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A sinistralidade € um tema transversal a todos os universos laborais. Muito para além dos direitos
dos trabalhadores e dos pressupostos de seguranca inerentes as instituicdes, desponta uma cultura de
seguranca que é preciso cultivar e fazer crescer no seio do mundo laboral.

Ao contactar com o dia-a-dia de uma equipa de Seguranca e Saide no Trabalho adquire-se uma nova
visdo deste problema. Uma visdo mais consciente de que os perigos estdo efetivamente por perto e que
combater a negligéncia dos colaboradores se torna numa luta falivel, por mais que se invista nas condicées
de seguranca, em novos meios e processos, surgirdo sempre NOvVos riscos.

Contudo, cabe-nos sempre fazer um pouco mais. No cenéario de uma loja do retalho, os riscos surgem a
cada passo, em cada pequena tarefa. Partindo da analise de dados da sinistralidade procurei um meio de
acdo, procurei outras causas que extrapolassem as imediatas. Reconhecendo o comportamento da variavel
namero de acidentes de trabalho numa realidade laboral e cruzando com o seu contexto conseguimos
encontrar relacdes de possivel “causa-efeito”. O meu objetivo foi apura-las, averigua-las e reconhecer a
envolvéncia da variavel resposta.

Mesmo considerando certas carateristicas das lojas, como o volume de negécios e dados dos colabo-
radores, os resultados obtidos ndo eram os pretendidos. Por isso, procurei com este trabalho realcar as
diferencas entre as tipologias de loja e as disposicBes geograficas. Esta organizacio estrutural dos dados
permitiu ent3o assumir um padrdo hierarquico e uma abordagem diferente ao problema.

Atendendo as limitacbes dos modelos lineares, mesmo considerando interacdes entre variaveis, este
estudo culmina na aplicacdo de modelos lineares hierarquicos ou multinivel. A sua aplicacdo ndo implica
os pressupostos da regressdo linear e respeita o contexto dos dados, ndo assumindo erroneamente a
independéncia dos diversos registos. Usando métodos de estimagcdo de maxima verossimilhanca restrita,
os modelos multinivel permitiram avaliar a variabilidade dos registos nos diferentes niveis e ajustar um
modelo mais adequado a realidade do problema.

Palavras-Chave: acidentes de trabalho, sinistralidade, modelos lineares, modelos lineares hierarquicos,
modelos multinivel, métodos de estimacio, critérios de informacio.
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Accidents are a transverse theme to all labor universes. Way beyond worker's rights and institution's
inherent safety assumptions, there is a growing need for improvement in safety culture in the labor world.

By having daily contact with a Workplace Safety team, one easily acquires a new perspective over
this problematic. A more conscious awareness that dangers are, in fact, closer than we assume and that
fighting workplace negligence becomes a losable fight. No matter how big the investment in workplace
conditions, new means and processes, there will always appear new unexpected risks.

However, it is up to us to try and do a little bit more about it. Picturing a small grocery store, the
danger is present in every step, every little task. Starting by analysing accident related data, | tried to look
into means of action, into other causes that would surpass the obvious ones. Recognizing the behaviour of
the number of workplace accidents variable in a workplace environment and matching it with its context
we are able to find possible "cause-effect"relations. My objective was finding them, investigating them
and getting to know the involvement of the answer variable.

Even by joining multiple store variables, different business volumes and partner's data, the obtained
results were not the wanted ones. Taking this into consideration, | decided to focus on the inter store
topology differences, as well as geographical disposition, to assume a hierarchical pattern from the data
and look into the problem from a different perspective.

Taking into consideration the limitations presented by linear models, even if variable interactions are
considered, they still showed tremendous limitations. Therefore, this study ended up using linear or
multilevel hierarchical models. Its application does not imply linear regression presumptions and respects
the data context, without erroneously assuming its independence. Using restricted maximum verisimilitude
estimation methods, multilevel methods allowed for an evaluation of the variability of records at different
levels, adjusting the model to one closer to reality.

Keywords: workplace accidents, accidents, linear models, hierarchical linear models, multilevel models,
estimation methods, information criteria.
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Tendo em conta que o termo "sinistro"indicia por si sé a ocorréncia de um dano e que todo o dano
esta associado a um risco, podemos deduzir que a sinistralidade releva os aspetos em que estamos mais
suscetiveis ao risco.

