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Modelos com trajetoria latente no estudo da privacdo material
em Portugal entre 2007 e 2010

Paula C. R. Vicenté - Maria de Fatima Salgueir@
© The Author(s) 2017

Resumo Este estudo tem por objetivo modelar longitudinalmente o conceito de
privacdo material em Portugal, utilizando dados do Inquérito as Condi¢des de Vida
e Rendimento (ICOR), participacdo portuguesa na base de dados europeia EU-
SILC. E proposto um modelo com trajetéria latente, condicionada, de segunda
ordem, para explicar a trajetoria da privacdo material nos anos de 2007 a 2010. E
discutida a inclusdo de variaveis explicativas no modelo quando consideradas como
variantes e invariantes no tempo.

Palavras-chave: EU-SILC, ICOR, Modelos com Trajetéria Latente de Segunda
Ordem, Privacdo Material.

1 Introducéo

A pobreza é um conceito multidimensional e bastante complexo de ser medido. De
acordo com TOWNSEND (1979), os individuos ou agregados dizem-se em
pobreza quando perdem os recursos para obter o tipo de alimentacgéo, participar em
atividades, ter as condi¢des de vida e comodidades a que estdo habituados ou pelc
menos usuais nas comunidades em que se inserem.

*Universidade Lus6fona de Humanidades e Tecnologias, Escola de Ciéncias Econémicas e das
Organiza¢deq 951 @ulusofona.pt

Business Research Unit e Departamento de Métodos Quantitativos para Gestdo e Economia, Instituto
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A privagao material corresponde a auséncia forcada de uma combinagéo de itens
que contribuem para condi¢cdes materiais de vida ou de qualidade de vida, tais
como condicbes de habitacdo, posse de bens, capacidade para suportar
necessidades basicas na sociedade a que os individuos pertencem, ou mesmc
condi¢cdes ambientais (MACK & LANSLEY, 1985).

O Inquérito as Condi¢cBes de Vida e Rendimento das Familias (ICOR) é um
painel com uma periodicidade anual, o qual foi implementado com o objetivo de
assegurar a participacdo da populacdo portuguesa na base de dados europeis
denominada EU-SILCHuropean Statistics on Income and Living Condifjons

Neste trabalho s&o utilizados os dados do ICOR correspondentes a quatro
momentos temporais, os anos de 2007 a 2010, com o objetivo de modelar
longitudinalmente a privacdo material, considerando este conceito como medido
em trés dimensdes: 1) constrangimentos economicos; ii) posse de bens duradouros;

e iii) condicGes da habitacdo (GUIO, 2009). Com este propoésito sdo calculados
scorespara cada uma das trés dimensdes da privacédo, sendo estes utilizados como
indicadores ordinais de medida do constnutivacdo materialem cada um dos
momentos temporais. Esta modelacao da privacdo material é feita recorrendo a um
modelo com trajetéria latente de segunda ordem. Uma vez descrita a trajetéria da
privacdo material no periodo em andlise, sdo consideradas como variaveis
explicativas desta trajetoria, o rendimento, a dimenséo e a area de urbanizacao do
local de residéncia do agregado. E discutida a incluséo destas variaveis no modelo
condicional quando consideradas como variantes e como invariantes no tempo. Os
modelos com trajetoria latente de segunda ordem, nado condicionada e
condicionada, propostos neste trabalho s&o estimados com recurso ao pacote
estatistico Mplus 6 (MUTHEN & MUTHEN, 1998-2010). Os indicadores de
medida utilizados sdo modelados como ordinais.

2 Amostra em estudo

A participacdo portuguesa no EU-SILC é assegurada pelo Instituto Nacional de
Estatistica, desde 2004, dispondo-se de dados longitudinais para o periodo de 2004
a 2010, quer ao nivel dos agregados, quer ao nivel dos individuos. Este painel
apresenta ainda a particularidade de ser um painel rotativo, isto é, uma fracdo da
amostra é renovada todos os anos (INE, 2009), conforme representado na Figural.
A privacdo material foi considerada como medida em trés dimensdes: i)
constrangimentos econémicos; ii) posse de bens duradouros; e iii) condigfes da
habitacdo. Oscorespara cada uma das dimensdes da privacdo material foram
calculados como uma soma de itens disponiveis no ICOR. A dimenséo
constrangimentos econémicoelui 0s cinco itens (correspondentes a auséncia de
capacidade financeira para): 1) pagar uma semana de férias fora de casa a todo c
agregado, por ano; 2) ter uma refeicao de peixe ou carne, pelo menos de dois em
dois dias; 3) suportar despesas inesperadas, sem recorrer a crédito; 4) fazer face a
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despesas e encargos usuais; e 5) ter a casa aquecida. Na diposasdde bens
duradouros foram considerados os itens (correspondentes a auséncia de
disponibilidade econémica para possuir): 1) TV a cores; 2) telefone fixo ou mével,

3) maquina de lavar roupa; e 4) veiculo ligeiro de passageiros ou misto. Na
dimensédocondicbes da habitacaforam considerados: 1) ter telhado que deixa
passar agua, paredes/fundacdes/chdo hamido, caixilhos ou chdo apodrecido; 2)
auséncia de retrete; e 3) auséncia de instalacdes de banho ou de duche no interior
Deste modo, a variavel constrangimentos econémicos toma valores numa escala de
0 a 5 itens em privagdo, a variavel posse de bens toma valores entre 0 a 4 itens em
falta e a variavel condi¢bes da habitacdo numa escala de 0 a 3 itens em falta.

Ano Anodo inquérito

de selegdo 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

2004 1251
2004 1242 1129

2004

2004

2005

2006 | 975 ‘ | 945 ‘

| 970 ‘ | 954 ‘
| ‘ 1193 1158 1078

2007 | 1324

2008 1332 1220 1153

2009 1636 1456

Figura 1 - Desenho do painel rotativo ICOR. Dentro da caixa os agregados considerados neste estudo.

A amostra em estudo inclui 967 agregados com respostas validas a todas as
guestbes sobre constrangimentos econdmicos, posse de bens duradouros e
condicdes de habitacdo, nos anos de 2007 a 2010 (ver Figura 1). Deste conjunto de
agregados, 46.9% ndo tém capacidade financeira para assegurar mais de dois itens
relativos a constrangimentos econémicos, no ano de 2007, sendo o0s
correspondentes valores de 43.7% em 2008, de 41.7% em 2009 e de 42.5% em
2010. Relativamente a posse de bens duradouros, 82.3%, 85.3%, 85.7% e 86.1%
dos agregados, possuem todos 0s bens considerados respetivamente nos anos d
2007, 2008, 2009 e 2010. Quanto as condi¢des da habitacéo, 77.2%, 77.6%, 78.9%
e 78.6% dos agregados nao apresentam qualquer um dos problemas considerados
nos anos de 2007 a 2010, respetivamente. As variaveis dimensdo do agregado,
rendimento disponivel do agregado e area de urbanizacédo foram consideradas como
explicativas da trajetoria da privagdo material. A dimensdo média dos agregados,
nos anos de 2007 a 2010, é de 2.74, 2.76, 2.71 e 2.67 elementos, com um desvio
padrdo de 1.298, 1.304, 1.274 e 1.265. O rendimento médio disponivel das familias
aumentou entre 2007 e 2010, com valores de 16283.467, 17334.729, 17821.481 e
18619.823 euros, respetivamente. O desvio padrdo do rendimento tomou valores de
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12892.597, 15578.820, 17723.414 e 15728.051 euros, nos anos de 2007 a 2010,
respetivamente. Quanto a area de urbanizacao, os agregados dividem-se em nimerec
aproximadamente igual pelas trés categorias: area muito povoada, intermédia e
pouco povoada.

3 Modelo com trajetoria latente de segunda ordem condicionada

Os modelos com trajetéria latente (BOLLEN & CURRAN, 2006) permitem,
através da estimacdo de uma trajetoria (linear ou ndo): i) estimar o nivel médio
inicial e a taxa média de mudang¢a do conjunto dos individuos; ii) estimar a
variabilidade entre individuos no valor inicial e na taxa de mudanga; e iii) explicar

a heterogeneidade observada nas trajetorias, recorrendo a modelos condicionais. A
ideia subjacente a este tipo de modelagédo estatistica € a de que a verdadeira
trajetéria ndo € observada, mas sim latente, sendo a mesma estimada a partir da
estrutura de médias e de associagdes entre as medidas repetidas das variavei
observadas, isto é, ndo é modelada a evolugéo das variaveis, mas sim 0s processo
gue lhe estdo subjacentd@uando o objetivo ndo é modelar a trajetéria das
variaveis observadas, mas sim a trajetéria de uma variavel latente medida por
multiplos indicadores, deve ser considerado um modelo com trajetéria latente de
segunda ordem, sendo ainda possivel incorporar no modelo variaveis que procuram
explicar essa trajetéria, recorrendo a modelos condicionais (como o apresentado na
Figura 2).

Figura 2 - Diagrama de um modelo com trajetéria latente de segunda ordem, condicionada, com
variaveis explicativas invariantes € variantes no tempes(). Sdo consideradas quatro medidas
repetidas de trés indicadores,). Por simplificagdo, apenas estdo representadas as correlagdes entre
termos residuais das medidas repetidas do primeiro indicador.
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Num modelo com trajetéria latente de segunda ordem o valgg;de o
indicadorj, para o elementp no momento temporal é dado por
Yije = Vie + AjiMie + Vyjes
em quev;, € o intercepto do indicadgrno momentd, A;, corresponde ao peso
fatorial do indicadoj no momentot e v;;, € a perturbacdo do elemeritono
momentot, para o indicadoj. E pressuposto do modelo que o termo resioyal
tem média zero e ndo esta correlacionado com os outros termos da equacdo. E
também assumido que o termo residual tem distribuicdo normal e que a estrutura da
matriz de variancias-covariancias depende dos termos que se permitirem
correlacionar, sendo usual permitir a correlacdo entre os termos residuais das
medidas repetidas ao longo do tempo de uma mesma variavel observada. A
equacdao da trajetoria da variavel lateptéem a seguinte expresséo
Nie = & + AePi + it
em que,n;, representa a variavel latente para o elementomomentd, A, define
a trajetdria (e igual a— 1 se a trajetdria considerada é linear];.eepresenta a
perturbacdo do elemenitono momentd, sendo um pressuposto do modelo {ue
tem média zero, variancig, e que nao esta correlacionado com nenhum dos outros
termos da equacéo. O intercepto e o declive da trajetéria sdo dados, respetivamente,
por
ai=:ua+{ai e .Bi=:u/3‘+</3i
em queu, e ug sdo, respetivamente, a media do intercepto e aandéddeclive
aleatérios para todos os elementos. E pressuposto do modelo que os termos
residuais{,, e {5, tém distribuicdo normal, com média zero e variancias dadas,
respetivamente, pot,, €y, € que ndo estdo correlacionados aymen,.

Num modelo com trajetéria latente de segunda ordem nao condicionada os
parametros de interesse sao as médias e as variancias dos efeitos aleatorios, ben
como a covariancia entre estes efeitos. Além destes, também a estrutura dos peso:s
fatoriais do modelo de medida (que relaciona a variavel latente com os indicadores
de medida) é considerada importante. Num modelo com trajetéria latente ndo
condicional apenas o efeito tempo descreve/explica o comportamento da trajetoria.

Quando, para além de descrever, o objetivo é explicar a trajetéria, recorre-se a
um modelo condicional, com trajetéria latente condicionada (como é o caso do
apresentado na Figura 2). As variaveis explicativas podem ser consideradas como
invariantes ou como variantes no tempo, sendo a sua incorporacdo no modelo
realizada de forma distinta num e noutro caso. Assim, e sepdma variavel
explicativa invariante no tempo, o intercepto e o declive aleatérios sdo dados por

a; =Ug tVaXi + G, © Bi=ug+ypxi+ g,
em quey, € yz representam os seus coeficientes de regressao. vaeazel
explicativa ndo se mantém constante com a passagem do tempo, entéo o interesse ¢
agora o efeito das suas medidas repetidas nas medidas repetidas da variavel latente
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7 para a qual se modela a trajetéria. Nesse caso, a equacao da trajetéria da variave
latenten, para o elementovem dada por

Nie = & + APy + VeWie + G,
sendo w; a variavel explicativa variante no tempoyg o seu coeficiente de
regressdo. Assim, os parametros de interesse no primeiro caso séo 0s coeficientes
de regressao dos efeitos aleatdrios sobre a vaxdvel e y;), € no segundo caso
os coeficientes de regresséo das medidas repetidassdbre as medidas repetidas
da variavel explicativaw, (os y,). De salientar que, considerar as variaveis
explicativas como invariantes no tempo resulta num modelo mais parcimonioso,
todavia tratar uma variavel explicativa como invariante no tempo, sendo ela
variante, resulta em problemas de especificagdo do modelo e num provavel
enviesamento nos resultados (BOLLEN & CURRAN, 2006).

Se os indicadores de medida considerados sdo ordinais ygptateve ser
substituido pela variavel latente continua que lhe esta subjaggnté relagdo
entre y;. e y;; € dada pela equagag;;; = ¢ quandot._, <Yy <7, onde
c=1,2,..,C é o nUmero total de categorias ordenadas, e 7, sS40 os limites
inferior e superior da categoiacomt, = — et, = +o0, sendo 0£-1 valores
dethresholdordenados do menor para o maior.

Para medir a qualidade do ajustamento modelo-dados s&o usualmente utilizadas
na literatura as seguintes medidas: inditecker-Lewis (TLI); indice de
ajustamento comparado (CFIl); Root Mean Square Error of Approximation
(RMSEA) e oWeighted Root Mean Square Resid(&RMR). Sdo considerados
valores de ajustamento recomendaveis TLI>0.90, CFI>0.90, RMSEA<0.05 e
WRMR<0.90, (SCHUMACKER & LOMAX, 2010; YU & MUTHEN, 2002).

4 Resultados

A modelacao longitudinal do conceito de privacdo material foi realizada recorrendo

a um modelo com trajetéria latente de segunda ordem, sendo a variavel latente
privacdo material medida por trés indicadores: constrangimentos econdmicos,
posse de bens duradouros e condi¢cdes da habitacdo. Estas varidveis observada
foram consideradas como ordinais, tendo sido definidlm®sholds Foi
considerada a invariancia do modelo de medida ao longo do tempo, assumindo os
pesos fatoriais de cada indicador iguais nos diferentes momentos temporais.
Permitiu-se ainda correlacionar os termos residuais das medidas repetidas da
mesma variavel manifesta, nos diferentes momentos temporais. Todavia, por forma
a evitar sobrecarregar o diagrama, na Figura 3, apenas as correlagcbes entre termo:s
residuais dos indicadores no momento 1 com o momento 3, estdo representadas.
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Intercepto
Privagdo Material

Declive
Privagao Material

Privagdo
Material

Privagao
Material

Privacéo
Material

Privagéo
Material

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

Figura 3 - Diagrama de um modelo com trajetéria latente de segunda ordem da privagdo material,
medida em 3 dimensdes, por indicadores considerados como variaveis ordinais.

A estimacgdo do modelo proposto foi realizada recorrendo ao pacote estatistico
Mplus 6, tendo sido obtidos os seguintes valores para as medidas de ajustamento:
CFI=TLI=0.998, RMSEA=0.022 e WRMR=0.689. Estes valores permitem concluir
que existe um bom ajustamento modelo-dados (ver sec¢do 3). Uma vez que 0s
indicadores de medida séo modelados como ordinais, 0 método de estimagcdo mais
adequado é o WLSMVWeighted Least Square Means and Variance Adjusted
Este método de estimacéo resulta de uma adaptacdo apresentada por MUTHEN,
DUTOIT & SPISIC (1997) do estimador WL8Veighted Least Squajesendo um
dos métodos de estimacdo robustos (com pressupostos minimos acerca da
distribuicdo das variaveis) disponibilizados pelo Mplus. De acordo com MUTHEN
& MUTHEN (1998-2010, pag. 484) o método WLSMV utilizaveighted least
square parameter estimates using a diagonal weight matrix with standard errors
and mean and variance adjusted chi-square test statistic that use a full weight
matrix’.

Na Tabela 1 apresentam-se as estimativas da média, variancias e covariancia
entre intercepto e declive, obtidas para o modelo com trajetdria latente de segunda
ordem. A média do intercepto toma o valor zero (porque a médya éeula) e
ndo € um parametro do modelo. A média do declive é significativa e negativa,
sugerindo que a privacdo material das familias diminui entre 2007 e 2010. A
variancia estimada para o intercepto € significativa, logo as familias diferem na
privacdo material que experimentam no momento inicial, ano de 2007. A variancia
estimada do declive ndo se mostrou significativa, o que quer dizer que ndo existem
diferencas estatisticamente significativas na taxa média de mudanca da privacéo
material para o conjunto das familias. O valor estimado para a covariancia entre o
intercepto e o declive ndo se mostrou significativo, ndo sendo portanto possivel
dizer que existe relagdo significativa entre o nivel de privagdo material no ano de
2007 e a taxa média de mudanca de 2007 a 2010.
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Tabela 1 -Estimativas (valores dos testes t) da média, variancias e covariancia do intercepto e declive
para um modelo com trajetéria latente de segunda ordem para a privagdo material.
A negrito estdo os valores que se mostraram significativos.

Privacdo Material

intercepto declive
Média -0.018(-2.073)
Variancia 0.589(8.607) 0.007 (1.300)
Covariancia -0.018 (-1.572)

De seguida foram consideradas variaveis explicativas da trajetéria de mudanga
da privacdo material, tais como, (logaritmo do) rendimento, dimensédo do agregado
e area de urbanizacdo. Como a variavel area de urbanizagéo é definida em trés
categorias, foram criadas duas variawhisnmy,sendo a categoria de referéncia
area pouco povoada. Procedimento idéntico foi seguido para a variavel dimenséo
do agregado, para a qual foi calculada uma varidamgimycom duas categorias,
trés ou menos individuos (categoria de referéncia) e mais de trés individuos. A
variavel logaritmo do rendimento foi modelada como continua. Foi utilizado o
logaritmo do rendimento com o intuito de atenuar a heterogeneidade dos dados.
Com o objetivo de estudar o efeito destas trés variaveis na trajetéria latente da
privacdo material, estas foram introduzidas no modelo como invariantes no tempo
(ver Figura 4), sendo apresentados na Tabela 2 os valores estimados para o0s
coeficientes de regressédo dos efeitos aleatérios nas trés variaveis explicativas. A
andlise desta tabela permite observar que os impactes do (logaritmo do)
rendimento, da dimensao do agregado e da area de urbanizacdo do local de
residéncia do agregado, no intercepto da trajetoria latente da privacdo material se
mostraram significativos. Assim, é possivel dizer que agregados com rendimentos
mais elevados experimentam uma menor privacao material em 2007, isto porque o
valor estimado é negativo. Por outro lado, um coeficiente de regresséo estimado
positivo para a variavel dimensdo do agregado, permite dizer que agregados com
mais de trés individuos tém maior privacdo em 2007, face a agregados com trés ou
menos individuos. Do mesmo modo, agregados que no ano de 2007 residem em
areas muito povoadas ou intermédias (grandes ou médias cidades) experimentam
maior privagdo material face a agregados que habitam em areas pouco povoadas
(aldeias). Os efeitos das trés variaveis explicativas na taxa média de mudanca da
privacdo material, ao longo do periodo entre 2007 a 2010, ndo se mostraram
significativos. Alternativamente, foi considerado um outro modelo em que a
variavel (logaritmo do) rendimento foi modelada como variante no tempo (Figura
5) com o objetivo de explicar a variabilidade observada na privacdo material, no
periodo de 2007 a 2010. As variaveis area de urbanizacao e dimensao do agregadc
foram introduzidas no modelo como invariantes, porque apresentam valores
analogos ao longo do periodo em questdo (2007 a 2010). Obteve-se os seguintes
valores de ajustamento modelo-dados: TLI=0.997, CFI=0.998, RMSEA=0.018 e
WRMR=0.721.
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Tabela 2 -Estimativas (valores dos testes t) dos coeficientes de regresséo das variaveis explicativas do
intercepto e do declive para um modelo com trajetéria latente de segunda ordem condicionada.
A negrito estdo os valores que se mostraram significativos.

Privacdo Material

intercepto declive
Logaritmo do rendimento  -0.831(-17.802) 0.0140 (0.469)
Dimenséo do agregado
(trés ou menos individuos)
mais de trés individuos 0.355(4.541) 0.037 (1.377)
Area de urbanizagéo
(pouco povoada)
muito povoada 0.339(4.343)  -0.025 (-0.992)
intermédia 0.190(2.393)  0.0060 (0.217)

Logaritmo do
rendimento Intercepto
Privagéo Material

Dimens&o do
Declive
- Privagéo Material
urbanizagao
Figura 4 - Diagrama de um modelo com trajetdria latente de segunda ordem da privagéo material.
As variaveis explicativas séo consideradas como invariantes no tempo.

A andlise da Tabela 3 permite concluir que o logaritmo do rendimento tem um
impacto significativo e negativo na privacdo material nos anos 2007, 2008 e 2010,
significando que valores mais elevados de rendimento implicam menor privacéo
material nestes trés anos. A dimensdo do agregado e a area de urbanizacao
apresentam um impacto positivo e significativo no intercepto da trajetéria da
privacdo material, embora esse efeito ndo se tenha mostrado significativo no
declive da trajetéria. Deste modo, pode concluir-se que agregados de maior
dimenséo (mais de trés elementos) apresentam niveis de privacdo mais elevados en
2007, relativamente a agregados menores (trés ou menos elementos). Agregados
residentes em areas muito povoadas ou intermédias apresentam, no ano de 2007
uma privagdo material superior face a agregados que habitam em areas pouco
povoadas. A comparacdo dos resultados obtidos na modelacéo da trajetoria latente
de segunda ordem da privacdo material considerando a variavel explicativa
(logaritmo do) rendimento como invariante ou variante no tempo permite
conclusBes distintas: no primeiro caso é possivel dizer que agregados com
rendimento mais elevado experimentam um nivel de privacdo material mais baixo
no ano de 2007, ndo sendo possivel concluir que o (logaritmo do) rendimento
influencie a taxa média de mudanga da privacéo material, enquanto que no segundo
caso se conclui que agregados com (logaritmo do) rendimento mais elevado
apresentam valores de privacdo material mais baixos nos anos de 2007, 2008 e
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2010. Foram obtidos os valores de ajustamento modelo-dados: TLI=0.987,
CFI=0.988, RMSEA=0.032 e WRMR=1.141.

agregado urbanizagéo

Logaritmo do
rendimento_10

Logaritmo do /—\
rendimento_09 v v

Intercepto Declive
Logaritmo de Privagdo Material oS Privago Material
rendimento_08

Dimenséo do | | Areade |

1 2[ 3

Logaritmo de
rendimento_07

Privagdo Privagdo Privagio Privagdo
Material 07 Material 08 Material 09 Material_10

Figura 5 - Diagrama de um modelo com trajetdria latente de segunda ordem da privac&o material.
A variavel explicativa da trajetéria, logaritmo do rendimento, é considerada como variante no tempo.
As variaveis dimensé&o do agregado e area de urbanizacdo séo consideradas como invariantes.

Tabela 3 -Estimativas (valores dos testes t) dos coeficientes de regressao da variavel explicativa
(logaritmo do) rendimento no fator latente privagéo material, e dos coeficientes de regresséo das
variaveis explicativas dimenséo do agregado e area de urbanizacéo do intercepto e do declive.

A negrito estdo os valores que se mostraram estatisticamente significativos.

