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Resumo

O programa SHARE recolheu um vasto conjunto de informacfes sobre o estado de
salde, lazer e nivel socioeconémico de seniores europeus com idades acima dos 50
anos. O objetivo deste trabalho é modelar o estado de depressdo da subamostra de
seniores portugueses acima dos 65 anos. De todas as varidveis do estudo foram
selecionadas algumas varidveis de saude, atividades diarias, socioeconOmicas e
agregado familiar (com quem vive). Pretende-se identificar qual a relagdo existente
entre o grau de depressdo e as variaveis independentes. Para a obtencdo do modelo de
Regressdo Ordinal e Regressdo Multinomial foram utilizadas vérias técnicas de selecéo
de covariaveis, tais como: Coefiiente de Correlacdo Eta, Coeficiente de Contingéncia e
0 método Stepwise. No final, foi ajustado um modelo de Regressdo Ordinal com a qual
se conclui que as variaveis Auto-Percecdo de Salde, Género, Dificuldades nas
atividades diarias e Mobilidade sio as que melhor explicam o indice de Depressao.

Palavras-chave: Depressdo; Populacdo Idosa; Regressdo Logistica; Regressdo Ordinal;

Correlacéo.
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Abstract

The SHARE program collected a wide range of information on health, leisure and
socio-economic level of European seniors aged over 50 years. The main objective of
this work is to model the degree of depression of subsample portuguese senior over 65
years. From all variables in the study we selected some health variables, information on
daily activities, socio-economic and household (with whom they live). It is intended to
identify the relationship between the degree of depression and the independent
variables. To obtain the Multinomial Logistic Regression model and the Ordinal
Regression model several selection techniques of covariates were used, such as Eta
correlation coefficient, contingency coefficient, and other, suchas the Stepwise
method. In the end, we found an Ordinal regression model in which thevariables that
better explain the Depression Index are Self-Perception of Health, Gender, difficulties
in daily activities and mobility

Keywords: Depression; Elderly; Logistic Regression; Ordinal Regression; Correlation.
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INTRODUCAO

O termo “regressdo” foi usado, pela primeira vez, por Francis Galton num
estudo sobre a relagdo entre a altura dos pais e dos filhos e verificou que, mesmo
havendo uma tendéncia para os pais altos terem filhos altos e os pais baixos terem filhos
baixos, a altura média de filhos tendia a aumentar ou a “regredir” (dai ter comecado a
fazer uso deste termo) para a altura média da populacao.

A andlise de regressdo é uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para
pesquisar e modelar a relacdo existente entre duas ou mais varidveis. Procura avaliar a
existéncia e o grau de dependéncia estatistica entre as varidveis aleatorias, ou seja,
aquelas que tém distribuicdo de probabilidade. Enquanto a analise de correlacdo
consiste na medicdo do grau ou intensidade de associacao entre duas variaveis. Quando
se pode demonstrar que a variagdo de uma varidvel esta de algum modo associada com
a variacdo da outra, entdo podemos dizer que as duas varidveis estdo correlacionadas.

Os modelos de regressdo podem ser classificados segundo o nimero de variaveis
independentes. Quando existe apenas uma variavel independente denomina-se “Modelo
de Regressdo Simples”; quando se tem mais de uma variavel independente denomina-se
“Modelo de Regressdo Multipla”. Também ¢ comum classificar de acordo com o tipo
funcdo que define o modelo, podendo ser representada por diferentes tipos de equacdes
(linear, multinomial, etc.).

A Regressdo Logistica é semelhante & Regressdo Linear e usa-se quando temos
uma variavel dependente binaria. O objetivo é saber quais as variaveis independentes
que mais influenciam o resultado (variavel dependente) e usa-las numa equacdo para
prever o resultado de um individuo.

Neste trabalho pretendemos explorar alguns modelos de regressédo categorial na
andlise de um conjunto de dados recolhidos no &mbito de um programa de investigacao
europeu dirigido para arecolha de dados sobre a populagdo maior de 50 anos. O
principal objetivo, aqui, € avaliar a associagao de diferentes variaveis e identificar quais
delas influenciam mais a depressao sénior.

Para clarificar a utilizacdo de um tratamento estatistico adequado, abordaremos
diferentes andlises estatisticas com os dados existentes estudando a pertinéncia e a sua
viabilidade, fazendo uma interpretacéo explicada do que se pode retirar de cada analise.

Com o intuito de se atingirem 0s objetivos enunciados, estruturou-se esta tese

em trés partes principais: apresentacdo dos conceitos basilares envolvidos neste estudo,



explicacdo da metodologia utilizada e apresentacdo dos resultados desta investigacdo
cientifica.

Na primeira parte abordaremos a teoria da Andlise de Regressdo, procurando
clarificar este conceito, e atraves da revisdo bibliografica aprofundar contetdos de
interesse teodrico para a fundamentacdo da metodologia adotada no nosso estudo. Uma
vez que que a maioria das varidveis sdo qualitativas foram também apresentados
conceitos da estatistica ndo paramétrica.

Na segunda parte sera apresentada a metodologia associada ao estudo da
Regressdo, onde sera explicado o desenho do estudo, as varidveis selecionadas, a
caraterizacdo da amostra e os procedimentos que serdo utilizados.

Na terceira parte, na analise dos dados serdo aplicados métodos de Regressdo a
uma base de dados fornecida pelo programa SHARE. Consideram-se 944 individuos
nacionalidade portuguesa participantes do estudo que responderam ao questionario
europeu, o qual envolveu, entre outras, variaveis sociodemograficas, variaveis relativas
ao estado de salde, variaveis sobre as atividades diérias dos maiores de 50 anos. Assim,
procurar-se-a promover uma discussdo a nivel metodologico e dos principais resultados
do estudo.

Por fim, serdo apontadas as conclusdes mais relevantes do estudo, bem como
algumas sugestdes que se considerem pertinentes.

Deste modo, pretende-se dar algum contributo para a aplicacdo correta da
Estatistica em trabalhos no dominio das Ciéncias Sociais alertando que a anélise

estatistica tem de ser adequada e os resultados devem ser devidamente interpretados.
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ESTuDO DA DEPRESSAO E ENVELHECIMENTO

1- Envelhecimento global da popula¢do mundial e portuguesa

Os dados divulgados pelo INE (2011) indicam que a populacéo idosa ultrapassa ja
em ndmero a populagdo jovem.

Em 2011 o indice de envelhecimento acentuou o predominio da populacdo idosa
sobre a populacdo jovem. Os resultados dos Censos 2011 indicam que o indice de
envelhecimento do pais € de 129, o que significa que Portugal tem hoje mais populagédo
idosa do que jovem. Em 2001 havia 85 municipios com o indice de envelhecimento
menor ou igual a 100. Em 2011 este valor € de apenas 45. As Regides Autonomas dos
Acores e da Madeira apresentam 0s menores indices de envelhecimento do pais,
respetivamente, 74 e 91. As Regides do Alentejo e Centro sdo, pelo contrario, as que

apresentam os maiores valores, respetivamente, 179 e 164.
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Graéfico 1.1 — indice de envelhecimento por NUTS Il em 2011

O indice de envelhecimento da populacdo é de 129, o que significa que por cada por
cada 100 jovens had hoje 129 idosos. As regibes que apresentam indices de
envelhecimento mais elevados sdo o Alentejo e o Centro, com respectivamente 179 e
164. As Regides Autonomas dos Acores e da Madeira apresentam os indices de
envelhecimento mais baixos do pais, respetivamente, 74 e 91. Nos ultimos 30 anos
Portugal perdeu cerca de um milhdo de jovens, entre 0s zero e 0s 14 anos, e ganhou
cerca de 900 mil idosos (pessoas com mais de 65 anos). Observou-se uma reducdo do
peso dos jovens, de 16% para 14,9% (com menos de 15 anos de idade), um aumento do
peso dos idosos de 16,4% para 19,1% (65 e mais anos de idade) e uma reducdo da

populacéo ativa de 67,6% para 66% (dos 15 aos 64 anos de idade).



O agravamento do envelhecimento da populacdo portuguesa verifica-se na
generalidade do territorio nacional. Apenas 16 dos 308 municipios apresentam em 2011
indicadores de envelhecimento inferiores aos verificados em 2001. O envelhecimento
das populaces também deixou de ser um fendmeno dos municipios do interior e
alastra-se a todo territorio. De facto, os dados do Censos 2011 confirmam o aumento da
populagéo idosa e a diminuicdo da populagdo jovem em Portugal, sendo que,
atualmente, 15% da populacdo residente em Portugal se encontra no grupo etario mais
jovem (0-14 anos) e cerca de 19% pertence ao grupo dos mais idosos, com 65 ou mais

anos de idade.

Projecdes demogréficas

Os cenarios demogréficos até 2050 constam do exercicio do INE denominado
“Projeg¢oes de Populacdo residente em Portugal: 2008-2060”, publicado em 2010. De
acordo com a respetiva nota metodologica, o referido exercicio “assenta sobre o
conceito de populagdo residente e adota 0 método das componentes por coortes
(cohort-component method), em que as populagdes iniciais sdo agrupadas por cortes,
definidas pela idade e pelo género, e continuamente atualizadas, de acordo com as
hipdteses de evolucdo definidas para cada uma das componentes de mudanca da
populagéo -fecundidade, mortalidade e migracdo — ou seja, pela adigdo do saldo natural
e do saldo migratorio, para além do processo natural de envelhecimento” (INE, 2010).

O célculo do stock da populacéo é feito pelo método das componentes, na base

da equacéo de concordancia da demografia:
Pey1 = P+ Neyi— Oppq + Iepr + Eppg

Isto é: o stock de P em t +1 € denotado por P:,; 0s efetivos populacionais do
ano t+1 sdo obtidos a partir dos efetivos do ano t (P;) a que se adiciona o saldo natural,
resultante da diferenca entre os nados vivos N, ; e 0s 0Obitos O, ocorridos durante o
ano t+1, e o saldo migratorio, resultado da diferenca entre imigrantes I;,; e emigrantes
E;, durante o ano t+1.

O exercicio das projecdes demograficas desenvolve-se com o estabelecimento de
hipteses para cada uma destas componentes demogréaficas, delineando cenarios
realistas, mas cujos resultados sdo sempre condicionais. As projecfes de nados vivos
dependem, fundamentalmente, das hipoteses sobre a taxa de fertilidade; o dos obitos,
das tabelas atuariais e melhoria / ganhos de esperanca média de vida. Quanto aos

movimentos migratdrios, sdo construidos cenarios que condicionam o0s resultados das
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projecdes demogréaficas. O grafico 1.2 apresenta a evolucdo dos cenarios demograficos
até 2060:

Populagao residente em Portugal, 1980=2080 (estimativas & projecghes)
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Founte: INE. Projecdes Populacio residente em Portugal: 2008-2060

Gréfico 1.2 — Estimativa e projec@es da populacéo residente em Portugal 1980 - 2060

Por seu lado, as projecdes da populacgdo ativa tém por base os cenarios demograficos
desenvolvidos pelo INE e as hipoteses relativas a taxa de atividade dos diversos grupos
etarios populacionais bem como dos incentivos associados a situacdo do mercado de
trabalho, decorrentes da situacdo econdémica projetada/assumida no periodo de projecao.
Sdo influenciadas, ainda, pelos objetivos da politica europeia, como o do aumento da
taxa de atividade dos grupos etarios séniores — necessario, em alguns para reforcar a
sustentabilidade dos sistemas de Seguranca Social. A populagdo com mais de 15 anos
devera crescer até 2040 mas a populacdo ativa devera diminuir na década de 20; a
populacdo com mais de 65 anos devera aumentar de 19% em 2011 para 32% em 2050;
por outro lado, a populacdo com mais de 80 anos devera ultrapassar o valor de 1 milhdo
na década de 40, atingindo 1,3 milhdes no final do periodo de projecdo. O peso da
populacéo ativa (15 aos 64 anos) devera passar de 65,9% em 2011 para 59,5% em 2040
e 56,0% em 2050. Neste grupo etario, de acordo com as proje¢des disponiveis, 0 peso
da populagcdo com mais de 80 anos de idade podera passar de 4,5% em 2010 para 5,8%
em 2020 e 10,9% em 2050.

Todos estes indicadores sugerem desafios significativos no ajustamento da
sociedade portuguesa ao peso crescente da populagéo idosa. Por exemplo, o indicador
(3) apresentava um valor de 62,5% em 2010; as projecdes acima apontam para um
continuo crescimento deste racio até 93%. Estes desafios constituem oportunidades para
Portugal, nomeadamente na transformacéo da cultura, das politicas sociais e de saude e

da economia.



2- SHARE - Survey of Health, Ageing and Retirement in Europe

O SHARE veio dar resposta ao apelo da Comissdo Europeia para que fosse
analisada a possibilidade de se estabelecer, em cooperacdo com os Estados-Membros,
um estudo longitudinal sobre o envelhecimento na Europa. E, atualmente, um dos
principais pilares da investigagdo europeia. Em 2008, foi selecionado como um dos
projetos a ser implementados no European Strategy Forum on Research Infrastructures
(ESFRI). Pela sua importancia a nivel europeu, o SHARE adquiriu em Marco de 2011,
um novo estatuto legal constituindo-se como o primeiro European Research
Infrastructure Consortium (SHARE-ERIC). Portugal integra este consércio enquanto
membro observador. Em Portugal, a coordenacao cientifica do projeto cabe ao Centro
de Estudos de Comunicacdo e Sociedade (CECS) da Universidade do Minho
(Professora Alice Delerue Matos) e a Faculdade de Economia da Universidade Nova de
Lisboa (Professor Pedro Pita Barros). A nivel europeu, 0 SHARE é coordenado pelo
Munich Center for the Economics of Aging (MEA), Max Planck Institute for Social Law
and Social Policy (Professor Axel Borsch - Supan). O projeto estd harmonizado com o
U.S. Health and Retirement Study (HRS) e o English Longitudinal Study of Ageing
(ELSA), e tornou-se um modelo para varias pesquisas sobre o envelhecimento no
mundo. A importancia cientifica do SHARE reside, nomeadamente, no facto de se tratar
de um projeto longitudinal que capta o carater dinamico do processo de envelhecimento.
A dimensdo multidisciplinar fornece uma perspetiva global deste processo enquanto
procedimentos e préaticas rigorosas, ao nivel da concecdo e implementacao do projeto,
asseguram a harmonizacdo dos resultados (informacédo retirada da pagina oficial do
programa SHARE).

O questionario do projeto SHARE foi programado para ser implementado com
base no CAPI (Computer Assisted Personal Interview). O questionario contém vinte
modulos tendo a entrevista uma duragdo media de cinguenta e cinco minutos no caso de
um individuo solteiro e de setenta minutos no caso da entrevista ser realizada a um

casal. A sintese dos mddulos do questionario encontra-se em anexo (ver anexo 1).



3- Depressédo em Portugal

Portugal é o pais da Europa com maior taxa de depressao e a segunda maior do
mundo, mas estima-se que um terco das pessoas com perturbacGes mentais graves nao
estejam a ser acompanhadas clinicamente. Segundo os dados revelados a Lusa pelo
coordenador portugués da Alianca Europeia Contra a Depresséo, o psiquiatra Ricardo
Gusmao, os Estados Unidos é o Unico pais que fica a frente de Portugal em taxa de
depressdo e perturbacdes mentais no geral (retirada de uma noticia do Jornal Diério de
Noticias, do dia 30 de setembro de 2011).

A falta de estudos epidemioldgicos de base populacional sobre a prevaléncia de
perturbacdes mentais estd bem patente na literatura, particularmente em Portugal. Sdo
escassos 0s estudos que apresentam resultados relativos a realidade portuguesa.

A relacdo entre depressao e ansiedade é muito marcante, implicando gravidade de
sintomas. Estudos desenvolvidos em Portugal registaram forte correlacdo entre
depressdo, ansiedade e stress. N&o existem estudos epidemioldgicos de nivel
populacional que permitam sélida avaliacdo desse problema de salde publica em
Portugal, sendo que uma simples revisdo de casos clinicos ndo constitui metodologia
adequada para determinar as taxas de prevaléncia de depresséo.

A depressao pode afetar pessoas de todas as idades, desde a infancia a terceira idade,
e se ndo for tratada, pode conduzir ao suicidio, uma consequéncia frequente da
depressdo. Estima-se que esta doenca esteja associada a perda de 850 mil vidas por ano,
mais de 1200 mortes em Portugal. A depressdo pode ser episodica, recorrente ou
cronica, e conduz a diminuigdo substancial da capacidade do individuo em assegurar as
suas responsabilidades do dia-a-dia. A depressdo pode durar de alguns meses a alguns
anos. Contudo, em cerca de 20 por cento dos casos torna-se uma doencga cronica sem
remissdo. Estes casos devem-se, fundamentalmente, a falta de tratamento adequado.

A depresséo é mais comum nas mulheres do que nos homens: um estudo realizado
pela Organizagdo Mundial de Saude, em 2000, mostrou que a prevaléncia de episodios
de depressao unipolar € de 1,9 por cento nos homens e de 3,2 por cento nas mulheres
(retirada de uma entrevista sobre a depressdo para o portal da saude, publicada no dia
2/1/2006).

O estudo realizado a propdsito do Dia Europeu da Depressdo teve como objetivo
analisar a percecdo que 0s portugueses tém sobre a patologia e respetivo tratamento, e
revela ainda que 59 por cento dos inquiridos reconhece que a depresséo ¢ uma doenca, 0



que prova, para os especialistas, que o “estigma em torno deste problema tem
diminuido”. Dos 59 por cento que reconhece a depressdo como uma doenca, 28 por
cento caracteriza-a como uma doenca mental, sendo que 30 por cento indica ser uma
doenca neuroldgica/nervosa. Ja 52 por cento dos inquiridos classifica a depressao como
um estado de espirito/animo. Segundo os resultados do estudo, 65 por cento dos
portugueses afirma ter conhecimento de uma pessoa proxima que sofreu de depresséo.
Enquanto 77 por cento, quando questionado sobre o seu comportamento se tivesse uma
depressdo, afirmou que admitia a doenca perante familiares e amigos, 15 por cento
afirmou que escondia a depressao. Para procurar apoio, 56 por cento afirma recorrer ao
Médico de Familia/Clinico Geral, 36 por cento ao Psicdlogo e 30 por cento ao
Psiquiatra. Neste caso, a familia e amigos aparece como fonte de apoio depois dos
especialistas, com 28 por cento das escolhas (retirado da noticia da RTP noticias, no dia
27/9/2012).

O estudo “O que os portugueses pensam da depressdo” foi conduzido pela GFK
METRIS (Métodos de Recolha e Investigacdo Social), entre os dias 13 e 28 de agosto
de 2012, com a orientacdo cientifica da Sociedade Portuguesa de Psiquiatria e Saude
Mental. Foi considerado como universo os individuos com mais de 18 anos de idade,
residentes em Portugal Continental, em lares com telefone fixo e em lares sem telefone
fixo. Foram registadas 1001 entrevistas telefonicas nas &reas do Norte Litoral, Grande
Porto, Interior, Centro Litoral, Grande Lisboa, Alentejo e Algarve. O estudo revelou que
96 por cento dos portugueses acredita que a crise fez aumentar os casos da doenca em
Portugal, sendo que os problemas familiares e financeiros sdo apontados como as
principais causas. Para 55% dos portugueses, a perda de um familiar é considerado o
principal motivo para a doenca, seguido das dificuldades econdmicas (21%) e o
desemprego (18%). No entanto, 32% dos inquiridos julga que a depressdo pode surgir
sem causa. Ja os sintomas da doenca sdo amplamente reconhecidos pelos inquiridos,
com 53 por cento a caraterizar os doentes que sofrem de depressdo como pessoas sem
vontade para fazer nada, 45% como tristes, 18% afirma que quem sofre de depresséo
chora muito e 15% considera que os doentes de depressdo se remetem ao isolamento
(retirado da noticia da RTP noticias, no dia 27/9/2012).



METODOLOGIAS ESTATISTICAS
4- Testes de Correlacao e Associagao

4.1- Andlise de Correlacao

A Andlise de Correlacdo é um dos métodos estatisticos amplamente utilizados
para estudar a relacdo e o sentido entre duas variaveis, indicando como variam
conjuntamente. Neste método, ndo existe a distincdo entre a variavel explicativa e a
variavel resposta, ou seja, 0 grau de variagdo conjunta entre X e Y é igual ao grau de
variacdo entre Y e X. Deste modo, ndo ha a necessidade de definir as relacGes de causa e
efeito, ndo sendo necessario identificar qual é a variavel dependente e a independente.

Em estudos que envolvem duas ou mais variaveis, torna-se comum conhecer a
relagdo entre as varidveis, além das estatisticas descritivas normalmente calculadas,
permitindo comprovar a confiabilidade das observacdes ja estudadas.

A Correlagdo entre duas variaveis pode ser devida a trés fatores: (1) ao fator
causa, isto €, uma das variaveis origina (causa) variacdes na outra; (2) a existéncia de
outra(s) variavel(eis) que origina(m) o aparecimento das duas (ou, cuja variacdo causa
variacOes nas duas) variaveis em estudo e (3) uma terceira variavel, que ndo se encontra
em estudo, mas que juntamente com uma das varidveis causa variacdes na outra.

A medida que mostra o grau de relacdo entre duas variaveis é o coeficiente de
correlacdo, também conhecido como medida de associacdo, de interdependéncia, de
intercorrelacdo ou de relacdo entre as variaveis. Este coeficiente pode variar de -1 a +1 e
mostra a intensidade e o sentido da relacdo linear entre as duas varidveis estudadas.
Podemos interpretar a correlacdo da seguinte forma:

- uma correlagdo positiva (0 < r < 1) indica que as duas variaveis tendem a
aumentar ou diminuir simultaneamente;

- uma correlagédo negativa (-1 <r < 0) refere que quando uma variavel tende a
aumentar de valor a outra tende a diminuir e vice-versa,;

- o valor de -1 e 1 indica uma Relagdo Linear Perfeita;

- 0 valor de 0 indica que ndo existe Relacdo Linear entre as variaveis.

4.2- Caso Paramétrico: Correlacdo de Pearson

O Coeficiente de Correlagdo Linear de Pearson mede o grau da correlagédo linear
entre duas variaveis quantitativas, onde reflete a intensidade de uma relagéo linear entre

dois conjuntos de dados. Pode ser visto como a razdo entre a covariancia de duas
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varidveis pelo produto dos desvios-padrdo de cada uma delas. Este coeficiente,
normalmente representado pela letra "r" assume apenas valores entre -1 e 1. Quando r
= 0 significa que as duas variaveis ndo dependem linearmente uma da outra, podendo
existir uma outra dependéncia que seja "ndo linear". Dadas n observacgdes bivariadas nas
variaveis X e Y, X1, Xp, ..., Xne Yy, Yo, ..., Yy, 0 coeficiente de correlagdo r é definido
por:

. Y (0= ) (i — )
B (n — 1)sySy,

)

onde:
x; e y; = valores amostrais de X e Y, respetivamente;

X e y = médias amostrais de X e Y, respetivamente;
n = dimenséo da amostra;

sy e s,= desvios padrdo amostrais de X e Y, respetivamente.

Para verificar se o valor obtido de r tem significado estatistico, ou seja, se a
correlacdo que este indica é estatisticamente valida, pode usar-se o teste T bilateral. As
hipoteses a testar sdo:

Ho: o valor de r ndo tem significado estatistico;
H;: o valor de r tem significado estatistico;

e a estatistica de teste dada por:

T rvn — 2
Vi 72’
qguando o valor de |T| > tn—z, 1-%) entdo o valor de r é significativo.