Segundo a Lei de Murphy, “havendo risco, persistem as possibilidades de danos’. E de facto impossivel
eliminar todos os riscos existentes. Visto que a definicdo de acidente designa-o como qualquer evento ou
facto n3o desejado que provoque danos a propriedade ou pessoa, reportando esta definicio para o meio
laboral, constatamos que a sinistralidade laboral € um problema premente. Sendo a seguranca definida
como a isencdo de risco, as medidas de seguranca sdo entdo um meio para combater os riscos, firmando
compromissos para a prevencido dos acidentes.

1.1 CONTEXTO

A tendéncia de globalizacdo a que a atualidade nos obriga faz com que a competitividade seja cada vez
mais uma constante a que o universo empresarial esta sujeito, atendendo as exigéncias do mercado e dos
consumidores.

Um mercado cada vez mais atento a seguranca e qualidade, procurando sempre os melhores produtos,
conduz a que as empresas sejam analisadas em varios aspetos, nomeadamente no dmbito financeiro,
social e ambiental, nas condi¢bes de seguranca e trabalho dos seus colaboradores, nas suas referéncias de
mercado, entre outros.

O ano de 1992 foi designado pela Comunidade Europeia como o “Ano Europeu da Seguranca, Higiene
e Saade no local de trabalho”. Este foi um ponto de partida da consciencializagdo para a prevengdo e
melhoria das condi¢bes de trabalho. Apds a adesdo de Portugal & Comunidade Econémica Europeia, as
evolucdes a nivel europeu foram implementadas em Portugal, tal como as diversas diretivas legais relativas
as condicdes de higiene, seguranca e saide no trabalho [ ]. Associada a evolugdo humana e
tecnolégica, a regulamentacdo laboral tornou-se cada vez mais criteriosa. Ao longo das Gltimas décadas,
tém-se verificado melhorias consideraveis em prol da satde, seguranca e bem estar dos colaboradores. As
empresas encontraram na implementacdo de técnicas de trabalho e equipamentos mais sofisticados um
meio para aumentar a produtividade e elevar o seu nivel de exceléncia, reduzindo assim os riscos laborais.

15
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Como forma de chegar ao sucesso, as empresas estdo sempre disponiveis para a inovacdo. Gracas ao
apelo da competitividade e da responsabilidade social, o ambiente de trabalho e a consciencializacdo para
a seguranca tém-se tornado divisas de referéncia.

Surge uma referéncia a Anténio Vieira de Carvalho num artigo do V Congresso de Exceléncia em
Gestdo que vem de encontro ao acima descrito: “A seguranca no trabalho, como meio de precaucdo de
acidentes no empreendimento, deve ser considerada como um dos fatores imprescindiveis para o alcance
da produtividade”, fim de citagdo [2009].

A sinistralidade laboral &, por isso, um problema a combater. As condicionantes deste problema residem
nas tarefas a desempenhar, nas condicdes em que estas sdo desenvolvidas e nas técnicas que s3o utilizadas.
Sendo assim, o investimento na melhoria destes aspetos traz inimeras vantagens.

A prevencdo dos acidentes de trabalho, hoje em dia tdo relevante para o desempenho e imagem das
empresas, tem também repercussdes econémicas. Atendendo a este Gltimo aspeto, surgem diversas teorias
ilustrativas associadas. A metafora mais vulgar da proporcdo entre os custos diretos e custos indiretos dos
acidentes de trabalho surge nos Estados Unidos da América, em 1931, e ficou conhecida como o Iceberg
de Heinrich. Heinrich demonstrou, a partir da analise de 5000 casos, que o custo dos acidentes de trabalho
se traduzia numa proporcdo de 1:4, em que as perdas imputadas as empresas eram muito superiores as
verbas transferidas pelas seguradoras.

Os sinistros implicam custos diretos para as empresas, como tempo de trabalho perdido, os danos em
materiais e equipamentos, custos de assisténcia e quebra na produtividade. Posteriormente, os custos
tendem a aumentar, nomeadamente com o agravamento dos seguros, a reintegracdo laboral e a perda de
distincbes e referéncias ao nivel da seguranca e qualidade, afetando, por conseguinte, a sua competitivi-
dade, desempenho e confianca no dmbito econémico e social.