Privacdo Material
2007 2008 2009 2010

Logaritmo -0.526 -0.293 -0.006 -0.642

do rendimento (-6.288) (-2.875) (-0.058) (-5.383)
intercepto declive

dimenséo do agregado

(trés ou

menos individuos)

mais de trés individuos  0.394(4.962) 0.046 (1.363)

Area de urbanizacéo

(pouco povoada)

muito povoada 0.342(4.369) -0.027 (-1.057)
intermédia 0.188(2.392) 0.001 (0.031)

5 Discussao

Este trabalho propbs a modelacao longitudinal do conceito de privacdo material
medido nas suas trés dimensdes, constrangimentos econdmicos, posse de ben:
duradouros e condicBes da habitacdo, recorrendo a um modelo com trajetdria
latente de segunda ordem. Para cada uma das trés dimensfes foi calculado um
scoreobtido como uma soma de itens, em cada momento temporal, e considerado
na modelagdo como uma variavel ordinal.
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Os resultados obtidos sugerem que os agregados diferem na privacdo material
que experimentam no ano de 2007. Por outro lado, a privacdo material que os
agregados vivenciam diminui ao longo dos quatro momentos temporais, 2007 a
2010.

Um modelo com trajetéria latente de segunda ordem condicionada foi ainda
considerado por forma a determinar possiveis variaveis explicativas do
comportamento da privacdo material. Estas variaveis foram consideradas como
invariantes no tempo, tendo sido possivel verificar que, no ano de 2007, os
agregados com rendimentos mais elevados experimentam uma menor privacao
material. Por outro lado, agregados de maior dimenséo e residentes em grandes ou
médias cidades tém maior privacdo face a agregados menores e residentes em
zonas rurais, respetivamente. Quando a variavel explicativa rendimento é
considerada como variante no tempo verifica-se que rendimentos mais elevados
implicam menor privacdo material, nos anos de 2007, 2008 e 2010. O ajustamento
modelo-dados é superior se as variaveis explicativas sao consideradas invariantes.
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Resumo Os Modelos de Mistura sdo muito utilizados para modelar a
heterogeneidade populacional. Medidas de entropia para analisar a heterogeneidade
dos dados tém sido amplamente utilizadas. Nos modelos de mistura, critérios de
entropia podem ser aplicados para estudar a sobreposicdo das componentes de
mistura. Neste trabalho utilizamos uma medida de entropia baseada na distancia de
Kullback-Leibler para estudar a sobreposicdo das componentes de modelos de
mistura de regressdes lineares. Um estudo de simulagcdo foi realizado com o
objetivo de analisar a qualidade das estimativas dos parametros do modelo de
mistura de regressdes lineares em funcao da entropia dos modelos.

Palavras-chave:Distancia de Kullback-Leibler, Entropia, Misturas de Regressfes
Lineares, Simulacao.

1 Introducéo

Atualmente, temos assistido a um crescente interesse pelos modelos de mistura
finita uma vez que se tém revelado serem os modelos mais adequados em diversos
campos de aplicacdes. Entre estes modelos, os modelos de mistura finita de
regressoes lineares tém sido amplamente estudados.

O interesse que se tem verificado pelos modelos de mistura de regressées
lineares deve-se ao facto dos mesmos serem os mais adequados em aplicacdes onc
a estimacdo de um unico modelo de regressdo ndo € eficiente. Estas aplicacbes

Centro de Matematica, Departamento de Matematica e Aplicacdes, Universidade do Minho,
sfaria@math.uminho.pt
?Instituto de Educagéo, Universidade de Lislyspereira@ie.ul.pt
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surgem, quando os dados sao provenientes de uma populacédo formada por varios
grupos (aos quais se ajustam modelos de regressdo com coeficientes distintos) e se
desconhece quais as observacfes que pertencem a cada grupo.

O modelo de mistura de regressdes lineares é dado por

XTB, + e com probabilidade  m;

y; = XTB, + & com probabilidade  m,
L :

X7B; + € com probabilidade ~ m;

ondey; i =1,..,n, é a varidvel resposta d&sima observacéoX é o vetor de
dimenséo (p + 1) das variaveis explicativas daésima observagéo, f; =

(ﬁoj,ﬂlj, ---,ﬁp]-)Té o vetor de dimens&g + 1) dos coeficientes de regressdo da
j-ésima componente do modelg, sdo as propor¢cdes de mistw@m 0 < m; <
1,j=1,-,], Z; m =1 eg;s30 0s erros aleatorios com distribuicdo normal
univariada de valor médio nulo e variénaj%l

A funcdo densidade de probabilidade da variavel resposta condicional aos

valores observados das variaveis explicativas é dado por
J

FOM0 = Y"1 (3 X", 7)

j=1
em quef;(.) € a funcéo densidade de probabilidade da variavel aleatoria normal
univariada de valor médie’ g; e varié\nciacr]-2 .

O método da maxima verosimilhanga recorrendo ao algorirpectation
Maximization (EM) (Dempseret al, 1977) tem sido o método mais aplicado na
estimacéo dos pardmetros de misturas de regressoes lineares.

O objetivo deste trabalho é estudar o desempenho do algoritmo EM na
estimacdo dos parametros de modelos de mistura de regressdes lineares com dua
componentes em diferentes configuracdes para as verdadeiras retas de regressa
componentes da mistura e com diferentes niveis de sobreposicdo entre as
componentes da mistura. Baseado na distancia de Kullback-Leibler (Kullback-
Leibler (1951)) é proposto um critério para avaliar a sobreposi¢do das componentes
do modelo de mistura de regressées lineares.

Segue-se a organizacdo do artigo. Na Secc¢do 2 descrevem-se algumas medida
de entropia e desenvolve-se uma medida de entropia para estudar a sobreposicac
das componentes de modelos de mistura de regressdes lineares. Na Seccéo 3 ¢
apresentado o estudo de simulacdo e o0s principais resultados. Finalmente, na
Seccdo 4 sado apresentadas as principais conclusdes.
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2 Medida de entropia

Em muitas situacBes, pretende-se estudar a distdncia entre as componentes de um:
mistura. A distancia de Kullback-Leibler, designada por entropia relativa, € uma
das medidas mais usuais da distancia entre duas distribyi€¢oge,g(x)

KL(f:g) = ff(x)log%dx.
Esta distancia ndo é simétrica e deve ser substituida pela distancia simétrica de
Kullback-Leibler (Fruhwirth-Schnatter (2006)),
9(x)

) - e x
J(F:9) = KL(f: g) + KL(g: f) = ff(x)logﬁderfg(x)l"gﬂ_x)dx'

Algumas extensbes da distancia de Kullback-Leibler tém sido estudadas por
alguns autores, como por exemplo, Barapour e Rad (2012) etRark2012). No
contexto de modelos de mistura, Li e Wang (2010) propuseram um teste de
homogeneidade baseado na distancia de Kullback-Leibler. Leisch (2004) aplicou a
distancia de Kullback-Leibler para investigar a sobreposicdo das componentes de
um modelo de mistura. Naikt al. (2007) desenvolveram um critério para
selecionar componentes e variaveis em modelos de mistura de regress@es, basead:
na distancia de Kullback-Leibler.

Considere-se um modelo de mistura de regressGes lineares de duas
componentes,

fOIX) = fiy; X"y, 0f) + w2 f2(y; X7 B3, 03).

Baseada na distancia simétrica de Kullback-Leibler, propomos uma medida de
entropia £C) para estudar a sobreposicdo de um modelo de mistura de regressdes
lineares de duas componentes,

EC(myfi:mafz) = J(my fi: 2 f3)
= KL(m, f1:m,f3) + KL(mtyf5: 1 f1)
_ m T2 . )
= 2m,In <n2) +in <7T1) + mKL(fe: ) + KLyt o),
em que KL(fi:f)) = g(ln% + 0—12) + Ziz(XTﬁi —X7;)" - ~, € a distancia de
{ o; o;

Kullback-Leibler entre duas distribuicbes de probabilidade normais.
A medida de entropia proposta tem como principal vantagem o facto de ter em
consideracgéo as propor¢des do modelo de mistura.
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3 Estudo de simulagéo

De seguida, apresentamos um estudo de simulacdo para investigar o desempenhc
do algoritmo EM no célculo das estimativas de maxima verosimilhanca dos
paradmetros de misturas de regressodes lineares de duas componentes com diferente
configuracdes para as verdadeiras retas de regressdo componentes da mistura e cor
diferentes niveis de sobreposicao entre as componentes da mistura. Para avaliar a
sobreposicdo entre as duas componentes aplicamos a medida de dftropia
proposta na Secgao 2.

O estudo de simulacdo foi realizado utilizandsofiwareR, versao 3.1.0 (R
Development Core Tear2014).

Considere-se os modelos de mistura de regressdes lineares,

- modelo 1:f (y|X) = 7T1f1(yi XTﬁfl' J,‘21) + nzfz(J’ZXTﬁfz'Usz)
- modelo 2;g(y|X) = ”191(y§XTﬁg1'U;1) + ”292()’5 XTﬁngagzz)-

Geramos amostras de dimens@e50, n=100 en=500 de cada modelo de
mistura variando os valores dos pardmetros de acordo com as situagdes descritas ne
Tabela 1 (realca-se que ndo foi considerado o caso de iguais propor¢cbes das
misturas). O valor da variénciagzg) foi escolhido de modo que os dois modelos de
mistura (modelo 1 e modelo 2) tivessem o mesmo val@tdé’ara cada dimenséo
de amostra e para cada conjunto de valores dos parametros, geramos 200 amostras
Consideramos duas diferentes configuracdes para as verdadeiras retas de regressa
componentes da mistura: as retas de regressao eram paralelas ou concorrentes entr
si. Foram utilizados 20 valores aleat6érios como valores iniciais do algoritmo EM e
a solucdo com o maior valor da funcdo de log-verosimilhanca foi a usada. O
algoritmo EM terminava quando a diferenca relativa da funcdo de log-
verosimilhanca entre duas iteracdes consecutivas fosse menbd dfieEm cada
uma das amostras geradas, calculamos a distandfaltkanobisentre os valores
verdadeiros dos pardmetros do modelo e os valores estimados dos parametros.

Resumidamente, o processo de simulag&o consiste nos seguintes passos:

- Gerar uma amostra de dimensédo modelode mistura 1. Estimar um modelo de
mistura de regressodes lineares usando o algoritmo EM e guardar as estimativas
dos parametros desconhecidos do modelo e calcular a estimativa EC;

- Determinar ¢,) de modo que os dois modelos de mistura (modefisteira 1 e
modelo de mistura 2) tenham o mesmo valor estimado EC;

- Gerar uma amostra de dimensédo modelode mistura 2. Estimar um modelo de
mistura de regressoées lineares usando o algoritmo EM e guardar as estimativas
dos pardmetros desconhecidos do modelo;

- Calcular a distancia dklahalanobisentre os valores verdadeiros e os valores
estimados dos parametros no modelo de mistura 1 e no modelo de mistura 2;

- Aplicar o teste de Mann-Whitney para avaliar se existem diferencgas significativas
entre as distancias déahalanobisdos dois modelos de mistura.
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Na Figura 1 apresentam-se bexplotsda distdncia deMahalanobisentre os
valores verdadeiros dos pardmetros do modelo e os valores estimados dos
parametros para dois dos casos estudados. Estes graficos sugerem que ndo exister
diferencas significativas nas distanciasMahalanobisentre os dois modelos de
mistura.

41 1

1 L | T 1 |
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 1 Modelo 2

Figura 1 - Boxplotda distancia d&lahalanobisentre os valores verdadeiros e os valores
estimados dos parametros (Caso Il e Caso VII).

Na Tabela 1 mostra-se os valores estimad&& deo valor-p do teste de Mann-
Whitney para tamanho de amosial00. Resultados semelhantes foram obtidos
para a dimensao da amostrb0 en=500.

Observando a Tabela 1 podemos afirmar que:

- ndo ha diferencas significativas na precisao das estimativas dos parametros entre
misturas de regressdes lineares com componentes paralelas e com a mesma
medidaEC (casos IV, V, VI, XIlI, XIV e XV);
ndo ha diferencas significativas na precisao das estimativas dos parametros entre
misturas de regressdes lineares com componentes concorrentes e com a mesme
distanciakC (casos I, II, 11, X, Xl e XII);
nao ha diferencas significativas na precisdo das estimativas dos parametros entre
misturas de regressfes lineares com componentes concorrentes e misturas com
componentes paralelas com a mesma dist@€igcasos VII, VIII, IX, e XVI,

XVII, XVIII).
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Tabela 1- valores verdadeiros dos parametros, valores estimados de EC

e valor-p do teste Mann-Whitney paral00.

Modelo 1 Modelo 2
(aso W On Ge O "f "-T:-_'- E T o O "7': 'T::_l \'el.fl:-]'-]l
1 Concorrentes/Concorrentes 2 1 4 -1 03 05 842 02 0 1 2 -1 030 05 0332
Il Concorrentes/Concorrentes 2 1 4 -1 0% 05 7083 04 0 1 2 -1 03480 05 0850
Il Concorrentes/Concorrentes 2 1 4 -1 0% 05 659 08 0 1 2 -1 03462 05 023
IV Paralelas/ Paralelas 1 1 3 1 0% 05 528 02 3 1 5 1 088 05 05%
V Paralelas/Paralel L1 % 1 0% 05 51632 04 3 1 5 1 0308 05 0916
Vi Paralelas/Paralelas L1 3 1 0% 05 4003 08 3 1 5 1 036 05 0470
VII is/Concorrentes 2 1 4 -1 03 05 728 02 3 1 5 1 0256 05 028
VIl s/ Concorrentes 2 | |1 0% 05 6707 04 3 | 3 102305 05 0468
IX alelas/ Concorrentes 2 | {1 03B 05 691 08 3 | b 10192 05 0260
X Concorrentes/Concorrentes 0 1 2 -1 015 035 150640 02 4 1 6 -1 0107 05 0451
X Concorrentes/Concorrentes 0 1 2 -1 005 035 130223 04 4 1 6 -1 01423 05 0006
XU Concorrentes/Concorrentes 0 1 2 -1 015 035 0430 08 4 1 6 -1 01050 05 0580
A Paralelas/Paralelas L1 4 1 03 035 M6549 02 3 1 6 1 0284 05 0678
MV Paralelas, Par: L1 4 1 03 03 14830014 04 3 1 6 1 0287 05 0965
v Paralelas/Paralelas L1 4 1 03 03 1330 08 3 1 6 1 0130 05 050
VI Paralelas/ Concomentes I 1 4 1 03 03 M489 02 2 1 4 -1 0I667 05 0080
VI Paralelas/Concorrentes 1 1 4 1 03 035 MI881 04 2 1 4 1 01376 05 030
VI Paralelas/ Concorrentes 11 4 1 03 03 18142 08 2 1 4 -1 005 05 0130

4. Conclusao

Neste trabalho definimos uma medida de entropia para avaliar o grau de

sobreposicdo das componentes de modelos de mistura de regressdes lineares con
duas componentes. Usando esta medida, investigamos o desempenho do algoritmo
EM no célculo das estimativas de maxima verosimilhanca dos parametros de

lineares com duas componentes com diferentes
configuracbes para as verdadeiras retas de regressdo das componentes e con
diferentes niveis de sobreposicdo entre as componentes da mistura. NO nosso
estudo de simulacéo concluimos que, quando a sobreposicdo das componentes dc
modelo de mistura de regressfes lineares € a mesma, a posicdo relativa das

misturas de

regressdes

componentes nao influencia a precisdo das estimativas dos parametros.
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Vitimas mortais em acidentes de viacdo em Portugal continental:
componentes principais e previsao

Fernando Sebastidd - Irene Oliveira2
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ResumoUma das preocupacdes da segurancga rodoviaria € a de reduzir os niveis de
sinistralidade e em particular a mortalidade resultante dos acidentes de viacdo. Este
trabalho tem como objetivo explorar os dados mensais do nuimero de vitimas
mortais em acidentes de viacao ocorridos em Portugal Continental, entre os anos de
1998 e 2009, através da Andlise Espectral Singular. Pretende-se extrair e interpretar
as componentes dominantes e periodos associados, e ilustrar como o método pode
ser utilizado na previsao da mortalidade.

Palavras-chave: Acidentes de Viacdo, Andlise Espectral Singular, Componentes
Principais, Mortalidade Rodoviaria, Séries Temporais.

1 Introducéo

As politicas de seguranca rodoviaria visam sobretudo contribuir para que a
sinistralidade rodoviaria em Portugal tenha cada vez menos impacto na sociedade.
Analisar o comportamento do ndmero de vitimas mortais que resultam dos
acidentes de viacdo permite uma melhor percecdo da influéncia das politicas
adotadas nos ultimos anos, e pode contribuir para um planeamento de novas
politicas de sensibilizacéo, de prevencéo e de aplicacéo da legislagéo.

O assunto continua a suscitar uma grande motivacdo de estudo, uma vez que na
ano de 2010, a Organizacdo das Na¢des Unidas (ONU) veio proclamar o periodo
entre 2011 e 2020 como a Década de Acdo para a Seguranca Rodoviaria com o
objetivo de reduzir os acidentes de viagdo a nivel mundial.

*Escola Superior de Tecnologia e Gestéo, Instituto Politécnico de fsiast@ipleiria.pt
?Universidade de Tras-os-Montes e Alto Douro, CITAB-UTAD, UTAdiyveir@utad.pt
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Neste trabalho procedemos a uma breve descricdo da técnica da Analise
Espectral Singular (AES) e apresentamos o estudo da série mensal do numero de
vitimas mortais em acidentes de viacdo que ocorreram em Portugal Continental
entre 1998 e 2009. Em particular, sdo analisadas as componentes essenciais para .
reconstrucdo dos dados originais e para aplicacdo posterior na previsdo da
mortalidade rodoviéria mensal.

2 Analise espectral singular

A AES é encarada como um método particular de aplicacdo da Andlise em
Componentes Principais, ACP, cujas variaveis iniciais sdo versfes desfasadas da
série temporal unidimensiond] = (X4, ..., X,).

Segundo Elsner e Tsonis (1996) e Golyandtrel (2001), o método bésico da
AES é constituido por duas etapas: a decomposi¢ao e a reconstrugao.

A primeira etapa contempla a obtencdo da matriz dos desfasamentos ao longo
do tempo (ou matriz de trajetériay, = [Xy : ... : X,]", que é constituida pde
vetores desfasado§ = [ x;: ... :x,~+m_1]T, comj =1, ...,k para um determinado
tamanho do vetor desfasado ou comprimento da janel# decomposicao da
série temporal na soma de varias componentes é efetuada recorrendo a
decomposicdo em valores singulares da matrizie forma a obterem-se 03
valores proprio&,; > ...> Ay, > 0 e 0s respetivos vetores proprios ortonormatos
..., U, da matrizX ™X. As componentes principais (CPs) séo obtidas atravése
XUi/ V(1) comi = 1, ...,d, onded é a carateristica dé.

A segunda etapa tem como finalidade reconstruir a série original através da
soma das componentes retidas como principais, eliminando aquelas que séo
essencialmente constituidas por ruido, de modo a que essa nova série reconstruidz
possa ser usada na previsdo de novos valores. Um dos métodos de previséo,
aplicado em muitos dos casos, € o algoritmo de previsdo recorrente descrito
detalhadamente em Golyandistzal (2001, Capitulo 2).

3 Caso de estudo

3.1 Breve comentario sobre os dados

Neste estudo é considerada a série mensal do niumero de vitimas mortais em
acidentes de viacdo em Portugal Continental entre 1998 e 2009.

Os dados da Figura 1 recolhidos ao longo dos 12 anos em astadb4d
meses) foram provenientes da Direcdo Geral de Viagdo (DGV) que exerceu
funcBes até 2006, dando origem a atual Autoridade Nacional de Seguranca
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Rodoviaria (ANSR). A entidade responsavel pelo tratamento e divulgacdo dos
dados é o Instituto Nacional de Estatistica (INE), segundo o qual, a definicdo de
vitima de acidente, utilizada neste periodo em estudo, € aquela cujo 6bito ocorra no

N

local do evento ou no seu percurso até a unidade de saude.

5000

IJ|

) f\
| "J‘,N W J|.ﬁ |
! ||| r'”l ']'a\‘“\h ﬁ

Il

50.0

Espetio
5

N.* e Mortos

I'l \
A r-Jl] A ||V \ |I||I ﬁ
A AN VA A A
\l VY l“ll!i'vf | .'J||I lle (R ||I |i' J \'1 P'L.'/J lil Iﬁ\ﬁ
W 'M” I L B
1 dn" |I

1098 2000 002 2004 2008 008 2000 60 05 40 45 20 25 30 35 40 45 S50 55 60

01 05

40 B0 ED 100 120 140 160 180

Temge (am Asos) Frequiscia

Figura 1 — Namero mensal de vitimas mortais em acidentes de viagdo em Portugal Continental entre
1998 e 2009 e respetivo periodograma.

3.2 Decomposigao

z

Uma questdo importante na aplicagdo da AES é a decisdo da escolha do
comprimento da janelan. Tendo em conta a especificidade do problema em
analise e alguma informacéo prévia da natureza da série temporal, utilizou-se o
comprimento da janelan = n/3 = 48 meses, uma vez que era expetavel que a série
tivesse componentes sazonais de periodo inteiro, pelo que era aconselhavel usar un
comprimento da janela proporcional a esse periodo para obtermos uma melhor
separacdo das componentes periddicas (Golyamadilada, 2001; Hassani, 2007).
Consequentemente, a matriz de trajetorla € constituidk pon —m + 1 = 97

vetores desfasados correspondentes ao nimero de linhas e @ércolunas.

Com base na matriz de trajetoMae através da decomposicdo em valores
singulares, selecionaram-se as primeiras 16, de 48 componentes principais, com
base nos respetivos valores propriosXd¥ ilustrados na Figura 2, associados as
CPs apresentadas na Figura 3. Desta forma, as restantes componentes foram
desprezadas por se admitir que continham a parte correspondente ao ruido. O
primeiro valor préprio (ndo representado na Figura 2) é muito elevado em relagéo
aos restantes, 0 que é natural uma vez que estamos a usar o modelo basico da AE:!
sem qualquer tipo de centragem de dados, e os valores proprios obtém-se da matriz
XTX em vez da matriz de variancias covariancias.
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Figura 3 — Primeiras 16 CPs cokr 97 coordenadas.

As 16 CPs que ficaram retidas associaram-se sete pares de componentes
oscilatérias (CP2-CP3, CP4-CP5, CP6-CP7, CP9-CP10, CP11-CP12, CP13-CP14,
CP15-CP16), por ostentarem um comportamento oscilatério semelhante assim
como valores proprios muito similares, enquanto a CP1 corresponde a tendéncia
decrescente do nimero de vitimas mortais (de 1998 para 2009 ocorreu uma redugédo
de 60% no valor total anual) e a CP8 exibe uma mistura de tendéncia com
componente oscilatoria.

O total da percentagem de variancia explicada pelas 16 primeiras CPs é
99.307%. A CP1 associada a tendéncia dos dados apresenta uma percentagem d
variancia muitissimo elevada (97.569%) comparativamente com as restantes CPs.
Podemos argumentar que tal ocorréncia deve-se a uma nitida e predominante
tendéncia decrescente do numero de vitimas mortais em acidentes de viacdo ao
longo dos anos. Situacdes similares a esta, em que a tendéncia se destaca
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fortemente, ocorrem com alguma frequéncia em séries de valores relacionados com
a producdo industrial (Hassaetial, 2009; Golyandinat al, 2001, Capitulo 1).

3.3 Andlise das periodicidades das CPs retidas

A Andlise de Fourier considerada como um método tradicional de estimacao
espectral, pode ser utilizada para caraterizar picos espectrais em registos temporais
gue correspondem a oscilacdes regulares das funcdes trigonométricas seno e
cosseno (Murteirat al, 1993; von Storch e Zwiers, 1999, Capitulos 11 e 12).

Quando se analisa um espectro e, na presenca de uma oscilagéo forte, se destac
um par de valores proprios consecutivos por serem quase iguais, entdo os vetores
proprios e as CPs associados também surgem relacionados entre si aos pares par
um mesmo periodo (Vautard e Ghil, 1989; Vauttrdl, 1992).