A utilizag&o deste coeficiente supOe de trés fatores: (1) que a associagédo entre as
duas variaveis seja linear; (2) que as variaveis quantitativas envolvidas sejam aleatorias
e que medidas numa escala intervalar; (3) que as duas variaveis tenham distribuicéo
Normal, o que equivale a dizer que para cada X dado a variavel Y é normalmente
distribuida. Esta ultima hipdtese é imprescindivel para amostras pequenas, segundo
Bunchaft & Kellner (1999), e diminui a importancia & medida que aumenta a dimenséao
da amostra, o que € justificado pelo Teorema do Limite Central para distribuicdes

multivariadas.
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4.3- Caso ndo-paramétrico: Correlacdo de Spearman

Se as variaveis nao seguem uma distribuicdo Normal, temos de optar por uma
medida ndo paramétrica. Ao contrario do Coeficiente de Correlacdo de Pearson o
coeficiente de Spearman ndo requer a suposi¢do de que a relagdo entre as varidveis é
linear, nem requer que as variaveis sejam quantitativas, podendo ser utilizado para
variaveis qualitativas medidas no nivel ordinal. Nos casos em que os dados ndo formam
uma nuvem “bem comportada”, com alguns pontos muito afastados dos restantes, ou
em que parece existir uma relagdo crescente ou decrescente em formato de curva, o
coeficiente p de Spearman é mais apropriado. Temos entdo o coeficiente de correlacdo
amostral de Spearman dado por:

6 Y, Df

=1- ,
s nn2—-1)

onde:
D; = diferencga entre as ordens amostrais;
n = dimens&o da amostra.

O coeficiente de Spearman (r;) também varia entre -1 e 1. Quanto mais préximo
estiver destes extremos, maior serd a associacdo entre as variaveis. O sinal negativo da
correlacdo significa que as variaveis variam em sentido contrario, isto é, as categorias
mais elevadas de uma variavel estdo associadas a categorias mais baixas da outra
variavel. A partir deste coeficiente pode ser construido um teste bilateral para testar se:

Ho: as variaveis ndo se encontram associadas;

H;: as variaveis encontram-se associadas.

Como hipoteses alternativas podem ainda considerar-se:
Hi: associacgdo direta (teste unilateral a direita);

Hi: associagéo inversa (teste unilateral a esquerda).

Quando a amostra for superior a 30 observaces, a estatistica de teste devera ser

substituida por:
rS

-’
(n—2)

quando Hy € verdadeira, segue uma distribuicdo t de Student com (n - 2) graus de
liberdade.
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Sempre que se verifiguem empates atribui-se as observac6es, naquela situacdo, o
namero de ordem que corresponde a média dos nimeros de ordem que as observacdes
receberiam se ndo estivessem empatadas. Se existir um nimero pequeno de empates, 0
valor da estatistica r; deve ser calculado através da expressdo:

6 x Y1, D}
n(nz—-1)’

e ndo seréa significativamente afetado. Caso contrario, a estatistica devera ser calculada

rn,=1-

através da expressao:
o onM-1)—-63%,df -6 +v")
Jn@? =D - 120 x Jnm?—1) — 120"

Ts

i=1 Ui — Xi=1 Wi 1 i=1Vi— Xi=1 Vi
e v = :
12 12

sendo: 1’ =

em que u; e v; representam o numero de empates no i-ésimo grupo de observagdes

iguais pertencentes, a variavel X e a variavel Y, respetivamente.

4.4- Coeficiente de Correlacdo Eta

O coeficiente de correlacdo a ser calculado quando se tem uma variavel
quantitativa Y e uma variavel categérica ou nominal X é o Coeficiente de Correlacdo
Eta. Este coeficiente varia num intervalo fechado entre 0 e 1. Conforme descreve
Ferguson (1981) e Chen & Popovich (2002), a Correlagdo Eta ( ou n) tem sido
apresentada como a medida apropriada para descrever a relagdo ndo-linear entre duas
variaveis. Se uma das variaveis - digamos, a independente - € uma variavel nominal, e a
outra variavel é intervalar ou de razdo, a ideia de linearidade ou n&o-linearidade
praticamente ndo tem sentido.

Para Downie & Heath (1959) o coeficiente correto quando a relacéo entre dois
conjuntos de dados é curvilinea é o coeficiente Eta. Os valores de Eta e r (correlacdo de
Pearson) devem ser idénticos, quando a relacéo € linear. Se a relacéo é curvilinea Eta é
maior que r e a diferenca entre os dois indica o grau de distancia da linearidade.
Conforme apresenta Chen & Popovich (2002) o coeficiente Eta ¢ também um caso
especial de r. Se os valores de Y (variavel nominal) forem substituidos pela média de X,
correspondente a cada categoria, o resultado sera equivalente ao r.

Para testar a significancia do coeficiente de correlacdo Eta usa-se a razdo F (que

¢ exatamente a razdo F da ANOVA), dada por:
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M /k-1)
(1—n3a) /(= k)

onde:

F = a estatistica do teste;

k = 0 nimero de categorias da variavel nominal,
n = o0 nimero total de observacgoes;

nf,x = Soma de Quadrados entre grupos.

E possivel, através do coeficiente de correlacdo Eta, testar a hipotese de
diferenca entre duas ou mais médias. Neste caso, a variavel nominal ou ordinal assume
duas ou mais categorias. A hipotese nula a ser testada é de H,: Eta = 0, rejeitando-se
a hipotese de que a correlacdo é igual a zero, conclui-se que pelo menos uma das

médias é diferente.

4.5- Coeficiente de Correlacdo Kendall

Uma alternativa ao coeficiente de Spearman é o coeficiente de Kendall, que se
aplica nas mesmas condi¢fes. No entanto apresenta duas vantagens sobre o Coeficiente
de Spearman, tais como: (1) se as amostras tiverem dimensdo muito reduzida e valores
repetidos, (2) o coeficiente de Kendall pode ser generalizado para correlagdes parciais
que sdo correlacbes medidas entre duas variaveis apés remocdo do efeito de uma
possivel terceira variavel sobre ambas.

Uma diferenga muito importante entre os dois coeficientes (Kendall e Spearman)
reside na sua interpretagdo e na impossibilidade de comparar diretamente valores
provenientes de ambos. Embora o objetivo comum seja o de medir a associagdo, a
forma de o fazer é distinta.

O coeficiente de Kendall € muitas vezes descrito como uma medida de
concordancia entre dois conjuntos de classificagéo relativas a um conjunto de objetos ou
experiéncias. Basicamente, este coeficiente mede a diferenca entre a probabilidade de as
classificagfes estarem na mesma ordem e a probabilidade de estarem em ordens
diferentes. Do ponto de vista amostral estas probabilidades sdo dadas através das

frequéncias relativas respetivas.
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4.6- Teste do Qui-quadrado para a independéncia

O teste do Qui-quadrado permite verificar a independéncia entre duas variaveis,
tendo por base uma disposicdo dos dados de acordo com uma tabela de contingéncia do
tipo k x r. Genericamente, uma tabela de contingéncia resulta de uma classificacéo,
segundo dois itens diferentes, de um mesmo grupo de individuos. Tem por objetivo
inferir sobre a existéncia ou inexisténcia de relagédo entre as variaveis.

Considere-se, entdo, uma amostra de n individuos extraida de uma populacéo,
atendendo a dois critérios de classificacdo: X (variavel 1) e Y (variavel 2), cujos valores

observados serdo representados por 0;;, comi =1,..,k,ej=1,..,r,. As frequéncias

ij
observadas podem apresentar-se numa “Tabela de Contingéncia” com k linhas e
r colunas. A formalizacdo do teste de hipoteses, com a definicdo das hipoteses nula e
alternativa, é apresentada da seguinte forma:

Ho: hé& independéncia entre as variaveis X e Y;

Hi: ndo ha independéncia entre as variaveis X e Y.

Designar-se-4, genericamente, por X; (i = 1,...,k) uma categoria da primeira
variavel e por Y;(i =1,..,r) uma categoria da segunda varidvel, e os dados serdo
apresentados numa tabela de contingéncia, onde:

0, = representa os valores observados i = 1, ..., kej =1,..,71;

E;; = representa os valores esperados i = 1, ...,kej =1,..,r.

0; X O.j

Sendo E;; = ,comi=1,..,kej=1,..,r

A estatistica de teste é dada por:

onde x? ~ xz[ ] sendo a aproximacdo tanto melhor quanto maior for a

(k=1)x(r-1),(1-)

dimensdo da amostra. A regra de decisdo é a seguinte: x? > Xz[(k—l)x(r—l),(l—oo)]’

rejeita-se HO ao nivel de significancia a.

4.7- Coeficiente de Contingéncia de Pearson

Este coeficiente mede a associacdo entre dois conjuntos de atributos quando um

ou ambos séo medidos em escala nominal. Considere uma tabela de contingéncia k X r
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que representa as frequéncias cruzadas dos itens A e itens B. O grau de associacdo entre
estes dois conjuntos é calculado por:

2
n+ y?’

onde y? é a estatistica Qui-quadrado que examina se as variaveis sdo independentes. O
mesmo teste pode servir também para averiguar se as frequéncias se distribuem de
forma homogenea em todas as linhas da tabela, tratando-se de um teste de
homogeneidade. Podemos também aplicar este teste em situacdes de ajustamento, ou
seja, quando se quer averiguar se uma amostra provem de uma certa populacdo com
distribuicdo especificada.

O p -value associado ao valor da estatistica Qui-quadrado com (k -1) x (r -1)
graus de liberdade € a prova de significancia do coeficiente de contingéncia C.

O coeficiente C caracteriza-se por assumir valor zero quando h& inexisténcia de

N ‘ ;- . . .. . k-1
associacdo porém nunca sera igual a 1. O limite superior do coeficiente é dado por /T

(quando k = r). Para calcular o coeficiente C, a tabela de contingéncia deve satisfazer as

restricdes do teste Qui-quadrado.

5- Andlise de Variancia

A comparagdo de médias de duas condi¢bes experimentais foi conseguida pelo
t-test, descrito pela primeira vez por W.S. Gosset (1908) e publicado sob o pseudénimo
de “Student”. Porém, sempre que era necessario comparar mais do que duas condigdes
numa experiéncia, aplicava-se mais do que um t-test, aumentando o erro tipo | (rejeicdo
da verdadeira). Em 1934, G.W. Snedecor utilizou a designacao de distribuicdo F, como
reconhecimento do trabalho de Fisher (Sir. Ronald Fisher). Desde o seu aparecimento a
ANOVA - como método inferencial para comparacdo de mais do que duas médias —
tem sido aplicada por diferentes grupos de investigadores em distintas areas do
conhecimento, podendo estender-se a avaliagdo de Modelos de Regresséo,
nomeadamente modelos de Regressdo Linear Simples e modelos de Regressdo Linear
Mudltipla. Por exemplo: considere-se a realizacdo de uma experiéncia em que o objetivo
é estudar o efeito da glicose na libertacdo de insulina. S&o aplicados 5 estimulantes a
diferentes a cobaias laboratoriais e é registada a insulina fabricada em cada um dos
casos. Pretende-se portanto a comparagdo das 5 médias envolvidas, a fim de averiguar a

existéncia de diferencas significativas nas médias populacionais, ou concluir que as
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diferencas observadas sdo apenas fruto do acaso. A Analise de Variancia € uma técnica
desenvolvida por Fisher para a resolugéo deste tipo de problemas (Oliveira, 2004).

Segundo Guimardes & Cabral (1997) a partir da andlise de dispersdo total
presente num conjunto de dados a Analise de Variancia permite identificar os fatores
que deram origem a essa dispersédo e avaliar a contribuicdo de cada um deles. A Analise
de Variancia, segundo o0s mesmos, é mais potente quando incide sobre dados
provenientes de experiéncias.

Segundo o excerto do “Studies in Crop Variation: An examination of the yield of
dressed grain from Broadbalk”, Journal of Agriculture Science, a variagdo de qualquer
quantidade (variavel) que resulta de duas ou mais causas independentes € funcdo da
soma dos valores da variancia produzida por cada causa separadamente. Esta
propriedade da variancia, pela qual cada causa independente, por si s@, contribui para o
total, permite-nos analisar o total, e atribuir, aproximadamente, as diferentes porcdes as
causas apropriadas (ou grupo de causas).

A Andlise de Variancia tem a sua aplicacdo restringida em casos que sejam
satisfeitas as seguintes trés condi¢cbes: (1) normalidade da sua distribuicdo; (2)
homogeneidade da sua variancia e (3) independéncia mutua.

A primeira das condicBes — necessaria para a realizacdo de testes e para a
especificacdo de intervalos de confianca — &, porventura, a menos critica. De facto, os
testes e os intervalos de confianca incidem sobre médias ou diferencas entre médias. A
menos gque as amostras sejam de pequenas dimensdes e a distribuicdo dos erros seja
fracamente assimétrica. Se a hipdtese de normalidade for rejeitada e se se estiver a lidar
com amostras de pequenas dimens@es, existe um teste ndo paramétrico alternativo ao
teste ANOVA, para verificar se existem diferencas significativas entre os valores
médios de varios grupos de dados. Trata-se do teste de Kruskall-Wallis que ndo envolve
qualquer hipotese relativa a forma da distribuicdo dos erros (Guimardes & Cabral,
2011).

A segunda condicdo de aplicabilidade da ANOVA ¢é a da homogeneidade da
variancia dos erros. Os erros associados as observacgdes incluidas num grupo devem ter
a mesma variancia que os erros das observagdes incluidas noutro grupo. Na prética, a
homogeneidade da variancia s6 se torna importante quando as dimensdes das amostras
forem muito diferentes, isto é, quando a maior amostra tiver uma dimensao pelo menos
dupla da dimensdo da menor amostra. Quando as amostras ndo sdo fortemente

desequilibradas o efeito da heterogeneidade da variancia, mesmo se acentuada, é pouco
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significativo. Se se admitir que os erros tém distribuicdo Normal a homogeneidade da
sua variancia pode ser verificada recorrendo ao teste de Bartlett (Guimarées & Cabral,
2011).

A terceira e Ultima condicdo de aplicabilidade da analise da variancia é a da
independéncia dos erros. A violacdo desta condi¢do pode causar muitos problemas na
aplicacdo da técnica (Guimardes & Cabral, 2011).

A ANOVA é uma técnica poderosa que envolve a particdo estatistica da
variancia observada em diferentes componentes para realizar varios testes de
significancia. O modelo linear subjacente a uma analise de variancia a um fator €:

xl-j= ‘Ll+ Ti+ gij'

em que x;; € cada uma das j = 1, ..., N; é observagGes do tratamento i = 1, ...k, uéa
média global de todas as N observacdes, t; é o0 efeito do tratamento i , isto €, a parte da
variabilidade que pode ser imputada ao facto de cada uma das amostras ter sido objecto
de um tratamento diferente e ¢;; € a variabilidade residual ou erro experimental, isto é, a
parte da variabilidade que ndo pode ser imputada aos tratamentos.

A ANOVA testa as hipoteses:

Hotpy = pp = -+ Up;

H;:as médias nao sdo todas iguais.

Para testar a hipdtese Ho, pode utilizar-se o teste F apresentado na seguinte
tabela de Analise de Variancia. Convém lembrar que esse teste s6 é valido se 0s
pressupostos assumidos para os erros do modelo estiverem satisfeitos. Se F, >
Flk—1n-k;a] €NtAO, rejeita-se a hipotese de nula Ho, e conclui-se que existem evidéncias
de diferenca significativa entre pelo menos um par de médias de tratamentos, ao nivel a

de significancia escolhido. A respetiva tabela de analise de variancia, sera:

Fonte de Soma de Grau de . s dia de Quadrados | Razdo F
s oma média de Quadrados | Razéo
Variagdo | i adrados | Liberdade
Entre SQA k-1 _ SQA
Grupos eMA=r oMA
OME
- SOF
Dentro dos SQE Nk OME = ﬁ
Grupos
Total SQT N-1

Tabela 5.1: Tabela ANOVA: caso geral
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onde:

X —_\2
SQE =X, Z;-lél(xij — %)
SQA =Y n; (% — %)?
SQT = SQA + SQE

Nos casos em que o teste da Analise de Variancia é significativo e é evidente a
existéncia de diferencas significativas entre médias, devem ser feitas mdaltiplas

comparacOes a fim de analisar essas diferencas.

5.1- Testes de Comparacdes Multiplas

Quando a aplicacdo da Andlise de Variancia conduz a rejeicdo da hipotese nula,
temos a evidéncia de que existem diferencas entre as médias populacionais. Quando se
rejeita a hipotese nula da igualdade das médias, ndo se tem informacgdo sobre qual ou
quais dos grupos sdo responsaveis pela diferenca. Uma das possibilidades para efetuar
comparagBes multiplas consiste em comparar todos os pares de médias, m;, e m;, para
k # 1. Estes testes permitem examinar simultaneamente pares de médias amostrais para
identificar quais os pares onde se registam diferencas significativas.

O teste de Tukey e o teste de Scheffé sdo indicados por alguns autores como
sendo os mais utilizados, preferindo o Scheffé a maior parte das vezes. O teste de Tukey
gera intervalos de confianga com menor amplitude, portanto, mais precisos. Por outro
lado o teste de Scheffé apresenta uma maior simplicidade de célculo, permite usar
amostras com dimensdes diferentes e é robusto a violacdes dos pressupostos de
normalidade e de igualdade de variancias

Existem muitos testes deste tipo, no entanto, aqui vamos abordar apenas trés:
Teste HSD (honestly significant difference) de Tuckey, Teste de Scheffé e Teste de

Duncan.

5.1.1- Teste de comparacédo multipla deTukey

O método de Tukey consiste na construcdo de intervalos de confianga para todos
os pares de médias de tal forma que o conjunto de todos os intervalos tenham um
determinado grau de confianca. O método de construcdo destes intervalos depende do

facto dos grupos terem ou ndo a mesma dimensé&o.
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Relativamente aos parametros 74, T, ..., T, define-se um contraste como uma
combinag&o linear do tipo Y¥_, ¢; 7;, tal que ¥¥_, ¢; = 0. Toda a diferenga 7; — t;, para
i # 1 constituird um contraste. Com o método de Tuckey podem obter-se intervalos de
confianca simultaneos para todas as diferencas como t; — t;, parai # i'.

A probabilidade de todas as diferencas 7; — t;, satisfazem simultaneamente o
intervalo de confianca para os contrastes é igual a 1 — a. O intervalo de confianca é
dado por:

( )+ o SQE
Tl Ti’ —_ Q[k,n—k,a] r (n _ k)'
onde gk n—kq] € 0 valor da tabela “studentized range”.

SF <50
r (n—k)

Nas comparagGes multiplas, diferencas superiores a qp g a] X

significativas ao nivel de significancia a (Oliveira, 2004).

5.1.2- Teste de comparacdo multipla de Scheffe

Para a andlise das multiplas comparacdes a estatistica do teste de Scheffé sera:

emque Ty ~/(k — 1)Fy_1 - (@) , sendo Flk—1,n-k;a) O Valor tabelado da distribuigdo
F com (k-1, n-k) graus de liberdade e nivel de significancia a.

As hipbteses nulas do tipo Hy:1; =7t; Sdo rejeitadas quando T, >

J(k — 1) Fji—1,n-k;a] OU €quivalentemente quando:

1 1
1t =% | 2 \/(k = DFk—1n-k;a QME (— + —) )

n; n;r

Assim, serdo significativas as diferencas entre tratamentos observados superiores

ao valor do segundo membro da inequacao (Oliveira, 2004).

5.1.3- Teste de comparacdo multipla de Duncan
O teste de Duncan, tal como o teste de Tukey, aplica-se na comparagédo de k
amostras de dimensao r. Apesar da sua aplicacdo ser mais trabalhosa atinge resultados

mais detalhados e discriminatérios entre tratamentos. Trata-se de um método menos
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conservador, ou seja, da diferencas significativas com mais facilidade, ndo sendo tdo
exigente e rigoroso na atribuicdo de diferencas como o método de Tukey.

Dado um subconjunto de k médias amostrais € necessario que a amplitude do
referido subconjunto exceda um determinado valor para que se admita a existéncia de
diferencas entre as k médias populacionais. Este valor designa-se por amplitude total

minima significativa para k médias, sendo representado por R, tal que:

QME
—.

Os valores de R, encontram-se tabelados para p (nimero de passos que separam
as médias) de acordo com numero de graus de liberdade do QME e o nivel de
significancia desejado (tabela r, de Duncan). O procedimento do teste passa por calcular
as médias amostrais e ordena-las por ordem crescente. Comegcamos pela maior média,
cada média amostral é comparada com a menor média, utilizando o valor adequado de
Rp A maior média é comparada com todas as outras, a seguinte € comparada com as que
Ihe s&o inferiores e é sempre utilizado o valor correspondente de R, para cada situacéo.
Por exemplo ao comparar a maior com a menor média de entre k médias, o nimero de
passos p entre elas serd igual ao numero de amostras em estudo k, donde teremos que
comparar a diferenca entre a maior e menor média com valor tabelado R,. As amostras
sdo significativamente diferentes para as quais a diferenca entre médias é superior ao
correspondente valor tabelado R, (Oliveira, 2004).

E comum resumir-se as conclusbes da analise deste teste apresentando a
disposicdo das médias amostrais por ordem crescente e sublinhando cada subconjunto

de médias adjacentes que ndo diferem significativamente.

5.2- Analise de Variancia nao Paramétrica

5.2.1- Estatistica ndo paramétrica

A designagdo “Métodos ou Testes ndo Paramétricos” deve-se ao facto de estes
ndo terem a pretensdo de testar ou estimar parametros de uma dada distribuicdo, mas
sim estudar o ajustamento de certas funcGes aos dados, averiguar a independéncia ou
comparar duas ou mais distribuicdes (Oliveira, 2004).

As principais diferencas entre estes dois tipos de testes podem ser sintetizadas da

seguinte forma:
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- Testes paramétricos (também denominados testes t): (1) exigem que as amostras

tenham uma distribuicdo Normal, especialmente se tiverem dimenséo inferior a 30; (2)
nas amostras de dimensdo superior a 30, a distribuicdo aproxima-se da distribuigéo
normal (Teorema do Limite Central) e também se aplicam testes t.

- Testes ndo paramétricos: (1) ndo necessitam de requisitos tdo fortes, como a

normalidade, para serem usados. Sdo também indicados quando as amostras séo
pequenas; (2) sdo usados quando a amostra tem uma distribuicdo que ndo é normal ou
quando, apesar da amostra ter uma dimens&o superior a 30, se opta por conclusdes mais
conservadoras; (3) a desvantagem destes testes € que ndo sdo tdo potentes quanto 0s
testes paramétricos, ou seja, com 0s testes ndo paramétricos ndo se encontram tantas
diferencas entre os dados, quando essas diferencas realmente existem.

Assim, quando precisamos de optar por um determinado tipo de teste devemos
ter em conta o tipo de dados do estudo e qual o objetivo do estudo. Uma versao nao
paramétrica para comparacdo de varias populacdes sdo os testes de Mann-Whitney e de
Kruskal — Wallis.

5.2.2- Testes para duas ou mais amostras independentes

5.2.2.1- Teste de Mann-Whitney

Foi desenvolvido por F. Wilcoxon em 1945 para comparar as tendéncias centrais
de duas amostras independentes de dimensdes iguais. Em 1947, H. B. Mann e D. R.
Whitney generalizaram a técnica para amostras de dimensdes diferentes e passou a ser
conhecido como o teste de Mann-Whitney. Este teste € pois um substituto do teste t de
Student e é aplicavel quando se verificam 0s seguintes pressupostos: (1) amostras
aleatorias; (2) observagOes independentes; (3) variavel de interesse tem carateristicas
continuas (mesmo que os dados ndo sejam continuos).

A forma como o teste é construido torna-o particularmente sensivel as diferencas
de medidas de localizacdo, especialmente as diferencas nas medianas das distribuicGes.
Em vez de se basear em parametros da distribuicdo Normal como a média e a variancia,
o teste de Mann-Whitney baseia-se nas ordenagdes da variavel.

As vantagens do teste de Mann-Whitney sdo: ndo exigir o pressuposto da
normalidade, podendo ser aplicado para amostras pequenas e em variaveis de escala
ordinal. As hipoteses a testar sdo as seguintes:

Ho: As duas amostras sdo provenientes de populagdes com a mesma distribuicéo;

H;:As duas amostras séo provenientes de popula¢es com distribuicGes distintas.
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As hipéteses anteriores podem ser reformuladas, se F(x) definir a funcédo
distribuicdo da populacdo X e G (x) a funcgdo distribui¢do da populacéo Y.