Contudo, a automatizagdo e o parcelamento de tarefas e o stress e a pressdo que advém da compe-
titividade tém também vulgarizado os riscos psicossociais. Embora ndo tdo comuns no passado, estes
conduzem agora a um cuidado acrescido com o bem estar dos colaboradores. Num artigo sobre sinistra-
lidade laboral [2013] surge uma referéncia a Corcoran datada de 2002, em que o autor
defende que a criacido de uma cultura de seguranca nas organizacdes e empresas é necessaria para a
diminuicdo da sinistralidade.

Pidgeon [ |, em 1991, definiu o conceito “cultura de seguranca” como um conjunto de
cuidados, normas, atitudes, regras, praticas sociais e técnicas que tém por objetivo minimizar a exposi-
¢do dos trabalhadores, chefias, consumidores e publico em geral, a condi¢cbes consideradas perigosas ou
prejudiciais.

E certo que uma cultura de seguranca se baseia na prevencdo, mas é a analise da sinistralidade laboral
que nos direciona ao problema e permite identificar meios de ac3o.

Os indices de sinistralidade laboral s3o o método de analise mais eficiente, sendo os mais significativos:

e O indice de frequéncia que dado pelo niimero médio de acidentes de trabalho que tém por con-
sequéncia uma ITA por cada mil horas trabalhadas.

e O indice de gravidade que é dado pelo nimero médio de dias perdidos por cada milhdo de horas
trabalhadas.

e O indice de incidéncia que é o nimero médio de acidentes de trabalho que incorrem em auséncia
laboral (ITA) por cada mil trabalhadores.

Catarina Silva Castro
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Citando Sylvia Constant Vergana, “se o problema é uma quest3o a investigar, o objetivo € um resultado
a alcangar”, referenciada num artigo do V Congresso de Exceléncia em Gestdo [ l. A
reducdo da sinistralidade e implementacdo e investimento em medidas de prevencdo para a melhoria das
condicdes de trabalho passa pela identificacdo dos perigos e controlo e avaliagdo dos riscos.

Assim sendo, a investigacdo e a analise dos acidentes de trabalho sdo o caminho a seguir para a sua pre-
vencdo no futuro, que passa por detetar falhas, causas e medidas a implementar e pela consciencializacdo
do universo das organizacdes para esta problematica.

O estudo levado a cabo por Heinrich foi o que mais consciencializou, ao longo dos tempos, para a
implementacdo de um sistema de prevencdo de riscos, com vista a reducdo dos custos as organizacdes.
Torna-se assim imperioso, tomar medidas preventivas para minimizar os riscos, pois os acidentes de
trabalho é um dos principais problemas de seguranca e satde prementes.

O olhar preventivo sobre os acidentes passa pela analise de um conjunto de estatisticas confiaveis e sdo
essas que permitem uma visdo efetiva da sinistralidade laboral.

1.2 CONCEITO

A defini¢do de acidente de trabalho depende dos objetivos de quem a formula e do contexto e implicagdes
a que visa [ ]. Ndo existe uma definicdo que seja massiva e satisfaca em todos os
contextos em que é referida.

Lucca e Favero [ ] apontam o conceito legal que apenas assenta no prejuizo
sofrido no trabalho e na indeminizacdo do acidentado e n3o na prevencio. Zocchio [ | aponta

um conceito prevencionista e define-o como “uma ocorréncia n3o programada”, inesperada ou n3o, que
interrompe ou interfere no processo normal de uma atividade, ocasionando perda de tempo atil, lesdes
nos trabalhadores e/ou danos materiais.

Acidente é uma palavra de origem latina, provém de accidens que significa acaso. Legalmente, no
artigo 6 da lei n°100/97, o acidente de trabalho esta definido como aquele que se verifique no local e no
tempo de trabalho e produza direta ou indiretamente les3o corporal, perturbacio funcional ou doenca de
que resulte reducdo na capacidade de trabalho ou de ganho ou a morte”. O descrito neste artigo ainda
abrange certos acidentes sucedidos fora do local ou do tempo de trabalho ou nas deslocacdes para o local
de trabalho, designados por acidentes de trabalho no itinerario.