Para auxiliar na identificacdo dos periodos dos pares de componentes que s&o
geradas por uma harmdnica, recorremos a visualizacdo grafica dos espectros
(Figura 4) dos sete pares de CPs oscilatérias retidas, donde se concluiu que os
periodos dominantes dos respetivos pares indicados sdo aproximadamente iguais a
12, 4, 4, 20, 4, 6 e 33 meses respetivamente.
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Figura 4 — Espectros dos sete pares de CPs.
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Note-se que embora em Vautatdal (1992) se refira que o comprimento da
janela devera permitir analisar com sucesso os periodos pertencentes ao intervalo
(m/5, m), e que neste caso corresponde a (9.6, 48), tal recomendacédo nao invalida
que se possam considerar também os periodos de 4 e 6 meses explicitos em algun:
pares de CPs.

Para complementar as andlises anteriores e testar periodicidades escondidas d
uma determinada frequéncia, consideremos a aplicacdo do teste de hipGteses de
Fisherg (Brockwell e Davis, 1991, Capitulo 2; de Carvalho e Rua, 2014), sob a
hipétese nula de que um pico espectral ndo € significativo contra a alternativa de
gue existe uma componente periodica. Todas as CPs dos sete pares retidos
revelaram a existéncia de uma componente periédica estatisticamente significativa,
para qualquer nivel de significancia usual.

Tendo em conta a natureza da série em estudo, é possivel efetuar uma
interpretacdo dos ciclos temporais mais relevantes no contexto da sinistralidade
rodoviaria. Para além da compreensivel sazonalidade anual, destaca-se o ciclo de 4
meses, uma vez que encontramos 3 principais picos de frequéncia em que 0 nimero
de vitimas mortais € elevado, como podemos constatar nos cronogramas ao longo
de cada ano na Figura 5.

N.° de Mortos N.° de Mortos N.° de Mortos
1998 a 2001 2002 a 2005 2006 a 2009
200
180
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40 40 40
20 20 20
0 kT 0 0 _
§58383 882382 8883832

e 1008 = wllie = 1999|| cmm@u— 2002 = === 2003 e 2006 = === 2007
cosckess 2000 = M= =2001[| +ecckees 2004 = 2= = 2005 || ¢ccchees 2008 = » =2009

Figura 5 — Cronogramas do nimero de vitimas mortais mensais entre os anos de 1998 e 2009.
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Estes 3 picos correspondem aos periodos de maior trafego rodoviario em que
muitas familias gozam férias: férias escolares da Pascoa (margco a maio), férias de
verao (julho e agosto) e época natalicia. No periodo natalicio, a falta de cuidados de
alguns condutores na condugdo em condi¢des climatéricas adversas provoca um
aumento de acidentes e naturalmente o nimero de mortos tem tendéncia a
aumentar. Contudo ha que ter em consideragdo que os dados em causa
correspondem a totalidade dos mortos registados em todo o territério nacional
continental e ndo desagregados ao nivel dos distritos, nos quais se verificam
geralmente discrepéncias significativas entre as condicbes meteoroldgicas.

Ha que realcar ainda o periodo com cerca de 33 meses (2 anos € 9 meses
aproximadamente) na analise dos dados, o qual leva a pressupor uma relagédo cormr
as alteracBes a legislacdo em vigor e com as campanhas de sensibilizacédo
introduzidas essencialmente na ultima década ilustradas na Figura 6.

2000
2001: Alterages ao Codigo da Estrada; 2003: Plano Nacional de
Agravamento das sangdes pecuniarias. Prevencio Rodovidria.
1500
w 2008 Estratégia Nacional
2 de Seguran¢a Rodovidna.
i
= 1000
o
-
e,
= 2005: Alteragdes ao Codigo da Estrada; b
Agravamento das sangdes pecunianias e acessonas;
500 Uso do colete retromrefletor obngatono;
Coimas dif 1adas para excesso de velocidad
0 -+

1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009
Tempo (em Anos)
Figura 6 — Evolugéo anual do nimero de vitimas mortais e medidas de seguranga rodoviria.

Simdo (2010) descreve que entre os fatores mais significativos que tém
contribuido para o decréscimo dos indices de sinistralidade em Portugal, onde se
inclui a mortalidade rodoviaria, destacam-se as sucessivas alteracdes a legislacédo
em vigor e a eficiéncia na sua fiscalizacéo.

Por outro lado, quando se compara Portugal com os paises da Unido Europeia a
27 Estados Membros, este sobressai-se por ser um dos paises com melhores
resultados na diminuicdo dos valores de sinistralidade rodoviaria, onde verificamos
uma subida do 25.° lugar em 1998 para o 15.° lugar em 2009 dos paises com menor
namero total de vitimas mortais por milhdo de habitantes.
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3.4 Reconstrucdo da série original do nimero de vitimas mortais e
previsao

A Figura 7 mostra a reconstrugdo da série original a custa das primeiras 16 CPs
retidas onde podemos constatar que a qualidade da reconstrucdo € bastante
satisfatoria.

As primeiras 16 CPs identificadas anteriormente foram utilizadas na
reconstrucdo da série original sem ruido e permitiram aplicar o algoritmo de
previsao recorrente em AES (Golyandetaal, 2001, Capitulo 2) com o intuito de
prever novos valores da série. Utilizamosdftwarede livre acess®, no qual
implementamos todos os passos da técnica assim como uma rotina para o algoritmo
de previsdo recorrente, cujas previsdes foram também confirmadssftware
CaterpillarSSA

2: ?& k o —— séric Orgnal
s g / i ! ﬁf; w} \E '\‘Ia 'E . Série Reconstruida
121 T N\.WJ’»\ % ﬂ
- é_ ' \}Wi? M\A J'll ;i
8 W ,[\ w Y
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Figura 7 — Reconstruco da série original com as 16 CPs retidas.

Constatamos que os valores previstos do nimero de vitimas mortais para os
meses do ano de 2010 variam aproximadamente entre os 48 e os 73, 0s quais
acompanham a tendéncia de uma certa estabilizacdo suave que ja era notdria nos
Ultimos anos desde 2006. Uma vez que atualmente estdo divulgados os dados
oficiais do nimero de vitimas mortais em acidentes de viacdo ocorridos no ano de
2010, podemos efetuar a comparacdo dos 12 valores mensais previstos para o anc
de 2010 com os valores observados (Figura 8).

Verificamos que em julho de 2010, a diferenca entre predicdo e observacédo é
significativa e de aproximadamente 30 mortes, o que podera estar a influenciar as
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previsdes posteriores e por isso admite-se a necessidade de um eventual reajuste d
série.

—— Observacdes --&--Previsdes
80
70
60
=
250
z
40
30 } } } } } : } } } : } —
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tempo (em Meses)

Figura 8 — Comparagao do nimero de vitimas mortais prewstasisobservadas para os 12 meses
do ano de 2010.

Como medidas de precisdo das previsGes, verificamos que a raiz do erro
guadratico médio é igual a 13.05 e que a precisao direcional média (percentagem
de vezes em que a previséo e a série temporal variam no mesmo sentido entre dois
momentos temporais consecutivos) é apenas cerca de 27.27%, o que nos leva a
considerar que o ajustamento é fraco.

4 Discussao

Este trabalho pretende ilustrar como os métodos da AES permitem extrair as
componentes oscilatérias e a tendéncia numa série temporal de dados relacionados
com a sinistralidade rodoviaria.

Para além do usual ciclo anual presente nos dados, detetou-se o ciclo de 4 mese:
cujos picos evidenciam uma relacdo com as férias escolares dos portugueses, nas
guais aumenta a circulacdo automovel, registando-se tendencialmente um maior
namero de acidentes envolvendo vitimas mortais. Também o periodo presente de
33 meses pressupde uma ligacdo as alteracdes a legislacdo em vigor e as
campanhas de sensibilizacdo introduzidas na ultima década. Os valores obtidos
resultantes da previsdo mostram como a AES tem potencial para desempenhar um
papel fundamental neste campo, nomeadamente no planeamento atempado para ¢
introducdo de novas politicas que se julguem mais eficazes no combate a

mortalidade rodoviaria.
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ResumoA construcéo de modelos de precos heddnicos, para a sua utilizagdo em
contextos de apoio a decisao, envolve, atualmente, a necessidade de manipular ume
quantidade elevada de variaveis.

Este trabalho descreve uma abordagtata miningcom o objetivo de testar a
performancede um conjunto de técnicas de selecao de atributos, na definicdo de
um conjunto representativo das mudltiplas dimensdes analiticas que descrevem o
valor da habitacéo.

O trabalho permitiu identificar um conjunto reduzido de atributos, coerente com a
teoria subjacente e mantendo uma aceitavel capacidade explicativa para os
objetivos analiticos propostos.

Palavras-chave: Data mining Econometria, Mercado de habitacdo, Valor de
mercado.

1 Introducéo

A habitacdo € um elemento de grande relevancia para os individuos, representando
a sua posse 0 mais importante e valioso bem econdémico. Neste contexto, a
identificacdo dos determinantes do seu valor constitui um elemento informativo
fundamental para apoiar varios processos da organiza¢do social (Jones & Watkins,
2009).

N&o obstante as diferentes correntes econdémicas inerentes a definicdo e
determinacéo do valor (monetario) do bem habitacdo, a constru¢cdo de modelos de

*Universidade de Aveirgauloricardolb@ua.pt
?Universidade de Aveirgladys@ua.pt
SUniversidade de Aveirgimarques@ua.pt

“Universidade de Aveir@gcastro@ua.pt
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preco de transacdo da habitacdo €&, predominantemente, assente na teoria
microecondmica neoclassica. Neste contexto, a teoria e técnica classica utilizada é
designada por modelo de precos heddnicos (Rosen, 1974), o qual se baseia na
decomposicao do valor da habitacdo num conjunto de atributos, mensuraveis, que a
caracterizam. N&o obstante a informacdo sobre o conjunto de atributos que
descrevem a habitacdo constituir um aspecto crucial na modelacdo, a escassez de
fontes de dados constitui um dos mais importantes desafios (Eurostat, 2013).

Os recentes sistemas de informacao digitais vieram dar resposta ao problema de
disponibilidade de informacdo, proporcionando um crescimento continuo do
volume e variedade de dados recolhidos. Assim, um dos emergentes desafios
enfrentados na modelagdo do valor da habitacdo é a necessidade de construir
procedimentos, eficientes, que permitam selecionar a informacao util dos cada vez
maiores bancos de dados. Neste contexto a tarefa de selecdo de atributos é
consideravelmente complexa e, tal como defendem Caruana & Freitag (1994), as
abordagens tradicionais (por exemplo, a selegcdo manual) tornam-se frequentemente
ineficientes.

Metodologias de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD, na sigla
inglesa) surgem como uma resposta a estes desafios. Fayyad (1996) define estas
abordagens como guias metodoldgicos, de aplicacdo multidisciplinar. Estas
facilitam a utilizagdo e compreenséo de um conjunto de diferentes algoritmos, com
0 intuito de desenvolver processos, ndo triviais, de extragdo de informacao, util e
compreensivel, previamente desconhecida, a partir de grandes volumes de dados
digitalizados, ndo necessariamente recolhidos com o objetivo de andlise e
modelacao pré-estabelecidos.

1.1 Objetivos

A selecao de atributos para a construcdo de modelos de precos heddnicos do valor
da habitacdo destaca-se pelas exigéncias causadas pela complexidade do fenémen
e inerente multidisciplinaridade do processo. Num nivel mais concreto, as teorias
socioeconomicas subjacente destacam como um desafio importante a abstragao
concetual associada a mensuracdo de espago / vizinhanga / territorio (Marques
(2012)) da habitacdo. Com efeito, este € um conceito dificil de tradyxiQrg

por um conjunto restrito de indicadores, uma vez que envolve elementos:
geograficos (distancias, ...), urbanisticos (morfologias fisicas), sociais (vizinhanca
social), econ6micos (por exemplo, no que respeita a substituibilidade e
submercados espaciais) e estatisticos (como devem ser mensurados corretamente o
atributos face as técnicas de modelacdo do preco a adotar e seus requisitos). Neste
contexto o objetivo especifico deste trabalho passa pelo desenvolvimento de uma
abordagem analitica que permita coadjuvar o procedimento de selecéo de atributos,
com especial énfase na selecdo de atributos espaciais (territoriais), em contextos de
modelacdo dos precos da habitacdo. Adotou-se como estudo de caso o mercado
habitacional de venda, nos municipios de Aveiro e ilhavo.
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2 Metodologia

2.1 Visao geral

Data mining € uma expressao que tem vindo a adquirir um significado lato,
relacionado com a aplicacdo de um conjunto alargado de algoritmos, em processos
de andlise de dados, que decorrem em ambientes de grande complexidade analitice
(Tan, Steinbach, & Kumar, 2006). Nomeadamente, quando: i) estdo envolvidas
guantidades significativas de registos e variaveis, ii) os dados foram recolhidos
indiretamente (reutilizagdo de dados recolhidos para objetivos distintos daqueles
que estdo subjacentes ao processo analitico em construgcdo) e ainda iii) quando a
construcdo de modelos analiticos se reveste de especial complexidade ou
ambiguidade. Numa definicdo mais concetual, tal como referido por Fayyad
(1996), um conjunto alargado de algoritmos tem sido disponibilizado de forma
acessivel a analistas com diferentes bases cientificas, enquadrados por guias
metodoldgicos, que permitem enquadrar a sua utilizacdo em contextos onde 0s
analistas tém, por norma, um menor dominio cientifico das solu¢des técnicas
(estatisticas e computacionais) eventualmente disponiveis. Sdo exemplos destas
propostas o CRISP-DM e o SEMMA (Azevedo, 2008) — sendo que o trabalho aqui
apresentado enquadra-se na adoptacao de uma filosofia mais préxima da primeira.

A par da padronizagdo de procedimentos atras referida, registe-se a oferta de
software que disponibiliza uma interface versatil e intuitiva para algoritmos
previamente implementados, ndo exigindo assim capacidades técnicas muito
avancadas aos analistas. Neste trabalho caso recorreu-se ao dRépidMiner
5.0 e aoRStudio 0.98comR verséao2.5 packageBMS versao 0.3.3 package
GLMNET versédo 2;0estas solucdes permitem testar, de forma rapida, eficiente e
versatil um namero significativo de estratégias de selecao de atributos.

Para responder aos objetivos deste trabalho, a metodologia aqui descrita envolve
a analise comparativa de um conjunto de algoritmos de selecdo de atributos. A
escolha recaiu em algoritmos de baixa complexidade, permitindo uma maior
seguranca do analista face aos requisitos técnicos necessarios para a sua utilizaga
transdisciplinar (sec¢do 2.3). O objetivo final é a especificacdo do modelo
econométrico (de pregcos hedonicos da habitagdo) (secgdo 2.2), procedimento que
se ira basear numa analise comparativa dos resultados dos diferentes algoritmos
implementados (seccao 2.4), incluindo: a padgormance coeréncia do modelo
com a teoria subjacente (analise de cariz qualitativo) e simplicidade (baseada
essencialmente no niumero de variaveis).
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2.2 Determinacéo do valor da habitag&o

Os modelos de pregos hedonicos, enquanto técnica que permite controlar a natureza
heterogénea da habitacao (Bourassa, Hoesli, & Sun, 2006), assentam na definigao
de bem compdsito (Lancaster, 1966) e sdo usualmente modelados com base na
regressdo do preco de transacao (variavel dependente) com as caracteristicas
previamente identificaveis pelo analista, que a descrevem (variaveis
independentes). A abordagem econométrica procura obter estimativas do valor
marginal de cada um dos atributos, descrevendo, em termos valorativos, 0s
elementos diferenciadores de uma habitacdo. Desta forma, o modelo final permite
posteriormente estimar o valor de mercado de uma dada habitacéo, para um periodo
temporal (elemento ndo abordado neste trabalho) prévio a sua transagdo no
mercado. O modelo de precos hedonicos é assim definido:

P=B +BXi +BX +..+8. X, +¢ (1)
onde P é o preco da habitacao, X é o vetor de atril¥yt&s, ..., X,, B1, Bz ---, Bn
sdo os coeficientes de regressdo a estimfy € o parametro de intercecdo;
corresponde a componente residual ou estocastica do modelo.

A utilizacdo do método dos minimos quadrados ordinarios (OLS) para a
obtencdo de estimativas dos parametros da regressao linear mdltipla, constitui a
abordagem econométrica classica (Wooldridge, 2008) e que aqui sera seguida.

A teoria econométrica reconhece que a utilidade e adequabilidade de um modelo
de precos hedénicos esta diretamente relacionada com a correta definicdo dos
atributos que descrevem a habitacdo (Ozanne & Malpezzi (1985)). Malpezzi (2003)
sintetiza esta problematica, referindo que a analise exaustiva da literatura permite
apenas concluir que existem trés dimensdes, fundamentais na definicdo destes
atributos:E - atributos estruturais da habitacfo; caracteristicas de localizacéo e
vizinhanga; €T - atributos temporais que indiquem a época de transacc¢ao; conclui
ainda o autor que é evidente a dificuldade em definir o conjunto exato de atributos.

2.3 Mecanismos de selecdo de atributos

Dos diversos algoritmos de selecdo de atributos, disponiveis nas solugbes de
softwareutilizadas, procurou-se testar um conjunto, representativo das op¢des mais
usuais em problemas semelhantes, nomeadamente: i) no &mbito das ciéncias sociais
(Hair, Black, Babin, Anderson, & Tatham, 2006), ii) da econometria (Wooldridge,
(2008) and Koop, Pairier, & Tobias, (2007)), iii) bem como das abordagens
generalistas de KDD (Blum & Langley, 1997) (Clarke, Fokoue, & Zhang, 2009).

No presente trabalho foram escolhidos 8 diferentes métodos, provenientes de
guatro tipos de abordagens: i) métodos embutidos, ii) reducao de dimensionalidade,
iii) filtragem e iv) esquemas de pesagem. Note-se que enquanto as trés Ultimas
abordagens correspondem a um processo de modelagdo auténomo a construgao di
modelo hedodnico (fase de pré-processamento da abordagdatadeining, no
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primeiro caso, os algoritmos de selecao recorrem a critérios de selecdo de variaveis

baseados em medidas indiretas, obtidas pela afericdo da eficiéncia do modelo

(final) objeto de estimacéo (Guyon, 2006).

Os métodos de selecdo automatizada de atributos analisados sao:

« Métodos embutidogoram comparados dois métodos em conjugacao com o

modelo de regressao linear tradicional:

ML1. Algoritmo M5prime(Wang & Witten, 1996): o algoritmo é referenciado
como um aperfeicoamento do algoritr@uinlan’s model-tree inducer
M5. Corresponde a combinacdo de um modelo de deciséanare
com a aplicagdo de um modelo de regressao linear nabhassa que
acresce uma funcionalidade desoda que permite uma reducéo
significativa no tamanho da arvore (e, desta forma, nas variaveis
selecionadas) baseado na aceitacdo de uma pequena penalidade na
performance do modelo alvo.

M2. Algoritmo de pesquisa “greedy forwardd algoritmo recorre a uma
pesquisa exaustiva no conjunto de variaveis; a estratégia seguida inicia-
se com um conjunto vazio, avaliando, de forma iterativa, a inclusao
sucessiva de novos atributos, baseado na mehdike Information
Criteria (Akaike, 1992).

« Andlise_ em componentes principaermite a constru¢do de atributos de
ordem superior (componentes principais), baseado na analise de variancia dos
atributos originais. Os novos atributos constituem combinacdes lineares do
conjunto de atributos inicial e séo ortogonais entre si. Este € um método “nédo
supervisionado” uma vez que a variavel dependente do modelo ndo tem
qualquer papel nesta fase de selecdo. Das varias abordagens, passiveis de
serem testadas, para incorporar a informacdo obtida, optou-se aqui por
implementar uma das mais simples.

M3.Selecdo de atributos representativos de cada uma das componentes:
Como descrito em Hair et al. (2006), para manter o conjunto de variaveis
original, pode-se optar por selecionar as variaveis iniciais, com o0s
maiores loadings em cada uma das componentes, ordenadas por
capacidade explicativa da variancia original, até um maximo de 75% de
variancia cumulativa original explicada.

Métodos de Filtragem Classico®ram utilizados dois métodos de filtragem,

gue implementam heuristicas de pesquisa exaustiva (Caruana & Freitag,

1994), utilizando como critério de avaliacdo, a medida Gferdlation-

based feature selectiqiall & Smith, 1998)). De acordo com a literatura, a

utilizacdo do critério CFS passa por considerar como subconjuntos 6timos

agueles em que os atributos sdo nao-correlacionados entre si, mas fortemente
correlacionados com a variavel dependente do modelo heddnico. Foram

implementadas duas estratégias de pesquisa do subconjunto 6timo (ou

préximo do éptimo):

M4. Eliminacdo inversaa pesquisa inicia-se com o conjunto completo de
atributos disponiveis; o método prossegue com a remocao iterativa de
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M5.

atributos, utilizando a medida CFS como critério de selegdo do atributo a
eliminar e de avaliacdo do subconjunto de atributos.

Selecdo sequencial progressiva pesquisa inicia-se com 0 conjunto
vazio, prosseguindo com a adicdo iterativa e sequencial de atributos,
mais uma vez utilizando a medida CFS como critério de selecdo do
atributo a adicionar e de avaliacdo do subconjunto de atributos.

« Esquemas de pesagemo geral, estes métodos englobam a utilizacdo de

mecanismos para o céalculo de um peso, na modelacdo, associado a cada
atributo do conjunto inicial. Este peso € utilizado como medida da sua
relevancia e, desta forma, permite uma hierarquizacdo dos atributos e
posterior processo de filtragem. Na filtragem os atributos séo selecionados em
funcdo de um limiar, usualmente estabelecido pela “sensibilidade” do
investigador. Foram aplicados trés abordagens de pesagem, recorrendo a
filosofias de modelacéo distintas.

M6.

M7.

M8.

Pesagem através de uma maquina de suporte vet@msié método
recorre aos coeficientes de uma maquina de suporte vetorial de forma a
definir os pesos associados a cada atributo. A escolha deste esquema de
selecao justifica-se por ser referido na literatura como uma abordagem
que produz bons resultados, nomeadamente no dominio da
bioinforméatica, especificamente na analise diero-arrays (Guyon,

2006).

Mecanismo de regularizagdo para selec¢do de variaveis - LABSO
métodos de regularizagdo sdo mecanismos supervisionados que
permitem melhorar o processo de modelagéo, especialmente indicados
em situacdes em que a estimacgdo classica (neste caso o OLS) enfrenta
variancias altas. Esta familia de métodos baseia-se, de forma genérica,
na imposicdo de restricdes que especificam um conjunto de solucbes
admissiveis (Fahrmeir, Kneib, Lang, & Marx, 2013). Dos varios
métodos de regularizacdo disponiveis, o0 LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator) constitui uma abordagem classica
(Tibshirani, 1996), sendo inclusivé passivel de utilizacdo em exclusivo
como mecanismo de selecdo de variaveis (Belloni & Chernozhukov,
2009). O método recorre a um processo de estimagdo que introduz
penalizacbes para a estimacdo dos coeficientes do modelo, a qual é
governada pelo parametkoEste parametro determina, assim, o nimero
de atributos significantes para o modelo e a sua escolha pode ser
otimizada através da implementacdo de um esquema caess
validatior'.

Mecanismo Bayesiano para seleccao de variaveis - :BMdbordagem
Bayesianatem vindo a adquirir especial importadncia em processos de
modelacdo nas ciéncias sociais (Lynch, 2007) (Koop et al., 2007) e em
problemas de selecao de variaveis em particular (O’'Hara & Sillanpaa,
2009). Neste ultimo caso, a selegdo recorre a medidas comparativas das
probabilidades do modelo (com base na distribupgierior,resultado
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da estimacdo). Especificamente, o método BMA - Bayesian Model
Averaging (Hoeting, Madigan, Raftery, & Volinsky, 1999) — ¢é
especialmente desenhado para as tarefas de seleccdo, sendo que se basei
na modelacdo Bayesiana exaustiva, de todos os modelos possiveis de
serem construidos com um dado conjunto de variaveis (e para uma dada
formulacao), condicionais a um conjuntop®rs pré-estabelecidos. Ao
fornecer a probabilidade posterior de cada variavel ser incluida nos
modelos, esta medida pode constituir um mecanismo eficiente de
seleccao de variaveis a considerar para um modelo final.