A estatistica de teste baseia-se nas ordens (ranks) das observacfes das amostras.
Combinam-se as duas amostras, ou seja, o total das observacdes e ordenam-se estas por
ordem crescente assinalando o grupo a que pertencem. No caso das observagoes
empatadas atribui-se a média dada pela posicdo sequencial das observacdes que lhe
corresponderiam. A estatistica de teste € dada por:

U =min (U, U,),

nq (n1 +1)
2

ny (le + 1)

emque: U; = nin, + 5

_R1 eU2:n1n2+ Rz,

onde:
n,= é a dimensdo da amostra menor;
n, = é a dimensao da amostra maior;

R, = é asoma das ordenacfes da menor amostra;
R, = € asoma das ordenacGes da maior amostra.

Quando n, e n, pequenos (< 10) compara-se o valor observado da estatistica
de teste com o valor tabelado (Tabela de Mann-Whitney).

Se U < Uigpeiado » ENtA0 pertence a regido critica, pelo que se rejeita a hipotese
nula ao nivel de significancia a.

O teste Mann-Whitney pode ser aplicado em situacGes em que existem empates
nas observacdes e em situacdes em que ndo ocorrem empates. No caso em que ocorrem
empates entre duas ou mais observacGes da mesma amostra, o valor de U ndo € afetado.
Mas se os empates envolvem elementos das duas amostras e ocorrem entre duas ou
mais observacdes, o valor de U pode ser afetado. A correcdo para empates deve ser feita

ao desvio padrao da distribuicdo amostral U:

q
o nn, n3—nZe£—ek
v nn—1)\ 12 12 /)

k=1

em que e corresponde ao numero de observacBes empatadas para um dado posto k
(Oliveira, 2004).

5.2.2.2- Teste de Kruskal Wallis
O teste de Kruskal-Wallis (K-W) é uma extensdo do teste de Wilcoxon-Mann-

Whitney e trata-se de uma alternativa ndo paramétrica a analise de variancia simples
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que permite a comparacdo de trés ou mais grupos independentes em que a variavel é
ordinal. A ideia é avaliar a que ponto a ordem de cada uma das subamostras se afasta do
rank médio global. Segundo Pestana & Velosa (2004) o teste Kruskal-Wallis tem como
principal objetivo decidir sobre a hipotese nula de igualdade de localiza¢des centrais de
k populacdes, sem se admitir um pressuposto de ajustamento por modelos normais.
Deve ser utilizado nas situa¢es em que a ANOVA paramétrica ndo pode ser utilizada,
nomeadamente quando as k amostras ndo provém de populagdes normais, ou quando as
variancias sdo muito heterogéneas.
As hipoteses a testar sao:

Ho: As k populagdes tém a mesma localizagéo;

H;: Pelo menos duas das k populagdes ndo tém a mesma localizacao.

O procedimento a aplicar para efetuar o teste de Kruskal-Wallis é semelhante ao
do teste de Mann-Whitney: ordenam-se as N observacGes em conjunto e atribuem-se-
Ihes ranks (posicBes 1; 2, ...; N). Quando h& empates (observacdes repetidas) atribui-se
o rank médio as observacdes empatadas. A ideia base do teste é a de que, se Hy for
verdadeira, 0s ranks correspondentes aos varios grupos estardo misturados de forma
aleatdria; caso contrario, deverdo existir grupos com predominancia de ranks reduzidos
e outros grupos com predominancia de ranks elevados.

Considerem-se entdo k populagdes Xi, X, ... Xk a partir das quais foram retiradas
k amostras aleatorias, de dimens@es ni, Ny, ..., nx. Deste modo, tem-se: (X11, X1z, ...Xn1)

da populacdo X; Considere-se R(Xo) a ordem (rank) atribuida a observacéo e seja:

ni
Ri = ZR (XU)'
j=1

a soma das ordens da i-ésima amostra (i = 1, 2, ..., k). O numero total de observacdes é

N = ¥¥ . n;. Aestatistica de Kruskal-Wallis é dada por:

1

k
R? n(n+1)?
= Rl AL

n; 4

i=1

1 k n; ( _1)2
52 = — lzizlzjle (Xij)z _n n4 l

Para o caso de ndo existirem empates (ou de 0 seu nimero ser muito pequeno),

T =

)

onde:

esta estatistica reduz-se a:
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k

—— ZR"Z 3(n+1)

_n(n+1).1ni n '
i=

A distribuicdo por amostragem da estatistica de teste depende do numero de
amostras envolvidas na comparacdo, bem como do nimero de observagdes por amostra.

Assim, para 0s casos em que ndo hd empates, e se 0 nimero de amostras for
inferior ou igual a trés ou 0 nimero de observagdes por amostra ndo ultrapassar as 5,
para tomar a decisdo quanto a diferenca nas distribuicdes das trés populacGes, compara-
se 0 valor da estatistica de teste com o valor fornecido pela tabela de Kruskal-Wallis.

Rejeita-se Hy se o valor da estatistica de teste for superior ao valor tabelado.
Quando existem observacGes com o mesmo valor (empates) € importante corrigir o
valor do teste. Se mais de 25% das observagdes forem empates, a estatistica de teste T

devera ser corrigida dividindo T por:

e
1
1- nd —n ztj (tjz_l)'
j=1

onde e representa 0 nimero de amostras com diferentes ordens de empates e ¢;
representa o numero de empates na amostra j (Oliveira, 2004).

Portanto, trata-se de um teste ndo paramétrico que se destina a comparar trés ou
mais amostras independentes da mesma dimensdo ou desiguais, cujos dados devem ser

mensurados, pelo menos, a nivel ordinal.

6- Analise de Regressao

A Correlacdo é considerada como uma medida de associacdo entre duas
variaveis. Quando o objetivo é estudar a relacdo entre as variaveis, nem sempre a
correlacdo é suficiente para uma andlise mais completa. No modelo classico de
Regressdo Linear Simples e Multipla assume-se que a varidavel dependente Y é uma
variavel aleatoria de natureza continua. No entanto, em algumas situacfes a variavel
dependente e qualitativa e expressa por duas ou mais categorias, ou seja, admite dois ou
mais valores numa escala nominal ou frequentemente ordinal. Neste caso, 0 método dos
minimos quadrados ndo oferece estimadores plausiveis. Uma boa abordagem a este tipo
de variaveis pode ser obtido pelo modelo de Regressdo Logistica que permite calcular
ou prever a probabilidade de um evento especifico associado a uma categoria da

variavel dependente.
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Como referido, anteriormente, as categorias ou valores que a variavel
dependente assume podem possuir natureza nominal ou ordinal. No caso de natureza
ordinal, h& uma ordem natural entre as possiveis categorias e tem-se entdo o contexto da
Regressdo Ordinal. Debates e informacGes sobre Regressdo Ordinal podem ser
encontrados em Kleinbaum & Klein (2002), Agresti (1984) e Agresti (1990).

6.1- Modelos Lineares Generalizados (MLG)

Os modelos lineares generalizados (MLG) foram formulados por Nelder com o
intuito de unificar véarios modelos estatisticos: a Regressdo Linear, a Regressao
Logistica e a Regressao de Poisson, num s6 modelo (Nelder & Wedderburn, 1972).

Os modelos lineares generalizados tém como objetivo estudar a relacdo entre
variaveis, tendo muitas vezes em vista estudar a influéncia de varias variaveis,
denominadas de explicativas, numa determinada variavel, chamada de variavel resposta,
Y. As variaveis explicativas da observacdo i representam-se num vetor x; =
(%1, Xi2, -, X)T onde k é o nlmero de variéveis em estudo. Estas variaveis podem ser
continuas, discretas, qualitativas nominais ou de natureza ordinal. A variavel Y pode ser
continua, discreta ou categorica.

Assim, temos dados da forma (x;, y;), com i =1,2,..,n, resultantes da
realizacdo de (X, Y) em n individuos, sendo as componentes Y do vetor aleatdrio
Y = (Yy,Ys, ..., Y,)T independentes.

Os modelos lineares generalizados pressupdem que as variaveis resposta Yi
sejam observac6es independentes e com distribuicdo pertencente a familia exponencial.
Diz-se que uma variavel aleatdria Y tem distribuicdo pertencente a familia exponencial
se a sua funcdo densidade de probabilidade (f.d.p.) ou funcdo massa de probabilidade
(f.m.p) puder ser escrita na forma:
y6 — b(8)

W + c(y, Q))},

£710,8) = exp|

onde 6 e @ sdo parametros escalares (8 é a forma canonica do parametro de localizagédo
e @ e o parametro de dispersdao em geral conhecido), a(.), b(.) e c(.,.) sdo fungdes reais
conhecidas, sendo a funcdo b(.) diferencidvel. O suporte da distribuicdo ndo depende
dos parametros.

Os modelos lineares generalizados sdo uma extensdo do modelo linear classico:

Y = XB + &, onde X é uma matriz de dimensdo n X (k + 1) (com a primeira coluna
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unitaria) das varidveis explicativas do modelo associada a um vetor B = ( Sy, B1,
Bi)T de parametros, e € é um vetor de erros aleatérios, com distribuicdo que se supde
N(0,02I). Consequentemente tém-se E(Y|X) = pu com u = XB, ou seja, o valor
esperado da variavel resposta € uma funcéo linear das variaveis explicativas (Turkman
& Silva, 2000).

Existem muitas funcbes de ligacdo, mas a escolha desta depende do tipo de
resposta e do estudo particular que se esta a realizar. Para a variavel resposta binaria que
assume um de dois valores: 0 se determinado fendbmeno ndo é observado (insucesso) e 1
se determinado fendmeno é observado (sucesso), a funcéo de ligacdo mais utilizada € a
funcdo de ligacdo candnica chamada logit, dai 0 nome Regressdo Logistica. Na presenca
de variaveis explicativas categoricas ou continuas, o modelo logistico estabelece uma
relacdo entre essas variaveis e a probabilidade de ocorréncia de sucesso da variavel
resposta dicotomica. A arte da modelacdo é composta por quatro fases: (1) Formulacdo
dos modelos, (2) Inferéncia dos parametros dos modelos, (3) Selecdo das variaveis, (4)
Diagnostico (Turkman & Silva, 2000).

Estimacéo dos MLG

O método utilizado para estimar os parametros de um MLG é o método de
maxima verosimilhanga (MMV), que consiste em encontrar valores (estimativas) para
os parametros desconhecidos do modelo de tal forma que tais valores maximizem a
funcdo de verosimilhangca. O MMV fornece estimadores consistentes, assintoticamente
eficientes e com distribuicdo assintoticamente normal.

A funcdo de verosimilhanga L, expressa a probabilidade conjunta das
ocorréncias observadas como uma fungé@o dos parametros desconhecidos.

O MMV resulta numa distribuicdo assintdtica de B normal p — variada, com
B o vetor das médias e 1-1(B) (matriz de informacédo de Fisher) a matriz de covariancia.
Sendo assim, o intervalo de confianga para os ;, com nivel de significancia de a, pode
ser facilmente construido pelas propriedades da distribuicdo Normal Multivariada e é

dado por:
Co-o(B) = |Bi = 2,a X SE(B) fi+2,_a xSE(F)|

onde SE é o standard error de B (Turkman, & Silva, 2000).
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6.2- Regressao Logistica

A técnica de Regressdo Logistica € considerada como uma abordagem
parcialmente ndo paramétrica, ndo exigindo suposicdes sobre o comportamento
probabilistico dos dados em estudo. Hosmer & Lemeshow (1989) dizem que ha pelo
menos duas razBes para a utilizagdo do modelo logistico na analise de variaveis-resposta
dicotomicas: (1) de um ponto de vista matematico é extremamente flexivel e facil de ser
utilizado; (2) permite uma interpretacdao de resultados bastante rica e direta. A primeira
carateristica refere-se ao facto da Regressdo Logistica ndo fazer suposi¢fes sobre
comportamento probabilistico das varidveis independentes. A segunda consiste da
possibilidade de estimacdo direta da probabilidade de uma observacdo pertencer a
determinada classe. Assim, é possivel testar a significancia de um grande namero de
variaveis que contribuem mais para a separabilidade entre classes.

A Regressao Logistica permite 0 uso de um método de regressdo para calcular
ou prever a probabilidade de um evento especifico. Desta forma, esta usa-se quando se
tem uma varidvel dependente numa escala nominal e uma varidvel independente
nominal e/ou continua, e serve para descrever a relacdo entre a variavel dependente
nominal e o conjunto de varidveis independentes através da funcgdo logit (Braga, 1994).

A medida de associacdo calculada a partir do modelo logistico é o odds ratio que
sdo obtidos atraves da comparacao de individuos que diferem apenas na carateristica de
interesse e que tenham os valores das outras varidveis constantes. O ajuste é apenas
estatistico.

Bittencourt (N/D) no seu estudo conclui que a Regressdo Logistica deve ser
utilizada sempre que houver necessidade de entender algum fenémeno onde a variavel
independente é de nivel nominal.

Tal como referido por Hosmer & Lemeshow (1989), nos modelos de Regresséo
Linear Simples ou Mdltipla a varidvel dependente Y é uma variavel aleatoria de
natureza continua, sendo esta em alguns casos qualitativa e expressa em fungdo de duas
ou mais varidveis de natureza categorica, isto €, admite dois ou mais valores. O que
distingue o modelo de Regressdo Logistica do da Regressdo Linear € que a variavel
resultado na Regressdo Logistica € usualmente binaria (dicotdmica). Esta diferenca
entre Regressdo Logistica e Linear é refletida quer na escolha de um modelo
paramétrico, quer nas hipdteses a serem consideradas. Desde que esta diferenca seja tida

em conta, os metodos empregues na analise usando a regressdo logistica seguem 0s
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mesmos principios usados na Regressdo Linear. Entdo, as técnicas usadas na analise de
Regressdo Linear deverdo motivar uma aproximacao a Regressdo Logistica.

Na Regresséo Logistica os erros seguem distribuicdo binomial e a significancia é
assegurada através do Teste da Razdo de Verosimilhanca. Assim, em cada passo do
procedimento a variavel mais importante, em termos estatisticos, é aquela que produz a
maior mudanca no logaritmo da verosimilhanca em relacdo ao modelo que ndo contém

a variavel.

Teste de Wald

Em Regressdo Logistica tem-se variaveis resultado e uma ou mais variaveis
explicativas. Para cada varidvel explicativa do modelo, havera um pardmetro associado.
O teste de Wald, descrito por Agresti (1990), & Polit (1996) citado por Crichton (2001),
é uma das possiveis formas de testar se os parametros associados com um grupo de
variaveis explicativas tomam o valor zero.

Segundo Crichton (2001), este teste € utilizado para avaliar se o parametro é
estatisticamente significativo. A estatistica de teste que se utilizada é obtida através da
razdo do coeficiente pelo seu respetivo erro padrdo, esta estatistica de teste segue uma
distribuicdo Normal. A estatistica de teste, para avaliar se o parametro £ é igual a zero,

pode-se especificar como sendo:

—

B

/ Var (B) '

Todavia, o teste de Wald falha quando se rejeita coeficientes que s&o

W =

estatisticamente significativos (Hauck & Donner, 1977, citado por Crichton, 2001).
Assim, aconselha-se que os coeficientes, identificados por este teste como sendo
estatisticamente ndo significativos, sejam testados novamente pelo teste da razdo de

verosimilhanca.

Interpretacdo dos coeficientes estimados

Uma vez ajustado o modelo e apds avaliar a significancia dos coeficientes
estimados, é agora necessario interpretar os seus valores. Para que p0ssamos
interpretar os valores associados aos coeficientes do modelo de Regressédo Logistica, é
conveniente proceder a analise de acordo com a natureza das variaveis independentes.
Abordaremos trés situagdes: varidveis dicotdmicas, variaveis policotdmicas (nominais

ou ordinais com mais de duas categorias) e variaveis continuas.
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- VARIAVEIS INDEPENDENTES DICOTOMICAS

Suponhamos que X é uma variavel explicativa e que estd codificada em dois

valores distintos, 0 ou 1. Considerando a fungdo Regressdo Logistica Univaridada dada
por:
eﬁ0+ ﬁlx

T[(X):E[YlJC]: m.

Se m(x) assumir os valores m(0) e r(1) e Y tiver a seguinte distribuicdo de

probabilidade:

X=0 X=1
= 1—1(0) 1—m(1)
Y=1 (0) (1)
. — eﬁo .
em que: n(0) = T oFo
1
1-n(0) =
1+ ePo
ePo+B1
1) =
() 14 ebPoth
- (1) = ——
— 1T ]
1+ ePoth
. . . 1
Quando a carateristica X estd presente (X = 1) o odds € 1?;()1) . Da mesma
. A . L. . . 0 .
maneira na auséncia da carateristica, ou seja X = 0 esse odds € % . Aplicando o

logaritmo, ou seja a funcéo logit, obtém-se:

1
g(1) = In [—1 f ET()l) ;
0
g(0) = In [—1 f Sr()O) .

A medida mais utilizada, em Regressdo Logistica, € a razdo de odds, que é

designada por OR  (odds ratio), estimada da  seguinte  forma:
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(1)

_ I
OR —_ W.
1 - n(0)

Aplicando o logaritmo e simplificando a expressdo OR vem:

eﬁo+ﬁ1 1
1+ ePot B (1 n eﬁo) _ePoth

ebo 1 ebo
(1 + eﬂo) (1 + eﬁo+ﬁl)

Para amostras suficientemente grandes, o estimador para [5; segue uma

OR =

distribuicdo aproximadamente Normal. Supondo vélida essa aproximacgdo a Normal dos
B; encontra-se primeiro o intervalo de confianca para Bl., com base na expressao:
Bi +Zy_apy X SE(By),
onde Z;_,/, representa o quantil de probabilidade 1 — a/2 da distribuicdo
Normal, de valor médio nulo e variancia unitaria. Assim, o intervalo de (1 — «)100%
de confianca para ePi ¢ dado por:
e(ﬁi +Z1-qj2 XSE (Bi))'

Se o intervalo de confianca contiver o valor 1, ndo existe relacdo significativa

entre as variaveis em causa, X (como variavel explicativa) e Y (como variavel resposta).

- VARIAVEIS INDEPENDENTES POLICOTOMICAS

Suponhamos, agora, que uma das varidveis independentes em estudo tem mais
do que duas categorias distintas. Entdo neste caso deveremos utilizar variaveis
auxiliares designadas por variaveis Dummy.

Este tipo de variaveis assume os valores 0 ou 1. Se a variavel nominal em estudo
tiver m categorias distintas, entdo dever-se-&o criar m-1 variaveis Dummy indexadas a
essa categoria. Neste caso € necessario considerar uma categoria como grupo de
referéncia, seja por exemplo a categoria C;. Pode entdo comparar-se uma qualquer
categoria C, com k = 2, ... ,m, com a categoria de referéncia C;.

O célculo do OR ¢é obtido da mesma forma que no caso das varidveis
dicotomicas. O intervalo de confianca € obtido com célculos idénticos aos realizados

anteriormente.
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- VARIAVEL INDEPENDENTE CONTINUA

Quando um modelo logistico contém uma variavel independente continua, antes

de fazer qualquer interpretacdo do seu coeficiente estimado, é conveniente testar a

escala das variaveis continuas.

Linearidade de Logit

Neste caso g(x) = Bo + Bix.B;y, onde B, representa o valor da mudanga em
g(x) quando o valor da variavel x aumenta em uma unidade, pois B, =g (x +1) —
g (x) para qualquer valor de x.

Assim, é necessario saber de quantas unidades se deverd aumentar x, de modo
que a interpretacdo seja considerada adequada. Seja k um valor ideal para a realizacdo
de uma boa interpretacdo tal que k 8, = g(x + k) — g(x). Calculando a exponencial
de k B, obtém-se 0 OR (x,x + k) onde o intervalo de (1 — a)100% de confianca vem
dado por:

e(k Ei iZl—a/Z XSE (Bl)).

No caso de néo se verificar a condi¢éo de linearidade no logit ou mesmo no caso
em que a escolha de k seja dificil, podera pér-se a hipdtese de categorizar a variavel em

estudo, em 2 ou mais categorias.

Método dos Quartis

Hosmer & Lemseshow (2000) sugerem um procedimento que permite verificar a
hipotese de linearidade no logit, dando-se a indicacdo de quantas categorias deverao ser
criadas. Este procedimento é designado pelo Método dos Quartis e devera seguir 0s
seguintes passos: (1) determinar os quartis associados a distribuicdo de frequéncias da
variavel; (2) criar 3 variaveis Dummy baseadas nos quartis obtidos, sendo o primeiro
considerado como a categoria de referéncia; (3) determinar os coeficientes estimados
para estas 3 variaveis Dummy, através do modelo que contém todas as variaveis
previamente seleccionadas; (4) proceder a estimacdo dos OR associada as 3 varidveis
Dummy e (5) construcdo de um grafico, onde no eixo dos x, estdo representados 0s
pontos médios dos quartis e no eixo dos y, os valores dos coeficientes estimados das
varidveis Dummy, no modelo Multivariado. Apo6s construir o grafico procederemos a
analise deste, se a curva encontrada for “aproximadamente” linear poderemos concluir

que a variavel é linear no logit. Caso contrario a variavel devera ser categorizada.
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Avaliar o ajuste do modelo

Quando se fala na qualidade do ajuste de um modelo de Regressao Logistica tem
que se ter em atencdo a analise de medidas das diferencas entre os seus valores
observados da variavel resposta y, e os residuos. Assim, pretende-se avaliar quais as
”distancias” entre os valores observados e 0s valores estimados.

Sendo o objetivo avaliar o “bom” ajuste do modelo construido através da
Regressdo Logistica, pode-se fazé-lo usando representacGes graficas dos valores dos
residuos, 0 que permite comparar os residuos dos varios elementos. Pode ainda aplicar-
se testes baseados em estatisticas desses valores, fundamentados no valor da estatistica
de teste e avaliar a qualidade do ajuste do modelo de uma forma global (Martins, 2008).
Apos aplicacdo de um teste de analise de residuos e quando a qualidade do modelo nédo
é validada por todos esses elementos, o ideal seréd verificar a existéncia de elementos
com valores de residuos elevados (em mddulo), comparando-os com os residuos dos
restantes elementos (Martins, 2008).

Existem dois tipos de residuos possiveis que poderdo ser utilizados para avaliar a

qualidade do ajustamento: os residuos de Pearson e os residuos da Deviance.

RESIDUOS DE PEARSON

O residuo de Pearson para o0 j-ésimo individuo € definido por:

A~

. Yi— T
T(yj'”j) =1 T T
1/71']' (1—7'[])

A estatistica de teste global baseada nos Residuos de Pearson designa-se por

j=1,2,..n.

estatistica de Qui-quadrado de Pearson e é calculada da seguinte forma:
2 " ~ \2 2
xX° = Z ) 1T(yj,7'[]') NX(n—p—l)(SOb Ho) ,
J:

em que H,: modelo encontrado explica bem os dados.

RESIDUOS DE DEVIANCE

Designa-se modelo saturado, ao modelo com tantos pardmetros quantas
observacgoes, isto é, com n parametros S, B, ..., Bn, linearmente independentes. Como
as estimativas de maxima verosimilhancga dos f; sdo as proprias observacoes, isto é, o
modelo ajusta-se exatamente, reproduzindo os proprios dados. Ndo oferece qualquer
reducdo, de modo que ndo tem interesse estuda-lo, pois ndo faz sobressair carateristicas
importantes transmitidas pelas variaveis explicativas. O residuo de Deviance para o j-

ésimo individuo é definido da seguinte forma:
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. Vj 1-3\N"*
4= )i

A estatistica de teste a utilizar é:
n 2
D = z 1d (y],ﬁ']) ~ X(Zn—p—l)(SOb Ho) .
]=

Testes de significancia estatistica

Ap0s ajustado o modelo segue-se a realizacdo de um teste de significancia das
variaveis que foram incluidas no modelo. Dado o interesse em se utilizar um teste
estatistico de forma a avaliar a razdo de verosimilhanca, serd usado o seu logaritmo, o
qual multiplicado por menos dois, resulta numa distribuicdo conhecida. Este valor é
designado por D, sendo o teste utilizado o da razdo de verosimilhanga. Assim, a
estatistica D tem como objetivo comparar o modelo em analise e 0 modelo saturado ou

seja:

verosimilhanca do modelo ajustado
D = —2In [ — ],
verosimilhanga do modelo saturado

onde o modelo ajustado corresponde ao modelo que inclui apenas as variaveis desejadas
e 0 modelo saturado corresponde ao modelo com todas as variaveis e interacdes (por
outras palavras, o0 modelo saturado contém tantos pardmetros quanto observacdes).
Tem-se assim o seguinte teste para testar a significancia em que as m variaveis sao
independentes. Para este teste temos as seguintes hipéteses:
Hy:py=Br== Bn= 0;
Hy:p; #0,3j €{1,..,n};

G = D(verosimilhanga sem as m variaveis) — D (verosimilhan¢a com as m variaveis) =

verosimilhanca (modelo sem as m variaveis)

verosimilhanc¢a ( modelo com as m variaveis) |
O teste G segue a distribuicdo de Qui-quadrado com m graus de liberdade, sob a
validade da hipdtese nula. Assim, ao rejeitar Ho pode concluir-se que pelo menos um,

ou até os m coeficientes poderao ser diferentes de zero (Braga, 1994).