Desta definicdo surge a de quase acidente ou incidente que é tido como qualquer evento com potencial
para provocar danos, mas que no chega a causa-los.

Na descretizagdo do conceito acidente de trabalho aparece a distingdo entre acidente de trabalho que
resulta de um acdo subita e doenca profissional que é resultado de uma causa lenta e progressiva. Estudos
liderados por Frank Bird permitiram que em 1969 surgisse a teoria da Insurance Company of North
America. A teoria consistia na reproducdo em proporcdo dos danos pessoais resultantes dos acidentes
de trabalho sob a forma de uma piramide. A primeira representacdo, que surgira em 1966 da autoria
de Bird, foi reformulada em 1969 e nela foram introduzidos os quase acidentes ou incidentes, na relacdo
representada na figura 1.1

As situagdes e cenarios de risco a que os trabalhadores estdo sujeitos sdo, por isso, muito superiores ao
volume de sinistros que se concretizam. Para a analise da sinistralidade efetiva sdo consideradas como
consequéncias dos acidentes de trabalho trés designacdes generalizadas:

e AT sem ITA, do qual ndo se contabilizam dias perdidos

Catarina Silva Castro
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10 AT com lesoes
graves

600 quase acidentes

Figura 1.1: Representacdo da Piramide de Bird (1969)

e AT com ITA, que ddo lugar a uma incapacidade temporaria absoluta e auséncia laboral e dos quais
pode resultar uma percentagem de incapacidade temporaria permanente (IPP)

e AT fatal.

1.3 ENQUADRAMENTO

“There are risks and costs to a programme of action, but they are far less than the long range
risks and costs of comfortable inaction.” John F. Kennedy

SEGURANCA E SAUDE NO TRABALHO NO CONTEXTO SONAE

A reducido da sinistralidade laboral é um fator favoravel as empresas, no que respeita a sua fiabilidade
organizacional e como modelo de seguranca. E ainda favoravel na confianca que potencia aos seus clientes
e aos seus colaboradores no contexto pessoal e social que os envolve, sendo ainda proficuo a quem deles
depende.

A realidade que presenciamos no que se refere a acidentes de trabalho desagrada, claro esta. Este
aspeto incita a que sejam tomadas medidas para se controlar esta tendéncia.

No universo do retalho alimentar as acdes de prevencdo sio diversificadas e apontam para a melhoria
das condices de trabalho e do desempenho logistico dos colaboradores. Nos altimos anos, a meta definida
na Sonae foi "Zero acidentes"e sob este mote foram tomadas medidas pela Equipa de Seguranca e Saude
no Trabalho. Investiu-se, por isso, na formacdo dos colaboradores com o objetivo de consciencializar
para os comportamentos de risco para assim se concretizar uma reducdo do nimero de acidentes de
trabalho proporcionando mais confianca aos clientes. Foi criada uma entidade designada por "Animador
de Seguranca"que ndo sdo mais do que supervisores/ avaliadores da seguranca da loja a que est3o alocados,
tendo esta medida sido estendida a todas as insignias MC. A ideia foi criar uma personagem que estivesse
no teatro das organizacdes e pudesse prevenir acidentes e promover melhores condicdes de trabalho através
da identificacdo de possiveis acidentes, divulgacdo de campanhas e dinamizacdo de condutas corretas. A
sua acdo passava por identificar riscos, fazer o registo, avaliacdo e investigacdo de ocorréncias e orientar
a concretizacdo de simulacros.

Catarina Silva Castro
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Na empresa, a andlise da sinistralidade passa pelo controlo dos indices de frequéncia e gravidade, do
volume total de acidentes de trabalho e de acidentes de trabalho que incorrem numa ITA, no itinerario e
no local de trabalho e do niimero de dias de auséncia laboral.

A gestdo dos riscos que tanto s3o referenciados como causa influenciadora do namero de sinistros,
segue a metodologia IPAR, que designa a identificacdo de perigos e avaliacdo de riscos. Uma equipa de
Seguranca e Saude no Trabalho baseia o seu trabalho neste ciclo de acdo e prevencdo. A este 6rgdo
organizacional cabe identificar e caraterizar os perigos, isto é, tudo aquilo que pode causar lesdes ou
danos, concretizacdo de medidas de prevencdo e avaliar os riscos; medindo os riscos para a saide e
seguranca dos trabalhadores decorrentes dos perigos do local de trabalho, classificando-os, tendo em
conta a adequabilidade dos controlos existentes. Este processo segue a cadeia descrita na figura 1.2.