2.4 Abordagem de andlise de resultados

O coeficiente de determinac&onstitui uma medida classica, de natureza genérica,
para a avaliacdo da capacidade explicativa de modelos de regresséo linear (ver por
exemplo Hair et al. (2006)). Contudo, a utilizacdo deste coeficiente deve ser alvo
de alguns cuidados, visto que, entre outros aspetos, i) € sempre possivel melhorar o
coeficiente, adicionando um maior e correto nimero de atributos, ii) o coeficiente
ndo é sensivel a magnitude dos parame®&as) o coeficiente é suscetivel de
apresentar um erro sistematico positivo (estimativa otimista). No entanto, face a sua
transdisciplinaridade (adogéo alargada em diferentes dominios cientificos) constitui
uma escolha 6ébvia no contexto deste trabalho, sendo que para minimizar os
problemas subjacentes a sua utilizagcao foi implementado o célculo do coeficiente
de determinacdo ajustado, bem como gsyuema de validacdousual em
abordagens KDD, tendo sido escolhido o esqudoid-Out— no qual o conjunto

de dados é dividido de forma aleatéria, tal que séo definidos: i) um conjunto de
treino, com 70% do numero de casos, sob o qual é estimado o modelo; i) um
conjunto de avaliagdo, com os remanescentes 30%, que permite aferir a capacidade
explicativa do modelo.

3 Estudo de caso: a construcdo de um modelo de pre¢cos no mercado de
habitacdo de Aveiro - llhavo

O acesso aos dados armazenados pelo portal Casa Sapo, relativos a habitacée:
publicadas no portal para efeitos de venda no periodo de 2000 a 2010, permitiu
recolher 19 900 registos de potenciais habitagfes transacionadas nos municipios de
Aveiro-ilhavo.

Os municipios constituem uma area urbana portuguesa de média dimensao,
composta por aproximadamente 117000 habitantes (em 2011), com um
crescimento da populacdo de 6% no periodo 2001 a 2011 (INE, 2013).

O portalCasa Sapaonstitui um dos mais relevantes servicos de publicitacdo e
pesquisa, de habitacdes para transacdo, em Portugal (Marktest, 2011). O servico
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gera receitas através da insercdo de anuncios por parte das empresas de mediaca
imobiliaria e dos proprietarios. A informacdo acumulada no portal tem, desta
forma, um objetivo puramente comercial o que, associado a auséncia de exigéncias
no tipo, quantidade e qualidade de informacdo inserida, constitui importantes
limitacdes a utilizacéo direta dos dados originais. Desta forma, o conjunto de dados
iniciais sofreu um minucioso trabalho de depuracdo, que é descrito em Batista
(2010). Apos os processos de pré-processamento, a base de dados obtida contén
19900 observacbes e 55 atributos, distribuidos pelas categorias de atributos
referidas na secgéo 2.2: 16 atributos estruturais, 39 caracteristicas da localizagéo e
vizinhanca e 1¥ariaveisdummytemporais.

De salientar que, tal como sugerido por Malpezzi (2003), as variaveis numéricas
foram logaritmizadas por forma a melhor adequar o modelo a teoria econémica
subjacente e permitir uma interpretagdo precisa a luz da teoria economica (os
coeficientes poderdo assim ser interpretados aglasticidades-prego Uma nota
ainda para os atributos temporais, que foram implementados como variaveis
binarias, correspondentes ao ano em que o registo foi eliminado do portal. Desta
forma eliminam-se os efeitos inflacionarios gerais de considerar registos recolhidos
em diferentes anos, tornando o modelo consistente para o ano de referéncia 2010.
Por fim, foi ainda incluida uma variavel TOMT#me on Market- a qual permite
uma aproximacao da variavel preco utilizada como variavel dependente (preco de
oferta), para o eventual preco real de transaccdo — note-se, contudo, que esta
abordagem correctiva dos pregcos de oferta (os precos disponiveis nos registos
recolhidos) para os precos (reais) de transaccdo é alvo de algumas disputas
(Sirmans, MacDonald, & Macpherson, 2010), mas considera-se que tal ndo afecta
0s objectivos concretos deste trabalho.

4 Analise de resultados

A selecdo de variaveis € s6 uma das componentes do processo de construcdo dc
modelo de precos de habitacdo pelo que a analise de resultados deste trabalhc
procurou desenvolver uma metodologia, simples, de analise de resultados
essencialmente Util para os objetivos propostos. Assim, consideraram-se dois
indicadores: i) a capacidade explicativa do modelo final e ii) o nUmero de variaveis
envolvido no respectivo modelo de precos. Como facilmente podemos observar na
Tabela 1, nestes indicadores-chave sdo as abordagens M4 e M5 aquelas que
produzem melhores resultados na sele¢cdo automatiza de atributos. No caso do
modelo M5 isto traduz-se numa reducdo de 96,5% do conjunto de variaveis em
relacdo ao modelo de base, MO. A diferenca entre ambos prende-se com dois
atributos, relacionados com a dimenséo territorial. No entanto, face a redugédo de
capacidade explicativa inerente ao modelo M5, o modelo M4 reforca-se como
aquele que tem melhor desempenho global.
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Nos restantes modelos o seu desempenho caracteriza-se por, ou apresentan
reducBes muito grandes na capacidade explicativa, ou a capacidade de sele¢do dc
conjunto correto de atributos € mais reduzida.

Os resultados obtidos permitem ainda observar o conjunto de atributos
sistematicamente selecionados. Neste aspeto, também a abordagem M4 apresent:
uma melhor aproximag¢do ao que a teoria sugere como um bom subconjunto de
atributos (aquele que abarca as 3 grandes dimens8es descritivas de uma habitacéo)
para este modelo (M4) as estimativas, por ordem decrescente de importancia, dao:
area (-0,170), vizinhanca de restaurantes (0,095), nivel de conservagédo (-0,071),
tipologia (0,035), proximidade a escolas primarias (0,033), vizinhanga de comércio
especializado (-0,029), vizinhanca de divertimentos locais (0,144), vizinhanga com
densidade de edificios superior a 80% (0,022), vizinhanca com densidade de blocos
multifuncionais — incluindo inddstria, grandes infraestruturas, entre outros (-0,020),
anuncio com referéncia a existéncia de lareira (-0,012) e proximidade a parques e
jardins publicos (0,008). Em termos territoriais, os resultados deste modelo
confirmam uma expetavel (com base na teoria) valorizacdo, seguindo um modelo
centro (mais valorizado) — periferia (menos valorizado), do sistema urbano Aveiro
— llhavo.

Tabela 1- Resultados globais, para o estudo de caso de Aveiro — ilhavo.

Modelos M1 M2 M3 M5 M6 M7 M8
Variaveis
selecionada z 5 43 &
Variaveis
significantes
Capacidade

explicativa 0,617 0,617 0,310
ajustada
Variagdo no
n°de variaveig
Variagdo cap
exp.face a M(]

54 48 9

30 46 9 2 4 39 35

0,456 0,469 0,616 0,618

-1,8% -12,7%| -83,6% -96,4% | -90,9% | -21,8%| -36,4%

-0,2% -0,2% -49,8%) -26,2% | -24,1% -0,3% | 0,0%

De referir que ndo se encontraram problemas assinalaveis ao nivel da
significancia dos coeficientes estimados, bem como se regista a consisténcia no
padrdo geral de selecdo (os diferentes subconjuntos de atributos apresentam
semelhangas, quer ao conjunto de variaveis selecionadas, quer ao nivel da
magnitude dos coeficientes).

5 Conclusofes

Com este trabalho, é possivel concluir que a utilizacdo de novas ferramentas
estatisticas e computacionais, numa abordagem estruturada, com objectivos
essencialmente instrumentais, € possivel sem exigéncias de um conhecimento
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muito avancado das areas cientificas de que provéem os referidos algoritmos. Desta
forma, poderd facilita-se e melhor fundamentar as opgles, exigidas aos
profissionais que se debrugcam sobre o valor da habitacdo e seus atributos. Neste
caso concreto, note-se que 0s autores sdo, na sua maioria de profissionais que
provéem da area de definicdo / estudo de politicas publicas — no caso concreto,
especificamente do exercicio de actividades no ambito do planeamento urbano.

No caso de estudo aqui apresentado, mostra-se que a utilizacdo e a comparaca
de técnicas (semi)automatizadas de selecdo de atributos, permite uma maior
consisténcia e seguranc¢a na execucado da tarefa de seleccéo de atributos. Contudo,
importante salientar que: i) o processo de selecdo estudado implica sempre uma
diminuicdo da capacidade explicativa do modelo heddnico; ii) os atributos com
uma reduzida relagdo com o preco da habitagdo apresentam uma maior
variabilidade de selecdo, pelas diferentes abordagens e algoritmos empregues; e iii)
na utilizacdo destas técnicas num ambiente multidisciplinar existem vantagens
Obvias de ndo restringir os critérios de avaliagdo a medidas de analise quantitativa,
pois a incluséo de aspetos de natureza qualitativa (por exemplo, uma analise da
sucessiva selecao de determinado conjunto de atributos, nos varios métodos)
permite um potencial maior controlo da abordagem metodoldgica adotada (tal
como defendido nas metodologiasddg¢a miningaqui seguidas).

Por fim, regista-se a necessidade de uma avaliagdo critica mais global que
enquadre os resultados obtidos com as exigéncias e suporte tedrico do modelo e
respetivo dominio cientifico em que se aplica; contudo, essa analise extravasa os
objetivos deste trabalho.
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Novas aplicagbes de métodos multivariados na analisda
mortalidade: um estudo na regido norte de Portugal, 2001-2005
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ResumoA analise da mortalidade é fundamental no processo de planeamento da
saude e dos servicos de saude, sendo a taxa de mortalidade padronizada pela idad
um dos principais indicadores utilizados. A aplicacdo da Analise em Componentes
Principais e da Analise Classificatria surge, neste trabalho, com o objectivo de
identificar conjuntos de causas de morte que possam estar mais correlacionadas
entre si e de reunir Agrupamentos de Centros de Saude segundo perfis de
mortalidade semelhantes.

Palavras-chave: Agrupamento de Centros de Saude, Analise em Componentes
Principais, Classificacdo Hierarquica Ascendente, Taxa de Mortalidade
Padronizada.

1 Introducdo

A mortalidade é considerada uma medida directa das necessidades em cuidados de
saude, reflectindo a carga global da doenca na populacdo, ndo s6 em termos da
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incidéncia da doenca, como da capacidade de a tratar. Dai a importancia dos
indicadores de mortalidade no processo de planeamento da sadude e dos servigos d
saude.

A taxa de mortalidade padronizada pela idade é um dos indicadores usados na
analise da mortalidade. A sua utilizagdo, para um conjunto de causas de morte
especificas, permite a comparacdo dos seus valores entre diferentes unidades
territoriais. No entanto, os problemas de salde ndo sao balizados por fronteiras
geograficas e, muito menos, administrativas. Um dos objectivos deste estudo é
argumentar neste sentido. A Analise em Componentes Principais e varios métodos
de Analise Classificatoria, sdo usados neste estudo com o objectivo de identificar
conjuntos de causas de morte que possam estar mais correlacionadas entre si e
também, conjuntos de Agrupamentos de Centros de Saude {AG&Segido
Norte (respectivas areas geodemograficas), cujo perfil de mortalidade seja mais
semelhante.

2 Base de dados e metodologia

E utilizada a base de dados regional dos 6bitos para calcular a taxa de mortalidade
padronizada pela idade de um conjunto de 13 causas de morte especificas, que se
encontram classificadas de acordo com a 9% e 102 revisdes da Classificacdo
Internacional das Doencas (CID 9 e CID 10) (Tabela 1), para 24 ACES da regiédo
Norte (Figura 1). A seleccao das 13 causas de morte especificas na analise para
ambos os sexos resulta da magnitude destas causas no total dos ébitos e da su.
prévia utilizacdo em ferramentas de observagéo e monitorizagdo do estado de saude
da populacéo da regido Norte (ARS Norte, 2008).

Calcula-se a taxa de mortalidade padronizada pela idade média anual no
quinquénio 2001-2005, que sera abreviada por TMP, apresentando-se aqui apenas
as calculadas para ambos os sexos. Obtém-se umaXw(ttj3, de dimensé&o 24 x
13, ondex; representa o valor da TMP na variavel de ordeerausa de morte
especifica) observada no individu@CES).

1 Os ACES foram criados em 2008 com a publicagdo em Diario da Republica do Decreto-Lei n.°
28/2008, que estabeleceu o regime da criacdo, estruturacdo e funcionamento dos agrupamentos de

centros de saude do Servigo Nacional de Saude.
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1901 ACES Alto Minho

1902 ACES Gerés/Cabreira

1903 ACES los/Esp 1
1904  ACES Braga

1905  ACES Terras Basto

1906 ACES Guimardes/Vizela
1907 = ACES Santo Tirso/Trofa
1908 ACES Famalicio

1909 ACES Pévoa/Conde

1910 ACES Maia

1911  ACES Matosinhos

1912  ACES Porto Ocidental e Oriental
1914 ACES Gaia e Espinho/Gaia
1916 ACES Gondomar

1917  ACES Valongo

1918 ACES Vale Sousa Norte
1919 ACES Vale Sousa Sul

1920 ACES Feira/Arouca

1921  ACES Aveiro Norte

1922 ACES Baixo Tamega

1922 ACES Baixo Tamega

1924  ACES Mardo e Douro Norte
1925 ACES Alto Tamega e Barroso
1926  ACES Nord

Figura 1 — cadigos e designagéo dos ACES e sua distribuigio geografica.

Tabela 1- Cédigos e designacéo das Causas de Morte.

Causa de Morte Designacido

A15-A19, BSO 010-018, 137
VIH / sid VIH B20-B24 042-044

Tumor Maligno da Traqueia, Bronquios e Pulmao TMTBP C33-C34 162
Tumor Maligno do Estémago TME C16 151
Tumor Maligno da Prostata TMP Cc6l 185
Tumor Maligno da Mama (Feminina) | TMM Cc50 174
Tumor Maligno do Colo do Utero TMCU C53 180
Tumor Maligno do Célon e Recto TMCR C18-C20 153-154.1

E10-E14

120-125
160-169

Diabetes Mellitus Diab

410-414
430-438

Doenca Isuémil:a do Coragdo | DIC
Doengas Cerebrovasculares Dcer

Pneumonia
Doenga Pulmonar Obstrutiva Cronica

K70 e K73-K74

V01-V99
X60-X84

Doenga Crénica do Figado e Cirrose

e800-e848
e950-e959

Acidentes de Transporte |
Lesdes Autop cadas Intencionalmente (Suicidios) Suic
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2.1 Taxa de mortalidade padronizada pela idade

O método directo de padronizacdo consiste na aplicacdo das taxas especificas de
mortalidade por idade a uma populagdo padrdo cuja composicdo etaria € fixa,

distribuindo-se pelos mesmos grupos etarios das taxas especificas. O método
consiste, portanto, em calcular as taxas de mortalidade esperadas na populacdo
padrdo. De acordo com um procedimento corrente na literatura escolheu-se a

populacdo padréo europeia, com grupos etarios decenais.

Considere-se a populacdo padrdao dividida kelasses (i = LZ,...,k), as
mesmas que estdo na populacdo em estudowiejan factor de ponderagao, isto

€, 0 peso para a classeefinido porw; = l com my a representar o efectivo
N
populacional na classeda populacdo padrae; o efectivo populacional na classe

i da populacdo em estudare o efectivo total da populacdo padrao.
SejamX;, i=12...,k, variaveis aleatorias de Poisson de paramétigque

representam o nimero de Obitos na clasda populacdo em estudo. A taxa de
mortalidade padronizada pela idade (TMP) é uma variavel aledtdie ndo é
mais do que uma soma ponderada de variaveis aleatérias independentes de Poisson

K k
Y= _lei X; e E(Y) = _Zlvv; (B, . Para mais consideracdes ver Dobsoral.
1= 1=

(1991) e Fay e Feur (1997).
Utiliza-se a comparacdo da TMP de duas areas geografie8s para verificar
se ha diferengas estatisticamente significativas entre duas populagfes. Constréi-se

um teste de hip6teses paramétrico sob a hip(’)tesel-11w6|IaYA =YB . Para cada

teste foi identificado o valgo-para perceber quais as diferencas mais significativas
na TMP das populacdes em andlise. E importante, muitas vezes, ter ndo s6 a
identificacdo de que existem diferencas significativas, mas também poder observar
se o valor da TMP é superior ou inferior ao valor esperado de uma populacao de
referéncia. Assim, obtém-se uma classificacdo dos ACES, para cada causa de
morte, em quatro classes: a TMP de um dado ACES ¢é inferior ou superior a TMP
da regido, com a identificacdo dessa diferenca ser estatisticamente significativa ou
ndo. Sdo produzidos mapas da regido que permitem a visualizacédo e identificacdo
das diferencas testadas.
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2.2 Analise em componentes principais

A Analise em Componentes Principais (ACP) tem por objectivo encontrar um
conjunto de novas varidveis, as componentes principais, que sdo combinacdes
lineares das variaveis originais (as causas de morte), ndo correlacionadas
linearmente (Gordon, 1999). As componentes principais sdo determinadas por
ordem decrescente das variancias, isto é, da sua capacidade explicativa, e explicam
a variancia total dos dados. Geralmente é retido um namero pequeno das primeiras
componentes principais, que explicam uma percentagem consideravel da
variabilidade total.

Obiplot (Gabriel, 1971) é uma representacdo grafica de dados multivariados a
duas dimensdes que permite a representacdo simultanea dos individuos e das
variaveis. A sobreposicdo das projec¢des das duas nuvens, dos individuos e das
variaveis, no mesmo plano torna mais facil a interpretacdo, desde que se
compreenda que as nuvens tém significados diferentes.

2.3 Classificagao hierarquica ascendente

A Classificacdo Hierarquica Ascendente tem como principal objectivo agrupar um
conjunto de objectos a classificar (variaveis ou individuos) num nimero pequeno
de classes, que reflitam as relagdes de semelhanca e/ou dissemelhanca entre esse
objectos (Saporta, 2006). Aplicam-se métodos de classificagao hierarquica, com
recurso ao coeficiente de correlacdoRbarsonpara a comparacdo de variaveis
(causas de morte) e a distancia Euclidiana para a comparacdo de pares de
individuos (ACES). Como critérios de agregacdo foi utilizado o método do
centroéide para a classificacdo da variaveis e o0 método de Ward para os individuos.

Foram encontrados grupos homogéneos de ACES da regido Norte considerando
todas as causas e, também, classes de causas de morte entretanto agrupadas. Un
vez constituidos os grupos de ACES, identificam-se os que diferem relativamente
as variaveis que contribuem para o seu agrupamento, utilizando-se os testes néo-
paramétricos d&ruskal-Wallise deTukey(Higgins, 2004). Foi, ainda, realizada a
representacdo com recurso a diagramas de caigaplp) para auxiliar a
visualizagdo e interpretacdo dos resultados.

3 Resultados

O calculo da TMP e o teste de hipoteses aplicado permitiram, para uma causa de
morte especifica, identificar os ACES que apresentam valores da TMP
significativamente diferentes do valor da TMP da regiao Norte. Permitiu, também,
para um determinado ACES, identificar quais as causas de morte em que esse
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ACES apresenta valores da TMP significativamente diferentes dos valores da TMP
da regido Norte (ARS Norte, 2008). Na Figura 2 pode observar-se, por exemplo, a
distribuicdo espacial das TMPs para as causas de morte Diabelidss e
VIH/sida. Para o VIH/sida e quando comparada com a TMP da regido Norte pode
observar-se valores significativamente superiores da TMP dos ACES da regido do
Grande Porto.

Diabetes mellitus . VIH/Sida

I A TMP é inferior com significancia estatistica
| A TMP ¢ inferior mas nio estatisticamente significativa
A TMP é superior mas nio estatisticamente significativa

[} A TMP é superior com significincia estatistica

Figura 2 — Mapas da distribuigdo espacial das TMPs para as causas de morte Diebittse
VIH/Sida.

Com a aplicacéo da ACP pode concluir-se quais as variaveis (causas de morte)
gue estdo mais correlacionadas com cada uma das componentes principais retidas e
quais os individuos (ACES) que mais contribuiram para a formacdo dessas
componentes. Foram retidas quatro componentes (Tabela 2) que explicam 72,3%
da variancia total (a primeira explica 33,9%, a segunda 15,4%, a terceira 12,9% e a
quarta 10,1% da variancia total). Na Figura 3 pode observarsplat da
representacdo das variaveis e individuos no plano composto pela primeira e
segunda componentes principais, que em conjunto explicam quase metade da
variancia total. Pode observar-se uma forte correlagdo positiva entre as variaveis
VIH, TMTBP, Tub e DIC e a primeira componente. Sdo os ACES do Porto,
Matosinhos, Gondomar e Valongo que mais contribuem para a sua formacao.
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Tabela 2— Correlagdes entre as variaveis e as quatro primeiras componentes principais.

Componentes Principais
1 2 3 4
Tub 0,76 0,30 0,36 0,18
VIH 0,88 -0,19 0,15 0,11
TMTBP 0,87 0,24 0,30 0,02
TME -0,14 0,15 0,71 -0,17
TMCR 0,44 -0,59 0,20 -0,02
Diab 0,43 0,23 -0,72 0,26
DIC 0,68 -0,23 -0,10 0,49
Dcer -0,53 0,53 -0,07 0,52
Pneum -0,12 0,65 0,34 0,02
DPOC 0,29 0,56 0,14 0,07
DCFC -0,59 -0,48 0,37 0,19
AT -0,83 0,07 0,07 0,31
Suic -0,12 -0,32 0,28 0,72
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Figura 3 —Biplot da 12 e 22 componentes.

Através da Andlise de Classificacdo Hierarquica Ascendente, recorrendo ao
coeficiente de correlacdo @earsoncomo medida de semelhanca e ao método do
centréide como critério de agregacao, classificaram-se as causas de morte em
quatro classes (classe 1: Tub, TMTBP, VIH, DIC e TMCR, classe 2: Diab e DPOC,
classe 3: Dcer, AT e Pneum, classe 4: DCFC, Suic e TME). Dentro de cada classe
de variaveis é feita uma classificagdo hierarquica dos ACES da regido Norte,
usando a distancia euclidiana e o critério\Ward Para a primeira classe de
variaveis agruparam-se 0s vinte e quatro ACES em quatro grupos (Figura 4), para a
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segunda classe também em quatro grupos (Figura 5), para a terceira classe em tré:
(Figura 6) e para a quarta classe agruparam-se, novamente, os ACES em quatro
grupos (Figura 7).

Distancia
40
L

e e .

[ cnatert

[ et 2
Cluster 3
LEL B B ] (J'"' Eu .

Figura 4 — Dendrograma segundo o métodd/derd com o nimero de grupos e a sua representagao
espacial para a classe 1.
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Figura 5 — Dendrograma segundo o métodd/derd com o nimero de grupos e a sua representagao
espacial para a classe 2.
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Distancia
1

Figura 6 — Dendrograma segundo o métodd/tard com o niimero de grupos e a sua representacio
espacial para a classe 3.

Distdncia

Figura 7 — Dendrograma segundo o métodd/tard com o niimero de grupos e a sua representacio
espacial para a classe 4.

A aplicacdo dos testes ndo-paramétricosKdeskal-Wallis e de Tukey foi
realizada para as quatro classes de variaveis formadas, apresentando-se aqui apens
os resultados para a primeira classe. O testéruaiekal-Wallis(Tabela 3) e o teste
de Tukey(Tabela 4) permitiram detectar diferencas entre os grupos de ACES e
evidenciar as causas de morte que mais contribuiram para a sua discriminagao.

Tabela 3- Teste d&ruskal-Wallis.