Razéo de possibilidades (odds ratio)

Atualmente muitos investigadores optam por analisar a relacdo entre duas

varidveis de escala nominal através do racio de produtos cruzados — razdo de
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possibilidade, pois tem uma interpretacdo mais facil do que o teste de Qui-quadrado
(Bessa, 2007).

De acordo com Bessa (2007), a razdo de possibilidade é uma medida antiga,
sendo utilizado como medida de associa¢do em estudos de “caso-controle” ¢ em estudos
transversais controlados. A razdo de possibilidade é a razdo entre duas odds, onde as
odds sé&o calculadas da seguinte forma:

id Probabilidade de um acontecimento ocorrer
odds =

Probabilidade de um acontecimento ndo ocorrer

Assim, a razdo de possibilidade ¢ uma forma de se comparar se a probabilidade
de um determinado evento/acontecimento € a mesma para dois grupos (Wagner &
Callegari-Jacques, 1998; Rumel in Revista Satde Publica, 1986). Em que:

- odds ratio= 1 implica que o evento é igualmente provavel em ambos 0s grupos;

- odds ratio > 1 significa que o evento é mais provavel no 1° grupo;

- 0dds ratio < 1 implica que o evento é menos provavel no 1° grupo.

Conclui-se que o significado da razdo de probabilidade é semelhante ao risco
relativo, obtido em estudos de coorte, e expressa a forga de associagao entre o evento e
0 grupo (Pestana & Gageiro, 2005). Assim, para Pestana & Gageiro (2005) uma medida
mais direta comparando as probabilidades em dois grupos € o risco relativo, que
também é conhecida como a relacédo de risco. O risco relativo é simplesmente a razédo de

duas probabilidades condicionais.

Variavel resposta nominal e ordinal

Existem varios tipos de varidveis resposta, entre eles as variaveis nominais e as
ordinais. As variaveis nominais ou categdricas permitem apenas uma classificacdo
qualitativa, ou seja, podem ser medidas somente se um “objeto” pertence a uma certa
categoria, mas ndo se pode quantificar a ordem das categorias, i.e a disposicao das
categorias € arbitraria. Devido a falta de ordem ou intervalos com a mesma amplitude
ndo se pode realizar operacBes aritméticas nem logicas. Exemplos deste tipo de
variaveis sdo: o género, o estado civil, situacdo de emprego.

As variaveis ordinais sdo semelhantes as variaveis categoricas. A diferenca é que
nas variaveis ordinais ha uma ordenacao sequencial das diferentes categorias. Apesar de
o0s dados ordinais terem uma ordem, os intervalos entre os estados podem ser desiguais,
deste modo, as operacdes aritméticas também sdo impossiveis, mas as operacoes de

I6gica ja sdo possiveis. Uma variavel que meca o status sOcio-economico, a
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escolaridade ou o estado da doenca € uma variavel ordinal. Existem varios modelos para
modelar uma variavel resposta ordinal, e neste estudo falaremos no modelo de chances
proporcionais. Este modelo compara a probabilidade de uma variavel resposta ser igual
ou menor que uma categoria com a probabilidade da resposta ser maior que essa
categoria (Abreu, 2007). Assim, o modelo de chances proporcionais para Y é dado por:

k-1
In ylj = aj + z xi,B,
1= Vij i=1

onde y;; € a probabilidade cumulativa correspondente a Y; e € dado por:
vy=PW; €)= 7w+ mpto+ wy;
m;; € a probabilidade da variavel resposta pertencer a categoria j e € dada por: m;; =

P(Y; = ).

6.2.1- Regresséo Logistica Univariada

A analise apresentada neste capitulo baseia-se essencialmente no trabalho de
Hosmer & Lemeshow (1989). Qualquer problema de regressdo passa por estimar o
valor esperado da variavel resposta, Y, dado o valor das variaveis independentes, x. Na
Regressdo Linear assume-se que este valor esperado pode ser expresso como uma
equacao linear em funcéo de X, considerando o modelo de regresséo linear simples tem-
se:

E[Y|x] = By + Bix.

Tendo em conta a expressdo anterior, verifica-se que E [Y]|x] pode tomar
qualquer valor compreendido no intervalo | — oo; +oo].

De acordo com Hosmer & Lemeshow (1989), quando se trabalha com dados
dicotdmicos, a média devera assumir valores entre 0 e 1. A variagdo de E [ Y|x] em
funcdo de x, € menor consoante a aproximacao da média condicional de 0 ou 1. Assim,
a curva resultante tem uma forma em S, sendo semelhante ao grafico de uma
distribuicdo cumulativa de uma variavel aleatdria. Neste caso, usa-se 0 modelo de
Regresséo Logistica.

Foram propostas muitas fungdes para analise de varidveis dicotomicas, (Cox
1970, citado por Hosmer & Lemeshow, 1989) apresentou varias razfes para a escolha
da distribuicdo logistica para a andlise de dados, destacando-se: (1) O ponto de vista
matematico, como sendo uma funcéo extremamente flexivel e muito usada; (2) Por si

mesma, conduz a uma facil interpretacao dos resultados em termos biologicos.
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Considere-se uma amostra de n observagoes independentes com o par (x; y;),
onde x; e y; representam o valor da variavel independente e o valor da varidvel resposta,
respetivamente, sendo i o i-ésimo elemento.

A funcdo de Regressdo Logistica Univariada, apresentada anteriormente, é dada

pela esperanca de Y dado X, ou seja:

eﬁo"‘ Bix

TL'(X)ZE[YIX]Z W.

Os parametros considerados sdo estimados pelo método de maxima
verosimilhanca, que consiste em determinar os valores dos parametros que maximizem
a probabilidade de obter o conjunto de valores observados. Uma propriedade
interessante que a funcdo logistica possui é que pode ser linearizada. Assim, fazendo

essa transformacédo vem:

T (x) )’

1-m(x)

onde —o < g(x) < 4+0; —00 <x < +oo,

g x) = ln(

Esta transformacao é chamada de transformacéo logit de probabilidade  (x). A
razao:
m(x)x[1—m@)]™,
na transformacéo logit € a chamada odds ou “chance”.
A importancia desta transformacdo é que g(x) tem muitas propriedades
desejaveis dos modelos de regressdo linear. A funcdo logit g(x), é linear nos seus
pardmetros, podendo ser continua, e variar entre valores de | — oo; +oo[, dependendo

do dominio de variagdo de x (Martins, 2008).

6.2.2- Regressdo Logistica Multivariada

A Regressao Logistica Multivariada ¢ utilizada para modelar situacdes com mais
do que uma variavel independente. Considere-se n observagdes independentes do par
(x; ¥;) , em que x; € um vetor de m variaveis independentes e y; uma variavel
dicotomica. A funcdo logistica que se usa para modelar esta situagdo é semelhante a
utilizada para o modelo univariado, apresentado anteriormente, mas agora envolvendo

as m variaveis independentes:

eﬁo"‘ Bix1++ Bmxm

(X0 = T fot Bt B
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Independentemente do ndmero de variaveis usadas para definir o modelo de
Regressdo Logistica, pretende-se distinguir dois grupos distintos de individuos,
consoante apresentem ou ndo determinada carateristica. Com o objetivo de verificar se
as variaveis independentes possibilitam identificar corretamente os elementos que
pertencem a cada grupo, constroi-se 0 modelo de Regressdo Logistica que inclui todas
as variaveis (modelo saturado) e posteriormente, avalia-se a qualidade do seu ajuste.
Assim, os valores preditos sdo entdo comparados com os valores da varidvel resposta,
que toma dois valores possiveis: 0 ou 1. Os individuos sdo bem classificados se o valor
absoluto da diferenca, entre o valor predito e o da varidvel resposta, for menor que 0,5.
Se a maior percentagem de individuos for bem classificada, é conveniente que se tente
encontrar um novo modelo com menos variaveis que nos permita separar 0s elementos
de dois grupos (Martins, 2008).

6.2.3- Regressao Logistica Multinomial

O Modelo Logistico Multinomial utiliza-se quando a variavel dependente de
natureza nominal apresenta mais de dois niveis de codificagdo. A distribuicdo binomial
¢ a distribuicdo da probabilidade do ndmero de sucessos em !l “experiéncias”
independentes de Bernoulli, com a mesma probabilidade do sucesso. A distribuicéo
multinomial é uma generalizacdo da distribuicdo binomial. Na distribuicdo multinomial
existem [ experiéncias independentes e cada experiéncia resulta exatamente de um
namero finito fixo g de resultados possiveis, com probabilidades p,,p,, ...,p, (com
p; =0parai=1,..,qe X1, p;=1).SejaY = (Y1, Y, ..., Y,) uma variavel aleatdria
que indica o nimero de vezes que a quantidade i foi observada em [ experiéncias com
probabilidade p = py,p,,...,ngeY; € {0,1,..,1}comYY; = . Assim, a funcio de

probabilidade da distribuicdo é entdo definida como:

f( yl,yZ, ""yqllrplprf ---'pq) =P [Yl =Y '"qu]'

O modelo logit para a distribuicdo Multinomail é dado por:

ln(P(Yi =q)

K
= X = Zgi 9 = 2,...,Q.
P (Y, = 1)) aq + ;3qk ik qi» 4= 2,...,0Q

6.3-Técnicas de selecdo de covariaveis
O método de triagem das covariaveis apresenta-se como o0 mais indicado no caso

de existirem muitas covaridveis no estudo como método de triagem das covariaveis. Do
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varios métodos de selecdo de covariaveis serdo aqui abordados o método de Hosmer &
Lemeshow.

Passo 1: Criacdo de modelos de regressdo simples para cada uma das covaridveis
presentes.

Neste passo e no caso da covariavel em estudo ser do tipo nominal pode
utilizar-se uma tabela de contingéncia ou ajustar um modelo de regressao simples. No
caso das covaridveis serem continuas apenas a implementacdo de um modelo de
regressdo simples sera adequado. Para cada um dos modelos de Regressdao Simples
ajustados obtém-se o valor p (p-value) referente a significancia do declive quer através
do teste de razdo de verosimilhancgas quer através do teste de Wald. Qualquer covariavel
com p-value < 0,25 é uma possivel candidata para 0 modelo multiplo, assim como
qualquer covariavel clinicamente relevante. Este valor recomendado poderd parecer
muito elevado no entanto ird permitir selecionar covaridveis que parecam pouco
importantes num modelo de regressao simples, mas que se revelam mais importantes

quando passamos a uma regressao multipla.

Passo 2: Ajuste do modelo de Regressao Mdltipla.

Ajusta-se 0 modelo de Regressdo Mdltipla com as covariaveis selecionadas no
passo 1 e avalia-se a significancia de cada covariavel do seguinte modo: (a) Através da
analise do valor p, obtido através do teste de Wald para os coeficientes correspondentes
as diferentes covariaveis; (b) Através da comparacdo de cada coeficiente estimado com
o coeficiente do modelo que sé contém aquela covaridvel. As covariaveis que possuem
valores de p-value > 0,25 ou que apresentam grandes alteracdes nos coeficientes

estimados, devem ser excluidas.

Passo 3: Ajustamento de um novo modelo multiplo com as covariaveis selecionadas no
passo 2.

O novo modelo deve ser comparado com o anterior atravées do teste de razéo de
verosimilhancas e novamente avaliada cada covariavel incluida no modelo tal como
feito no passo 2. O processo de sele¢do continua até todas as covariaveis importantes
fazerem parte do modelo mdltiplo e as excluidas ndo serem estatisticamente
significativas. Por ultimo, deve ainda incluir-se cada covaridvel que foi excluida no
passo 1 por ordem decrescente do p-value, com o objetivo de identificar possiveis
covariaveis que por si s6 ndo séo significativas, mas que na presenca de outras passam a

sé-lo.
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Passo 4: Introducédo de interacgdes.

Por ultimo devem ser introduzidas no modelo multiplo todas as interagdes que
sejam clinicamente relevantes. Uma vez decididas quais as interacg¢des a introduzir no
modelo realiza-se o processo de seleccdo anterior, tendo em atencdo que interaccOes
com valores p-value superiores a 0,10 ou 0,05 e aquelas para as quais haja grandes

alteracOes nos valores dos coeficientes deverao ser excluidas.

Meétodo Stepwise

Existem trés métodos de selecdo Stepwise: Forward, Backward e both, os trés
métodos sdo baseados nos p-values obtidos através de testes de selecdo de modelos, em
que cada passo se avalia a inclusdo ou exclusdo de covariaveis ou das suas interagdes.

Na seleccdo Forward Stepwise as variaveis sdo adicionadas ao modelo, uma de
cada vez. Em cada passo a covariavel que foi incluida é aquela que proporciona o maior
decréscimo no valor da funcdo desvio aquando a sua inclusdo. O processo acaba quando
a proxima candidata para inclusdo ndo reduz o valor da fungdo desvio até a condigéo de
paragem.

O Backward Stepwise comeca com o modelo saturado e de seguida as
covariaveis vao sendo excluidas uma de cada vez.

Por ultimo, o Both Stepwise funciona tal como o Forward Stepwise, no entanto
uma variavel que foi incluida no modelo pode ser excluida num dos passos finais. Desta
forma, depois de adicionar uma covariavel no modelo o método permite confirmar se
algumas covariaveis ja incluidas podem ser agora excluidas. Mais uma vez o processo

acaba quando a condi¢do de paragem ¢ atingida (Hosmer & Lemeshow ,1989).

6.4- Modelo de Regressédo Ordinal

Muitas das variaveis de estudo nas ciéncias sociais e humanas sao ordinais. Com
frequéncia, a variavel dependente toma valores discretos, ou categorias, ordenaveis mas
cuja disténcia entre elas ndo é conhecida, nem tdo pouco constante. Por exemplo, em
estudos de opinido é frequente recorrer a escalas de tipo Likert, para avaliar o grau de
concordancia/discordancia com determinado tépico (discordo completamente; discordo;
nem concordo nem discordo; concordo; concordo completamente). Adicionalmente, as
escalas ordinais podem resultar da necessidade de operacionalizacdo de variaveis

continuas que por motivos de mensuragdo, impacto social, ou outros apenas podem ser
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medidas em categorias ordinais. A recomendacdo geral, para este tipo de variaveis € a
de utilizar a Regressao Ordinal.

Por outro lado, se a variavel tiver classes ordenaveis, mas uma das suas classes
nao o for (por exemplo, a classe “Nao sabe/Nao tem opinido” que por vezes se encontra
nas falsas escalas de tipo Likert) podera ser preferivel recorrer a regressdo multinomial,
que ndo contempla a relacdo de ordem entre classes. Finalmente, se a ordenagdo das
classes puder ser feita de forma diferente, em funcdo do contexto social, experimental,
etc. sera sensato recorrer a Regressdo Multinomial, ja que a forma de ordenacdo das
classes pode conduzir a diferentes conclusdes. A andlise apresentada neste capitulo

baseia-se essencialmente no trabalho de Mardco (2007).

O modelo de Regresséo Ordinal

A relacdo de ordem entre as classes da variavel dependente obriga a que a tarefa
de modelar a probabilidade de ocorréncia, de uma das suas classes, seja feita em termos
de probabilidades acumuladas. Por outro lado, a varidvel ordinal medida pode ser
interpretada como a operacionalizagdo de uma outra variavel continua ndo medida (i.e.
latente) como vimos anteriormente a proposito da regressdo binomial. O modelo pode
assim ser formalizado de uma forma probabilistica cumulativa ndo-linear ou através da
operacionalizacdo de uma variavel latente ndo medida ou observada diretamente.

No modelo de probabilidades cumulativas, a probabilidade de se observar uma
classe inferior ou igual a k do conjunto das k classes da variavel dependente, para um

determinado vetor de observacdes das variaveis independentes X, € dada por:

P(Yj < klx)= i+ 7w+ o+, (G=1,...,nk =1,..,K),
onde 7, =P; =1),n,=PF; =2),..., 7, = P¥;=k).

Naturalmente, porque as classes sao ordenaveis, as probabilidades acumuladas
refletem a ordenacdo natural P(Y; < 1) < P(Y; < 2) <...<P(Y; < K-1).
Note que o modelo ndo engloba a Gltima classe k uma vez que P (¥; < K) = 1 (i.e. a

informacdo referente a ultima classe é redundante). Por analogia com a Regressao

Logistica, podemos conceptualizar o modelo ordinal como um modelo logistico, com
acontecimentos P (Y; < k) e o seu complementar 1- P (Y; < k) = P (Y; > k).

Para linearizar 0 modelo de probabilidade cumulativa ndo linear, toma-se o
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logaritmo do racio das chances acumuladas
P; < k)/P(Y; > k),i.e.ologit [P (Y; < k)], queé:
logit [P(Yj <k |x)] = a,+ X*'B,com(k=1,..,K—1),

onde «a;, representa o parametro de localizacdo para as k = 1,...,K - 1 classes da
variavel dependente (equivalente a ordenada na origem na Regressdo Linear), f € 0
vetor dos coeficientes de regressdo (declives) e X*é a matriz das variaveis
independentes (sem a coluna de 1’s como na regressao linear, caso contrario o modelo ¢
indeterminado, pois essa coluna é redundante com 0s a;). No caso de uma unica
variavel independente, 0 modelo simplifica-se a:

logit [P(Y; <k|0)]= a+ BX;, (=1..,mk=1.,K-1).

Note que o coeficiente de regressao (f) ndo apresenta indice k, obrigando o
modelo a pressupor que o efeito da variavel independente sobre o logit [P(Yj <k |x)]
é igual para todas as classes (veremos adiante como testar este pressuposto conhecido
por pressuposto da homogeneidade dos declives). Os a; sdo parametros de posicdo de
cada uma das classes, refletindo a carateristica qualitativa da variavel dependente
enquanto que o declive Gnico permite obter um modelo parcimonioso para dados
ordinais. Assim, 0 modelo assume que o efeito das variaveis independentes sobre o logit
é idéntico para todas as classes da variavel dependente, e que a resposta observada em
cada classe apenas se encontra deslocalizada para a direita ou para a esquerda, em
funcéo de ak.

O modelo ordinal atras definido permite estimar o logaritmo da probabilidade de
a variavel dependente tomar os valores de classes inferiores ou iguais a k,
comparativamente com a probabilidade de tomar os valores das classes superiores a k.
Se B > 0, quando X aumenta, aumenta a probabilidade de a variavel dependente tomar
valores de ordem inferiores ou iguais a k, i.e. quando X aumenta, Y diminui. Se § < 0,
entdo quando X aumenta, Y aumenta. Esta relagéo entre o sinal de 5 e a variagéo de Y é
contréria a interpretacdo generalizada do sinal de $ em regressdao. Assim, sendo 8 > 0,
para que quando X aumenta, aumente a probabilidade de Y tomar valores de ordem
superiores, é necessario re-escrever o modelo como:

logit [P(Y; <k|x)] = a,— BX;.

No SPSS estdo disponiveis 5 fungdes de ligacdo cuja utilizagdo no modelo

ordinal é recomendavel de acordo com o tipo de distribui¢cdo de probabilidades que as
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classes da variavel dependente apresentam. As principais recomendacdes resumem-se
na Tabela 6.2 (retirada de Mardco, 2007):

Fungao Link (F~7) Usar guando
Loait [ PI¥ = k] As classes de Y apresentam
af I PIY = k] _I distribuigao uniforme
Log-log La(—La{1 - P[Y = K1) Ag classes de ¥ qQ maiar
Complementar ordam =0 as mais frequentas
Log-iog iR As claszes de Y de menor
nagativo Ln{-Ln(PLY < k1) ordem a0 as mais frequentas

Ag classes da ¥ de menoras
Cauchit Tan (= (P[¥Y < k]-0.5) e maiores ordens
530 as mals frequantes

Erobit o~ 1(P[Y < k])onde ® é afungao A varidvel latente
de distribuigaio N (0,1) (ver cap. 15.1.2) | € 9@ tipo normal (assumpgao)

Tabela 6.2 — Func¢des de ligacdo da Regressao Ordinal

A escolha de uma funcdo de ligacdo inapropriada pode comprometer a

significancia do modelo e a sua capacidade preditiva.

Avaliacdo da qualidade do modelo

A significancia do modelo € avaliada pelo teste do racio de verosimilhancas ou
pelos testes do Qui-quadrado e da Deviance (se estes puderem ser aplicados), enquanto
que a significancia pratica do modelo é avaliada pelo pseudo — R?. A avaliagdo do
tipo de modelo (logit ordinal, probit ordinal, modelo de escala, etc.) pode fazer-se de
uma forma simples, comparando 0 — 2LL dos dois modelos em causa. O melhor modelo
sera aquele que apresentar menor — 2LL. Ainda que ndo existam, atualmente, métodos
para avaliar a qualidade dos residuos e observagdes influentes, especificos para a
Regressdo Ordinal, € possivel recorrer aos residuos e medidas de observacdes influentes
definidos anteriormente para a Regressdo Logistica. De acordo com Hosmer &
Lemeshow (2000), este processo de andlise tem porém a desvantagem de ser uma
aproximacdo ao modelo estimado, ja que os coeficientes da Regressdo Ordinal sdo
apenas uma “aproximag¢do” dos coeficientes da Regressdo Logistica. Ainda assim, se 0
pressuposto da homogeneidade dos declives for valido, a andlise de residuos ordinais
com os métodos da regressdo logistica produz resultados fiaveis (Long & Freese, 2006).
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Interessa agora, descrever o pressuposto da homogeneidade dos declives que é

especifico da Regressao Ordinal.

Teste a homogeneidade dos declives

O modelo de Regressdo Ordinal apresentado anteriormente assume que a
influéncia das varidveis independentes sobre a fungdo de ligagdo (P [Y < k) é igual
para todas as K classes da variavel dependente. Isto é, que as linhas da funcédo de ligacao
utilizada sejam paralelas para as K classes (dai este teste também ser designado por teste
das linhas paralelas). Para avaliar este pressuposto é entdo necessario testar:

Ho: By = B == Br-1;
Hy: 3k, LB + B (k+Lkl1l=1,..,K—1).

A estatistica de teste é o racio de verosimilhancas de dois modelos ordinais, o
primeiro assumindo que os declives sdo iguais (i.e. que H, é valida) e o segundo
assumindo que os declives possam ser diferentes (i.e. que H, é valida e que a funcdo de
ligagdo P [Yj < k] = ay- x; ;). Os — 2LL dos dois modelos sdo usados para
averiguar se o ganho de —2LLy, (com declives livres) relativamente ao —2LLy (com

declives homogéneos) é significativo. A estatistica de teste é entdo:
LHI
X = —2LLy; — (=2LLyo) = —21In [L—] ~ Xi—2) p-
HO

Se 0 p-value = P (y2 = X?Z) do teste for muito pequeno, rejeita-se Hy e
conclui-se que os declives ndo sdo homogéneos. Note que se pretende, geralmente, ndo
rejeitar a Ho. E ainda de referir que, a escolha da funcéo de ligacéo afeta a significancia
deste teste, e que a rejeicdo de Ho pode estar simplesmente associada a escolha de uma
funcdo de ligacdo inapropriada para a distribuicdo de probabilidades observadas nas
classes da variavel dependente. Por outro lado, se este pressuposto ndo for validado,

podera ser aconselhavel recorrer a Regressdo Multinomial como alternativa de analise.
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7 — Metodologia do Estudo

Objetivo do Estudo

Este trabalho teve como objetivo principal identificar fatores associados com o
grau de depressdo conforme a perce¢do nos seniores com idades acima dos 65 anos. O
estudo foi restrito aos residentes em Portugal, que responderam ao questionario no
ambito do projeto europeu SHARE em 2011. Assim, pretende-se dar uma resposta as
seguintes questdes:

1- Existe uma associagdo entre o nivel de depressdo dos maiores de 65 anos e as
variaveis sociodemogréficas?;

2- Existe uma associacdo entre o nivel de depressdo dos maiores de 65 anos e as
varidveis relativas ao estado de salde, atividades diarias e constituicdo do
agregado familiar (vive com quem)?;

3- Do conjunto de varidveis disponiveis, quais sdo as variaveis que melhor
explicam a depressdo nos seniores com mais de 65 anos e como podem

relacionar-se conjuntamente produzindo efeito na depressdo?