Figura 1.2: Sequéncia da metodologia IPAR

1.4 MOTIVACAO E OBJETIVOS

No ambito do projeto Sonae 10th Call For Solutions Universities fiquei alocada a um desafio imbuido
na tematica dos acidentes de trabalho. Tinha por mote "Caracterizar os acidentes de trabalho e o perfil
do acidentado no contexto Sonae MC"e destacava como tarefas:

caracterizar a sinistralidade;

e caracterizar o perfil do acidentado;

modelar dados para apurar distribuicdes e tendéncias;

relacionar acidentes trabalho com causas internas e externas.

O objetivo principal baseou-se na analise da sinistralidade em trés das insignias do retalho alimentar, So-
nae MC, associadas &8 MUC, nomeadamente, Continente Hipermercado, Continente Modelo e Continente
Bom Dia. Este estudo, desenvolvido para analise de dados em contexto real, conduziu a concretizacdo de
um estudo do caso sujeito a diversas limitagdes e que permitiu contactar com o problema, ter consciéncia
do seu alcance e conhecer todo o processo de tratamento dos sinistros. Através desta abordagem conheci
0S €asos e causas mais comuns e encontrei carateristicas que me permitiram tracar perfis para o sinistrado
loja do retalho alimentar.

O interesse que daqui surge é a prevencdo, em que partindo da constatacdo do risco procuramos
um meio para o evitar as consequéncias. A metodologia dos 3 C's traca um percurso de acdo: caso,
causa, contramedida. Esta veicula ent3o para a analise do caso, a averiguacdo da causa e a consequente
elaboracdo da contramedida e baseia-se no tridngulo da seguranca segundo a interacdo dos fatores de
natureza pessoal, comportamental e ambiental.

Nos fatores de natureza pessoal estdo os comportamentos associados a tarefa que o colaborador de-
senvolve, quanto as suas caracteristicas, a sua organizacdo e ao seu modo de desempenho. Sdo também
considerados os comportamentos inseguros da lideranca, nomeadamente no caso de algum dos contornos
da tarefas a realizar ndo estar adequadamente delineado.
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Nos fatores de natureza comportamental relacionam-se os comportamentos inseguros individuais, mo-
tivados pela cultura, por habitos, pelo “porque ndo fazer assim” que parece tornar as tarefas mais rapidas
e mais faceis e que espelham negligéncia ou mesmo falha na formac&o para a tarefa que desempenham.

Os fatores de natureza ambiental congregam duas estincias: as condi¢cdes inseguras, como o desgaste
de equipamentos, deficiéncias na estrutura, mas condicdes no local de trabalho e as situacées em causa,
isto &, as circunstancias exteriores que conduziram a ocorréncia do acidente.

Foi este um dos pontos de partida para o estudo mais orientado de acontecimentos concretos e indicios
mais precisos deste problema. A investigacdo de novas causas e novos métodos para a reducdo do nimero
de sinistros levou a um estudo mais alargado do volume de acidentes nos altimos anos e ao seu cruzamento
com outras condicionantes loja, como localizagdo geografica espectavel através da designacdo da DOP
ou a produtividade. Estes aspetos que ndo estdo diretamente ligadas a sinistralidade podem, contudo, ser
diferenciadores no volume de sinistros ou na sua variacio ao longo do tempo.

A concretizacdo desta tese passa pela analise de um conjunto de dados que nos permita reconhecer
razdes e averiguar quais os locais para agir em prol da reducdo da sinistralidade.

Apesar da evolucio nos indices ser favoravel, observando o comportamento de alguns graficos, é visivel
um aumento da sinistralidade em alguns dos meses nas insignias em estudo. Foi possivel verificar que de
2012 em diante através dos indices acumulados a junho, que sdo calculados considerando todos os sinistros
ocorridos nos primeiros seis meses de cada ano, comparativamente aos valores dos anos transatos observa-
se um aumento que se parece repercutir no ano de 2014. Partindo deste aspeto, parece conveniente ter em
consideracdo os dados relativos a esse ano com o intuito de indagar o porqué desta tendéncia evolutiva.