_ Graus de
Estatistica liberdade Valor-p
Tub 13,770 3 0,003
VIH 10,382 3 0,016
TMTBP 18,543 3 <0,001
TMCR 6,336 3 0,096
DIC 17,391 3 0,001
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Tabela 4- Teste ndo paramétrico @akey

. . Intervalo de confiangg
variavel| PO | Cribo | Dieencadel  DeSvo- | valorp [~ Limite | Limie
inferior superior
2 3,000 2,569 0,653 -4,192 10,191
1 3 -8,333 2,930 0,046 -16,533 -0,134
b 4 8,667 2,719 0,022 1,056 16,278
u 3 -11,333 3,147 0,009 -20,141 -2,525
2 4 5,667 2,952 0,252 -2,596 13,92
3 4 17,000 3,270 0,000 7,847 26,153
2 1,722 2,958 0,936 -6,557 10,001
1 3 -10,611 3,372 0,024 -20,050 -1,172
4 3,489 3,130 0,685 -5,273 12,25
ViH 3 -12,333 3,623 0,014 -22,473 -2,194
2 4 1,767 3,398 0,953 -7,745 11,27
3 4 14,100 3,765 0,006 3,563 24,637
2 5,500 1,759 0,025 0,576 10,424
1 3 -6,667 2,006 0,016 -12,281 -1,052
TMTBP 4 12,333 1,862 0,000 7,122 17,544
3 -12,167 2,155 0,000 -18,197 -6,136
2 4 6,833 2,021 0,014 1,176 12,491
3 4 19,000 2,239 0,000 12,733 25,267
2 11,056 1,984 <0,001 5,504 16,607
1 3 -7,194 2,262 0,022 -13,524 -0,864
4 2,356 2,099 0,681 -3,520 8,231
DIC 5 3 -18,250 2,429 <0,001 -25,049 -11,451
4 -8,700 2,279 0,005 -15,078 -2,322
3 4 9,550 2,525 0,006 2,484 16,616

A classificagdo hierarquiqeermitiu identificar os ACES do Porto, Matosinhos,
Gondomar e Valongo como sendo os que apresentam valores da TMP mais
elevados nas causas de morte tuberculose, VIH/sida, tumor maligno da traqueia,
brénquios e pulmao e doenca isquémica do coragdo (Figura 8). Estes resultados
vém corroborar aqueles obtidos pela aplicacdo da ACP.
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Figura 8 — Representagao das variaveis em fungéo dos grupos.

4 Conclusao

Os procedimentos multivariados adoptados neste estudo foram muito Uteis para
identificar padr6es homogéneos no comportamento das causas de mortalidade e dos
ACES. Permitiram reduzir a dimens&o do conjunto de informacg&o e agrupar ACES
segundo perfis de mortalidade semelhantes. A aplicacdo da Andlise em
Componentes Principais e dos métodos de Classificagcdo Hierarquica Ascendente
aos dados evidenciou a complementaridade dos métodos. A utilizagdo destas
metodologias em é&reas aplicadas, como o0 Planeamento em Saude e a
Epidemiologia, assume cada vez maior importancia.
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ResumoEste trabalho tem como objetivo avaliar o enviesamento na estimacdo dos
parametros de um modelo com trajetéria latente com dados omissos que
configuram unplanned missing desigi$ao considerados dados do painel rotativo
ICOR. As estimativas dos paradmetros obtidas por maxima verosimilhanca séo
comparadas com as que resultam da estimacdo do modelo com dados completos. E
realizado um estudo de simulacdo e fornecidas recomendacdes para efeitos de

estimacdo de um modelo com trajetéria latente com dados omissos.

Palavras-chave: Dados Omissodrull Information Maximum LikelihoqdiICOR,
Modelo com Trajetoria Latente, Monte Carlo, Painel Rotativo.

1 Introducéo

A existéncia de dados omissos constitui uma probleméatica bastante frequente em
estudos com dados longitudinais, sendo usual fazer a distingdo entre dados omissos
intermitentes e@ropout(ou atrito). Ocorrelropoutquando a partir de determinado

momento temporal, um elemento deixa de responder as questfes do inquérito. Se
em determinado momento o elemento ndo responde mas mais tarde volta a
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responder as omissbes dizem-se intermitentes. Todavia, as omissfes podem
também resultar do desenho do estudo, como é o caso de um painel rotativo
(ENDERS, 2010). Assim, nunplanned missing desighd uma estrutura de
omissao de dados que ocorre de forma intencional e de acordo com o planeado pelo
investigador, sendo que o objetivo da utilizacdo de um desenho deste tipo se prende
com o propésito de minimizar o esforco de inquiricdo, e o consequente abandono
do painel. O painel rotativo ICOR (Inquérito as Condi¢des de Vida e Rendimento)
pode ser considerado um exemplo deplammned missing desigdNE, 2009).

Uma das técnicas atualmente mais utilizadas para lidar com a probleméatica da
omissdo dos dados tem sido o método de estimatmformation maximum
likelihood (FIML) (SCHAFER & GRAHAM, 2002). Para efeitos de modelacdo
estatistica, ao escolher uma abordagem para lidar com dados omissos, € necessarit
ter em atencdo a relacdo entre as variaveis observadas e a probabilidade de
omissao, isto é, 0 mecanismo de omissdo. O método FIML é adequado quando se
assume um mecanismo de omissdo de dados aleatério (MAR) ou completamente
aleatdrio (MCAR).

Neste trabalho é proposta a modelacdo de um indicador de privacao material,
para os anos de 2006 a 2009, com recurso a modelos com trajetéria latente
(BOLLEN & CURRAN, 2006). Ao longo dos quatro momentos temporais em
andlise permaneceram no painel um conjunto de agregados, para 0s quais existe
informacdo completa. Existe ainda um outro conjunto de agregados que
participaram no estudo entre 2006 e 2008 e que néo estiveram em 2009 devido ao
esquema de rotatividade do painel ICOR. A utilizacdo de procedimentos de FIML
permite estimar um modelo com trajetdria latente para modelar a trajet8dardo
de privacdo material entre 2006 e 2009, considerando a totalidade dos agregados,
ao invés do conjunto inicialmente considerado através da aplicacdo de uma técnica
listwise uma vez que no ano de 2009 existem omiss@es que resultam do desenho
do estudo. Diferentes conjuntos de estimativas sdo entéo obtidas para 0s parametros
do modelo, sendo discutido qual das duas opc¢des metodolégicas deve o analista
tomar. Posteriormente, recorrendo a um estudo de simulacdo de Monte Carlo, e
assumindo como verdadeiros os valores dos parametros estimados pelo modelo
com trajetdria latente para os dados completos, sdo geradas amostras com um
padrdao de omissao de 50% no dltimo momento temporal. Para cada uma das
diferentes amostras sao estimados os parametros do modelo com trajetéria latente,
sendo o valor médio dessas estimativas comparado com o “verdadeiro” valor usado
para gerar as réplicas. O pacote estatistico utilizado é o Mplus (MUTHEN &
MUTHEN, 1998-2010).

2 Amostra em estudo

O ICOR resulta da participacdo portuguesa na base de dados europeia EU-SILC
(European Statistics on Income and Living Conditjpasqual é assegurada pelo
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Instituto Nacional de Estatistica (INE) desde 2004 com uma periodicidade anual.
Este painel apresenta a particularidade de ser um painel rotativo com uma dinamica
de rotatividade de 1/4 da amostra (INE, 2009). Assim, um painel deste tipo
configura um caso de dados omissos por desenho, uma vez que em cada ano sa
uma fracdo da amostra (25%), ndo podendo nenhum agregado permanecer na
amostra por mais de quatro anos, ver Figura 1.

No presente estudo foram considerados os 845 agregados que permaneceram n
painel entre os anos de 2006 e 2009, constituindo 25% da amostra original,
observados em quatro momentos temporais, e que se passam a designar por “casc
completo”. Foram ainda considerados os 848 agregados que permaneceram no
estudo de 2006 a 2008. O primeiro grupo de 845 observacdes, mais as 848
observagbes que correspondem aos agregados que sairam do painel em 2009
somam um total de 1693 agregados. Estes agregados constituem uma subamostre
que se passa a designar por “caso com omissGes”, e correspondem a
aproximadamente 50% dos 4367 agregados que estavam no painel em 2006,
conforme apresentado na Figura 1.

Ano Anodo inquérito

de selecéo 2004 2005 2006 2007 2008 2009

2004 1251
2004 1242 1129

2004 ‘ 1252 ‘ ‘ 1158 ‘ ‘ 1097 ‘

2004 1240 1144 1102 1017

2005 ‘ 1184 ‘ 1052 970 ‘ 954 ‘

2006 ‘ 1116 ‘ 999 975 945

2007 1324 1193 1158

2008 1332 1220
1638

Figura 1 - Desenho do painel rotativo ICOR. Os agregados que constituem o “caso com omissdes”
considerado no presente estudo encontram-se destacados na caixa que envolve os anos 2006 a 2009.

Em cada um dos quatro momentos temporais (2006 a 2009) foi calculado um
indicador de privacdo material, obtido como uma soma de itens, que correspondem
a perguntas do painel ICOR (GUIO, 2009). As questbes consideradas para a
construcdo destescore foram (ter capacidade financeira/ter disponibilidade
econdmica para): i) ter uma refeicdo de carne ou de peixe, pelo menos de dois em
dois dias; ii) pagar uma semana de férias, por ano, fora de casa, a todo o agregado;
iii) suportar despesas inesperadas, sem recorrer a crédito; iv) ter a casa aquecida; v)
fazer face as despesas e encargos usuais; vi) ter telefone mével ou fixo; vii) ter TV
a cores; viii) ter maquina lavar roupa; ix) ter veiculo ligeiro de passageiros ou
misto; e X) ter computador. §&orecalculado toma valores entre 0 e 10, indicando
o valor 0 que o agregado ndo se encontra privado, isto é, tem capacidade financeira
para assegurar todos os itens considerados, e 10 que ndo consegue assegure
nenhum dos itens considerados.
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Uma analise as duas subamostras consideradas permite verificar que, na
subamostra designada por “caso completo” a maior percentagem de agregados tem
3 itens em privacdo, nos anos de 2006 e 2007, enquanto que nos anos de 2008 ¢
2009, a maior percentagem de agregados tem 2 itens em privacdo. Na subamostra
designada por “caso com omissdes” a maior percentagem de agregados tem 3 itens
em privacdo, nos anos de 2006, 2007 e 2009. No ano de 2008, a maior percentagem
de agregados tem apenas 2 itens em privacao.

3 Metodologia

Atualmente, os modelos com trajetoria latente constituem uma técnica
frequentemente utilizada no estudo da mudanca usando dados longitudinais, dado
gue este tipo de modelacgédo, através da estimacao de uma trajetoria latente ao longc
do tempo, permite estudar a mudanca quer individualmente, quer para o conjunto
dos elementos (BOLLEN & CURRAN, 2006).

Um modelo com trajetdria latergede ser escrito como

Yie = & + AP + €,

em quey;; € o valor da variavel para o elementn no momento temporala; é o
intercepto aleatdrio do elementpS; é o declive aleatério do elemenitoe;,
representa o termo residual da trajetoria tragada para o elenmentoomentd, e
A+ € uma constante que usualmente assume a forth@yando é considerada uma
trajetoria linear. Assume-se que o termo residyalN(0,0,), sendo®, uma
matriz diagonal com elementés, na diagonal principal.

Os pesos fatoriais que ligam as variaveis observgggsao intercepto da
trajetoria(e;) séo fixos a um por forma a estabelecer o momento inicial. Os pesos
fatoriais que ligam as variaveis observadas ao declive da trajéfjiaestdo
habitualmente fixos a 0, 1, 2, 3, ... e refletem a passagem linear do tempo (i.e.
A¢ =t — 1), conforme apresentado na Figura 2.

As variaveis latentes do modeloe B sdo, respetivamente, o interceto e o
declive aleatdrios da trajetéria e séo descritas pelas equacdes

a; =pq +0o; € Bi =g+,
em que,u, € ug representam o valor esperado do intercepto e dévelec
respetivamente. Os interceptos e os declives ndo estdo correlacionados entre
elementos e entre si, isto €&v(a; ;) = 0, Cov(B;,B;) = 0 e Cov(a;, B;) =0
com i # j. Assume-se que os termos residu@is e {z, que representam a
variabilidade no momento inicial e em torno da taxa de crescimento,
respetivamente, tém distribuicdo normal com valor esperado zero e ndo estédo
correlacionados comy,. As variancias dos termos residugjse {s. sdo dadas por

You © Ypp, € @ covariancia pot,g. Assim, (o, ~N(0,Pqq), {p,~N(0,9gp),
Cov(ei, o) = 0 € Cov(ey, {5,) = 0, sendo a varidncia do intercefgin) igual a
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variancia def,;, isto €,y,,, € a variancia do declivgs;) igual a variancia dég,,
isto é, l/)/glg

Os valores esperados e as variancias do intercepto e do declive dessa trajetéria
permitem avaliar a média inicial e a taxa média de mudanca para o conjunto dos
elementos, assim como a variabilidade desses mesmos elementos em torno da
média.

€ £, €3 €4
] ) ] )
Y1 Y2 Y3 Ya
\W
Za\vf ZB

Figura 2 - Diagrama de um modelo com trajetéria latente linear, com quatro momentos temporais.

Quando existem observacdes omissas, a estimacdo de um processo de mudang
usando um modelo com trajetéria latente pode ser levada a efeito pelo método
FIML, assumindo o pressuposto da normalidade multivariada da distribuicdo dos
dados. Este método utiliza toda a informacdo disponivel durante a estimacao.
Quando o mecanismo de omissdo dos dados é aleatério, e os dados tém uma
distribuicdo normal multivariada, o método FIML produz estimativas dos
parametros, erros padrao e testes estatisticos que sao consistentes e eficientes.

A funcéo a maximizar, na presenca de dados completos, é para a observacao

k 1 1 S
logL; = —Elog(2n) - ElogIZI _E(yi - EIY, -
ondek € o nimero de variavei®; € o vetor para a observagaq € o vetor das

médias populacionais®é a matriz das varidncias-covariancias.
Com dados omissos, a funcdo para a observaga@ a forma

k; 1 1 _
logL; = —?10g(2ﬂ) - 5109|Zi| - E(yi 1) EN Y - )
ondek; representa o nimero de casos completos para ashsdavacdo e qg; €
X, estdo associados apenas aos dados disponiveidloDles para éuncaologL;
para a observacdodependem apenas das variaveis e dos parametros para 0s quais
essa observacao tem dados completos (ENDERS, 2010).

O método da méaxima verosimilhanca para lidar com dados omissos nado
necessita de imputar ou substituir os valores omisso, usando, alternativamente, toda
a informacéo disponivel para estimar os parametros e os erros padrao (SCHAFER
& GRAHAM, 2002).

Para medir a qualidade do ajustamento modelo-dados s&o usualmente utilizadas
na literatura as seguintes medidas: inditecker-Lewis (TLI); indice de
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ajustamento comparado (CFIRoot Mean Square Error of Approximation
(RMSEA) e Standardized Root Mean Square Resid8&®MR). Sdo considerados
valores de ajustamento recomendaveis TLI>0.90, CFI>0.90, RMSEA<0.05, sendo
valores até 0.08 considerados aceitaveis, e SRMR<0.08, (SCHUMACKER &
LOMAX, 2010; YU & MUTHEN, 2002).

Pode realizar-se um estudo de simulacédo utilizando procedimentos de Monte
Carlo recorrendo ao pacote estatistico Mplus. Esiitware permite gerarm
amostras de dados a partir da estrutura de um modelo com trajetoria latente, cujos
paradmetros populacionais séo definidos a priori pelo investigador. Para cada uma
dasm amostras geradas, e de uma forma integrada, € estimado um modelo com
trajetéria latente, obtendo-se, deste modo,estimativas para cada um dos
parametros do modelo. Se nas amostras geradas existem omissdes, € utilizada ne
estimacdo uma abordagem FIML. Para cada um dos parametros do modelo o
softwaredisponibiliza a média das estimativas, calculada a partimdasostras
independentes que foram geradas, e o desvio padrdo das estimativas, calculado par:
0 conjunto das amostras geradas. Quando o numero de amostielsvado, este
desvio-padrdo pode ser considerado como o erro padrdo do pardmetro
populacional. S&o ainda disponibilizados a cobertura, que indica a propor¢cédo de
amostras para as quais um intervalo a 95% contém o verdadeiro parametro, e a
proporcdo de amostras nas quais 0 pardmetro se mostrou significativo. O
enviesamento relativo na estimacao de cada paranttrmpode ser calculado
utilizando o valor considerado como parametro populacional e a média das
estimativas dos parametros obtidos nas varias amostras geradas, da seguinte forma

()_E(H) 6

4 Resultados

O presente trabalho prop6e a modelacdo através de um modelo com trajetéria
latente de unscorede privacdo material para os dados de 2006 a 2009. Apesar de a
variavel em estudo ndo ser continua, para efeitos do presente trabalho foi assumida
a normalidade da sua distribuicdo. Ao longo dos quatro momentos temporais em
andlise permaneceram no painel um total de 845 agregados, para 0s quais existe
informacédo completa, designado “caso completo”. Mas ha ainda um total de 848
agregados que participaram no estudo entre 2006 e 2008 e que ndo estiveram em
2009 devido ao esquema de rotatividade do painel. Ao conjunto destes dois grupos
constituidos por um total de 1693 agregados designa-se por “caso com omissdes”,
no qual existem aproximadamente 50% de omissdes no quarto momento temporal
(2009).

A utilizacdo de procedimentos de FIML permite estimar um modelo com
trajetoria latente (Figura 3) para modelar a trajetoriaaboede privagdo material
entre 2006 e 2009, considerando a totalidade dos 1693 agregados, “caso com
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omissfes”. Também para os 845 agregados que constituem o “caso completo” é
modelada a trajetéria decore de privagdo material, no periodo considerado,
recorrendo a um modelo com trajetéria latente.

[ ] [ ]

Privacao Privacao Privacdo Privacdo
Material_06 Material_07 Material_08 Material_09

\ 2/
\

Figura 3 - Diagrama de um modelo com trajetéria latente linear deaomede privacéo material,
medido em quatro momentos temporais: anos de 2006 a 2009.

f

Na Tabela 1 sdo apresentadas as medidas de qualidade do ajustamento modelo
dados, para o “caso completo” e para 0 “caso com omissdes”. Os valores obtidos
para as varias medidas consideradas permitem concluir que existe um ajustamento
razoavel para as duas subamostras consideradas. Todavia, o valor do RMSEA para
0 “caso completo”, encontra-se no limite do razoavel, enquanto que para o “caso
com omissdes” apresenta um valor superior a 0.08, valor recomendado na literatura
da especialidade.

Tabela 1- Medidas de qualidade de ajustamento (“‘caso completo” e “caso com omissdes”).
caso completo caso com omissdes
(845 agregados) (1693 agregados)

RMSEA 0.079 0.125
CFlI 0.990 0.968
TLI 0.988 0.961
SRMR 0.025 0.046

Tabela 2 -Estimativas dos parametros obtidas no ajustamento de um modelo com trajetdria latente
(“caso completo” e “caso com omissdes”). A negrito estdo os valores que se mostraram significativos.

caso completo caso com omissées
(845 agregados) (1693 agregados)

Média do intercepto u,) 2.514 2.500
Média do declive fiz) -0.025 -0.106
Variancia do intercepto @4q) 3.028 3.014
Variancia do declive §gp) 0.123 0.168
Covariancia intercepto/declive {,z) -0.293 -0.415

As estimativas dos parametros do modelo com trajetéria latente sé&o
apresentadas, para o0 “caso completo” e para “0 caso com omissdes”, na Tabela 2.
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Para o conjunto dos 845 agregados que permaneceram no estudo de 2006 a 2009, |
possivel concluir que em 2006 o valor médio da privacéo é de 2.514 itens (valor da
média do intercepto). O valor da média do declive ndo se mostrou significativo
sugerindo que a taxa média de mudanca na privacdo entre 2006 e 2009, embora
negativa, ndo é significativa. As variancias do intercepto e do declive mostraram-se
ambas significativas, o que evidencia que nem todos os agregados tém o mesmo
nivel de privacdo material em 2006 e nem todos mudam da mesma forma,
respetivamente. Para a covariancia entre o intercepto e o declive obteve-se um
valor negativo e significativo o que indicia que niveis mais elevados de privagao
em 2006 estdo associados com uma taxa média de mudanca mais lenta.

Para o conjunto dos 1693 agregados considerados obteve-se para a média dc
intercepto um valor de 2.500, o que permite dizer que em 2006 o valor médio de
privacdo é de 2.5 itens. O valor obtido da média do declive é negativo e
significativo, o que permite concluir que a taxa média de mudanca na privacéo
entre 2006 e 2009 diminui. As variancias do intercepto e do declive revelaram-se
significativas, o que permite concluir que nem todos os agregados tém o mesmo
nivel de privacdo material em 2006, e nem todos mudam da mesma forma,
respetivamente. Para a covariancia entre o intercepto e o declive o valor obtido é
negativo e significativo, sendo possivel dizer que niveis mais elevados de privagédo
em 2006 estdo associados com uma taxa média de mudanga mais lenta. Embora, ¢
estimativa da média do declive para o “caso com omissfes” se tenha mostrado
significativa, no “caso completo” isso ndo se verifica, permitindo conclusfes
distintas sobre a taxa média de mudanga da privacdo material que os agregados
experimentam entre 2006 e 2009, para as diferentes subamostras consideradas.
Seguidamente, e para perceber qual das op¢cBes metodoldgicas deve o analista
considerar, foi realizado um pequeno estudo de simulacdo em Mplus, recorrendo a
procedimentos de Monte Carlo.

No estudo de simulacdo foram geradas 1000 amostras de dados, com 845
observacbes cada, com um padrdo de 50% de omissdes no Ultimo momento
temporal, ano de 2009, recriando-se desta forma, uma amostra com um desenho
semelhante a subamostra com todos os 1693 agregados. Os dados sao gerados
partir de um modelo com trajetéria latente com quatro momentos temporais, sendo
utilizados como valores dos pardmetros populacionais que definem o modelo, os
valores dos pardmetros que foram estimados pelo ajustamento de um modelo com
trajetoria latente para os dados que constituiam o “caso completo”.

Os resultados para a geracdo de 1000 amostras com 845 observacdes cada e col
um padrdo de omissdo de 50% no quarto momento temporal sdo apresentados ng
Tabela 3. Os valores obtidos permitem concluir que numa percentagem de 28.8%
das amostras geradas o parametro média do declive se mostrou significativo.
Recorde-se que este € o parametro para o qual as conclusbes se mostrararm
contraditorias, aquando da estimacdo dos modelos referentes ao grupo “caso
completo” e “caso com omissBes”. Quando calculado o enviesamento relativo na
estimacdo dos pardmetros do modelo verifica-se que nenhum dos pardmetros
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apresenta um valor de enviesamento superior a 0.05, ou 5% - valor a partir do qual
0 enviesamento € considerado ndo negligenciavel, ver HOOGLAND &
BOOMSMA (1998). Todavia, 0 parametro que apresenta um maior enviesamento é
a média do declive (0.0320 ou 3.2%). Os valores de cobertura obtidos para todos os
parédmetros sdo superiores a 0.90, valor considerado aceitavel (COLLINS et al.,
2001). Assim, é possivel verificar que o parametro que, neste pequeno estudo de
simulacao, apresenta resultados menos consensuais € a média do declive.

Tabela 3- Resultados obtidos no estudo de simula¢éo gerando 1000 amostras com 50% de omissdes no
guarto momento temporal.

estimativa desvio média  cobertura proporcao de
média padréo dos réplicas com
médio erros coeficiente
padrao significativo
Ug 2.5160 0.0640 0.0628 0.938 1.000
Hg -0.0258 0.0181 0.0183 0.945 0.288
19 3.0326 0.1635 0.1679 0.955 1.000
Ypp 0.1220 0.0182 0.0187 0.950 1.000
Yop  -0.2929 0.0415 0.0429 0.961 1.000
5 Discusséo

Este trabalho propds a modelacdo longitudinal de um indicador de privacdo
material, recorrendo a um modelo com trajetéria latente, a dados de duas diferentes
subamostras. Uma das subamostras correspondendo aos agregados que st
mantiveram no estudo entre 2006 e 2009. A outra correspondendo a estes Ultimos
mais os agregados que estiveram no estudo entre 2006 e 2008, mas ndo estiveran
em 2009 devido ao esquema de rotatividade do painel ICOR. Assim, a primeira
subamostra apresenta dados completos, e a segunda, dados com omissdes.