Base de dados e critérios de selecdo

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos da base de dados mais
abrangente oriunda do programa “SHARE” (Survey of Health Aging and Retirement in
Europe) que tal como descrito anteriormente é um banco de dados multidisciplinar e
multi-nacional sobre a saude, status socio-economico, e as redes sociais e familiares de
idosos (com 50 anos ou mais) em toda a Europa.

A base de dados que foi disponibilizada refere-se a 42 vaga do estudo, realizada
entre 2010 e 2011, sendo que no momento da realizacdo deste trabalho ainda néo se
encontrava disponivel a base dos resultados do inquérito de 2013/14. O projeto envolve
uma parte da responsabilidade regional e neste ambito, foi inquirida uma sub-amostra
na cidade de Lisboa, com o apoio financeiro da Camara Municipal de Lisboa e do
Instituto de Envelhecimento.

Para este estudo foi utilizada a base de dados EasyShare, que é uma versao
restrita da versao completa, a determinadas variaveis como se segue:

1) Demografia: idade, género, pais de nascimento, nacionalidade, educacéo,

religido, estado civil, idade e género do parceiro;
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2) Composicdo do agregado familiar: vive com o parceiro na mesma casa, 0
namero do agregado familiar, as criangas que vivem em casa;

3) O apoio social e rede: mae/pai vivo, nimero de filhos, a proximidade
residencial dos filhos, numero de netos, nimero de irmaos, atividades sociais, recebem
ajuda de fora;

4) Condices de infancia: nimero de livros aos dez anos, ocupacéo do principal
sustento aos dez anos, habilidades matematicas relativas aos dez anos, as competéncias
linguisticas relativas aos dez anos;

5) Saude e comportamento de saude: a auto-percecdo de salde, nimero de
doencas cronicas, as variaveis de saude mental, depressdo escala EURO-D, CASP-12
indice de qualidade de vida e bem-estar, a utilizacdo de cuidados de salde, indice de
massa corporal, se é fumador, se consome alcool, préatica de desporto;

6) Os indices de limitacdo funcional: indice de mobilidade, indice de musculo
grande, atividades de vida diéria, habilidades motoras, mobilidade, atividades
instrumentais de vida diria, as fungdes cognitivas;

7) Trabalho e dinheiro: situacdo atual no emprego, prazo de trabalho principal,
horas de trabalho por semana, a satisfacdo com o trabalho principal, planos de reforma
antecipada, capaz de fazer face as despesas, despesas mensais com alimentacdo, renda
familiar (retirado do documento Guide to easySHARE _release 1.0, pag. 4).

A maioria das variaveis do EasyShare sdo as variaveis da versao principal tendo
sido sujeitas a uma recodificacdo necessaria, contemplando os casos dos valores das
respetivas varidveis incluidas na versdo principal do SHARE, que s6 foram
complementados por recodificacdo dos valores em falta.

Software utilizado

Na anélise estatistica dos dados optou-se pela utilizacdo do software IBM SPSS
(Statistical Package for the Social Sciences) teve origem em 1968, na Chicago
University, sendo divulgado e com utilizacdo global desde entdo. Sendo desde 1994,
representado em Portugal pela PSE - Produtos e Servicos de Estatistica, Lda

(www.pse.pt). A versdo utilizada neste trabalho foi IBM SPSS 22.0
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Definicdo da populacdo alvo e sele¢cdo da amostra

A amostra total do SHARE (n;), estudo a nivel europeu, era de 58.489
respondentes representando os varios paises envolvidos no estudo. Uma vez que este
estudo pretende estudar os seniores de Portugal, optou-se por selecionar todos aqueles
gue respeitassem 0s seguintes critérios:

- Nacionalidade portuguesa (n,) e desta amostra foram selecionados apenas 0s
seniores com idade acima dos 65 anos (n3). Deste modo a amostra é de 944

respondentes.

n, = 2080

n; = 58.489

Figura 7.1 — Definicdo da amostra

Caraterizacdo da amostra

Observada a Tabela 7.3 verifica-se que média das idades é de 73,7 anos
(selecionados os maiores de 65 anos) A maioria dos respondentes € do sexo feminino
(54,8%). Considerando a variavel estado civil, verifica-se que a maioria dos idosos s&o
casados. Relativamente a escolaridade, verifica-se que os baixos niveis de escolaridade
sdo predominantes, 0 que ndo surpreende, pois esta de acordo com os dados nacionais
(INE) que revelam que a maioria da populacdo idosa possui até ao nivel basico da
instrucdo. 83,7% dos idosos desta amostra encontram-se numa situacdo de reforma

visto que a reforma em Portugal é acima dos 65 anos.
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Variavel

Total da amostra (+65) n =944
Idade
Média 73,687
Minimo — Méaximo 65— 96,7
Desvio padrao 6,576
Frequéncia
(%)
Género
Masculino 427 (45,2%)
Feminino 517 (54,8%)
Estado Civil
Casado 661 (70,0%)
Unido de facto 6 (0,6%)
Casado, vivendo separados 14 (1,5%)
Nunca casou 27 (2,9%)
Divorciado 34 (3,6%)
Viavo 201 ( 21,3%)
Escolaridade
1° ciclo do ensino basico 466 (49,4%)
9%ano 76 (8,1%)
Secundario 40 (4,2%)
Pés- Secundario 4 (0,4%)
Bacharelato/Licenciatura 211 (22,4%)
Mestrado /Doutoramento 9 (1%)
Ainda esta na escola 29 (3,1%)
Nenhum grau 104 (11,0%)
Situacéo face ao emprego
Reformado 780 (83,7%)
Empregado 23 (2,4%)
Desempregado 2 (0,2%)
Doente/deficiente 15 (1,6%)
Domeéstica 87 (9,2%)
Outro 11 (1,2%)

Tabela 7.3 - Descri¢do da amostra

Caraterizacao das Variaveis do Estudo

As varidveis da base de dados encontram-se em diferentes tipos de escala,
embora na sua maioria sejam escalas nominais, ordinais, ou resultantes de indices
agregados (scores) de acordo com o0s instrumentos (questionarios) utilizados.

Utilizaram-se escalas desenvolvidas e validadas no contexto nacional.
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Variavel dependente — Nivel de Depressao:

A escala EURODEP (Prince, 1999) foi construida a partir dos seguintes
instrumentos GMSAGECAT (Coopeland et al., 1986); CES-D (Radloff, 1977), Zung
Self-Rating Depression Scale - ZSDS (Zung, 1965) e Comprehensive
Psychopathological Rating Scale — CPRS (Asberg, 1978) e foi validade pela Comisséo
Europeia. A escala de depressdo Euro-D é um instrumento desenvolvido por 14 paises
europeus para a avaliacdo da depresséo no idoso. A EURODEP foi desenvolvida com o
intuito de selecionar os sintomas comuns nas escalas utilizadas anteriormente e que
identificavam o quadro depressivo. Esta escala mede o sintoma da depressao atual e é
construido a partir de questdes do mddulo de satude mental da Wave 4 como um indice
composto de doze itens: humor depressivo, pessimismo, suicidio, a culpa, 0 sono, 0
interesse, irritabilidade, apetite, fadiga, concentracéo, alegria e choro. A escala varia de
0 "ndo deprimido™ a 12 "muito deprimido”. A Tabela 7.4 apresenta as frequéncias e

percentagem de cada nivel da escala de depresséo:

Frequéncia Percentagem

0 74 7,8%

1 134 14,2%

2 155 16,4%

3 128 13,6%

4 112 11,9%

5 87 9,2%

6 70 7,4%

7 53 5,6%

8 35 3,7%

9 14 1,5%

10 21 2,2%

11 5 0,5%

12 2 0,2%
Média 3,59
Desvio Padréo 2,570

Tabela 7.4 — Frequéncias da varidvel dependente

Verifica-se que as escalas menores sdo as que apresentam um maior nimero de

respostas e que no global a média do nivel de depressao é baixa (3,59).

Varidveis independentes
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Apods uma analise das variaveis disponiveis no EasyShare foi identificada a

necessidade de reagrupar algumas varidveis categoricas uma vez que se tratavam de

amostras bastante desequilibradas (ver Anexo 2). A Tabela 7.5 identifica as variaveis

explicativas que serdo estudadas neste trabalho:

Variaveis independentes Codificacéo Tipo
Variaveis Socio-demograficas
Género 0- Masc_:u_llno Nominal
1 - Feminino
Idade N° de anos vividos até a data

do questionario

Quantitativa

Escolaridade
(habilitagdes até a data do

questionario)

1 - Nenhuma

2 - até 1° Ciclo

3 - até Pés-Secundario

4 - Ensino Superior ou mais

Quialitativa Ordinal

Situagdo de Emprego

1 - Reformado

Nominal
2 - Outros
1 - Casados/Unido de facto
Estado Civil 2 - Solteiros, Separados, Nominal
Vilvos

Variaveis Saude

indice de Massa Corporal

1-<18,5—-magreza
2-18,5—-24,9 —normal
3-25-29,9 —acima do peso

Qualitativa Ordinal

4 ->30 -obeso
Foi a um hospital nos 12 1-Sim )
. 5 - Nio Nominal
ultimos meses?
Consumo de alcool 1 - Ndo consome Nominal
2 - Consome
Foi sempre fumador? 1- S|~m Nominal
5-Nao
Auto-Percec¢do de Salde 1 - Muito Bom
2 - Razoavel Qualitativa Ordinal
3 - Péssimo
Variaveis Atividades Diarias
Pratica desporto 1- SiNm Nominal
2 - Nao

Dificuldade na Mobilidade

Escala (0 - 4), onde 0 é o

melhor estado e 4 o pior

Qualitativa Ordinal

Dificuldade nas tarefas

1 - Ndo tem

diarias 2 - Tem dificuldades Nominal
Ajudar os outros 1-Sim Nominal
(voluntariado) 2 - Ndo

o1




Variaveis Vive com quem?

Vive com companheiro(a) 1-Sim Nominal
5 - Néo
Vive numa casa de repouso | 1 - Temporariamente,
3 - Permanentemente Nominal
5 - Néo
Recebe ajuda de fora 1-Sim Nominal
5 - Né&o
Variaveis Escala de Depressao
Depresséao 1-Sim Nominal
5-Né&o
Interesse 1-Sim Nominal
5 - Néo
Irritabilidade 1-Sim i
x Nominal
5 - Nao
Fadiga 1-Sim .
5 - Nio Nominal
Pessimismo 1-Sim .
x Nominal
5-Naéo
Concentragéo 1-Sim .
x Nominal
5-Naéo
Apetite 1-Sim i
5 - Ndo Nominal
Dormir 1-Sim .
5 - Nio Nominal
Culpa 1-Sim i
5 - Nio Nominal
Suicidio (desejo de morrer) | 1-Sim i
x Nominal
5- Nao
Prazer 1-Sim .
5 - Nio Nominal
Choro 1-Sim i
5 - Nio Nominal

Tabela 7.5 — Variaveis independentes do Estudo

No Anexo 3 encontram-se descritas as perguntas do questionario referentes as

variaveis selecionadas.

Métodos Estatisticos usados no estudo
- Os dados de caraterizacdo da amostra foram dispostos em tabelas de distribuicdo de
frequéncias e, quando adequado as carateristicas da variavel, complementadas com as

respetivas médias e desvios-padréo.
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- Para comparar as diferencas na variavel dependente entre as categorias/grupos das
variaveis independentes recorremos aos testes de t-Student e ANOVA para observacoes
numa escala quantitativa, quando aplicavel, e aos testes U de Mann-Whitney e
Kruskall-Wallis para variaveis numa escala ordinal. Foram selecionadas para o passo
seguinte apenas as varidveis para as quais se encontrou diferengas significativas,

considerando um nivel de significancia de 5%.

- As correlagdes entre duas variaveis foram avaliadas pelos coeficientes de Spearman e
Kendall para dados quantitativos e os coeficientes de Eta e Contingéncia de Pearson
para dados qualitativos, ou mistos. Esta analise de correlacbes fez parte dos critérios de

selecdo das variaveis a incluir no modelo global.

- Prosseguiu-se o estudo explorando alguns modelos de Regressdo Categorial
nomeadamente a Regressao Multinomial e a Regressdo Ordinal com objetivo de
identificar determinantes da depressdo. Em ambos o0s casos utilizaram-se varidveis
explicativas do tipo nominal e quantitativas sendo que no primeiro caso a
implementacdo do modelo implica a codificacdo das categorias em variaveis tipo

dummy.

- No modelo de Regressdo Multinomial Logistica para determinar a contribuicdo das
variaveis independentes que melhor explicam a variavel dependente para depois
escolher a combinagdo de variaveis que melhor permite prever o valor do indice de
Depressdo. Desta forma pretende-se determinar, numa perspetiva matematica, um
modelo logistico que melhor estime o valor da variavel dependente. Foram selecionadas
as covariaveis mais importantes pelo método de Stepwise, o qual permite selecionar
variaveis a partir de um conjunto inicial de variaveis explicativas. A escolha das
variaveis baseia-se num procedimento heuristico, mas ndo garante, do ponto de vista

pratico, que o modelo seja o melhor.

- Por fim, foi criado um Modelo de Regresséo Ordinal de forma a conhecer quais as

variaveis que melhor explicam a variavel dependente.

- Para uma melhor validacdo do modelo estatistico foi criado um outro modelo de
Regressdo Ordinal inserindo todas as varidveis que apresentaram uma associacao
significativa, experimentando trés diferentes funcdes da Regressdo Ordinal de forma a

comprovar o0 modelo anterior.
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- Em todos os casos assumiu-se « = 0,05 como valor critico de significancia dos
resultados dos testes de hipoteses, rejeitando-se a hipdtese nula quando a probabilidade
de erro tipo | foi inferior aquele valor (p-value < 0,05).
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8 — Resultados do Estudo

Caracterizacdo da variavel dependente

Inicialmente procedeu-se a caraterizacdo dos 12 itens que sdo a base do indice de

depressdo (varidvel dependente) podendo consultar na Tabela 8.6:

(n=944) Frequéncias Mediana p-value
(%) (M-W)

Depressao
Néo 452 (47,9%) 2,00 0,000
Sim 462 (48,9%) 5,00
Pessimismo
Néo 409 (43,3%) 2,00 0,000
Sim 499 (52,9%) 4,00
Suicidio
Né&o 803 (85,1%) 3,00 0,000
Sim 105 (11,1%) 7,00
Culpa
Né&o 854 (90,5%) 3,00 0,000
Sim 55 (5,8%) 7,00
Dormir
Néo 527 (55,8%) 2,00 0,000
Sim 388 (41,1% 5,00
Interesse
Néo 799 (84,6%) 3,00 0,000
Sim 110 (11,7%) 7,00
Irritabilidade
Né&o 625 (66,2%) 2,00 0,000
Sim 286 (30,3%) 5,00
Apetite
Né&o 764 (80,9%) 3,00 0,000
Sim 153 (16,2%) 6,00
Fadiga
Né&o 554 (58,7%) 2,00 0,000
Sim 355 (37,6%) 5,00
Concentracao
Né&o 605 (64,1%) 2,00 0,000
Sim 293 (31%) 5,00
Prazer
Né&o 630 (66,7%) 2,00 0,000
Sim 278 (29,4%) 5,00
Choro
Né&o 607 (64,3%) 2,00 0,000
Sim 306 (32,4%) 5,00

Tabela 8.6 - Caraterizacéo da Variavel dependente

Anteriormente na Tabela 7.4 verificou-se que a média da depressdo apresenta
um valor baixo (3,59). Analisando as frequéncias e as medianas pode confirmar-se este
valor uma vez que a opgéo “nao” foi a que teve maior nimero de respostas em todos 0s

itens da escala de depressdo. Através do teste de Mann-Whitney, considerando que p-
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value < 0,000 rejeita-se a hipdtese nula de igualdade de médias dos grupos. Logo pode
concluir-se que a presenca (categoria = sim) destas variaveis tem uma associacdo
significativa com um indice de depressdo maior.

De seguida calculou-se o valor do coeficiente de Eta para saber qual a proporcéo
da variavel dependente que é explicada pela variavel independente. O coeficiente Eta
avalia a associacdo entre dados qualitativos e quantitativos. Assim, os resultados estéo
na Tabela 8.7:

(n=944) Associacio
Eta
Coeficiente p-value
Depresséo 0,630 0,000
Pessimismo 0,344 0,000
Suicidio 0,476 0,000
Culpa 0,339 0,000
Dormir 0,571 0,000
Interesse 0,494 0,000
Irritabilidade 0,497 0,000
Apetite 0,478 0,000
Fadiga 0,576 0,000
Concentracéo 0,562 0,000
Prazer 0,467 0,000
Choro 0,511 0,000

Tabela 8.7 - Associacdo Eta da varidvel dependente

Observando a Tabela 8.7 verifica-se que as correlagdes ndo sdao muito altas, mas
sdo significativas. Assim, as variaveis que melhor explicam a variavel dependente séo: a
variavel depressdo com 63%; a variavel dormir com 57,1%; a variavel fadiga com

57,6%, a variavel concentracdo com 56,2% e por fim a varidvel choro com 51,1%.



Caraterizagao das variaveis independentes

Prosseguiu-se para a analise das variaveis independentes (possiveis preditores)
de forma a obter alguma informacdo Util na selecdo das variaveis para um modelo
integrado.

- Depressdo e a Variavel Idade

Desvio Coeficiente de
n Média Padréo Spearman p-value
+50 anos 2010 65,344 9,577 0,113 0,000
+65 anos 944 73,687 6,576 0,119 0,000

Tabela 8.8 — Varidvel depresséo e Idade
Utilizou-se o coeficiente de correlacdo de Spearman atendendo a natureza das

variaveis em causa que é ordinal. Para a nossa amostra obtivemos o valor de 0,119
sendo uma associagdo positiva muito baixa. As idades mais avangadas corresponde um
grau de depressdo ligeiramente mais elevado (uma tendéncia). Deste modo, decidiu
verificar-se o valor da correlagdo com a amostra total, obtendo um valor de 0,113, sendo
esta também muito fraca. Os valores baixos de correlacdo podem ser devidos ao facto
de se estar a trabalhar com amplitudes de idades ndo muito amplas. Certamente se se
tivesse, por exemplo, idades a variar desde os 20 anos, provavelmente os efeitos seriam
mais evidentes. A varidvel Idade é significativa para 0 modelo de regresséo.

- Depressédo e Varidveis Sociodemograficas

Freq.s (%0) Mediana p-value
Total da amostra (+65): 944

Género
Masculino 427 (45,2%) 2,00 0,000
Feminino 517 (54,8%) 4,00 (M-W)
Estado Civil
1 — Casados/Unido de facto 667 (70,7%) 3,00 0,000
2 — Solteiros/Separados/Vilvos 276 (29,2%) 3,00 (M-W)
Escolaridade
1 — Nenhuma formacéo 104 (11,0%) 4,00
2 —até 1° Ciclo 466 (49,4%) 3,00 0,000
3 — até Pds-Secundario 120 (12,7%) 3,00 (K-W)
4 — Ensino Superior ou mais 249 (26,4%) 3,00
Situacgéo de emprego
1 - Reformados 790 (83,7%) 3,00 0,069
2 - Outros 127 (13,5%) 3,30 (M-W)

Tabela 8.9 - Variavel depressdo e variaveis sociodemograficas



Género: Para comparar a mediana do indice de depressdo com o Geénero utilizou-se
teste ndo paramétrico de Mann-Whitney. Considerando que p-value < 0,05, rejeita-se a
hipotese nula de igualdade de médias dos grupos. Deste modo, pode concluir-se que o
nivel de depresséo entre os dois grupos séo significativamente diferentes. Com base nas
estatisticas amostrais (Tabela 8.9) o indice de depressdo é superior no sexo feminino do

que no sexo masculino.

Estado Civil: procedeu-se ao teste de Mann-Whitney, uma vez que as observacoes se
traduzem numa ordem, para verificar se as diferencas observadas nas medianas que
constam na Tabela 8.9 sdo estatisticamente significativas na populacdo. Considerando
que p-value < 0,05 rejeita-se a hipdtese nula de igualdade de médias dos grupos. Assim,
pode concluir-se que as medianas das variaveis sdo significativamente diferentes,
constatatou-se que o indice de depressdo € superior nos individuos que estdo separados

(Grupo 2: Solteiros/Separados/Viuvos).

Escolaridade: tratando-se de um problema com quatro grupos de escolaridade
independentes e dados de natureza qualitativa ordinal, procedeu-se ao teste ndo
paramétrico de Kruskal-Wallis para verificar as diferencas significativas os niveis de
ensino. Considerando que p-value < 0,05, rejeita-se a hipotese nula de igualdade de
médias dos grupos, logo pode concluir-se que existe uma diferenca estatisticamente
significativa entres as medianas populacionais da variavel. A mediana de depressdo nos
seniores que ndo possuem qualquer grau de ensino é mais elevada do que os restantes
grupos, atendendo apenas, as medianas amostras (Tabela 8.9). Deste modo, procedeu-se
a realizacdo dos testes de comparac6es maltiplas a fim de estudar pormenorizadamente
essas diferengas (ver Anexo 4.1). Ao nivel de significancia de 5%, conclui-se que 0s
grupos que diferem entre si s@o 0s seguintes: a mediana dos seniores que possuem o 9°
Ano, Secundario, Po6s-Secundario (grupo 3) difere da mediana dos seniores que
possuem o 1°Ciclo (grupo 2); a mediana dos seniores que possuem o 9° Ano,
Secundario, Pds-Secundério (grupo 3) difere da mediana dos seniores que ndo possuem
qualquer formacdo (grupo 1); a mediana dos seniores que possuem Ensino Superior
(grupo 4) é diferente da mediana dos seniores que ndo possuem qualquer formacao
(grupo 1); a mediana dos seniores com o 1° Ciclo difere com a mediana dos seniores

sem formagéo.



- Depressdo e Varidveis sobre a Salude

Situacdo de Emprego: pelo teste de Mann-Whitney pode concluir-se que a variavel

ndo é candidata ao modelo visto que as diferencas entre grupos nao foram significativas.

Frequéncia Mediana p-value
(%)
Foi a um hospital nos 12
altimos meses
Sim 117 (12,4%) 4,00 0,026
N&o (M-w)
815 (86,3%) 3,00
Sempre fumou
Sim 250 (26,5%) 3,00 0,001
Nao 679 (71,9%) 3,00 (M-W)
Consumo de alcool nos
altimos 3 meses
1 - 0s que ndo consomem 0 400 0,000
2 — 0s que consomem 457 (48,4%) ' (M-W)
471 (49,9%) 3,00
indice de massa corporal
< 18.5 - Magreza 13 (1,4%) 4,00
18,5 24,9 — Normal 0,000
’ ’ - 298 (31,6% 3,00 ’
25 —29,9 — Acima do Peso ( ) (K-W)
383 (40,6%) 3,00
> 30 - Obeso
188 (19,9%) 4,00
Percecao de Saude
1 — Muito Bom 266 (28,2%) 2,00 0,000
2 - Razoavel 417 (44,2%) 3,00 (K-w)
3 - Péssimo 248 (26,3%) 5,00

Tabela 8.10 — Variavel depressao e varidveis salude

Para a analise destas variaveis foram consideramos 0s testes ndo paramétricos
devido a origem ordinal das variaveis. Os testes escolhidos foram os de Mann-Whitney

para duas amostras independentes e de Kruskal-Wallis para k amostras independentes.

