.561 0.12 196.99 2.67 0.10 214.99 246.46

L22: Q2_2_4∗Q3_B -0.066 0.080 -0.816 0.41 199.01 0.65 0.42 217.01 248.48

L23: Q2_2_4∗ vant_parto 0.028 0.022 1.287 0.20 197.93 1.73 0.19 215.93 247.40

L24: Q2_2_4∗medo_parto 0.000 0.016 -0.002 0.99 199.66 0.00 0.99 217.66 249.13

L25: Q2_2_4∗ preo_bebe 0.005 0.016 0.334 0.74 199.54 0.11 0.74 217.54 249.02

L26: Q3_B∗ vant_parto 0.000 0.000 -0.039 0.97 199.65 0.00 0.97 217.65 249.13

L27: Q3_B∗medo_parto 0.000 0.001 0.502 0.62 199.40 0.25 0.61 217.40 248.88

L28: Q3_B∗ preo_bebe 0.000 0.001 0.345 0.73 199.54 0.12 0.73 217.54 2491.01

L29: vant_parto∗medo_parto 0.000 0.000 -1.486 0.14 197.33 2.33 0.13 215.33 246.80

L30: vant_parto∗ preo_bebe 0.000 0.000 -1.044 0.30 198.57 1.09 0.30 216.57 248.04
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Tabela 5.11: Percentis das probabilidades estimadas

Y = 1 Y = 0

Decil Prob. y ŷ y ŷ n ¯Prob.*

1 0.0243 1.00 0.41 24.00 24.59 25 0.02

2 0.0496 1.00 0.89 23.00 23.11 24 0.04

3 0.0908 1.00 1.65 24.00 23.35 25 0.07

4 0.118 2.00 2.50 22.00 21.50 24 0.10

5 0.156 2.00 3.25 22.00 20.75 24 0.14

6 0.208 7.00 4.40 18.00 20.60 25 0.18

7 0.272 3.00 5.63 20.00 17.37 23 0.24

8 0.353 9.00 8.19 17.00 17.81 26 0.31

9 0.539 12.00 10.47 12.00 13.53 24 0.44

10 0.949 16.00 16.62 8.00 7.38 24 0.69

* Probabilidade média

Tabela 5.14: ∆%β̂ do L31 em relação ao L10, com a exclusão dos casos 198, 203, 215, 240

Variável
β̂31

casos excluídos

β̂10

todos os casos
∆%β̂

Q2_1 -0.934 -0.900 -3.64%

Q2_3 -1.183 -1.007 -14.88%

Q2_2_4 -1.263 -0.897 -28.98%

Q3_B 0.112 0.074 -33.93%

vant_parto -0.062 -0.050 -19.35%

medo_parto 0.037 0.030 -18.92%

preo_bebe 0.021 0.013 -38.10%
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