Os resultados obtidos na estimac¢do dos parametros de um modelo com trajetéria
latente permitem conclusdes distintas, no que diz respeito a taxa média de mudanca
da privacdo material para as subamostras consideradas. Para o caso com omiss@e
foi possivel concluir que a taxa média de mudancga na privagdo entre 2006 e 2009
diminui, isto porque o valor estimado para a média do declive se mostrou
significativo. Todavia, para o caso completo ndo foi possivel conclusdo idéntica,
porque apesar de a estimativa do pardmetro em questdo assumir valor negativo nao
se mostrou significativa. Esta discrepancia de conclus6es mostrou a necessidade de
um estudo de simulacdo que permita ao investigador saber qual das opc¢des
metodoldgicas deve considerar.

Assim, recorrendo a procedimentos de Monte Carlo foi implementado um
estudo de simulacédo. Foram geradas amostras de dados com 50% de omissdes n
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guarto momento temporal, por forma a recriar um desenho amostral semelhante a
subamostra “caso com omissdes”. Os dados foram gerados a partir de um modelo
com trajetéria latente com quatro momentos temporais, sendo utilizados como
valores populacionais dos parametros que definem o modelo, os valores estimados
para esses mesmos parametros quando considerada a subamostra com dado
completos. Com este estudo foi possivel concluir que a média do declive é o
pardmetro que apresenta maior enviesamento na estimacdo de um modelo com
trajetoria latente. Por outro lado, verificou-se que em 28.8% das amostras geradas
este mesmo parametro se mostrou significativo. Deste modo, um estudo de
simulagdo mais amplo revela-se necessario como trabalho futuro.
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Resumo A cannabisé a droga ilicita mais produzida e consumida na Europa e,
embora seja uma “droga leve”, € reconhecido o seu impacto nas alteragcbes de
memoria, nas sensacfes e nos comportamentos. Apresentam-se as principais
conclus@es obtidas, com base num questionario e em métodos de Analise de Dados
(do univariado ao multivariado), com o objetivo de estimar a prevaléncia e
determinar os perfis de consumo @enabispor parte dos estudantes do Ensino

Secundario do concelho de Ponta Delgada (Agores).

Palavras-chave: Andlise de correspondéncias mdltiplas, Analise classificatéria
hierarquica ascendent@annabis Adolescentes, Ensino Secundario.

1 Introducdo

A cannabisé a droga ilicita mais produzida e consumida em toda Europa, atingindo
as maiores prevaléncias na faixa etaria dos 15 aos 24 anos de idade (OEDT, 2010).
O desenvolvimento da dependénciacdanabismanifesta-se de uma forma mais
gradual comparativamente ao de outras drogas (Watjaky 2005; OEDT, 2010).

No entanto, tem-se observado um crescente nimero de jovens que recorrem a
instituicdes de salde para desintoxicacécaimabis sendo esta a segunda droga
mais notificada, a seguir a heroina (OEDT, 2010). O consuntanteabisesta
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relacionado com o surgimento de esquizofrenia, outras psicoses (Degenladrdt

2009) e alteracbes do hipocampo, nomeadamente nas areas da memdria e da:s
sensacdes (Schwilkeet al, 2009). Para além disso, o THC (delta-9-
tetrahidrocannabinol) provoca alteracBes do humor, reacfes tdxicas, acentuada
ansiedade e, possivelmente, efeitos nocivos mentais e fisiolégicos nos
consumidores mais jovens (Schukit, 1998). O consumo cdenabis é
particularmente agressivo na adolescéncia, pelo facto da sua substancia ativa
(THC) se acumular em tecidos gordos de 6rgdos que ainda estdo em formacao nesta
etapa da vida (Schuckit, 1998). O seu consumo regular na adolescéncia pode ter
efeitos adversos na salde mental dos jovens adultos, havendo dados que apontan
para um maior risco de sintomas psicoéticos e de perturbacdes que aumentam com a
frequéncia do consumo (Hall e Degenhardt, 2009; Mebad, 2007).

O presente estudo visa estimar a prevaléncia e determinar os perfis de consumo
de cannabispor parte dos estudantes do Ensino Secundario do concelho de Ponta
Delgada (Acores). A Seccdo 2 aborda a metodologia e as variaveis do estudo,
enquanto na Seccdo 3 sdo apresentados o0s principais resultados obtidos.
Finalmente, a Seccdo 4 contém as principais conclusbes relativas ao estudo
desenvolvido.

2 Metodologias e variaveis do estudo

O presente estudo foi efetuado com base num questionario, apresentado em Raposc
(2011), o qual foi submetido a um pré-teste e a uma validagdo de conteddo. Ao
longo de toda a investigagéo, salvaguardou-se o direito da livre participagdo dos
intervenientes, assim como o anonimato e a confidencialidade dos dados (Raposo
et al, 2012).

Tabela 1- Reparticdo na populagdo e composigéo da amostra.

Feminino Masculino Total
Populacédo | Amostra | Populacdo | Amostra | Populacdo | Amostra
10° Ano 436 131 403 121 839 252
11° Ano 400 120 299 90 699 210
12° Ano 377 113 267 80 644 193
Total 1213 364 969 291 2182 655

Devido a alguns obstaculos no terreno, motivados essencialmente pela tematica
da investigacao, e conhecendo-se a distribuicdo dos estudantes segundo as variavei
“Ano de escolaridadee “Sexd, relevantes para o estudo, optou-se por uma
amostragem por quotas, considerando uma fracdo de amostragem excecionalmente
elevada (0.3), de forma a se obter uma amostra representativa da populacao (ver
Tabela 1) e ndo muito pequena (como os estudantes que ja experimentaram
cannabissdo em menor nimero do que 0s que nunca experimentaram, pretendeu-se
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evitar a sua sub-representacdo na amostra). Sempre que um estudante se recusou
responder ao questionario foi imediatamente substituido por outro com
caracteristicas equivalentes. Em conformidade com as quotas estabelecidas, a
amostra € constituida por 655 estudantes, do Ensino Secundéario do concelho de
Ponta Delgada, abrangendo 30% da populacédo, estratificada em funcdo do ano de
escolaridade (252 (38.5%) dos respondentes sédo do 10° ano, 210 (32%) sdo do 11°
ano e 193 (29.5%) sdo do 12° ano) e do género (364 (55.6%) sdo do sexo feminino
e 291 (44.4%) do sexo masculino). As idades dos inquiridos estdo compreendidas
entre os 16 e os 22 anos, sendo a média de idades de cerca de 17 (£1.1) anos. D
total de inquiridos, 30% residem em meio urbano e 70% em meio rural
(geralmente, em freguesias proximas da cidade).

O questionario inclui, entre outras variaveis, a idade, o género, o ano de
escolaridade, a area de residéncia, a frequéncia de consumo, a idade de inicio de
consumo, o local de consumo, o(s) companheiro(s) de consumo, a profissdo dos
pais, a relacdo do adolescente com os pais, a pratica de atividades extracurriculares,
a autopercecdo do comportamento escolar, a frequéncia de repreenséo pelo diretor
de turma/conselho executivo dos estudantes, o consumo de outras drogas e a
opinido sobre a gravidade para a saude decorrente do consuarndbis

Para categorizar as profissfes, recorreu-se ao Sistema Nacional de Profissdes
(SNP, 1995). O grupo que se denominou por A inclui os grandes grupos 1
(Quadros superiores de administracao publica e empresas) e 2 (Especialistas das
profissGes intelectuais); o Grupo B refere-se aos grandes grupos 3 (Técnicos
profissionais de nivel intermédio), 4 (Administrativos e similares) e 5 (Pessoal dos
servicos e vendedores); por fim, o grupo C diz respeito aos grandes grupos 6
(Agricultores), 7 (Operarios e artifices), 8 (Operadores) e 9 (Trabalhadores ndo
qualificados). De salientar que, para fins de tratamento de dados, optou-se pela
consideracdo do progenitor com a categoria profissional mais elevada (Raposo,
2011).

Os dados recolhidos foram analisados usando métodos de Estatistica Descritiva
e de Estatistica Inferencial (testes ndo paramétricos), a Andlise de
Correspondéncias Miltiplas (ACM) e a Analise Classificatoria Hierarquica
Ascendente (ACHA).

A ACM é uma técnica de analise da interdependéncia que tem como objetivo o
estudo das associacBes entre as categorias de diversas varidveis qualitativas
simultaneamente. A ACM é a generalizacdo da Andlise de Correspondéncias
Simples (ACS) para matrizes com mais de dois fatores de classificacdo, sendo as
associacfes entre as variaveis determinadas com base na distancia do qui-quadradt
entre as categorias das variaveis e entre os individuos. Os graficos produzidos séo
interpretaveis com base nas contribuicbes de cada categoria para 0s eixos
(dimensdes) e nas proximidades e oposi¢cdes entre as projecdes das categorias no
eixos, permitindo avaliar visualmente se as variaveis de interesse se afastam do
pressuposto de independéncia e sugerindo possiveis associacdes (e.g., Benzécr
(1992); Greenacre and Blasius (2006))o@putda ACM apresentado na seguinte
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seccao, sob a forma grafica (mapa percetual), foi obtido usando o procedimento
“Optimal Scalin§do SPSS $tatistical Package for Social Sciences

Em Analise ClassificatériaCl{uster Analysis pretende-se identificar grupos
(classedlusterg relativamente homogéneos, com base nas (dis)semelhancas entre
as entidades. Os métodos hierarquicos produzem familias de classificacfes
encaixadas, geralmente hierarquias de particbes, e podem ser subdivididos em
aglomerativos ou ascendentes e divisivos ou descendentes. Um caso frequente diz
respeito a dados em que objetos /individuos sdo descritos pela presenca ou
auséncia dg caracteristicas, em qug;=1 sei possui o atributq e x;;=0, caso
contrario. Diversos coeficientes de proximidade para dados binarios séo definidos
com base numa tabela de contingéritia2 associada a um par de elementos do
conjunto a classificar (Gordon, 1999). Neste trabalho, é efetuada a ACHA de
variaveis relativas ao consumo de drogas, com base no coeficiente de Ochiai, caso
particular do coeficiente de afinidade (e.g., Bacelar-Nicolau, 1980, 1987; Sousa,
2005) quando os dados sao binarios, e em trés critérios de agregacao classicos (o d:
ligacdo simples, o da ligacdo completa e o da ligacdo média).

3 Apresentacao de resultados

Verificou-se que 36.8% dos adolescentes da amostra ja consucarambis
alguma vez na vida, constatando-se a maior prevaléncia nos adolescentes do sexa
masculino (racio de consumo entre os géneros de 1.24 rapazes para cada rapariga)
A média de idades de inicio ao consumo nas raparigas foi de 15.05 (+1.51) anos,
enquanto nos rapazes foi de 14.98 (+1.49) anos. Constatou-se, ainda, que 51.8%
dos estudantes do 12° ano ja experimentaram o0 consuma@amieabis
comparativamente a 27.8% do 10° ano. Dos adolescentes que experimentaram o
consumo decannabis a maior parte (92.4%) consumiu um charro pela primeira
vez com amigos, 3.8% com familiares, 2.5% sozinhos e 1.3% com outros. Estes
resultados eram expectaveis, ja que, como defende Btamkl(1998), € raro que a
iniciacdo a uma droga se faca fora de um grupo. Diversos estudos (e.g., Ktintshe
al., 2006; Chabrokt al, 2006; Stephenst al, 2009; Duarteet al, 2006; Pérert
al., 2010; Shehet al, 2008; Cheret al, 2006) sdo unanimes quanto ao facto do
consumo decannabisser grandemente influenciado pelas atitudes e opinides do
grupo de pares, constituindo-se este como o principal fator preditivo.

De acordo com os inquiridos que ja experimentarazanaabis o principal
motivo que os levou a consumir pela primeira vez foi a curiosidade (79.6%), a que
se seguem a influéncia de pares (10.2%) e os problemas (6.6%). Os outros motivos
referidos (por acharembbni, para ‘celebraf) tiveram percentagens residuais
(respetivamente, 1.8% e 0.9%). Quanto ao local de consumo, 21% consumiu, pela
primeira vez, em casa (propria ou de amigos) e 20.5% fé-lo, pela primeira vez, em
ambientes noturnos. Os restantes locais de iniciacdo ao consumo foram a rua
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(19.7%), a escola (17.5%), o jardim (16.6%), a praia (3.5%) e os acampamentos
(1.3%).

Tabela 2— variaveis cuja associagdo com o consumoaimabisfoi significativa.

Variaveis X p-value
Género Femining Masculing 4.44 0.035
Maior qualificacéo profissional dos paisrgpo A Grupo B Grupo Q 9.73 0.008
Relagdo familiarfa (R. M.),Razoave(R. R.);Boa(R. B.)] 31.34 0.000
Ja reprovaste em algum andi@p (N. Rep.) Sim(Rep.)] 5.83 0.016
Autopercecdo do comportamentddu (C.M.), Razoave(C.R.); Bom(C. | 23.92 0.000
B.)]

Consumo de alcoolN&o (N. C. Alcool),Sim(C. Alcool)] 32.82 0.000
Consumo de tabacdlfio (N. C. Tabaco)sSim(C. Tabaco)] 173.28 0.000
Consumo de heroin&dlfio (N. C. Heroina)Sim(C. Heroina)] 48.80 0.000
Consumo de cocainaNgo (N. C. Cocaina)gim(C. Cocaina)] 58,24 0.000

Consumo de anfetaminassfeed crystal e pastilhag)? [Nao (N. C. | 83.52 0.000
Anfetaminas)Sim(C. Anfetaminas)]
Opinido sobre o consumo de charrdduito Prejudicial (M. Prej.), | 170.74 0.000
Prejudicial (Prej.), Nem Prejudicial Nem BenéficGNPNB), Benéfico
(Benef.),Muito BenéficdM. Benef.).

Ja foste chamado ao gabinete do diretor de turma ou do conse#®65 0.000
executivo? fldo Fui chamad@N.F. Cham.)Fui chamadqF. Cham.)

Usando o teste de independéncia do qui-quadrado, ndo se observou qualquer
associacao significativa entre a pratica de atividades extracurriculares e 0 consumo
de cannabis(x*=0.009; p-value=0.926). Quanto a area de residéncia, observou-se
que de entre os 238 adolescentes que ja consumaamabis alguma vez na vida,

34.5% residem no meio urbano e 65.5% no meio rural. A aplicacdo do teste das
probabilidades exatas de Fisher permite-nos concluir que a proporcdo de
consumidores residentes no meio rural é significativamente superior a do meio
urbano p-value=0.037<0.05). Estes resultados estdo de acordo com os obtidos por
Chen e Killeya-Jones (2006), que, no seu estudo, observaram que o consumo de
cannabisera significativamente superior nos estudantes do meio rural (39.1%)
comparativamente aos do meio urbano (28.5%).

Usando o teste de independéncia do qui-quadrado, foram observadas
associagOes estatisticamente significativas entre o “consumo de chearogil(s
e seus derivados) e as variaveis apresentadas na Tabela 2. Neste contexto, é d
salientar, por exemplo, associacfes significativas entre o consuganabise
uma mais elevada categoria profissional dos pais; a autopercecdo de uma relacao
familiar de fraca qualidade; a autopercecdo de comportamentos escolares
desadequados e a reprovacdo do aluno em algum ano. Para os adolescentes cuj
categoria profissional mais elevada dos pais se insere no Grupo A (respetivamente,
Grupo B e C) a prevaléncia de consumo foi de 44.2% (respetivamente, 35.7% e
29.8%). E especialmente notéria a diferenca percentual entre a prevaléncia de
consumo nos adolescentes cuja categoria profissional mais elevada dos pais
pertence ao Grupo A e nos adolescentes cuja categoria profissional mais elevada
dos pais pertence ao Grupo C. O facto da prevaléncia do consumo variar em funcéo
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da categoria profissional dos pais era expectavel, ja que maiores recursos
financeiros podem facilitar o acesso a esta substancia, embora existam diversas
variaveis associadas ao “consumo de charros” (e.g., culturais, entre outras, algumas
das quais referidas nesta seccéo).

Dos inquiridos que, alguma vez na vida, consumiram um charro apenas 13.4%
admitiram que o0 seu consumo € muito prejudicial, enquanto dos que nunca
consumiram esta droga 45.6% admitiram que o0 seu consumo é muito prejudicial. E
de referir, ainda, que dos inquiridos que consideram o0 consuneardebis
benéfico ou muito benéfico, 91.5% afirmaram ser consumidores ou ja terem
experimentado o consumo de charros. Dos adolescentes que consideram o consumc
de cannabisprejudicial ou muito prejudicial, a maioria (78.2%) nunca consumiu
charros. Este facto apoia a tese de que os adolescentes que tém uma opinido
positiva acerca do consumo dannabise seus derivados estdo mais predispostos
ao seu consumo. Em consonancia com estes resultados estdo os obtidos por
Chabrolet al. (2006), Duarteet al. (2006) e Stepheret al. (2009), que, de igual
modo, observaram existir relacdo entre a percecdo do adolescente acerca do
consumo decannabise o seu consumo, sendo que opinides positivas acerca do
mesmo funcionam como fatores preditivos. Neste sentido, torna-se fundamental
uma intervencao primdria junto dos adolescentes, de forma a informa-los e
esclarecé-los acerca dos efeitos e consequéncias do consumo desta droga ilicita.

Cerca de 44.7% dos adolescentes que ja consucar@mbis pelo menos uma
vez na vida, foram chamados ao gabinete do diretor de turma ou do conselho
executivo (versus 16% dos que nunca consumiram). Foram, ainda, identificadas
associagOes significativas entre o consumoatimabise outras drogas, tais como o
alcool (-value=0.000), o tabaco, a heroina, a cocaina e as anfetamspeed"
crystd e pastilhas), que sdo as mais comuns nesta faixa etaria.

Foi efetuada a Analise de Correspondéncias Multiplas (ACM), considerando
como variaveis ativas as variaveis referentes ao consumo de charros, alcool, tabaco,
heroina, cocaina e anfetaminas e a opinido dos adolescentes sobre o consumo de
charros. Foram, ainda, consideradas as restantes variaveis da Tabela 2, a exceca
do género, como variaveis suplementares, com o intuito de relacionar o consumo
de charros com essas variaveis.
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Figura 1 — Configuracéo do espaco de consumo. Mapa de correspondéncias das categorias para as
dimensdes 1 e 2 obtido através da ACM (método de normalizacéo: independente).

A Figura 1 representa o plano que cruza as duas primeiras dimensges, as quais
explicam cerca de 60% da variacdo dos dados. A primeira dimenséo (40%) op0e,
em geral, os adolescentes que experimentaram, alguma vez na vida, drogas aos que
nunca as experimentaram, enquanto a segunda (20%) opde os que ja
consumiram/experimentaram drogas leves aos que ja consumiram drogas pesadas.
Este mapa percetual reflete a presenca de trés perfis de adolescentes (nédo
consumidores, consumidores de drogas leves e consumidores de drogas duras),
para cuja identificacdo foi privilegiada a proximidade entre as categorias,
procurando-se, assim, nucleos de homogeneidade. Conforme sugere também a
representacdo grafica acima, os consumidores apresentam frequentemente
propensédo para 0 consumo mdltiplo de drogas. As variaveis referentes ao consumo
de charros, anfetaminas, tabaco, cocaina e heroina e a “opinido sobre o consumo de
charros” estao fortemente associadas a dimensédo 1". Por outro lado, a variavel
“consumo de &alcool” é a que mais contribui para a dimensao 2, que se refere a
natureza das drogas, opondo as leves as pesadas.

A dimenséo 1 integra os que ja experimentaram cocaina, heroina, anfetaminas,
charros e tabaco, que percecionam o seu comportamento escolar como mau ou
razoavel, consideram a sua relagdo familiar ma ou razoavel e o consumo de charros
nao prejudicial (muito benéfico, benéfico ou nem prejudicial nem benéfico), por
oposicao aos nao consumidores de tabaco, alcool e charros, os quais consideram c
consumo de charros muito prejudicial. Note-se, ainda, que as categorias
“Comportamento Razoave(C.R.)”, “Relacdo Familiar Razoavel(R.R.)",
“Consumo de tabatp“Consumo de alcogl “Grupo A e “Fui chamado(F.
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cham.)” estdo relativamente préximas da categdiansumo de charrbso que

esta de acordo com o referido previamente. E de salientar, ainda, que os alunos que
ndo consomem charros tendem a ter uma relacdo familiar boa (R.B.) e a
autopercecionarem o seu comportamento escolar como bom (C.B.). Relativamente
a dimensédo 2, as categorias que se revelaram mais dominantes foram, por ordem
decrescente, “C. Heroina”, “C. Cocaina”, “M. Benef.”, “N. C. Alcool’, “C.
Anfetaminas” e “C. M.".

A ACHA das variaveis relativas ao consumo de charros, alcool, tabaco, heroina,
cocaina e anfetaminas, com base no coeficiente de Ochiai e nos critérios de
agregacédo da ligacdo simples, da ligacdo completa e da ligacdo média, forneceu
dendrogramas muito similares, os quais apontaram, no nivel trés, para uma particao
em trés classes: C1: [Alcool, Tabaco, Charro}; C2: {Cocaina, Anfetaminas}; C3:
{Heroina}. A classe 1 vai ao encontro da ideia de que o consuncartebise
seus derivados esta associado ao consumo de outras drogas, tais como o tabaco e
alcool, sendo de salientar que o dendrograma assammarembisa estas drogas
consideradas legais e apenas muito mais tarde as ilicitas.

Tabaco J

Aleool

Rescaled Distance Cluster Combine
0 15

Charros 1

—

Cocaina

Heroina
Figura 2 — Dendrograma obtido usando o critério da ligacdo média.

A Figura 2 mostra o dendrograma obtido com o critério da ligacdo média, onde
podemos verificar que a droga que mais se distingue das restantes, em termos do
seu consumoSinINao), é a Heroina. Ndo sdo apresentadas, no presente trabalho, a
analise classificatéria dos individuos (articulacdo entre a ACM e o método nédo
hierarquico dag-médias, seguida da analise classificatoria hierarquica dos grupos
resultantes — andlise de dados complexos/simbolicos) e a andlise detalhada da sue
relagdo com a das variaveis.
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4 Conclusao

Os métodos de andlise de dados multivariados utilizados permitiram, ja nesta
primeira abordagem, obter ou confirmar alguns resultados relevantes sobre os
dados. A aplicacéo e interpretacdo mais desenvolvidas destes e de outros métodos
de classificacédo, tais como os métodos probabilisticos da Validade da Ligacao (e.g.,
Bacelar-Nicolau, 1987), quer sobre o conjunto das variaveis quer sobre o dos
individuos, poderao fornecer uma mais rica informacéo sobre a amostra estudada.

Os resultados obtidos permitiram, além de uma estimativa da prevaléncia do
consumo decannabisna populacdo em estudo, no ano letivo de 2009-2010,
identificar o perfil dos adolescentes mais predispostos ao consumo, definido
nomeadamente, por caracteristicas como o ano de escolaridade, contexto familiar e
género, entre outras variaveis.

A maioria dos adolescentes que experimentaram outras drogas, ja havia
experimentado ou mantinha o consumacdenabis mostrando que apesar de ndo
haver relacdo direta de causa-efeitoamnabispodera funcionar como porta de
entrada para o consumo de outras drogas ilicitas. A maior parte dos individuos que
experimentaram o consumo dennabis fizeram-no na companhia de amigos, pelo
que o planeamento de atividades e estratégias para a prevencdo do consumo €
promocédo da saude se deve realizar em contexto de grupo de amigos, dirigida ao
grupo como um todo e ndo em particular. Um conhecimento desta natureza é
crucial para o desenho de intervencdes direcionadas ao foco dos problemas,
aumentando a possibilidade de sucesso e evitando custos desnecessarios.