Foi a um hospital nos 12 Gltimos meses: recorreu-se ao teste ndo paramétrico de
Mann-Whitney e considerando que p-value < 0,05, rejeita-se a hipdtese nula de
igualdade de médias dos grupos. Pode concluir-se que as medianas das variaveis sao
significativamente diferentes. Com base nas medianas amostrais constata-se que a

depresséo € superior nos seniores que foram ao hospital nos ultimos 12 meses.

Sempre fumou: através do teste de Mann-Whitney observou-se que as medianas das
varidveis apresentam diferencas significativas (p-value = 0,001) < 0,05. A mediana da

depressao € superior nos seniores que fumam, na amostra.



Consumo de alcool nos ultimos 3 meses: a depressdo mediana dos que ndo consomem
alcool foi superior a dos que consomem alcool, na amostra. Quando comparados 0s
dois grupos, usando o teste de Mann-Whitney, observou-se uma diferenca

estatisticamente significativa (p-value = 0,000).

Indice de Massa Corporal: observou-se que a obesidade afeta o indice de depresséo,
podendo verificar-se, na amostra, que 0s seniores obesos sdo 0s que apresentam maior
indice de depressdo. Através do teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis concluiu-se

que ndo existem diferencgas significativas entre os grupos definidos pelas categorias.

Percecdo de Saude: Observou-se na amostra que 0s seniores que tém uma perce¢do
mais fraca da sua saude, apresentam também uma mediana do indice de depressao mais
elevada. Quando comparados pelo teste de Kruskal-Wallis verificou-se diferencas
significativa (p-value = 0,000) entre as varidveis. Deste modo torna-se necessario
realizar os testes de comparacdes multiplas de forma a conhecer as amostras que
diferem entre si. Através do teste de comparacBes multiplas reparou-se que 0s trés

grupos diferem todos entre si (ver Anexo 4.2).

- Depresséo e Varidveis Atividades Diarias

Frequéncia | Mediana p-value
(%)

Praticar desportos
Sim 307 3,00 0,000
Raramente/Nunca 620 4,00 (M-W)
Mobilidade (dificuldade) Médias
0 — sem dificuldade 392 (41,5%) 2,42
1 258 (27,3%) 3,72 0,000
2 130 (13,8%) 4,49 (ANOVA)
3 107 (11,3%) 5,52
4 — muita dificuldade 44 (4,7%) 6,91
Ajuda os outros
SiJm 120 (12,7%) 3,00 &2_\%)
Nao 813 (86,1%) 3,00
Dificuldade em realizar as
tarefas diarias 0,000
1 — N4o tem dificuldades 702 (74,4%) 3,00 (M-W)
2 — Tem dificuldades 133 (14,1%) 6,00

Tabela 8.11- Variavel depresséao e variaveis atividades diarias

Pratica desporto: a depressdo média dos que ndo praticam desporto foi superior a dos
que praticam desporto, na amostra. Quando comparados, a depressdo com a préatica de

desporto, observou-se pelo teste de Mann-Whitney uma diferenca estatisticamente



significativa (p-value = 0,000), portanto conclui-se que existem diferencas

estatisticamente significativas.

Mobilidade (grau de dificuldade): comparando, na amostra, os diferentes niveis de
mobilidade (1, 2, 3 e 4) verifica-se que a depressdo média é maior nos que apresentam
maior dificuldade de mobilidade. Pelo teste da ANOVA contata-se que existem
diferencas significativas entre as médias. Assim, tornou-se necessario realizar um teste
de comparagdes multiplas, sendo o teste de Hochberg GT2 o mais indicado para o caso
de amostras com diferentes dimensdes. Conclui-se que as diferencgas significativas estéo

entre os niveis: 1 e 2; 3 e 4 (ver Anexo 4.3).

Ajuda os outros: na amostra, o indice de depressao é superior nos individuos que ndo
ajudam os outros (voluntariado). Quando comparamos 0s dois grupos pelo teste de
Mann-Whitney observamos que ndo existem diferencas significativas entre os que
ajudam os outros e 0s que ndo ajudam (p-value = 0,261), logo ndo é relevante para o
modelo do estudo.

Dificuldades em realizar as tarefas diarias: Recorreu-se ao teste de Mann-Whitney
para comparar as diferencas entre os graus de dificuldade em realizar as tarefas diarias.
As diferencas observadas foram estatisticamente significativas (p-value= 0,000). Na
amostra, verifica-se que quanto maior a dificuldade na realizagdo das tarefas, maior é o

indice de depressao.

- Depressdo e Varigveis Com guem vive

Frequéncia Mediana p-value
(%)

Recebe ajuda de fora
Sim 153 (16,2%) 5,00 0,000
Né&o 780 (82,6%) 3,00 (M-W)
Numa casa de repouso
Temporariamente 6 (0,6%) 5,00 0,144
Permanentemente 2 (0,2%) 2,00 (K-W)
Né&o 918 (97,2%) 3,00
Vive com companheiro 0,000
Sim 677 (71,7%) 3,00 (M-W)
Né&o 267(28,3%) 4,00

Tabela 8.12 - Variavel depressdo e varidveis com quem vive

Recebe ajuda de fora: Quando comparamos, a depressao com esta variavel, observa-se
uma diferenca estatisticamente significativa (p-value = 0,000), portanto conclui-se que



existe diferenca na depressdo entre o que recebem ajuda e 0s que nao recebem.
Analisando as medianas da amostra observa-se que a depressdo dos que recebem ajuda
foi superior a dos que néo recebem ajuda.

Vive numa casa de repouso: podemos verificar na amostra que os individuos que
vivem permanentemente na casa de repouso sdo 0s que apresentam menor indice de
depressdo. Através do teste de Kruskal-Wallis concluiu-se que nao existem diferencas

estatisticamente significativas entre as variaveis, logo néo é significativa para o0 modelo.

Vive com companheiro(a): Através do teste de Mann-Whitney observa-se uma
diferenca estatisticamente significativa (p-value = 0,000), portanto concluiu-se que
existem diferencas significativa entre os dois grupos.

Desta analise exploratoria das variaveis independentes as varidveis que parecem
ser as melhores candidatas para o modelo sdo: Idade, Género, Escolaridade, Estado
Civil, indice Massa Corporal, Consumo de &lcool nos ultimos 3 meses, Sempre fumou,
Foi a um hospital nos 12 altimos meses, Perce¢do de Saude, Mobilidade, Pratica
desporto, Dificuldades nas tarefas diarias, Vive com companheiro(a), Recebe ajuda de

fora.

Estudo das Associagdes/Correlacdes

Prosseguiu-se 0 estudo analisando a correlagdo entre 0s potenciais preditores
(variaveis independentes) e a variavel dependente. Para as variaveis Mobilidade e
Dificuldades nas tarefas o coeficiente utilizado foi o coeficiente tau — b de Kendall uma
vez que estuda a associacao entre duas variaveis ordinais. Com recurso ao SPSS obteve-
se 0s seguintes valores do coeficiente:

- Mobilidade (dificuldade): 0,375 (p-value = 0,000);

- Dificuldades nas tarefas diarias: 0,312 (p-value = 0,000).

Para as restantes varidveis recorreu-se a associacao estimada pelo coeficiente Eta
que estuda a associacdo de variaveis qualitativas (que estdo codificadas numericamente)
com variaveis quantitativas. E uma medida que mede a intensidade da associacao entre

a variavel dependente e a variavel independente. Com recurso ao SPSS obtive-se:

Associacao Eta

Variaveis Coeficiente p-value




Sociodemogréficas
Género 0,292 0,000
Escolaridade 0,187 0,000
Estado Civil 0,029 0,435
Varaveis Saude

indice Massa corporal 0,143 0,001
Consumo de alcool nos ultimos 3 0,184 0,000
meses

Sempre fumou 0,131 0,000
Foi a um hospital nos 12 altimos 0,076 0,024
meses

Percecdo de satde 0,450 0,000

Variaveis Atividades Diarias
Pratica desporto 0,166 0,000
Variaveis Vive com quem?

Recebe ajuda de fora 0,190 0,000
Vive com companheiro 0,134 0,000

Tabela 8.13: Associacdo Eta e as varidveis independentes

Assim, pode concluir-se que as varidveis que apresentam uma correlacdo
significativa sdo: Genero, Escolaridade, ldade, IMC, Foi a um hospital nos 12 ultimos
meses, Consumo de alcool nos ultimos 3 meses, Sempre fumou, Percecdo de salde,
Pratica desporto, Mobilidade, Dificuldades nas tarefas diarias, Recebe ajuda de fora e
Vive com companheiro.

A variavel percecdo de saide é a que apresenta um valor maior de coeficiente,
por isso, concluiu-se que 45% da variavel dependente é explicada pela variavel

Percecdo de Saude.

De seguida, para tornar este estudo mais completo procedeu-se ao estudo da
correlagdo das variaveis pelo coeficiente de associagdo de contingéncia para
comparagdo de valores obtidos anteriormente. Foi utilizada a associagdo de
Contingéncia, para comparagdo com a anterior, uma vez que estuda a associagdo entre
variaveis nominais e ordinais. Segue a Tabela 8.16 com o valor dos coeficientes de

Associacdo de Contingéncia:

Associacdo Contingéncia

Variaveis Coeficiente p-value

Sécio-Demogréficas




Género 0,294 0.000
Escolaridade 0,276 0.000
Estado Civil 0,139 0,303
Varaveis Saude

indice Massa corporal 0,236 0,063
Consumo de alcool nos altimos 3 0,208 0.000
meses

Sempre fumou 0,178 0,218
Foi a um hospital nos 12 dltimos 0,120 0,374
meses

Percecdo de salde 0,442 0,000

Variaveis Atividades Diarias
Pratica desporto | 1,82 0,002
Variaveis Vive com quem?

Recebe ajuda de fora 0,229 0,002
Vive com companheiro 0,175 0,005

Tabela 8.14 - Associagdo de Contingéncia e varidveis independentes

Da associagéo pelo coeficiente de associagdo de contingéncia sdo significativas
as seguintes variaveis, para um nivel de significancia de 5%: Género, Escolaridade,
Consumo de alcool nos dltimos 3 meses, Percecdo de Saude, Pratica desporto, Vive

com companheiro, Recebe ajuda de fora.

Modelo de Regressdo Multinomial

Através da Regressdo Multinomial pode identificar-se variaveis explicativas que
sdo significativas e procurar 0 modelo final que seja 0 mais parcimonioso, ndo
perdendo valor explicativo. Para reduzir o efeito das categorias de algumas varidveis
que possuiam frequéncia muito baixa (penalizando a estimacdo do modelo), tornou-se
necessario reagrupar a variavel Idade em novas categorias: grupo 1 [65, 75]; grupo 2
[76, 85] e grupo 3 [86, 95]. Pelo mesmo motivo a variavel escala de depressao foi
também reagrupada em 6 novas categorias. Deste modo, comegou-se por inserir no
modelo apenas as varidveis que apresentaram correlagfes/associacdes significativas na
andlise anterior: Género, Escolaridade, Consumo de &lcool nos ultimos 3 meses,
Percecdo de Saude, Pratica desporto, Vive com companheiro, Recebe ajuda de fora,
Mobilidade, Dificuldades nas tarefas diarias e Idade. Com recurso ao SPSS, obteve-se

0S seguintes outputs:
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Model Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Madel Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 2114813
Final 1.783,464 331,445 70 000

Tabela 8.15 — Avaliacdo do Modelo de Regressao Multinomial

Model Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Likelihood of
Reduced
Effect Mocdel Chi-Square adf Sig.
Intercept 1.783,469% a0 0 .
IDADE 1.785,645 2176 5 B24
Mohkilidade 1.807,887 24,428 g ,0oa
Dificuldadeatividades 1.796,507 13,0349 5 023
Género 1.803,788 20,318 ] 001
escolaridade 1.799 433 16,964 15 384
consumoalcool 1.786,334 2,865 a T2
Percepciosadde 1.833,384 49915 10 ,aoo
Fratica Desporto 1.787.,028 3,554 5 G114
“ive com companheiro 1.788,363 4,894 a A249
Recebe ajuda de fora 1.787131 3,663 10 961

Tabela 8.16 — Teste da Verosimilhanga do modelo de Regressdo Multinomial

Trata-se de um modelo significativo uma vez que apresenta um p-value = 0,000,
como mostra a Tabela 8.15. Através do teste de Verosimilhanga concluiu-se que as
variaveis: Mobilidade, Dificuldades nas Atividades diarias, Género e Percecdo de Saude
sdo as que melhor explicam a variavel dependente. Chegou-se a esta conclusdo com
base nos resultados dos valores de p-value<0,05 referentes ao teste de razéo de
verosimilhanca.

Calcularam-se também através do SPSS as medidas que dao uma ideia do poder
explicativo do modelo, nomeadamente os Pseudo R - quadrado de Cox e Snell (0,34),
Nagelkerke (0,362) e McFadden (0,136) observou-se que a estimativa da quantidade
explicada pelo modelo ndo é elevada contudo deve ter-se em conta que se trata de
varidveis psicologicas que sdo por si dificéis de medir. Assim sendo, ndo se considera
que estes valores sdo baixos e que 0 modelo e que ndo tem um bom ajustamento. O

quadro dos parametros estimados encontra-se em anexo (ver Anexo 5). De  seguida
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precedeu-se a0 método Backward Stepwise para verificar se se chegava ao mesmo

modelo final. No Anexo 6 estdo os passos do método. Com recurso ao IMB SPSS

obteve-se:
Maodel Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Madel Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 2114813
Final 1.816,027 293,886 24 000

Tabela 8.17 — Avalia¢do do modelo Multinomial, pelo método Stepwise

Maodel Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Likelihood of
Reduced
Effect Maodel Chi-Sguare df Sig.
Intercept 1.816,0279 000 0 .
Cificuldadeatividades 1.828 863 12,836 4] 025
Percepgdosalde 1.875,5349 59513 10 .aon
Género 1.844 728 28,701 5 oo
Mokilidade 1.843 550 27,823 ] oo

Tabela 8.18 — Variaveis incluidas no modelo Multinomial pelo método Stepwise

Trata-se de um modelo significativo (p-value = 0,000) como mostra a Tabela
8.17. Analisando a tabela do Anexo 6 verifica-se que as varidveis excluidas pelo
método Backward Stepwise sdo as mesmas que no modelo anterior (modelo
Multinomial). Calcularam-se também através do SPSS as medidas que ddo uma ideia do
poder explicativo do modelo, nomeadamente os Pseudo R - quadrado de Cox e Snell
(0,319), Nagelkerke (0,333) e McFadden (0,123) (ver Anexo 6). A estimacdo dos
parametros deste modelo encontra-se no Anexo 6.

Portanto, através da Regressdo Multinomial Logistica, pelo método Stepwise
conclui-se que as variaveis a incluir no modelo sdo: Dificuldades nas Atividades diarias,

Auto-Percecdo de Saude, Género e Mobilidade, como se verifica na Tabela 8.18.

Modelo de Regressdo Ordinal

Atendendo que a variavel dependente se encontra numa escala ordinal embora

com uma escala continua subjacente prosseguiu-se com o estudo utilizando o modelo de
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regressdao ordinal que possibilita a introducdo desta ordenacdo natural das categorias,
inserindo no modelo as variaveis selecionadas no modelo anterior. Foram introduzidos
no modelo os fatores/preditores qualitativos e as covariaveis que sdo varidveis

independentes numa escala quantitativa. Com recurso ao SPSS obtive-se:

-2 Log
Madel Likelinood Chi-Sguare df Sig.
Intercept Only Ta0,276
Final 446,007 284 269 4] 000

Tabela 8.19 - Avaliacéo do modelo Ordinal, funcéo logit

Este quadro revela que o modelo ajustado (final) é significativamente melhor do
que o modelo nulo (intercept only) e podendo afirmar-se que pelo menos uma das
varidveis independentes do modelo afeta significativamente as probabilidades de
ocorréncia a de cada uma das classes ou seja separa as classes. Prosseguindo-se com 0

teste de bondade do ajustamento (Goodness-of-fit) ndo se rejeita a hipdtese nula de bom

ajuste.
Chi-Sguare df Sig. Cox and Snell 301
Pearson 243,746 210 055 Magelkerke 315
Deviance 216,529 210 364 McFadden 15

Tabela 8.20 — Goodness—of-fit e Pseudo R-Quadrado do Modelo Ordinal, funcéo logit

Na Tabela 8.20 observa-se que as estimativas dos parametros do modelo sédo
semelhantes e que se trata de um modelo razoavel, atendendo a natureza das variaveis.
O valor de Pseudo R quadrado de Nagelkerke indica que em conjunto as covariaveis
explicam 31,5% da depressao.

95% Confidence Interval

Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | Upper Bound

Threshold  [EscaladeDepressdo=1,00] -1,243 339 13,443 1 o000 -1,907 - 578

[EscaladeDepressdo = 2,00] 469 332 2,004 1 157 - 181 1,118

[EscaladeDepressédo = 3,00] 1,846 34 29,3594 1 ,000 1179 2,514

[EscaladeDepressdo = 4,00] 3,296 370 79451 1 ,000 2,872 4.021

[EscaladeDepressdo = 5,00] 4 386 409 | 114,935 1 ,ooo 3,684 5,188

Location Dificuldadeatividades 813 236 11,840 1 0o 350 1,276

Mokilidade 402 076 28,337 1 000 254 550

[género=0] - 712 135 27,835 1 000 -977 - 448

[género=1] 0@ . . 1] . . .

[Percepgdosadde=1,00] -1,516 218 435,293 1 000 -1,944 -1,089

[Percepgdosalde=2,00] -704 186 14,289 1 000 -1,070 -339
[Percepgdosadde=3,00] n? 1]
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Tabela 8.21 — Pardmetros estimados do modelo Ordinal, fungéo logit

Uma vez que a variavel dependente apresenta 6 classes, 0 modelo apresenta 5
Thresholds. De um modo geral, estes thresholds sdo usados apenas para o célculo de
probabilidades de ocorréncia das classes, ou seja, sdo valores que definem as fronteiras
de separacdo das categorias da variavel dependente. O threshold sdo os valores que
definem as fronteiras que separam as categorias da varidvel dependente, e que nos
ajudam a classificar um novo individuo numa categoria de depressao, tendo em conta as
restantes carateristicas.

Os resultados indicam que existem apenas 4 varidveis independentes
estatisticamente significativas: dificuldades nas atividades (DA), mobilidade (M),
Percecdo de saude (PS) e Género (G), porque apresentam p-value < 0,05. O modelo
pode escrever como:

1

PlY <k]= 1T o0FX)’

onde:
(BX)= 0813DA + 0,402M — 0,712G — 1,516 PS[1] — 0,704 PS[Z].

Pode interpretar-se os valores da seguinte forma: a medida que as dificuldades
na mobilidade e as dificuldades nas atividades didrias aumentam, aumenta também o
indice de depressdo; a medida que a sua percecdo de saude diminui hd uma tendéncia
para pertencer a uma categoria mais avancada da depressdo. Observando os valores de
p-value conclui-se que a classe de depressdo 2 ndo é estatisticamente significativa (p-
value = 0,157). De entre as covaridveis explicativas o Género é a que tem mais

influéncia quando se avalia a depresséo (0,712).

De forma a analisar a qualidade do modelo anterior e investigar se era possivel
melhorar os resultados procedeu-se & utilizacdo da Regressdo Ordinal com todas as
variaveis com correlagdes significativas. As varidveis sdo: Genero, Escolaridade,
Consumo de alcool nos ultimos 3 meses, Perce¢do de Saude, Pratica desporto, Vive
com companheiro, Recebe ajuda de fora, Mobilidade, Dificuldades nas tarefas diarias e
Idade. Uma vez que a escala de depressdao de menor ordem sdo as mais frequentes
optou-se pela fungdo Negative log-log. Apresentando-se como um modelo significativo,

pode observar-se, pelo método da funcdo Negative log-log, que as variaveis que melhor

14



explicam o modelo sdo: Percecdo de salde, mobilidade, género e dificuldades nas
atividades (ver Anexo 7).

Prosseguiu-se para a fungdo Probit e sendo o modelo significativo, verifica-se
pela funcdo Probit, que as varidveis que melhor explicam o modelo sdo: percecdo de
salde, mobilidade, dificuldades nas atividades diarias e género (ver Anexo 8).

Por fim, recorreu-se & funcdo Logit e verifica-se que as varidveis que melhor

explicam o modelo sdo: percecdo de saude, mobilidade, dificuldades nas atividades

diérias e género, sendo um modelo significativo (ver Anexo 9).

Em todos os modelos experimentados as variaveis que contribuem
significativamente para explicar a depressdéo mantém-se de modelo para modelo, ou
seja, as variaveis sdo sempre as mesmas independentemente da funcdo de ligacdo
escolhida. No entanto, verifica-se que o modelo com a funcdo de ligacdo probit,
apresenta melhores valores de pseudo-R, nomeadamente, Cox e Snell (0,295),
Nagelkerke (0,309) e McFadden (0,115) n&o sendo no entanto uma diferenga

significativa em relagéo aos outros modelos.

Sendo o objetivo principal deste estudo identificar os fatores associados com o
grau de depressdo nos seniores, considerou-se pertinente perceber se as variaveis que
melhor explicam a depressdo se mantém quando sdo selecionados apenas 0s seniores
com indice de depresséo mais elevado. Assim, foram selecionados na variavel Escala de
Depressdo, os indices de depressdao acima ou igual a 6. As varidveis inseridas nos
modelos foram: Género, Escolaridade, Consumo de alcool nos altimos 3 meses,

Percecdo de Saude, Pratica desporto, Vive com companheiro, Recebe ajuda de fora,
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Mobilidade, Dificuldades nas tarefas diarias e ldade. Fez-se uma analise comparativa
de trés modelos, considerando diferentes intervalos para as idades (em dois casos
sobrepostos): o grupo com todos os maiores de 50 anos, 0s seniores com idade
compreendida entre os 50 e os 65 anos e seniores com idade superior a 65 anos.
Utilizaram-se os modelos de Regressdo Multinomial e 0 Modelo de Regressdo Ordinal.
Para 0 modelo de Regressdo Ordinal usou-se a funcao de ligacdo logit uma vez que os
modelos anteriores ndo variaram muito em termos das varidveis significativas e a

distribuicdo de frequéncias dos trés grupos é idéntica (ver Tabelas 8.22; 8.23 e 8.24).

Iniciou-se este estudo com os seniores com idade superior a 65 anos e concluiu-
se que tanto o modelo de Regressdo Multinomial (ver Anexo 10) e modelo de
Regressé@o Ordinal (ver Anexo 11) ndo séo significativos, uma vez que p-value = 0,619
e p-value = 0,182, respetivamente.

Cumulative
Freguency Percent | Walid Percent Percent

Valid 1,00 208 220 234 234
2,00 283 30,0 31,9 55,3
3,00 188 211 224 TiT
4,00 123 13,0 13,9 91,6
5,00 44 52 55 a7 .1
6,00 26 2.8 24 100,0
Total ag8 G941 100,0

Missing  System il 54

Total 944 100,0

Tabela 8.22 — Frequéncias da depressdo, nos seniores com idades acima dos 65 anos

Deste modo, prosseguiu-se o estudo para os seniores com idades compreendidas
entre 50 e 65 anos. Foi criada uma variavel binaria (1- 50 até 64 anos, 2- mais de 65
anos) e pelo modelo Multinomial verifica-se que o modelo néo é significativo, uma vez
que p-value = 0,295 (ver Anexo 12). De seguida, pelo modelo Ordinal, pela fungéo
logit, verifica-se, também, que o modelo néo € significativo porque apresenta p-value
= 0,347. Por fim, nesta analise, foi escolhida também a funcéo de ligacdo Negative log-
log uma vez que a variavel Idade esta concentrada num intervalo de menor ordem. No

entanto, este modelo também néo é significativo (p-value = 0,341) (ver Anexo 13).
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Cumulative
Fregquency Percent | YWalid Percent Percent

Valid 1,00 6 32,3 332 332
2,00 2564 301 30,8 64,0
3,00 167 171 17,5 81,5
4,00 113 11,6 11,8 93,4
5,00 458 5.0 a1 98,5
6,00 14 1.4 1,8 100,0
Total 953 g97.4 100,0

Missing  System 25 26

Total 978 100,0

Tabela 8.23 — Frequéncias da depressao, nos seniores com idades entre os 50 e 65 anos

Para terminar, pretendeu-se identificar as variaveis que melhor explicam o
indice de depressdo nos mais deprimidos acima dos 50 anos. Para este grupo de idades
global tentou-se novamente a fungéo de ligacédo logit e verificou-se que estes modelos
também ndo séo significativos (ver Anexos 14 e 15).