Entre 2010 e 2014, as modificacdes imputadas a esta entidade, relacionadas com a formac&o de colabo-
radores, crescimento e maturagio do seu universo publico, a nivel da produtividade, do volume de vendas,
do crescente niumero de colaboradores, politicas da empresa, nimero de superficies comerciais, e tanto
outros aspetos foram inimeras. Entre acbes de prevencio e o surgimento de outros fatores probleméaticos
pretendem-se respostas para problematica da sinistralidade.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Ao longo deste primeiro capitulo é apresentada a realidade da sinistralidade laboral, tendo em conside-
racdo todo o contexto inerente aos acidentes de trabalho, desde as suas causas a forma de prevencdo.

No préximo capitulo sdo descritas as metodologias relativas a modelos, métodos e critérios usadas no
terceiro capitulo, onde consta a descricdo e analise do tratamento dos dados.

Por fim, no quarto capitulo surgem algumas conclusdes e desenvolvimentos futuros que possam conduzir
a génese do problema.
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2.1 MODELOS LINEARES

Os modelos de regressao linear usuais permitem descrever ou prever determinadas variaveis, designadas
por variaveis resposta. Estas estdo dependentes de outras variaveis, em vulgo variaveis explicativas porque
tentam explicar a variacdo da varidvel resposta, mas também designadas por covaridveis ou variaveis
preditoras.

Partindo das ideias chave apresentadas, a regressdo passa pelo ajuste de um conjunto de pardmetros de
um modelo que se aproxime do comportamento da variavel resposta.

O modelo de regressdo tradicional envolve entdo uma dependéncia linear entre a variavel resposta,
considerada como aleatdria, e as variaveis explicativas que sdo n3o estocasticas, das quais esta dependente
a variavel resposta.

Neste universo, podemos considerar dois grupos de modelos lineares:

e modelos de regressao.

e modelos de analise de variancia.

Enquanto os primeiros tém por objetivo estimar pardmetros para descrever relacbes e estimar predi-
¢Bes, os outros baseiam-se na comparacdo da influéncia dos fatores sobre o comportamento da variavel
dependente.

O Método de Regressdo

O método de regressdo estd no centro da modelagdo estatistica e é inerente d questdo “o que é que
acontece a Y quando x varia?’ que é constante em diversos estudos. Y designa genericamente a variavel
resposta e x € uma variavel explicativa [2002].

A regress3o linear ndo surge apenas para estudar o comportamento da variavel resposta mas, por vezes,
procura também estimar ou controlar o seu desempenho a longo ou curto prazo. A regressdo nasceu da
necessidade de relacionar um conjunto de observacdes de certas variaveis Xy, em que k variade 1 a p
com uma variavel resposta Y.

A regress3o linear consiste entdo num processo de estimacdo que estad inerente aos modelos lineares e
que tem subjacente uma reacdo do tipo:
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Y = XoBo + X1 + XofBo+ ... + X5, (2.1)

em que By, ..., B, e Xy =1 sdo os pardmetros procurados da relacdo linear.

Pode ter dois objetivos diferentes: explicativo ou preditivo. O explicativo passa por demonstrar uma
relacdo matematica de aparente causa-efeito entre uma variavel resposta e uma ou mais variaveis explica-
tivas. O preditivo pretende estimar o comportamento da variavel Y por meio de uma combinacio linear de
parametros que dependem do valor das variaveis explicativas designadas por X, de forma a futuramente,
a partir da observacdo das variaveis X, prever o valor da variavel resposta, sem que seja necessario medi-la

[1995].

Tal como neste estudo, a metodologia da regressdo linear é vulgarmente usada. Ainda que em muitos
desses casos apenas surja em analises priméarias, esta metodologia merece um estudo rigoroso, pela sua
versatilidade e aplicabilidade em maltiplos contextos.

Descricido do Modelo

A regressdo linear permite modelar relacdes entre variaveis e predizer o valor de uma ou mais variaveis
dependentes a partir de um conjunto de variaveis independentes. Considera-se regressao linear simples se
é descrita a relacdo entre a variadvel dependente e uma variavel independente e regressdo linear maltipla
se a relagdo linear envolve uma variavel dependente e varias variaveis independentes [2012].