Segundo o Inquérito Nacional em Meio Escolar de 2011 (3° Ciclo), o consumo
de bebidas alcodlicas, de tabaco e, em menor graucand@bisaumentou entre
os alunos das escolas publicas, tendo-se mantido (com tendéncia para descida) as
prevaléncias das “outras drogas”. A dimensado e a gravidade do problema tornam
premente uma atuacao em saude publica direcionada para a preven¢do do consumc
da cannabis Assim, torna-se fundamental uma intervencdo primaria junto dos
adolescentes, no sentido de informé-los e esclarecé-los acerca dos efeitos e
consequéncias a curto e longo prazo do consumo desta e de outras drogas.
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Seleccao robusta em modelos de regresséao linear com um grande
namero de preditores
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ResumoNeste trabalho discute-se o problema de selecgéo de varidveis em modelos
de regressao linear que envolvem um grande nimero de preditores, contaminados
por outliers e observacdes atipicas. Como 0s métodos classicos de seleccdo de
variaveis ndo sao resistentes a presengautliers e outros tipos de contaminacéo,
neste estudo sdo analisados métodos robustos de seleccdo de variaveis em modelo
de regresséao linear que envolvem um grande nimero de preditores. Estudos de
simulacdo séo realizados para avaliar e comparar o desempenho dos métodos de
seleccédo de variaveis apresentados.

Palavras-chave: Regressdo Linear Robust&eleccdo Robusta de Variaveis,
Outliers.

1 Introducéo

Os modelos de regressdo tém vindo a ser aplicados em diferentes areas do
conhecimento: Medicina, Engenharia, Ambiente, etc. Cada vez é mais faclil

recolher/monitorizar dados nas varias areas. Assim, o estudo de modelos de
regressao linear envolvendo um grande nimero de preditores é cada vez mais
importante, em particular estudar métodos para seleccionar/identificar os preditores
(quando ha um grande numero de preditores observados, muitas vezes
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correlacionados) que mais contribuem para a explicagdo da variavel resposta, por
forma a obter-se um modelo mais parcimonioso.

Na literatura, o estudo de inferéncia nos modelos de regressao linear tem sido
considerado fundamentalmente sob a distribuicdo Normal. Contudo, em muitas
situacdes, a inferéncia sob a normalidade é imprépria, por exemplo quando os
dados provém de uma distribuicdo com caudas mais ou menos pesadas que a
distribuicdo Normal. Quando os dados contém observacdes atipicas € também
necessario a aplicacdo de métodos robustos de seleccdo de variaveis que Sac
resistentes a presenca detliers i.e., métodos em que a seleccdo correcta dos
preditores ndo é influenciada por estas observag¢des discordantes ou atipicas. Sabe
se que uma pequena proporcamdtiers nos dados pode afectar os resultados dos
critérios de selecgdo de modelos como o critério de informacadalke (AIC)

(Akaike (1970)), o critérioC,, de Mallows (Mallows (1973)) ou o critério de
informacéo Bayesiana (BIC) (Schwarz (1978)).

Recentemente métodos alternativos robustos para a selec¢do de variaveis tém
sido propostos na literatura: abordagens com base em critérios de selecgdo classicos
nomeadamente o critério AlIC,, de Mallows etc. (Ronchetti, 1985, Ronchetti e
Staudte, 1994, Muller e Welsh, 2005). Adicionalmente, existem outros métodos
que se baseiam em técnicas robustas de selec¢cdo de modelos como a validacgac
cruzada ou em técnicas de selec¢do que diagnosticam simultaneamente o modelo
correto e as observaces atipicas (ver Ronadtedti. (1997) e Morgenthalest al.

(2003)).

Salibian-Barrera e Van Aelst (2008) usBootstraprobusto para obterem um
método rapido de seleccdo de modelos baseado na metodol@giatdgapque é
exequivel, em termos computacionais, para um grande numero de preditores.
Quando se tem um grande numero de preditores é mais exequivel e
computacionalmente mais eficiente a utilizagdo de métodos de seleccdo de
variaveis baseados na introdugdo/eliminacdo de variaveis progressivamente no
modelo tendo em conta a sua importancia, seleccionando o melhor subconjunto de
variaveis sequencialmente, adicionando ou removendo variaveis em cada passo,
como acontece nos métodos de selecpiward e de eliminacddbackward
(Weisberg (1985) ou Miller (2002)).

O métodd.east Angle RegressiqhARS), uma versdo modificada do método
forward stagewiseproposto por Efrort al. (2004) é uma poderosa e eficiente, em
termos computacionais, técnica de selecgdo sequencial de variaveisetkdian
(2007a) propuseram um método robusto de selecgdo de modelos baseado no
método LARS, usando estimativas robustas de correlagdo entre os preditores e a
variavel resposta.

Neste trabalho apresenta-se um método robsteelccéo de variaveis em
modelos de regressé&yue envolvem um grande nimero de preditores, seu
desempenho é avaliado realizando estudos de simulacéo.
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2 Estratégia robusta de seleccdo de modelos

As abordagens de selec¢éo robusta de modelos mencionadas, que se baseiam er
critérios de seleccao robustos, podem ser resumidas em dois passos. No primeiro
passo, ayvariaveis explicativas sem importancia sao elimisadatendo-se um
modelo de regressdo com um conjunto reduzdovariaveis (ha uma reducao
prévia da dimensdo). Estas variaveis entram sequencialmente no modelo de
regressdo, obtendo-se um modelo de estimacdo com as prinderasaveis
consideradas mais importantes para o modelo. Os métodos de reducdo de
dimensionalidade procuram portanto sintetizar em poucas variaveis a informagéo
contida nas variaveis originais. No segundo passo, como a dimenséo dos preditores
foi reduzida a um tamanho exequivellviavel, as técnicas robustas podem ser
aplicadas para testarem a significAncia da insercdo dos preditores (do conjunto
reduzido de variaveis obtido) no modelo de estimacéo.

3 Least Angle Regression (LARS)

O algoritmo da regressdo LARS foi proposto por Efsinal. (2004). Neste
algoritmo as variaveis entram no modelo pela ordem da sua importancia. LARS
esta relacionado com a selec¢éaward stagewiseque adiciona sequencialmente
as variaveis no modelo em cada passo. A seldoc@ard stagewise€omeca com
a constantef, e sequencialmente adiciona ao modelo o preditor mais
correlacionado com a variavel resposta que melhora o ajustamento. Usualmente, a
seleccadorward stagewisenvolve um elevado niimero de passos usando a mesma
variavel antes da introducdo de uma outra variavel, que produz uma maior
correlagdo com o restante residuo. Assim, a selefopii@ard stagewisendo é
eficiente em termos computacionais. Pela reformulacdo de um problema
matematico simples de optimizagdo, LARS reduz muito o nimero de passos do
processo e acelera o tempo de computacao (LARS é um algoritmo eficiente).
Considere o conjunto de dados

(yi' Xi1, Xi2, ...,xip) = (yl-,x,-), i= 1, e, n

onde y; € IR e x; € IRP sdo a variavel resposta e as variaveis preditoras,
respectivamente. Pretende-se ajustar aos dados o seguinte modelo linear

Yi=Pot+Bxite

com B € IRP e assume-se que 0s erepsemE(e;) = 0 eVar(e;) = a2.
Considere-s§, = 0. Esta condi¢cdo é imposta por forma a centrar as variaveis
preditoras e a variavel resposta.
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De uma forma sucinta, os passos a seguir para a aplicacdo do algoritmo LARS
sdo os seguintes (Efret al. (2004)):

1. Comecar com todos os coeficientes iguais a zero e considerar o vector inicial
dos residuos igual ao vector da variavel respasta

2. Encontrar o preditor mais correlacionado com a variavel resposta, seja

3. Considerar o maior passo possivel na direccdo deste preditor até que algum
outro preditor, seja,, esteja fortemente correlacionado com o actuaduesi

4. Prosseguir na direcgdo equiangular dos dois preditores até uma terceira
varidvel x; ganhar o seu caminho para o "mais correlacionadojunto. A
direccéo equiangular é a direccdo em que a correlacédo dos preditores diminui ao
mesmo ritmo de modo a que essas correlacdes permanecem iguais em todos os
momentos;

5. Repetir 0s passos até que todos os preditores sejam introduzidos.

3.1 LARS robusta

Como o método LARS se baseia em medidas como a média, a varidncia e a
correlacdo das observacdes, € um método sensivel a presenca de contaminacao no
dados. Assim, Kharet al. (2007) propuseram um LARS robusto (RLARS)
substituindo as médias, as variancias e as correlacdes dos dados por medidas
robustas equivalentes. Como medidas robustas de localizac&o e de escala usaram
mediana e o desvio absoluto médio, (MAD), respectivamente. Para a medida de
correlacdo introduziram um estimador de correlacdo bivariado robusto baseado na
winsorizacdo bivariada (uma generalizacdo da winsorizagdo univariada como a
introduzida por Huber (2009)).

A winsorizagdo bivariada de dados bivariados estandardizados de forma robusta
€ baseada na matriz inicial de correlagdes bivariadas rolRstasa elipse de
tolerancia correspondente. Por exemplo, pasa(x;,x,)t € IR?, considere-se a
distancia de MahalanobiB(x) baseada na matriz inicial de correlac@®se
considere-se o valor da constante “tuning” ¢ = 5,99, que é o quantil de 95 % da
distribuicao qui-quadrado. Aplicando a transformacéao bivariada

u = min(,/(c/D(x)),1)x comx = (x;,x,)", osoutliers sdo reduzidos ao limite
da elipse de tolerdncia de 95% e, portanto, irdo influenciar menos o valor do
estimador de correlagdo obtendo-se um estimador de correlagdo mais robusto.
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4 Estudo de simulagéo

Nesta secc¢éo apresenta-se o estudo de simulacdo implementado por forma a avalial
o desempenho dos métodos LARS e RLARS. Os algoritmos LARS e RLARS
foram implementados em R recorrendo paskageslars” (Hastieet al. (2013)) e
“robustHD” (Alfonset al. (2013)), respectivamente.

Considere-se o estudo de simulacdo de Kdtaal. (2007), que se baseia no
cenario de Frank e Friedman (1993). O modelo linear é estabelecido da seguinte
forma:

y=L1+L2++Lk+O'e

comk variaveis latentes (considerafse= 6), ondelL, L, ee s&o variaveis com
distribuicdo Normal e independentes. O valosdeescolhido de modo que

Jvar(L, + -+ Ly)/Var(ce) = 1’k/a
seja igual a 3. Sejamy, ..., e, variaveis independentes com distribuicdo Normal
estandardizada e sejam

x=L+m,i=1.Kk
1= L+ By
Xer2 = L+ B

Xak1 = L + g
X = Ly + ey
x=e,i=Xk+1.,p
comé=5etr=0,3.
Considera-se a fraccdo de contaminacdo a = 0,1. S&o consideradas cinco
distribuicdes para a geracao da contaminacéo dos erros:

(a) e~N(0]), sem contaminacao;

(b) e -( ko e)N OD+aN ODM (01, distribuicAoSlashsimétrica;

(c) e~Cauchy(0}), distribuicdo de&Cauchycom caudas pesadas;

(d) como em (b) mas conX ~N (500) ;

(e) como em (c), mas corK ~N (6071) .

Geram-se 200 réplicas de conjuntos de dados independentes com dimensé&o n =
150 a partir dos 5 cenarios de simulagdo descritos com p = 50 preditores e, em cada
cenario, executam-se todos os métodos mencionados no mesmo conjunto de dados.
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5 Resultados e discusséo

Com o objectivo de comparar o desempenho dos métodos descritos, na Figura 1
estdo representados o niUmero médio de variaveivatsaso nimero de variaveis

em cada um dos métodos e em cada situacdo de contaminacéo considerada.
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Figura 1 - Numero médio de variaveis alversuso niumero de variaveis em cada um dos métodos e
em cada situacéo de contaminacéo.

O desempenho do método proposto de seleccdo robusta de variaveis em
diferentes conjuntos de dados simulados contendo varios tipos de contaminacfes
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(com pontos de elevado efeito de alavanca e com uma fraccaatldes) é
examinado e comparado.

Os resultados mostram que a técnica de seleccdo robusta de variaveis
considerada apresenta um melhor desempenho na presenca nos dadliersie
de pontos com elevado efeito de alavanca. O método robusto para a seleccéo de
variaveis também encontra e sequencia melhor os preditores para integrarem o
modelo de regressao, entre o conjunto dos preditores iniciais, em comparacao com
0 método ndo-robusto.
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A deeper glance on the percentage warping path distortion
measure
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Abstract This work provides a comprehensive description of a new measure — the
Percentage Warping Path Distortion (PWPD). PWPD assesses the shape similarity
of multivariate time series by quantifying the distortion of the Warping Path
obtained from the Dynamic Time Warping (DTW) algorithm. This work includes
the analysis of a real world case study on forest fire activity, whose multivariate
time series were assessed by comparing the outputs from PWPD, DTW and
Diagonal Path.

Keywords: Multivariate time series, Shape similarity assessment, DTW, PWPD.

1 Introduction

The similarity of time series can be assessed by different features such as the
magnitude discrepancy between the time series with error measures (Prestwich et
al., 2014) or distance measures (Wang et al., 2013); the information contained in
the time series using Information Theory measures such as mutual information or
entropy (Niu and Wang, 2015); or using statistical tests to conclude if the time
series arrive from similar probability distributions (Teyssedre et al., 2012).

Another relevant feature to assess similarity of time series is the similarity of the
shape they draw. Literature includes several approaches such as the Dynamic Time
Warping (DTW) algorithm (Muller, 2007), the Longest Common Subsequence
(LCSS) (Vlachos et al., 2003), the Normalized Integral Square Error (NISE) (Sarin

!Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto (FEUP), INESGOBES&.hora@gmail.com
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et al., 2010), the SEA method using the comparison and alignment of quasi-
periodic time series (Boucheham, 2008), the Angular Metric for Shape Similarity

(AMSS) which applies a variant of cosine similarity (Nakamura et al., 2013). From

these methods, the DTW is the most popular (Tavenard and Amsaleg, 2015).

DTW was proposed in the field of speech recognition (Rabiner and Juang,
1993). It has been applied to other areas such as data mining and information
retrieval (Keogh and Pazzani, 2000), the indexing of time series (Keogh and
Ratanamahatana, 2005), and combined with approaches for distance assessment ir
multivariate datasets (Goéreckia and tuczakb, 2015), digit recognition (Qu et al.,
2015) or fuzzy clustering of time series (Izakian et al., 2015). Some variations of
DTW have been proposed, such as adding penalties (Clifford et al., 2009), adding
boundaries to reduce the processing time (Lemire, 2009), or applying projection
techniques to reach linear time and space complexity (Salvador and Chan, 2007).
DTW is adequate to assess the shape similarity of univariate time series (Berndt
and Clifford, 1994, Sarin et al., 2010) and multivariate time series (Rath and
Manmatha, 2002). For samples of equal length, the time complexity of DTW is
O(N?), which can be reduced with window constraints (Parizeau and Plamondon,
1990).

DTW searches for the optimal alignment between two time series even when
they are out of phase, aligning peaks and valleys with the compression and
expansion of the time axis (Keogh and Ratanamahatana, 2005, Keogh et al., 2009).
It returns the so-called DTW distance and the Warping Path (a set of bivariate
elements storing the coordinates of the shortest cumulative path between the two
time series).

Two time series following similar shapes would return a Warping Path
coincident with the Diagonal Path. The Percentage Warping Path Distortion
(PWPD) quantifies the shape likeness of two time series by measuring the average
distance amid the Warping Path and the corresponding Diagonal Path. The
information provided by PWPD is distinct from that of DTW distance (which
relates to the cumulative sum of the shortest path between the two series).

This work starts with a review of the DTW algorithm in its univariate and
multivariate approaches (Section 2). It proceeds with the description of the PWPD
measure for univariate and multivariate applications (Section 3). Section 4 provides
an application to a real world case study, considering the assessment of multivariate
time series from the management of forest fires, using PWPD, DTW and Diagonal
Path distances. Conclusions are drawn in Section 5.
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2 The DTW algorithm

The univariate approach of the Dynamic Time Warping (DTW) algorithm assesses
the shape similarity between two time series of one variablevantservations
eachix = [xq,...,xy] andy = [y, ..., yx], here treated as vectors. Without loss of
generality we consider time series of similar length (i.e., they have the same
number of observations).

A distance function such as the Euclidean Distari®) (is applied to each
combination of elements mandy, as specified in expression (1). The Cost Matrix
A stores all distances at the corresponding coordinates, as specified in expressions
(2). The elements composidgrelate to valid steps (i.e. meaningful combinations),
and not valid steps should be left in blank.

The DTW algorithm can also be applied to multivariate time series Wvith
variables andV observations eaclX = [X;;]yxp and¥ = [Y;;]yp, here treated as
matrixes, see (3).

In the multivariate case, the Cost MatAxs calculated with a distance function
(e.g.,ED) for each combination of lines composiKgandY (Rath and Manmatha,
2002), see expressions (4-5).

d(xi, ;) = [ = y)? @
All e AlN
Ay =d(xy); A= R )
ANl s ANN
X11 e XlP Yll e YlP
Xx=|: =~ :|: yv=|: - ©)
XNl e XNP YNI e YNP
P
(X ) = ). (X = ¥p)? @
, A’ll e A’lN
A’ij = d(XL,Y]), A= ’: " ’: (5)
A Nl e A NN

The univariate and multivariate approaches only differ from calculatieh bf
a multivariate approach, if the variables considered are measured with different
units, the data must be normalized prior to the calculud.df the case study
includes not meaningful combinations, their positiond should be left in blank.
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The classic Shortest Path Problem is appliedl t calculate the minimum
cumulative cost to reach each position from the starting positlen Aj = 1.
This procedure can be implemented using the Dijkstra algorithm (Johnson, 1973).
All cumulative costs are stored in Matr = [Bij]NxN. The definition of each

element inB is provided in expressions (&)TW distance betweew andy is
finally calculated as the square root of the elenfgpt, see expression (7).

Lower values ofDTW indicate a better fit between the two vectabd:W
distance is sensitive to scale, returning values in the same units of observations, and
is sensitive to the length of time series. This distance does not satisfy the triangle
inequality sinceDTW (a, b) + DTW (b, ¢) is not always higher thaBTW (a, ¢)

(Muller, 2007).

By = Ay 6
. o (6)
Bij = A” + mln(Bi_lrj_l,Bi_lrj,Bilj_l),lfl /\] *1

DTW (x,y) = \/Byn (7)

In addition to the DTW distance, the algorithm also returns the Warping Path
storing a set ofK bivariate elementsW = (w;,w,, --,wg). The number of
bivariate elements integratiny can vary betweenK € [N, 2N — 1]. Each
elementw,_(yw jwi, with iy, ji’ € [1, N], stores the coordinates Bfcorresponding
to the shortest cumulative path betwdkip andB,,, respecting three conditions:

* boundaryw, = [1,1] andw, = [N, N]

o continuity:iy — i, <landjy —j, <1

* monotonicity:(iy —i_; > 0AjY —jii=0) V(i —iy. i =0Aj) —
Jk-1>0)

For the particular case of a perfect shape similatyyvould be coincident with
the path included idiag(B). In that case, the correspondib§W distance would
be equal to square root of the tracé\ofis specified in equation (8).

(8)

Note that the/tr(A4) always relates to an equal or more expansive distance than
the DTW distance (i.e., the DTW is calculated from the Shortest Path). A
demonstrative example is provided in Figure 1. Figure 1 — top provides an example
of two univariate time series. Expression (1) was used to calelilaee Figure 1 -
bottom left. For exampld(x,,y,) = /(10 — 14)? = 4, and therefore the element
Ay = 4.
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The matrixB is then calculated from, following expressions (6). Accordingly,
the first element is calculated 8s, = A,; = 4. For the remaining elements, we
take as an example,; = 4,, + min(B,q, B11,B2,) = 12 + 4 = 16. Note that the
elements with index 0 do not exist, and therefore are discarded. For this example,
the distanceDTW = /23 = 4.796, the ,/tr(4) ~ 6.40 and the ratioDTW /

Jtr(A) = 0.75. Figure 1 (bottom right) highlight® with shaded cells B,
including 11 bivariate elements:
w =([1,1],[1,2],[2,3],[3,4], [4,5], [5,6], [6,6],[7,7],[8,8],[9,9], [10,10]).

Observationno.] 1 [2[3[4[s5]6[7][8[9]10
x 10| 2| 1| 8 2| 5[ 6l12] 7] 8
y 14| 15| 3] 1 7| 4 8l 11] 2
Matrix A Matrix B
10| 3| s/ 6 1] s/ 2[ 1] s| o 1 10 | 48| 38| 39| 25| 23] 20| 21| 26| 22| 23
9| 8 of 1/ 6 o 3 4| 10 5/ 6 9 | 45| 33| 34| 24| 18| 21| 25| 27| 22| 27
8| 1| 9 10 3| 9 6 s 1| 4 3 8 | 37| 33| 34| 18| 24| 22| 21| 17| 21 24
7 2 6 71 of 6 3 2/ 4 1 o 7 | 36| 24| 25| 15| 19| 16| 16| 20| 21| 21
6| 6 2] 3| 4] 2] 1] 2] 8 3] 4 6 | 34| 18] 19| 15| 13| 14 16] 24| 27| 28
Y s3] s| 6 1 s| 2| 1| s| o 1 Y 5 [ 28] 16 16] 12| 16| 18| 19| 24| 24| 25
4 9 1 0o 7| 1| 4| 5 11| 6 7 4 | 25| 11| 10| 17| 18| 22| 25| 34| 38| 43
3( 7] 1| 2{ s| 1] 2| 3| 9 4 5 3 | 16| 10| 12| 17| 18| 20| 23| 32| 36| 41
2| 5/ 13/ 14 7/ 13/ 10| 9| 3 8 7 2| 9| 17| 30| 36| 48| 57| es| 67| 74| 80
1| a[12[13] 6/ 12| of 8 2] 7] & 1| 4] 16| 29| 35| 47| 56| 64| 66| 73| 79
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X X

Figure 1 —Demonstrative example: values of the two time series (top); cost matrix A (bottom left);
matrix B (bottom right).

’ i wi=  [11]
= o L W;= [1,2]
= F - W= [2,3]
: . ; wes 34
g e we=  [45)
L
3 5 we=  [56]
g \ w;=  [6,6]
wd \ wg=  [7.7]
Wg= [8,8]
W wip=  [9,9]
TR R et I wi=  [10,10)
1 ¥ 3 4 5 & T 8 a 10

Observations of x
Figure 2 —Visualization of the distance of ealsh element to the diagonal (left) and the bivariate
elements composing’ (right).
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3 Percentage Warping Path Distortion (PWPD)

The Percentage Warping Path Distorti®/{PD) measure quantifies the distortion

of the Warping Path obtained from th&W algorithm, taking the Diagonal Path
as a reference. The calculus of ¥ PD measure takes the Warping PHthas an
input, and therefore this process is similar for univariate and multivariate
approaches (as they only differ from calculatio® nf

The calculus ofPWPD starts with the estimation of the average distance
betweenW and Diagonal PathDP), which we refer as Warping Path Distortion
(WPD). The distance between each elementWf(i.e., w, = [if,j¥']) to the
corresponding nearest positionD® (i.e.,p; = [i,’j,j,’j]) is determined, and can be
visualized by tracing a line amid these two positions (see Figure 2).