Cumulative
Fregquency Percent | YWalid Percent Percent

Valid 1,00 H48 27,3 284 284
2,00 GO7 30,2 31,5 58,9
3,00 ae2 18,0 19,8 7ar
4,00 247 12,3 12,8 92,5
5,00 103 5.1 513 97,8
6,00 42 21 22 1000
Total 1.828 96,0 100,0

Missing  System a1 40

Total 2.010 100,0

Tabela 8.24 — Frequéncias da depressao, nos seniores com idades acima dos 50 anos

Portanto, independentemente do intervalo da idade escolhida os modelos néo

foram significativos para indices de depresséo superiores ou iguais a 6.

CONCLUSOES

Esta investigacdo teve como principal objetivo estudar alguns fatores que
contribuem para explicar a depressdo dos seniores portugueses recorrendo a métodos
estatisticos. A analise de dados qualitativos ou ordinal constitui-se um desafio para a
obtencdo de conclusdes pelo fato de trabalhar com dados de dificil comparacdo e por
serem desconhecidos os parametros da populagéo.
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Em relacdo as carateristicas da amostra verifica-se que na sua maioria séo

mulheres, casadas com escolaridade bésica e aposentadas.

Os resultados obtidos revelaram que a maioria dos seniores, maiores de 65,
apresentam um baixo indice de depressdo (média = 3,59) na escala de depressao de 0 a
12.

Dentro dos modelos lineares generalizados o modelo de regressdo categorial
(logistica, ordinal) consiste numa ferramenta importante para analise de variaveis
qualitativas nominais tanto como variaveis dependentes como independentes. Tem a
vantagem de ndo fazer suposicBes sobre o comportamento probabilistico das variaveis
independentes. Trata-se de um método onde é possivel testar a significancia de um
grande numero de variaveis independentes, para depois eleger as variaveis que mais
contribuem para justificar a varidvel dependente. Neste trabalho confirmou-se a
utilidade destes modelos para a modelacdo de varidveis da &rea psicoldgica, onde foram
abordados especialmente os Modelos de Logistica Multinomial e de Regressdo Ordinal,

considerando diferentes funcgdes de ligacdo, algoritmos e méetodos de estimacéo.

O uso da Regressao Logistica Multinomial possibilitou extrair o maximo de
informacdo permitindo conhecer as variaveis que mais influenciam a variavel
dependente. A selecdo de variaveis no modelo de Regressdo Logistica Multinomial
pelo método Enter e pelo método Stepwise conduziram as mesmas conclusdes, ou seja,
selecionaram para 0 modelo final as seguintes variaveis: Mobilidade, Dificuldades nas

Atividades diarias, Género e Perce¢do de Saude.

Em relagdo & Regressdo Ordinal pode-se concluir que em todos os modelos
experimentados as varidveis que contribuem significativamente para explicar a
depressdo mantém-se de modelo para modelo e independentemente da funcdo de

ligag&o escolhida.

Portanto, o Género, Dificuldades nas atividades diarias, Dificuldades na
Mobilidade e Auto-percecdo de salde sdo os principais fatores de risco para a

depresséo.

Nos modelos para indices de depressdo mais elevados conclui-se que,
independentemente do intervalo da idade escolhida, os modelos n&o foram

significativos para indices de depresséo superiores ou iguais a 6.
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Deste modo, conclui-se que para se obter um melhor modelo de regresséo deve
realizar-se diversas avaliagdes de modelos de modo a ter-se uma ideia mais eficaz para
0 modelo final. Sendo assim, sugere-se o seguinte:

- Determinar e comparar as diferencas significativas da variavel dependente
entre as categorias/grupos das variaveis independentes;

- Avaliar a associacao/correlacdo entre a varidvel dependente e as varidveis
independentes, utilizando o coeficiente que melhor se aplica;

- Criar varios modelos de regressdo de forma a verificar se as conclusfes sao as

mesmas e assim se obter uma melhor validacéo estatistica.

Linhas futuras de investigacéo:

Os resultados deste estudo revelam também que existem pontos importantes a
explorar, tais como:

- Desenvolver um estudo com os mesmos objetivos deste trabalho, mas com uma
amostra que envolvesse utentes de varios paises. Seria interessante avaliar e comparar
os dados desses paises;

- Avaliar a depressdo da populacédo antes e depois da reforma;

- Perceber qual o nivel de intervencdo que as familias tém num processo de
depressdo, ou seja estender a analise a outras varidveis ndo incluidas no presente
trabalho.

- Continuar a explorar as potencialidades do software estatistico, nomeadamente
adotar o software R e alguns dos seu modulos existentes para a modelacéo deste tipo de
dados, uma vez que tem uma grande variedade de métodos de estimacdo e ajustamento

alternativos.
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ANEXOS

Anexo 1 — Perguntas do questionario SHARE

DN (Dados Demograficos) inclui questdes sobre o estado civil, o pais de origem, o nivel
de instrucéo e a profissao de cada entrevistado.

SN( Redes Sociais) pretende conhecer as redes sociais dos entrevistados, sendo o0 termo
"redes sociais" referente aos lagcos que as pessoas mantém em alturas diferentes da sua vida.

Com este modulo pretende-se obter uma listagem de pessoas que assumem uma elevada
importancia na vida do entrevistado.
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CH (Familia e Filhos) recolhe dados sobre os pais, irmdos e filhos do entrevistado. As
informacdes sobre os pais do entrevistado (estilo de vida, saude e profissdo) reportam-se a data
em que o entrevistado tinha 10 anos.

PH (Saude Fisica) procura captar varios aspetos da salde do entrevistado, desde a
auto-percecdo da sua salde a aspetos mais concretos do seu estado de satde como a invalidez,
doenca cronica, dores e dificuldades sentidas no desempenho de atividades diérias.

BR (Risco Comportamental) recolhe informagdes sobre os comportamentos de
relacionados com a salde, como fumar, beber alcool e a realizacdo de atividades fisicas.

CF (Funcdo Cognitiva) pretende avaliar quatro dimensdes das funcdes cognitivas do
entrevistado: memoria, concentragdo, numeracia e fluéncia verbal.

MH (Saude Mental) apura a percecdo do entrevistado sobre as suas condic¢Ges de vida e
recolhe informagGes sobre 0s seus eventuais problemas emocionais.

HC (cuidados de Saude) inclui questbes sobre a frequéncia com que o entrevistado
procura cuidados médicos, desde a ida ao médico a estadias no hospital, e ainda questdes sobre
seguros de salde ou outros apoios.

EP (Emprego e Profissdo) recolhe informagdes sobre as eventuais atividades
profissionais atuais do entrevistado, o rendimento que delas obtém assim como o rendimento
de outras fontes e pensoes.

GS (Forca de Preensdo) é um conjunto de medicOes fisicas que implicam o registo da
forca maxima de preensdo do entrevistado, recorrendo-se a ajuda de equipamento especifico,
um dinamometro.

PF (Teste Respiratorio) mede a capacidade pulmonar do entrevistado, através do sopro
para um expirémetro.

SP (Apoio Social) recolhe informac6es sobre 0s apoios que os entrevistados recebem da
familia e de outras pessoas que ndo pertencam ao seu agregado familiar, apurando ainda a forma
como os membros do agregado se entreajudam.

FT (Tranferéncias Financeiras) interroga o entrevistado sobre eventuais transferéncias e
pagamentos regulares que possa ter pago ou recebido de outros, incluindo questdes sobre
herancas recebidas.

HO (Alojamento) recolhe informacdes sobre a situacdo atual do alojamento do
entrevistado (dimenséo, qualidade do alojamento, valor da propriedade, hipotecas, rendas, etc.).

HH (Rendimento do Agregado) e CO (Consumo) pretendem compilar algumas medidas
sumarias de varios tipos de rendimento e despesas do agregado (alimentacdo, combustivel,
eletricidade e telefone).

AS (Bens) inclui questdes sobre o montante de bens financeiros e ndo financeiros, bem

como o rendimento obtido desses bens.
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AC (Atividades) contém uma série de perguntas que incidem sobre as atividades
realizadas nos Gltimos 12 meses e 0 modo como os individuos se sentem em relagdo a diversos
aspetos da sua vida.

EX (Expetativas) pretende explorar as expectativas do entrevistado, o seu grau de
seguranca em relacdo ao futuro e 0 modo como se processa a tomada de decisdes financeiras no
agregado do entrevistado.

IV (Observagdes do Entrevistador) constitui a finalizagdo do questionario. Apés a
intervencdo do entrevistado existem uma série de questdes que o entrevistador tera de responder

relativamente a experiéncia da entrevista.

Anexo 2 - Reagrupamento das Variaveis desequilibradas

- Escolaridade:

Grupo 1: Nenhuma formacédo (n=104);

Grupo 2: 1° Ciclo (n=466);

Grupo 3: 9° Ano (n=76), Secundério (n=40) e Pés-Secundario (n=4);

26



Grupo 4: Bacharelato/Licenciatura (n=211), Mestrado/Doutoramento (n= 9) e 0s que Ainda

estdo na escola (n=29).

- Situacdo de Emprego:

Grupo 1: Reformados (n= 780);

Grupo 2: Empregados (n=23), Desempregado (n=2), Doente/Deficiente (n=15) e Domeéstica(o)
(n=87).

- Estado Civil:

Grupo 1: os Casados (n=661) e Unido de Facto (n=6);

Grupo 2: os Casados mas vivem Separados (n=14), os Solteiros (n=27), os Divorciados (n=34) e
o0s Vilvos (n=201).

- Consumo de é&lcool:

Grupo 1: os que ndo consomem (n=457);

Grupo 2: menos que uma vez por més (n=31); uma ou duas vezes por més (n=30), uma ou duas
vezes por semana (n=62); trés a quatro vezes por semana (n=15), cinco a seis dias por semana

(n=19) e pratica todos os dias (n=314).

- Percec¢do Saude:

Grupo 1: Excelente (n=20), Muito bom (n=42) e Bom (n=204);
Grupo 2: Razoavel (n=417);

Grupo 3: Péssima (n=248).

- Pratica desporto:
Grupo 1: mais de uma vez por semana (n=152), uma vez por semana (n=82), uma a trés vezes
por més (n=73);

Grupo 2: Raramente ou nunca: (n=620).

- Dificuldades nas tarefas:
Grupo 1: ndo tem [escala 0] (n=702);
Grupo 2: escala 1 (n=97), escala 2 (n=53), escala 3 (n=30), escala 4 (n= 22) e escala 5 (n=28).

Anexo 3 — Questdes do questionario, referente as variaveis selecionadas

Género: Qual o seu género?
Idade: Quantos anos tem neste momento?
Escolaridade: Que habilitacBes tem até agora?

Situacdo de emprego: Qual a sua situacdo de emprego no momento?
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Estado Civil: Qual é o seu estado civil neste momento?

IMC: Qual o indice de massa corporal?

Foi a um hospital nos 12 ultimos meses?

Fumador: Sempre foi fumador?

Auto-Percecdo de Saude: Como avalia o seu estado de satde agora?
Consumo de alcool: Qual o seu consumo de alcool por més?
Mobilidade: Qual o grau de dificuldades que sente em relagdo a sua mobilidade?
Atividades diérias: Que grau de dificuldades sente na realizagdo das suas tarefas diarias?
Pratica desporto: Com que frequéncia realiza atividades fisicas?
Ajuda os outros: Costuma fazer voluntariado?

Vive com guem? Vive com o0 companheiro?

Vive numa casa de repouso?

Recebe ajuda de fora?

Depressdo: Sente-se deprimido nos Gltimos dias?

Interesse: Sente falta de interesse pelo que o rodeia?

Irritabilidade: Sente-se irritado nos ultimos dias?

Fadiga: Sente fadiga no seu dia-a-dia?

Pessimismo: Considera-se pessimista?

Concentracgdo: Sente falta de concentracdo nos ultimos dias?
Apetite: Sente falta de apetite nos tltimos dias?

Dormir: Sente dificuldade em dormir nos ultimos dias?

Culpa: Tem muitas vezes sentimentos de culpa nos ltimos dias?
Suicidio: Ja sentiu vontade de morrer?

Prazer: Tem prazer no seu dia-a-dia?

Choro: Sente vontade de chorar muitas vezes?

Anexo 4: Testes de comparac6es multiplas Post-hoc
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- Anexo 4.1: Teste Post-hoc Depressdo e Escolaridade

Each node shows the sample average rank of escolaridade.

Sample1-Sample2 ¢ lest. & Std & St Testo g, < adjisig s
3,000.4,000 22952 28534 804 421 1000
3,000.2,000 78063 26241 2075 003 018
3,000-1,000 179588 35850 5009 000 000
4,000.2,000 E5111 20426 2698 007 042
4,000-1,000 156,636 31 841 4919 000 000
2,000-1,000 101525 29,804 3406 001 004

- Anexo 4.2 — Teste Post-hoc Depressao e Auto-Percecdo de Salde

Each node shows the sample average rank of percepgiosadde.

Test = Std. = Std. Test . 2 oo o
Sample1-Sample2 Statistic® FError ~ Statistic ~ Sig. — Adj.Sig.=~
1,000-2,000 -133522 20241 -6 596 000 000
1,000-3,000 -312287 23206 -13 445 000 000
2,000-3,000 178,764 21234 -3.419 000 000
-Anexo 4.3 - Testes Post-hoc Depresséo e Mobilidade
Multiple Comparisons
DependentVariable: depression scale ELJRO-D - high is depressed
Hochberg
~ Mean 95% Confidence Interval
() mobility index (high ) mobility index (high: Difference (-
has difficulties) has difficulties) J Std. Error Sig Lower Bound | Upper Bound
0 1 -1,304‘ 183 000 -1.82 -74
2 2,071 232 000 2,72 -1.42
3 -3,008 254 000 3,81 2238
4 _4,494" 404 000 5,63 336
1 i 1,304 183 000 79 182
2 767 247 019 1,46 07
3 -1,?94‘ 268 000 -2,55 -1,04
4 EXETH 412 000 -4,35 2,03
2 0 2071 232 000 142 272
1 767 247 0198 07 1,46
3 1,027 303 007 188 18
4 -2,424‘ 436 000 -3,65 -1,20
3 0 3,098‘ 254 000 2,38 3.8
1 1794 268 000 1,04 255
2 1027 303 007 18 1,88
4 1,307 448 0198 2,68 14
4 0 4494 404 000 336 563
1 3,191‘ 412 000 2,03 4,35
2 2,424‘ 436 000 1,20 3,65
3 1397 448 019 14 265

* The mean difference is significant atthe 0.05 level.

Quadro dos parametros estimados da Analise Multinomial

Anexo 5 —



Parameter Estimates

95% Confidence Interval for Exp
(B)
DEpress3o® =] Std. Error wald dr Sig. Exp(B) Lower Bound Upper Bound
1.00 Intercept 4,838 1,523 10,096 1 001
IDADE 7S 280 389 1 533 1,191 688 2,061
mobilityind -967 265 13,202 1 000 320 226 639
Dificuldadeatividades 2,773 948 2,657 1 ,003 JO62 ,010 ,400
[fermale=0] 1,838 733 6,247 1 01z 6,286 1,496 26,422
[female=11 o o
[escolaridade=1,00] -1,218 860 2,240 1 126 288 050 1,448
[escolaridade=2,00] ,013 652 ,0o00 1 984 1,013 282 3,635
[escolaridade=3,00] -182 875 043 1 B35 B34 As50 4,636
[escolaridade=4,00] o o
[consumoalcool=1,00] - 602 ETE 1,116 1 291 544 ATE 1,683
[consumoalcool=2,00] o® o
[Percepcdosande= 2,259 1,189 3,609 1 057 9,573 831 98,450
[Percepgdosande= 1,005 526 2,059 1 020 2,990 \BTE 10,202
[Percepgdosalide=3,00] o® o
[fazerdesporto=1,00] 445 EERI 391 1 532 1,560 387 6,283
[fazerdesporto=2,00] o o
[Partnerinhh=1] REF 561 AT 1 732 1,212 403 3,642
[Partnerinhh=3] o® o
[SPO02_mod=-15] 14,827 9.207,827 .0oo 1 8999 | 2749445 442 .ooo °
[SPO02_mod=1] 190 B67 081 1 TTE 1,209 327 4,466
[SpPO02_mod=5] o® ]
2.00 Intercept 4,366 1,285 11,371 1 001
IDADE 071 268 .o7a 1 7az 1,073 B35 1.815
mobilityind -670 244 7.538 1 006 512 317 826
Dificuldadeatividades -1,891 649 6,797 1 .0og Ea 052 JBST
[female=0] 1,551 720 4,640 1 031 4,716 1,150 19,342
[female=1] o o
[escolaridade=1,00] -,339 763 R 1 JB5T 713 180 3,179
[escolaridade=2,00] 84 639 ,083 1 T3 1,202 344 4,204
[escolaridade=3,00] -128 862 022 1 .Baz 880 82 4,770
[escolaridade=4,00] o . . o . . . .
[consumoalcool=1,00] -,365 560 425 1 514 694 232 2,079
[consumoalcool=2,00] o® o
1,400 1,156 1,466 1 226 4,056 421 39,117
[Percepgdosande=2,00] 753 554 1,844 1 TS 2,123 716 8,291
[Percepgdosalide=3,00] o® o
[fazerdesporto=1,00] 747 700 1,139 1 286 2411 535 8,327
[fazerdesporto=2,00] o o
[partnerinhh=1] 021 (537 ,023 1 881 1,084 378 3,107
[partnerinhh=3] o® o
[SPO02_mod=-15] 15,084 9.207,827 .0oo 1 899 | 3553873597 .ooo °
[SPO02_mod=1] 510 519 578 1 410 1,665 495 5,607
[SPO0Z2_mod=5] a® ]
3,00 Intercept 3,937 1,289 9,326 1 .00z
IDADE 63 266 375 1 540 1177 698 1,984
mobilityind -513 243 4,463 1 035 598 372 964
Dificuldadeatividades -1,438 638 5,004 1 024 237 068 827
[female=0] 1,410 722 3,816 1 .051 4,096 995 16,860
[female=1] o o
[escolaridade=1,00] - 184 759 L0859 1 .eo08 832 les 3,684
[escolaridade=2,00] 251 543 A5z 1 697 1,285 365 4,528
[escolaridade=3,00] 276 859 103 1 748 1,318 244 7.102
[escolaridade=4,00] o . . o . . . .
[consumoalcool=1,00] -,591 560 1,118 1 ,290 554 185 1,657
[consumoalcool=2,00] o® o
[Percepgdosadde=1,00] 914 1,161 620 1 431 2,495 256 24,299
[Percepgdosaide=2,00] E21 550 1,271 1 259 1,860 632 5,472
[Percepgdosalde=3,00] o® o
[fazerdesporto=1,00] 679 703 932 1 334 1,971 497 7.815
[fazerdesporto=2,00] o . . o . .
[partnerinhh=1] -,236 536 194 1 JBE0 790 276 2,260
[partnerinhh=3] o® o
[SPOD2_mad=-15] -1,180 | 10.723,629 .000 1 1,000 307 .0oo °
[SPO02_mod=1] 579 B14 890 1 346 1,784 536 5,939
[sp002_mod=5] o® o
4,00 Intercept 3,445 1,283 7418 1 006
IDADE 61 266 367 1 545 1,175 697 1,979
mobilityind -,282 244 1,338 1 247 754 LABE 1,216
Dificuldadeatividades -1,238 532 3,836 1 050 290 084 1,001
[female=0] 658 730 813 1 367 1,931 482 8,072
[female=1] ot . . o . . . .
[escolaridade=1,00] -278 TEE 131 1 T1T 758 169 3,401
[escolaridade=2,00] 347 646 289 1 541 1,415 399 5,017
[escolaridade=3,00] -1.120 960 1,361 1 243 326 .050 2,141
[escolaridade=4,00] o . . o . . . .
[consumoalcool=1,00] -,433 563 592 1 442 648 215 1,956
[consumoalcool=2,00] o® o
[Percepgdosande= -.622 1,210 264 1 607 537 .050 5,751
[Fercepgiosalde= -,289 554 273 1 LEO2 749 253 2,216
[Percepgdosalide=3,00] o o
[fazerdesporto=1,00] AEBT 716 426 1 514 1,596 392 6,491
[fazerdesporto=2,00] o . . o . .
[partnerinhh=1] 257 540 227 1 634 1,293 449 3,726
[Partnerinhh=3] o® o
[SPO02_mod=-15] -.554 | 11.678,251 000 1 1,000 574 .0oo =
[SpO02_mod=1] 527 B12 741 1 389 1,694 510 5,628
[Sp002_mod=5] o® o
5,00 Intercept 1,790 1,466 1,491 1 222
IDADE -078 209 063 1 802 925 505 1,697
mobilityind -, 296 276 1,153 1 283 Taa LA33 1,277
Dificuldadeatividades -.805 721 1,248 1 264 447 Aoa 1,835
[female=0] 374 811 212 1 645 1,453 296 7.123
[female=1] o . . o . . .
[escolaridade=1,00] 063 282 ,0o0s 1 ,943 1,065 189 5,996
[escolaridade=2,00] 365 735 247 1 619 1,440 341 6,078
[escolaridade=3,00] 087 1,002 .oos 1 231 1,091 153 TITA
[escolaridade=4,00] o® o
[consumoalcool=1,00] - 191 639 ,090 1 \TES ,B26 236 2,892
[consumoalcool=2,00] ot o
[Percepgdosaide=1,00] -,669 1,279 236 1 627 512 024 T.E44
[Fercepgiosalide=2,00] L0385 625 ,003 1 955 1,036 304 3,525
[Percepcdosande=3,00] a® a
[fazerdesporto=1,00] 478 788 369 1 544 1,613 345 7.554
[fazerdesporto=2,00] o . . o . . . .
[partnerinhh=1] ATE 623 ,590 1 442 1,613 LATE 5,466
[partnerinhh=3] o® o
[SPO02_mod=-15] -.3456 .0oo 1 707 707 707
[SPO0Z2_mod=1] 212 684 1,410 1 235 2,253 590 2,600
[sp002_mod=5] o® o

Anexo 6 — Modelo de Regressdo Multinomial, pelo método Stepwise



Model Fitting
Criteria Effect Selection Tests
-2 Log .
Maodel Action Effectis) Likelihood Chi-Square df Sig.
. a
Step0 0O Entered =all= 1.783 469
Step1 1 Recebe ajuda
P Removed _ 1.787,131 3,663 10 961
defora
Remaoved | IDADE 1.789,259 2128 g B3
Consumao
Removed 1.791,522 2,262 5 812
Alcool
4 Pratica
Removed 1.794 927 3,405 ] 638
desporto
Removed | Escolaridade 1.808 978 16,052 15 A48
Wive com
Removed . 1.816,027 6,048 ] 302
companheiro ' ' '
Pseudo R-Square
Coxand Snell 319
Magelkerke 333
McFadden 123
Parameter Estimates
95% Confidence Interval for Exp
(B)
EsacalaDEpressdo?® B Std. Error Wald df Sig Exp(B) Lower Bound Upper Bound
1,00 Intercept 4653 1,255 13,750 1 oo
Dificuldadeatividades -2,696 a3 8,389 1 004 067 011 A18
[Percepgdosatde=1,00] 2550 1171 4,776 1 028 12,924 1,302 128,296
[Percepgdnsande=2,00] 1,116 B10 3,347 1 JO87 3,054 823 10,087
[Percepgdosaide=3,00] ob 0
[female=0] 2,064 JG68 9,561 1 002 7.881 2130 20,166
[female=1] o® 0
mohilityind - 974 258 14,189 1 oo a7e 227 627
2,00 Intercept 4424 a1 19,912 1 000
Dificuldadeatividades -1,568 628 6,236 1 013 208 081 J14
[Percepgdnsande=1,00] 1,625 1,138 2,036 1 154 5077 545 47,291
[Percepgdosatde=2,00] 722 538 1,801 1 180 2,059 17 5910
[Percepgdosande=3,00] o® . . ] . . . .
[female=0] 1,653 65T 6,330 1 012 5223 1,441 18,932
[female=1] o° . . 0 . . . .
maohilityind - 638 238 8,516 1 004 498 A12 785
3,00 Intercept ENE| 983 14,729 1 oo
Dificuldadeatividades -1,219 G158 3428 1 047 295 L) 987
[Percepgdosatde=1,00] 1,166 1,143 1,040 1 08 3,209 342 30,144
[Percepgdosande=2,00] 602 534 1,270 1 260 1,826 41 5,203
[Percepgdosaide=3,00] ob 0
[female=0] 1,520 58 5,339 1 021 457 1,259 16,583
[female=1] 0® 0
mohilityind - 618 238 4,746 1 028 G696 A74 949
4,00 Intercept 3,659 Aa77 14,026 1 000
Dificuldadeatividades -1,093 B 3,200 1 074 335 01 1,110
[Percepgdnsande=1,00] - 526 1,181 185 1 658 591 087 6,099
[Percepgdosatde=2,00] -341 536 405 1 525 T 249 2,033
[Percepgdosande=3,00] o® . . ] . . . .
[female=0] 853 [:13 1,637 1 20 2,346 B35 8,650
[female=1] o° . . 0 . . . .
mobilityind -270 238 1,279 1 258 764 478 1,218
5,00 Intercept 2221 1,004 4123 1 042
Dificuldadeatividades - 765 a4 1,215 1 270 AB5 118 1,814
[Percepgdosatde=1,00] - 576 1,359 180 1 671 562 039 8,060
[Percepgdosande=2,00] - 048 605 008 1 837 954 ,281 312z
[Percepgdosaide=3,00] ob 0
[female=0] 638 744 623 1 AT0 1,713 g8 7,366
[female=1] 0® 0
mohilityind - 296 268 1,203 1 273 744 438 1,262

a. The reference category is: 6,00.
h. This parameter is setto zero because itis redundant.

Anexo 7 — Modelo de Regressao Ordinal 2, funcéo Negative log-log
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-2Log
Madel Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 1.612,913
Final 1.430,957 181,956 14 000 Pseudo R-Square
Cox and Snell 254
i bl
Goodness.of.Fit Magelkerke (266
McFadden 096
Chi-Square af Sig. Link function; Negative
Fearsan 4402535 2036 ,aon Log-log.
Deviance | 1.264,121 2.036 1,000
Link function: Megative Log-log.
95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | Upper Bound
Threshold  [EscaladeDepressdo=1,00] 264 333 624 1 428 -,389 917
[EscaladeDepressdo = 2,00] 1,366 337 16,399 1 ooo 704 2,027
[EscaladeDepressdo = 3,000 2,386 343 | 48435 1 .0oo 1,714 3,059
[EscaladeDepressdo = 4,00] 3,566 364 | 95837 1 .0oo 2,842 4,280
[EscaladeDepressdo = 5,00] 4,629 418 | 122,893 1 oo 3810 5447
Location IDADE 047 064 523 1 AT0 -,080 A73
Percepgdosalde 436 083 27 595 1 000 273 594
mahilityind 173 058 8,885 1 003 058 287
[Dificuldadeatividades=1,00] -733 184 156,897 1 ooo 1,004 -373
[Dificuldadeatividades=2,00] i . . 0 . . .
[escolaridade=1,00] 338 182 3 1 078 -,038 714
[escolaridade=2,00] 165 18 1,930 1 165 - 068 /398
[escolaridade=3,00] 013 162 006 1 38 -,304 328
[escolaridade=4,00] e . . i . . .
[fazerdesporto=1,00] 100 108 859 1 354 =111 AN
[fazerdesporto=2,00] e . . 0 . .
[consumaalcool=1,00] 135 A1 1,487 1 223 082 351
[consumoalcool=2,00] ? . . 0 . .
[EstadoCivil=1,00] -,403 ekl 1,437 1 231 1,062 256
[EstadoCivil=2,00] 0® . . 0 . . .
[female=0] - 326 10 8,732 1 003 - 542 - 110
[female=1] 0® . . i . . .
[vive com companheiro=1] 602 359 2811 1 094 102 1,306
[vive com companheiro=3] 0? . . 0 . .
[recebe ajuda=-15] -,328 1,069 098 1 187 2,402 1,747
[recebe ajuda=1] 286 142 4,039 1 044 a7 64
[recebe ajuda=F] 0? 0

Anexo 8 - Modelo de Regressdo Ordinal 2, funcédo Probit
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-2 Log
Madel Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 1.612913
Final 1.395 704 217,209 14 ,000
Goodness-of-Fit
Chi-Square df Sig.
FPearson 1.871,430 2.036 996
Deviance 1.228 868 2036 1,000
Link function: Prokbit.
Pseudo R-Square
Coxand Snell 295
Magelkerkea 309
McFadden 15
Link function: Probit.
95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | Upper Bound
Threshold  [EscaladeDepressdo =1,00] -,305 298 1,047 1 306 -,890 279
[EscaladeDepressdo = 2,00] 718 301 5,707 1 017 129 1,308
[EscaladeDepressédo = 3,00] 1,516 304 24,933 1 ,0oo A 211
[EscaladeDepressédo = 4,00] 2,310 309 55,761 1 ,0oo 1,704 2917
[EscaladeDepressdo = 5,00] 2,936 322 83,072 1 000 2,305 3,568
Location IDADE 001 058 001 1 881 - 112 15
Percepgdosalde 444 074 35,742 1 ,aoo ,298 589
maobilityind J61 053 9,084 1 003 056 265
[Dificuldadeatividades=1,00] - 721 74 17,259 1 000 -1,062 -,381
[Dificuldadeatividades=2,00] o . . 0 . . .
[escolaridade=1,00] 257 76 213 1 44 -,088 603
[escolaridade=2,00] 45 05 1,912 1 JBT -, 060 L350
[escolaridade=3,00] 123 139 784 1 376 - 149 394
[escolaridade=4,00] 0@ . . 0 . . .
[fazerdesporto=1,00] 074 085 G616 1 433 - 111 ,260
[fazerdesporto=2,00] 0@ . . 0 . . .
[consumoalcool=1,00] J066 098 450 1 502 - 127 ,259
[consumoalcool=2,00] 0@ . . 0 . . .
[EstadoCivil=1,00] -,307 303 1,032 1 310 -,900 ,286
[EstadoCivil=2,00] 0? . . 0 . . .
[fermale=0] -,380 048 15741 1 000 -583 -197
[female=1] 0@ . . 0 . .
[Vive com companheiro=1] 433 320 1,830 1 176 -195 1,062
[vive com compaheiro=3] 0@ . . 0 . . .
[recebe ajuda=-15] - 484 B3 334 1 563 -2127 1,158
[recebe ajuda=1] 252 A3 3,684 1 055 -,0058 509
[recebe ajuda=5] 0@ 0

Anexo 9 - Modelo de Regresséo Ordinal 2, fungéo Logit



-2Log

Madel Likelihood Chi-Square df Sig.

Intercept Only 1.612,813

Final 1.399 7492 2113121 14 000

Goodness-of-Fit
Chi-Sguare df Sig.

Fearson 1.788,708 2.036 1,000

Deviance 1.232 956 2.036 1,000

Link function: Logit.

Pseudo R-Square

Coxand Snell ,290

Magelkerke 3048

McFadden 13

Link function: Lagit.

95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | UpperBound

Threshold  [EscaladeDepressdo=1,00] - 547 A1 1,147 1 284 -1,5449 454
[EscaladeDepressdo = 2,00] 1,161 a1 5,004 1 025 144 2178
[EscaladeDepressdo = 3,00] 2642 525 23 467 1 000 1,514 3871
[EscaladeDepressdo = 4,00] 4,000 535 55,910 1 000 2,952 5,049
[EscaladeDepressdo= 5,00] 5188 A70 82876 1 0oo 4072 6,306

Location IDADE -012 099 016 1 800 -, 206 181
Percepgiosalde 761 128 356,247 1 000 810 1,012
mobilityind 296 0492 10,388 1 00 16 476
[Dificuldadeatividades=1,00] -1,220 303 16,221 1 ooo -1,813 - 626
[Dificuldadeatividades=2,00] o? . . 0 . . .
[escolaridade=1,00] 432 302 2038 1 163 - 161 1,024
[escolaridade=2,00] 238 178 1,774 1 183 - 112 588
[escolaridade=3,00] 217 236 B4 1 359 -, 246 679
[escolaridade=4,00] @ . 0 . . .
[fazerdesporto=1,00] 118 162 A3 1 466 -,1499 435
[fazerdesparto=2,00] @ . 0 . . .
[consumoalcool=1,00] 136 168 G50 1 420 - 1494 465
[consumoalcool=2,00] 0@ . . 0 . . .
[EstadoCivil=1,00] - 609 E17 1,384 1 238 -1,623 405
[EstadoCivil=2,00] 0@ . . 0 . . .
[famale=0] - 664 169 15,620 1 000 -,995 -334
[female=1] @ . . 0 . . .
[vive com companheiro=1] TEA 548 1,548 1 163 -,308 1,838
[vive com companheiro=3] o? . . 0 . . .
[recebe ajuda=-15] - 677 1,393 237 1 627 -3,407 2,052
[recebe ajuda=1] 443 22 3875 1 045 o0z Bas
[recebe ajuda=5)] 0@ 0
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Anexo 10 — Regressdo Multinomial, nos seniores com indice de depresséo elevado,

acima dos 65 anos

Meodel Fitting Information
Model Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Madel Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 287244
Final 263992 23,251 26 619 Pseudo R_Square
Likelihood Ratio Tests Cox and Snell .1 34
" et Likelihood Ratio Tests Magelkerke 159
-2 Lo
Likelihoogdof McFadden 'D?E
Reduced
Effect Model Chi-Square df Sig.
Intercept 263,992° Jaon 0 .
Dificuldadeatividades 268,429 4,437 2 108
IDADE 266,036 2,044 2 360
mobilityind 265,252 1,259 2 533
fermnale 264,877 885 2 642
escolaridade 268,739 5,747 [} AB2
consumoalcool 264,548 854 2 G221
Percepgdosalde 265,391 1,389 4 844
fazerdesporto 264,146 153 2 A28
partnerinhh 265,031 1,039 2 595
sp002_maod 265,098 1,106 2 ATE
Parameter Estimates
95% Confidence Interval for Exp
EsacalaDEpressdo® B Std. Error ‘Wald df Sig. Exp(B) Lower Bound Upper Bound
4,00 Intercept 3,633 1,281 8,044 1 005
Dificuldadeatividades -1,360 B4 4,202 1 040 257 ,.a7o 842
IDADE 261 274 808 1 34 1,299 759 2,223
mohilityind -,293 271 117 1 279 748 438 1,269
[female=0] 608 749 659 1 AT 1,837 423 7,976
ffemale=1] 0" . . 0 . .
[escolaridade=1,00] -,348 B13 184 1 668 ,T06 143 3,472
[escolaridade=2,00] 164 6a1 058 1 809 1178 310 4,478
[escolaridade=3,00] -1,750 1,026 2,809 1 088 174 023 1,298
lescolaridace=4,00] 0" . . 0 . .
[eonsumoaleool=1,00] -485 ,542 670 1 413 616 193 1,865
[consurmoalcool=2,00] o° . 1] . .
[Percepgdosalde=1,00] -351 1,231 081 1 776 704 063 7,857
[Percepgdosaide=2,00] -, 488 598 JBET 1 414 614 190 1,981
[Percepgdnsalide=3,00] I . . 0 . .
[fazerdesporto=1,00] 273 [ TEE 27 1 722 1,314 ,293 5,804
[fazerdesporto=2,00] o® . . 0 . .
[partnerinhh=1] A3 558 008 1 a4 1,701 A70 5079
[partnerinhh=3] o® . . 0 . .
[sp002_mod=1] 474 647 537 1 464 1,608 452 5,702
[sp002_rmod=5] o® . 0
5,00 Intercept 1,943 1,440 1,820 1 A77
Dificuldadeatividades -,889 747 1,416 1 234 AN 095 1,778
IDADE -,047 314 022 1 a8 954 G168 1,766
maobilityind -,280 ,304 ,B50 1 357 756 A16 1,371
[female=0] a0 B2g 132 1 718 1,351 267 6,843
[female=1] o® . . 0 . .
[escolaridade=1,00] 031 el 00 1 473 1,03 170 6,270
[escolaridade=2,00] 228 768 ,0es 1 | TEE 1,255 ,280 5,625
[escolaridade=3,00] -33 1,087 048 1 754 718 090 5,707
[escolaridade=4,00] o® . . 0 .
[consumoalcool=1,00] - 164 663 061 1 808 849 23 3114
[consumoaleonl=2,00] I . 0 . .
[Percepgdosadde=1,00] - 424 1,368 098 1 757 G54 045 9,548
[Percepgdosalde=2,00] - 056 657 007 1 8932 948 261 3,425
[Percepgdosaide=3,00] o° . . 0 . .
[fazerdesporto=1,00] 310 B33 138 1 710 1,363 266 6,978
[fazerdesporto=2,00] o® . . 0 . .
[partnerinhh=1] 587 634 ,B58 1 354 1,798 519 6,229
[partnerinhh=3] o® . . 1] . .
[sp002_mod=1] 730 706 1,068 1 3m 2075 520 8,280
1sp002_mod=5] 0° 0

a. The reference categoryis: 6,00.

b. This parameter is setto zero because it is redundant.
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Anexo 11- Modelo de Regressdo Ordinal, nos seniores com indice de depressédo

elevado, acima dos 65 anos

Model Fitting Information
-2 Log
Model Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 287,244
Final 269,852 17,381 13 182
Link function: Logit.
Goodness-of-Fit Pseudo R-Square
Chi-Square df Sig. Cox and Snell 02
Pearson 207 563 2749 213 Magelkerke A1
Deviance 261,299 2749 770 McFadden 058
Link function: Logit. Link function: Logit.
Parameter Estimates
95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | Upper Bound
y EscaladeDepressdo =
Threshold Lg;f"a EUERIESSAD 1,015 810 5,330 1 021 280 3,541
EscaladeDepressdo =
[53815'3 FUBpIESSA0 3,276 860 | 14520 1 000 1,591 4,961
Location Dificuldadeatividades 882 450 3,847 1 050 001 1,763
IDADE -, 266 194 1,882 1 70 - 646 14
rmobilityind 156 184 723 1 395 -,204 516
[Percepgdosaude=1,00] 016 784 000 1 984 -1,521 1,553
[Percepgdnsalde=2,00] 453 393 1,328 1 249 e 1,223
[Pereeppdosaide=3,00] 0® . . 0 . . .
[escolaridade=1,00] 384 558 A75 1 491 -708 1,477
[escolaridade=2,00] 060 436 018 1 891 - 794 813
[escolaridade=3,00] 1,498 698 4,609 1 032 130 2,866
[escolaridade=4,00] p® . . 0 . . .
[fazerdesporto=1,00] -059 A61 16 1 o8 -, 962 844
[fazerdesporto=2,00] o@ . . 0 . . .
[consumoalcool=1,00] 400 388 1,064 1 302 -,360 1,160
[consumoalconl=2,00] o@ . . 0 . . .
[fermale=0] - 407 454 804 1 370 -1,297 483
[female=1] 0® . . 0 . . .
[partnerinhh=1] -199 380 274 1 601 -945 547
[partnerinhh=3] 0® . . 0 . . .
[sp002_mod=1] - 114 413 076 1 783 -923 JB3B
[sp002_mod=5] 0® 0

Link function:

Logit.

a. This parameteris setto zero because itis redundant.
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Anexos 12 — Modelo de Regressdo Multinomial, nos seniores com indice de

depresséo elevado no intervalo [50, 65] anos

Model Fitting Information
Model Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Maodel Likelihood Zhi-Square df Sig.
Intercept Only 17,618
Final 16,1748 2,439 2 295
Pseudo R-Square
Coxand Snell 006
Magelkerke o0a
McFadden 005
Likelihood Ratio Tests
Maodel Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
Likelihood of
Feduced
Effect Model Chi-Sguare df sia.
Intercept 151799 0on .
EscaladeDepressio 17,618 2,439 2 2495
Parameter Estimates
95% Confidence Interval for Exp
(B)
Idade em 2 cateqorias < 65 & maior g57 B Std. Error Wald df Sig. Exp(B) Lower Bound Upper Bound
50 até 64 anos Intercept -, 486 318 2,335 1 27
[DEuﬁca'adEDep'IESSéoz“' 477 342 1,043 1 163 1,612 824 3,154
[DEuﬁca'adEDep'IESSéozs' 564 374 2,268 1 132 1,758 Em 3,662
[DED?caladeDepresséoza, ob . . 0

a. The reference category is: 65 ou mais.
b. This parameteris set to zero because itis redundant.

37



Anexo 13 — Modelo de Regressdo Ordinal, nos seniores com indice de depressao

elevado no intervalo [50, 65] anos.

Model Fitting Information
-2 Log
Model Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 17,618
Final 16,732 886 1 347
Link function: Logit.
Goodness-of-Fit Pseudo R-Square
Chi-Sguare df Sig. Cox and Snell ooz
Pearson 1,548 1 213 Magelkerke 003
Deviance 1,553 1 213 McFadden 002
Link function: Logit. Link function: Logit.
Parameter Estimates
95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | Upper Bound
Threshold  [idade_binaria = 0] 592 676 TE7 1 381 -733 1,916
Location EscaladeDepressdo 140 1449 883 1 348 - 152 433
Link function: Logit.
Model Fitting Information
-2 Log
Madel Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 17,618
Final 16,709 Jaoa 1 341
Link function: Megative Log-log.
Pseudo R-Square
Goodness-of-Fit
Coxand Snell ooz
Chi-Square df Sig. Magelkerke 003
Fearson 1626 1 217 McFadden ooz
Deviance 1,531 1 216 Link function: Megative
Link function: Megative Log-log. Log-log.
Parameter Estimates
95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | Upper Bound
Threshold  [idade_binaria = 0] 797 475 2,812 1 094 -134 1,728
Location EscaladeDepressio 102 104 853 1 328 -102 308

Link function: Megative Log-log.
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Anexo 14 — Modelo de Regressdo Multinomial,

depresséo elevados acima dos 50 anos.

nos seniores com indice de

Model Fitting Information
Model Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
-2Log
Madel Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 287,244
Final 263,992 23,251 26 18
Pseudo R-Square
Likelihood Ratio Tests
Cox and Snell 134
Model Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests Magelkerke 154
-2 Log
Likelihood of McFadden 078
Feduced
Effect Model Chi-Square df Sig.
Intercept 263,0927 oo 0 .
Dificuldadeatividades 268,429 4437 2 108
IDADE 266,036 2044 2 360
maobilityind 265,252 1,259 2 533
female 264,877 885 2 642
escolaridade 269,739 5747 [ 452
consumoalcool 264 946 954 2 621
Percepgdosalde 265,391 1,399 4 844
fazerdesporto 264146 153 2 926
partnerinhh 265,031 1,039 2 595
sp002_mod 265,098 1,106 2 575
Parameter Estimates
95% Confidence Interval for Exp
EsacalaDEpressdo® B Stdl. Error Wald df Sig. Exp(E) | LowerBound | Upper Bound
5,00 Intercept -1,691 1,000 2,858 1 091
Dificuldadeatividades 471 552 728 1 1393 1,601 543 4,719
IDADE -,308 245 1,581 1 209 735 454 1,188
mobilityind 013 224 003 1 954 1,013 653 1,573
[ferale=0] -,308 523 346 1 587 735 264 2,050
[female=1] ot . 0 . . . .
[escolaridade=1,00] 379 ,683 308 1 A79 1,461 383 5,578
[escolaridade=2,00] 063 516 015 1 803 1,065 388 2,928
[escolaridade=3,00] 1,419 872 2,648 1 104 4135 748 22,857
[escolaridade=4,00] o® 0
[consumoalcool=1,00] 320 463 478 1 489 1,378 556 3415
[consumoalcool=2,00] ob . o . . . .
[Percepgdosalide=1,00] -073 808 ;007 1 936 929 As7 5,507
[Percepcdosalnde=2,00] 433 488 853 1 ,356 1,541 616 3,859
[Percepgdnsadde=3,00] ot 0
[fazerdespaorto=1,00] 037 528 005 1 945 1,037 370 2,909
[fazerdesporto=2,00] ot . 1] . . . .
[partnerinhh=1] 056 470 014 1 906 1,057 421 2,656
[partnerinhh=3] ob . 1] . . . .
[sp002_mod=1] 256 488 275 1 600 1,292 496 3,368
[sp002_mod=5] ob . 0 .
6,00 Intercept -3,633 1,281 3,044 1 005
Dificuldadeatividades 1,360 664 4,202 1 040 3,897 1,061 14,306
IDADE -,261 274 508 1 3 770 A50 1,318
mobilityind 293 271 1171 1 279 1,341 788 2,281
[female=0] -,608 748 649 1 M7 544 125 2,363
[female=1] o® 0
[escolaridade=1,00] 348 813 184 1 ] 1,47 288 6,970
[escolaridade=2,00] 164 681 048 1 809 48 223 3,223
[escolaridade=3,00] 1,750 1,026 2,909 1 088 5,756 770 43,009
[escolaridade=4,00] ot . 1] . . . .
[consumoalcool=1,00] 485 582 670 1 413 1,623 508 5178
[consumoalcool=2,00] ob . a . . . .
[Percepgdosaude=1,00] 351 1,231 081 1 776 1,420 127 15,849
[Percepgdosalide=2,00] 488 598 BBT 1 A4 1,630 505 5,262
[Percepcdosaide=3,00] ob . 1] . . . .
[fazerdesporto=1,00] -273 766 127 1 722 761 70 3,415
[fazerdesporto=2,00] ob . 1] . . . .
[partnerinhh=1] -5 558 906 1 a1 588 197 1,765
[partnerinhh=3] ot . 0 . . . .
[sp002_mod=1] - 474 647 537 1 464 623 75 2,211
[sp002_mod=§] o® 0
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Anexo 15 - Modelo de Regressdo Ordinal, nos seniores com indice de depresséo

elevado, acima dos 50 anos.

Model Fitting Information
-2 Log
Model Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 287,244
Final 269,852 17,391 13 182
Link function: Logit.
Parameter Estimates
95% Confidence Interval
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Lower Bound | Upper Bound
l EscaladeDepressdo =
Threshold LUU] P 1,915 830 5,330 1 021 289 3,541
EscaladeDepr ao=
5535]&' adebiepressan 3,276 860 | 14,520 y 000 1,501 4,961
Location Dificuldadeatividades g2 450 3,847 1 050 001 1,763
IDADE -, 266 194 1,882 1 70 - G646 114
mobhilityind 156 184 723 1 3495 -,204 E16
[Percepgdosande=1,00] 016 784 oo 1 984 -1,521 1,553
[Percepcdnsalde=2,00] 453 383 1,328 1 2449 -7 1,22
[Percepcdosalde=3,00] p® . . 0 . . .
[escolaridade=1,00] 384 KLt A7S 1 491 - 708 1,477
[escolaridade=2,00] ] 436 0149 1 Ba1 -, 794 G913
[escolaridade=3,00] 1,498 Gag 4609 1 032 130 2,866
[escolaridade=4,00] o@ . . 0 . . .
[fazerdesporto=1,00] -.059 A81 016 1 888 - 962 844
[fazerdesporto=2,00] o@ . . 0 . . .
[consumoalcool=1,00] 400 /388 1,064 1 302 -, 360 1,160
[consumoalcool=2,00] 0® . . 0 . . .
[female=0] - 407 454 804 1 370 -1,297 483
[female=1] 0@ . . 0 . . .
[partnerinhh=1] -,189 380 274 1 B0 -945 547
[partnerinhh=3] 0® . . 0 . . .
[sp002_mod=1] - 114 413 076 1 783 -923 JBA6
[sp002_mod=5] p® 0
Link function: Logit.
a. This parameteris setto zero because itis redundant.
Goodness-of-Fit Pseudo R-Square
Chi-Square df Sig. Cox and Snell 02
Pearson 2497 563 274 213 Magelkerke 121
Deviance 261,299 274 770 McFadden 059
Link function: Logit. Link function: Logit.
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