Both coordinates of eagh are defined from the corresponding elemeias
specified in equation (9). The set of nearest diagonal positions relating to an
arbitrary warping patW is defined asP = (p;,p2, ***, px)- The distance between
an arbitraryw, to the corresponding nearest positiorDiP, p,, is then calculated
using the Manhattan Distanek_,(w,,p;). WPD is then estimated as defined in
equation (10).

iD
k=

(i —Ji)

3 + min(iy, j§) 9)

1 K-1 0
[ — _ 1
WPD K—2 Zk:z dr—1 (Wi, Dx) (10)

WPD is scale independent, however it is dependent on the sample size. The
values  returned by WPD are included within the range
WPD € [0,(N —1)?/(K — 2)[. A lower value ofWPD is associated with a better
fit of the estimated model. The perfect fit would retuit’ BD value of zero (when
the positions stored withilV are coincident withDP). PWPD is calculated with
the ratio of WPD by the maximum possible value th@tPD may achieve, as
defined in equation (11).

WPD
PWPD = WD/ =2 (11)

PWPD indicates the percentage distortion of Wido DP and is independent on
size and scale of sampléd/ PD values are within the randg®, 1[. A value of 0 is
obtained whem is coincident withDP, representing a good similarity between the
two series. The asymptotic value of 1 occurs for the maximum distortid#i of
from DP. Both DTW and PWPD respect the commutative property (i.e.,
PWPD(x,y) = PWPD(y,x) andDTW (x,y) = DTW (y, x)).
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4 Shape likeness of forest fires multivariate time series

We aim to assess which Portuguese municipalities follow a similar pattern
concerning the forest fires activity over time. The results obtained can support
forest fire management actions and fire prevention policies. All Portuguese
municipalities within the mainland territory (i.e., 278) were considered between
1980 and 2010. The data were collected by the Portuguese governmental agency
“Instituto da Conservacdo da Natureza e das Florestas, ICNF, (LBNF, 2012).

Four variables are available for each municipality: annual number of fifgs (
annual overall area burnetf,, annual area burned within foreskg)( and annual

area burned within residential zondg,)( The results were calculated with the R
software, with all functions calculated by the authors.

Table 1 includes the results for 4 pairs of municipalities randomly selected from
the total set of comparable pairs. Each pair was analyzed with multiveaR®
(MPWPD) alongside with the values obtained for the univa®dt&D for each
variable and the corresponding averad¢_(V;/4). Moreover, the homologous
values obtained with multivariaieTW (MDTW) were calculated. All calculations
were made with the previous normalization of data. The visualization of the
multivariate W of each pair is provided in Figure 3. Considering the measure
MPWPD, the pair of municipalities returning the best shape similarity is Pair 1,
followed by Pair 4, Pair 3 and finally Pair 2. This order of similarity is in
accordance with the visual analysis retrieved from Figure 3. Moreover, the same
conclusions would be drawn using the average of univariate PWPD values. Note
that Pair 1 returned a value MfPWPD = 0, indicating that its multivariat® is
coincident with the corresponding diagonal, which is shown in Figure 3 — top left.
However, we can see that the conclusions retrieved from approaches MPWPD and
MDTW are not coincident. When considering the measure MDTW, the best shape
similarity would be attributed to Pair 4, followed by Pair 1, Pair 2 and finally Pair
3.

Both measures MPWPD and MDTW assess shape similarity of multivariate
time series, however they do not assess the same information. The MPWPD
assesses the average distance from the Warping Path to the diagonal, and MDTW
assesses the cumulative cost of the Shortest Path obtained.

5 Conclusions

This work investigates the quantification of shape similarity between two
multivariate datasets. ThBRTW algorithm has been widely used to address this
topic. Normally, the DTW distance is used as a quantitative indicator on shape

91



J. Hora, P. Campos

similarity and a visual analysis of the corresponding Warping Path is used to
support the conclusions achieved.

Table 1 - Results for 4 pairs randomly selected.

Pair UnivariatePWPD
T
L i=1 Vi
No. Municipalities 4 Vv, Vs A % MPWPD MDTW
1 Braganga - Chaves | 0.040| 0.029 0.057 0.014 0.03§ 0 4.552
2 Arganil - Arouca 0.271| 0.294 | 0.241] 0.326 0.283 0.331 5.128
8 Alenquer - Gouveia | 0.087 | 0.241 0.302 0.053 0.171 0.116 5.578
4 |Castro Daire — Chaves| 0.071| 0.018 0.061 0.104 0.064 0.006 4.335
#1 Pair - i1 pair2
. 3 LE .
s g1 :
5 i + z 8 e
= . = 1 .
2 FEEE
L B 34 ¢
gl gl
(99 1983 1906 1965 1952 1985 1968 200N 2004 2007 2010 IS8 1983 1986 1903 1992 1995 1998 2004 2004 2007 200
Years - Braganga Years - Arganil
g1 Ppair3 : g paira T
s £ : N E 3
K] ] i S 1 Tt
g1..7 g1.°
1680 1983 1986 19809 1992 1995 1998 2001 203-1. 2007 2010 1980 1983 1986 1080 1992 1995 1968 2001 2004 2007 2010
Years - Alenquer Years — Castro Daire

Figure 3 —Visualization of the Multivariate Warping Path of pairs 1-4.

The visual information contained within ti returned by théTW algorithm
is normally analysed by eye, but its quantification was not yet proposed in
literature. This study proposes tB# PD measure to quantify the distortion of the
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Warping Path having the diagonal as a reference. PWPD is adequate to assess the
shape similarity of univariate and multivariate time series.

The PWPD returns the percentage average distance Wn@dd the Diagonal
Path, with base on the reasoning that a larger distance beitvaad DP relates to
a larger dissimilarity of shape. The results obtained with the application of PWPD
are aligned with the visual comparison of Warping Paths — which is not true when
using DTW.
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ResumoO mecanismo que estimula o aumento dos niveis de ferro nos pacientes
com doenca hepatica alcodlica (DHA) ndo esta ainda completamente esclarecido,
sendo este o cerne deste estudo

Desde a recente descoberta da hepcidina como proteina com papel crucial na
regulacdo do mecanismo do ferro, varias investigacdes em animais foram
efetuadas, sendo ainda escassos estudos em humanos. Este trabalho envolve ur
estudo observacional, sobre a expressédo da hepcidina em tecido hepatico humano
em individuos com DHA e em individuos saudaveis.

Palavras-chave:Doenca Hepatica Alcodlica, Hepcidina, Regressédo Muiltipla.

1 Introducdo

A doenca hepética alcodlica (DHA) define-se como a lesdo do figado causada pela
ingestdo excessiva de alcool. Em geral, a quantidade de alcool consumido

determina a probabilidade e a importancia da lesdo hepatica. Contudo, nem todas as
pessoas que bebem excessivamente desenvolvem DHA, ocorrendo também caso:
de DHA em pessoas que bebem pouco. Apesar do alto consumo de alcool estar
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associado a doenca hepatica alcodlica, ndo se sabe exatamente como a doencga ¢
desenvolve.

Matos (2006), num estudo sobre a epidemiologia da doenca hepéatica alcodlica,
refere que a ingestdo de bebidas alcodlicas € um habito enraizado na cultura
portuguesa, sendo o alcool a droga de abuso mais frequente em Portugal. Em
doentes internados nos EUA, 20 a 40% tém problemas relacionados com o alcool,
e, em idosos, o alcoolismo motiva tantos internamentos como o enfarte agudo do
miocardio. No que respeita a Portugal, numa analise retrospetiva efetuada num
servico de Medicina Interna durante 12 anos, verificou-se que, em 7,8% dos
internamentos, os diagnoésticos principais e/ou secundarios séo relacionados com o
alcool (Matos, 2006).

De facto, o alcool é das drogas mais conhecidas e aceite socialmente e, apesar d
elevado numero de trabalhos e pesquisas feitos em torno deste problema, muitas
questdes continuam por esclarecer.

E do conhecimento clinico que os pacientes com doenca hepatica alcodlica
apresentam niveis elevados de ferro no figado, o que se julga contribuir para o
agravamento da doenca.

O ferro é um sal mineral essencial para o bom funcionamento do organismo.
Desempenha um papel crucial na formacdo da hemoglobina contida nos glébulos
vermelhos do sangue (responsavel pelo transporte de oxigénio para as células e pel:
eliminacdo do didxido de carbono), na formagdo da mioglobina dos musculos e em
numerosas enzimas indispensaveis para o correto funcionamento do organismo.

Um adulto saudavel tem de 40 a 160 microgramas de ferro no sangue, que € o
nivel recomendado. indices abaixo ou acima dos valores de referéncia sdo um sinal
de problemas de saude. A deficiéncia deste mineral no organismo leva a um quadro
conhecido como anemia. O seu excesso pode ser bastante prejudicial a saude: nc
figado, altos niveis do mineral podem causar cirrose; no péancreas, diabetes; no
coracdo, insuficiéncia cardiaca; nas glandulas, mau funcionamento e problemas na
producdo hormonal.

A acumulacéo de ferro em quantidades superiores as necessarias pode ter cause
genéticas - por exemplo o caso dos portadores de hemocromatose, ou podem sel
adquiridas - caso dos doentes alcodlicos.

O organismo humano ndo tem nenhum mecanismo de rejeicdo do ferro (a
excegdo das mulheres em idade fértil através da menstruagdo). Recentemente foi
descoberta uma proteina produzida no figado, denominada hepcidina @mluse
2000; Parket al., 2001), que impede a absor¢éo intestinal do ferro, regulando a
quantidade de ferro que entra no organismo.

Existem vérios fatores que podem influenciar a expressdo da hepcidina. A
anemia, a caréncia de ferro e a perda da funcdo hepética na cirrose, entre outros
diminuem a expressao da hepcidina, enquanto que a inflamacéo e a sobrecarga de
ferro aumentam-na. Em 2007 (Takaakt al., 2007) foi provado, em
experimentacdo animal com ratos, que o alcool exerce influéncia nos niveis de
hepcidina, diminuindo a expresséo desta proteina.
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O agravamento da DHA julga-se estar relacionado com os elevados niveis de
ferro no figado destes pacientes. Investigar sobre o que origina tal cenario é de
crucial importancia para tentar controlar a evolu¢do da DHA. De facto, é conhecida
a relacédo entre os niveis elevados de ferro e a doenca alcodlica do figado, no
entanto o que provoca este aumento dos niveis de ferro € um mecanismo
desconhecido. E nesta questdo que se centra a investigacdo apresentada nesi
trabalho, pretendendo-se contribuir para clarificar este mecanismo nos pacientes
com DHA.

O estudo observacional envolveu pacientes selecionados na consulta
ambulatoria de doengas Hepaticas do Centro Hospitalar Tondela-Viseu.

Recorreu-se a analises estatisticas univariadas e multivariadas de modo a
identificar os fatores associados com os niveis de hepcidina. A comparacao dos
controlos com os pacientes de DHA foi feita através de testes paramétricos, sempre
que as condicdes de aplicabilidade dos mesmos eram satisfeitas, e testes néo
paramétricos, caso contrario. Foram utilizados os testes de Mann-Whitney, teste t,
teste de Kruskal-Wallis e testes de comparac¢des mdltiplas. A analise conjunta dos
fatores relacionados com a hepcidina foi levada a cabo através da estimacédo de
modelos de regressao linear multipla. Toda a analise estatistica foi efetuada com
suporte naoftware estatistico SPSS — versao 22.

2 Métodos e resultados

O estudo envolveu 61 pacientes com DHA e 20 controlos saudaveis. Os pacientes
foram selecionados da consulta ambulatéria de doencas Hepaticas do Centro
Hospitalar Tondela-Viseu. As amostras de figado normal (controlos) foram
recolhidas em pacientes admitidos para colecistectomia eletiva. Durante o
procedimento cirdrgico, uma pequena amostra de figado foi recolhido. A avaliagao
da biépsia do figado foi realizada no Departamento de Anatomopatologia do
Hospital da Universidade de Coimbra.

Na Tabela 1 comparam-se os pacientes com DHA e os controlos relativamente
as variaveis em andlise neste estudo. A ferritina € usada para quantificar os niveis
de ferro. Trata-se de uma proteina globular que se localiza essencialmente no
figado.

A fibrose é o resultado da manutencdo por longo periodo da inflamagdo do
figado, que vai formando fibras (cicatrizes), as quais, por sua vez, passam a
dificultar a passagem do sangue pelas veias do érgdo. A manutencao da fibrose por
um longo periodo leva ao estado de cirrose. A fibrose classifica-se em 5 niveis: 0-
auséncia de fibrose; 1 — Fibrose periportal ou perissinusoidal; 2 Fibrose periportal e
perissinusoidal; 3 — Fibrose em ponte; 4 — Cirrose.
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Tabela 1- Apresentagéio suméria da amostra.

Pacientes com DHA Controlos  p"
(n=61) (n=20)
Ferritina 434,7+387,9 115,7+81,8 <0,0005
Hepcidina 1,56+2,4 8,32+18,0 =0,002
Grau fibrose 0o 1 2 3 0
% 18 82 115 213 100%

Nas variaveis continuiséo apresentados valores méu« desvio padré
(*) Teste de Mann-Whitney

A comparacdo dos dois grupos em estudo permite constatar que 0s pacientes
com doenca hepatica alcodlica apresentam niveis de ferritina significativamente
superiores aos controles (p<0,0005) e niveis de hepcidina inferiores (p=0,002).
Quer na hepcidina quer na ferritina, observam-se elevados desvios em relacdo a
média, causados pela presenca de observacfes atipicamente elevadas. Sendo est
registos reais e clinicamente admissiveis, a sua remocao do conjunto de dados em
andlise estava fora de questdo. Para contornar esta dificuldade, as analises
estatisticas foram efetuadas com as variaveis transformadas: logaritmo da hepcidina
(log_hepcidina) e inverso da ferritina (Inv_ferritina).

Comecou-se por avaliar a relacdo entre os niveis de hepcidina e ferritina
recorrendo a modelos de regresséo linear simples. As Figuras 1 e 2 ilustram o efeito
da transformacéo das variaveis na identificacdo das associacdes:

Pacientes Controlos

80,0 o]

PacientesR2 Linear = 0,027

6007 ControlosR? Linear = 0,004

hepcidina

20,0

o o o
o
| a8 0% &
01 O oY 00 0
T T T T T T T T T T
1] 500 1000 1500 2000 [} 500 1000 1500 2000
Ferritina

Figura 1 - Relagéo linear entre hepcidina e ferritina.
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Q 304 ©
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Pacientes Controlos
2,001 o

log_hepcidina

PacientesR? Linear = 0,402
ControlosR? Linear = 0,369

T T
06 00 o 02 03 04 05 06

Inv_ferritina

Figura 2 - Relagéo linear entre transformagdes da hepcidina e ferritina.

Os modelos confirmam a relagdo conhecida entre a hepcidina e os niveis de
ferro (ferritina), sustentando a hipétese de que um dos fatores que incentiva a
producéo desta proteina é o excesso de ferro.

Também a perda da funcao hepética, resultante do aumento dos niveis de fibrose
se revelou associada a uma menor expressdo da hepcidina, conforme Figura 3 e
teste de Kruskal-Wallis (p=0,003). Observaram-se diferencas estatisticamente
significativas entre o grupo de controlo e os dois niveis mais graves de fibrose.
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Figura 3 - Relag&o entre hepcidina e os niveis de fibrose.

Num esforgco para analisar conjuntamente as variaveis em estudo e o seu efeito
sobre os niveis de hepcidina, recorreu-se a regressao linear multipla.

Tabela 2- Modelo de regresséo linear miiltipla.

Coeficientes Intervalo de Colineariedade

Modelo B pig%o T ® confianca | tolerancia| VIF
Constante 1,125 0,213| 5,291 (<0,00005| 0,701 1,548

Fibr.graus 3e4| -0,409| 0,191 -2,138 (0,036) -0,790| -0,028 0,550| 1,818

Tipo -0,890 0,247 -3,609 (0,001) -1,381| -0,399 0,768 1,302

Inv_ferritina -46,72|  8,425| -5,545 (<0,0005]| -63,5| -29,945 0,681| 1,468

O modelo estimado da Tabela 2 traduz-se na forma:
fogy = 1,125 — 0,409 x; — 0,89 x, — 46,72 x5,
onde, y representa a hepcidina;exx e x% representam as variaveis independentes,
respetivamente, Fibr_graus 3 e 4, Tipo e Inv_ferritina. O valor estimado da
hepcidina pode, entéo, ser obtido através de:

§ = 13,33 x 10704091 x 1070892 x 1074672%,

O modelo estimado reafirma a relacéo entre a hepcidina e a ferritina (aumento
significativo dos niveis de hepcidina com aumento da ferritina) e a diminuigédo da
hepcidina nos dois niveis graves de fibrose hepatica (variavel Fibr. graus 3 e 4: 1 -
paciente com fibrose em ponte ou cirrose; 0-paciente ndo apresenta fibrose em
ponte nem cirrose). Estima-se que, em individuos com caracteristicas semelhantes
nas variaveis Tipo e Inv_ferritina, pelo facto de apresentarem grau de fibrose 3 ou
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4, tém significativamente menos 61% ((121%)x100%) de hepcidina.

O aumento dos niveis de hepcidina com aumento da ferritina ndo é de
interpretacdo tao imediata. No entanto, observe-se que a passagem dos niveis de
ferritina de 500 para 600 conduz a uma subida na hepcidina de 0,8064 para 0,8359,
correspondendo a um aumento da hepcidina de 3,6%; ja a passagem dos niveis de
ferritina de 600 para 700, provoca uma subida na hepcidina de 0,8359 para 0,8575,
correspondendo a um aumento de 2,6%. De facto, o aumento percentual na
hepcidina devido a um acréscimo de 100 unidades de ferritina, mantendo as outras

variaveis constantes, é estimado em:
100

c f2+100f — 1,
ondec; = 1074472 ef é o valor base de ferritina. Em resumo, a subida nos valores
de ferritina conduz, em média, a um aumento no valor de hepcidina, embora esse
aumento dependa do valor base de ferritina.

O modelo permite, pois, ndo s6 confirmar os fatores conhecidos de influéncia
na expressao da hepcidina (niveis de ferro e grau de fibrose) como também
acrescentar que a DHA exerce um papel crucial nos niveis de hepcidina (variavel
tipo: 1-paciente com DHA; 0-controlo saudavel). Individuos com caracteristicas
semelhantes, pelo facto de desenvolverem DHA, tém significativamente menos
hepcidina e este decréscimo estima-se em 87,2% ((1-0,128)x100%). Fica, assim,
facultada uma evidéncia de que os doentes de DHA tém, para os mesmos niveis de
ferro, menores niveis de hepcidina, podendo esta relagdo ajudar a esclarecer os
elevados niveis de ferro nos pacientes de DHA.

Cerca de 41% da variabilidade da hepcidin&=@R11) é explicada pela
variabilidade da ferritina, pela presenca/auséncia de niveis graves de fibrose
hepéatica e pela presenca/auséncia de DHA. O valor do coeficiente de
determinacéo, inferior a 0,5, sugere que existem outras variaveis explicativas, ndo
consideradas neste estudo, que influenciam a expressdo da hepcidina. Em
desenvolvimentos futuros deste trabalho devera ter-se em conta esta questéo.

Os pressupostos do modelo de regressdo anterior foram avaliados através da
analise dos residuos. O teste de Durbin-Watson foi utilizado para avaliar o
pressuposto de independéncia, ndo se tendo rejeitado a hipétese de independéncia
entre residuos sucessivos (estatistica de Durbin-Watson=1,95). Recorrendo ao
teste de Kolmogorov-Smirnov, com correcdo de Lilliefors, ndo obtivemos
evidéncia de que o pressuposto de normalidade fosse violado (p>0,2). Pela analise
do grafico residual (Figura 4) ndo ha indicagdo de violagdo do pressuposto de
homocedasticidade.

Utilizdmos a tolerancia e o factor de inflagdo da variancia (do anglo-saxénico
Variance Inflation Factor - VIF), para quantificar o quanto cada uma das variaveis
independentes esta associada as outfadolerdncia da variaveX, mede a
proporcdo da sua variacdo que nao é explicada pelas restantes variaveis
independentes. Definem-se toleramciaR? e VIR=1/(1R?, onde R? é o
coeficiente de determinacdo do modelo entre a vark\eariavel dependente) e
todas as outras variaveis independentes. Observa-se que, para qualquer uma das
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variaveis, a tolerancia é superior a 0,55 e os valores de VIF séo inferiores a 5
(Montgomerry & Peck, 1982), refletindo auséncia de forte associacdo entre as
variaveis independentes do modelo, sendo este um indicador de ndo existéncia de
problemas de multicolineariedade (Tabela 2).

Residuos estudantizados

2 1 ° T
Valores previstos (estandardizados) Distancia de Cook

Figura 4 - Gréfico residual (& esquerda); caixa de bigodes da distancia de Cook (& direita).

. og_,t_"[i_p

§ .
T ;*
T P

DfFit estandardizados DfBeta tipo DfBetalny_ferritina DfBeta
Fibrose_graus_Jed

Figura 5 - Caixa de bigodes dos DFFITS e DFBETAS.

N&o parece, pois, haver problemas com a ndo satisfacdo dos pressupostos do
modelo de regresséo linear. Contudo, através da analise dos graficos da Figura 4 —
grafico residual e a caixa de bigodes (onde se representa a distribuicdo dos valores
da distancia de Cook) — detetamos a presenca de algumas observacdes com valores
extremos, que poderdo exercer influéncia na estimacdo do modelo. Os valores dos
DFFITS e DFBETAS (Freunet al., 2006) confirmam que as observacdes com
ndmeros 43, 68 e 76 sao potencialmente influentes na estimacao dos coeficientes
do modelo (Figura 5). Estimando o modelo de regressdo sem cada uma destas
observac8es (Tabela 3: modelo 43, modelo 68 e modelo 76, respetivamente), ndo
se notam grandes alteracbes nos parametros estimados, mantendo-se todas as
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conclusdes tiradas do modelo original (Tabela 3: Modelo 0).

Tabela 3- Modelos de regressao linear multipla.

Modelo 0 Modelo 43 Modelo 68 Modelo 76
Erro Erro Erro Erro
Modelo B padrdo B padrdo B padrdo B padrdo

Constante | 1,125 | 0,213 | 1,042 | 0,196 | 1,080 | 0,216 | 1,112 | 0,205
Fibr.graus 3e4 -0,409 | 0191 | 363 | 0,176 | -0,443 | 0,193 | -0,402 | 0,186

Tipo 0,890 | 0,247 | ggo1 | 0,227 | -0,862 | 0,248 | -0,863 | 0,238

Inv_ferritina | -46,72 | 8425 | 4177 | 7,833 | -40,66 | 9,576 |-51,60 | 8,419

A avaliacdo da estabilidade do modelo foi levada a cabo atraBmoidtyap,
cujos resultados sao apresentados na Tabela 4. Os valores dos erros padréo e dos
intervalos de confianca estimados pBootstrap sdo muito semelhantes aos
apresentados na Tabela 2.

Tabela 4- AnaliseBootstrap.

Bootstrap®
Modelo B Viés | Erro padrdd p |Intervalo de Confianca 9546
1 Constante 1,125 | 0,014 0,204| ,001 0,770 1,558
Fibr_graus_3e4 -0,409| 0,001 0,158| ,014 -0,723 -0,110
Tipo -0,89(-0,011 0,205] ,001 -1,351 -0,540
Inv_ferrirtina | -46,72|-1,125 12,195/ ,002| -73,682 -26,097

a resultados baseados em 1000 amosivasstrap

3 Conclusbes

Este estudo sugere que a sobrecarga de ferro no organismo dos doentes alcodlicos
do figado esta associada a uma expressao da hepcidina muito diminuida, o que
permite uma maior absorcao de ferro no intestino. De facto os pacientes com DHA
apresentam niveis significativamente mais baixos de hepcidina o que vai permitir
uma absorcdo excessiva do ferro. Estes resultados encorajam a continuacdo de
estudos, no sentido de extrapolar para o ser humano a concluséo ja verificada em
animais pelas investigacdes de Takaskal., 2007 e de Harrisost al., 2007,
evidenciando que DHA so por si influencia os niveis de hepcidina, o que leva a um
aumento de ferro nestes pacientes.
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