Assumindo, em parte, a notacdo anteriormente referida e tomando agora a notacdo matricial, temos
que:

Y édaformay = [V, ...V, ]T

X éda forma X = [Xy, X1, ..., X}

Xy & da forma Xy =[1,...,1]7

X, édaforma X; = [Xy;,... X,/  emquej=1,..,p

B & da forma 3 = By, B1, .-, Bp) "

€ &€ da forma € = [, ..., 6,
Deste modo, num modelo da forma:
Y=Xp+¢ (2.2)

denominamos por:

Y o vetor dos registos da variavel resposta

X a matriz das observaces

X o vetor das observagdes da j-ésima variavel independente

Bj o coeficiente da regressdo associado a j-ésima covariavel do estudo

€; 0 erro associado ao j-ésimo individuo da amostra, em que i =1, ..., n.

O interesse do estudo reside em saber como é que Y pode ser descrito pelas covariaveis X; e o efeito
da sua variagdo no comportamento de Y [1995].
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Comecamos por considerar o modelo nulo em que:
Yi=Bo+e i=1,....n (2.3)

Trata-se do modelo base em que o valor da variavel resposta é dado pela sua média e onde n3o sdo
consideradas quaisquer variaveis explicativas. A média da variavel Y definida por (3, € chamada a constante
do modelo, pois trata-se do seu termo independente. A oscilacdo do valor de Y em torno da sua média
é ajustada pelo modelo através da inclusdo de variaveis preditoras.

Considerando a adicdo de uma variavel explicativa ao modelo temos que:

Yi=06o+ B Xa+e, i=1,....n (2.4)

em que temos n observagdes e:

Y;  trata-se do valor da resposta correspondente ao i-ésimo individuo
Bo € a constante do modelo, ou seja, representa a ordenada na origem

B1 € a variacdo esperada em Y; quando Xi; aumenta uma unidade e representa o declive da
reta

X;1 & o valor da variavel explicativa para o i-ésimo individuo, que n3o é mais do que um fator
explicativo da varidvel resposta para esse individuo
€ é o erro associado ao i-ésimo individuo, em que ¢; ~ N(0,02) com distribuicdo i.i.d.
No caso geral, a equacdo do modelo de regressio linear considerando j variaveis explicativas fica definida
por:

Y =P+ BX;+e (2.5)
j=1

em que s3o descritas n observacdes segundo p variaveis explicativas e:

Y  trata-se do vetor da variavel resposta

By € a constante do modelo

Bj o valor para o parametro de regressdo associado a j-ésima variavel explicativa

X; o vetor de valores da j-ésima variavel explicativa para os n individuos

€ o vetor dos erros associado aos n individuos, em que € ~ N(0, o ) com distribuicgo i.i.d.

Os Pressupostos e a Estimagao

O destaque dos modelos lineares nos mais diversos estudos deve-se ao facto destes dependerem de
forma linear dos seus pardmetros. O primeiro passo do método de regressdo é a estimacdo. O processo de
estimacdo, por sua vez, consta da atribuicdo de um valor a esses parametros, para os quais ndo se conhece
o valor absoluto. O termo “estimacdo’ é entdo usado para designar a producdo de estimativas para os
parametros de um modelo a partir de uma amostra [ ]. O ajuste de um modelo linear conduz a
procura de uma combinac3o dos elementos da amostra, que é mais facil nestes modelos comparativamente
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A
y

/ >Bo+ B1xi

Figura 2.1: Representagdo da Reta de Regressdo do Modelo (2.5)

aos modelos n3o lineares. Esse conjunto de estimativas para os parametros é denominado por estimador,
pois pretende-se que a sua utilizacdo no modelo nos permita estimar corretamente a variavel reposta.
A abordagem mais vulgar e menos tendenciosa para essa estimacdo passa pelo método dos minimos
quadrados.

Este método de estimacdo pode ser descrito como o método que se baseia na procura do modelo que
se ajuste aos dados e minimize a soma dos quadrados das distancias das diversas observacdes a funcdo
de regress3o.

Pretende-se obter as melhores estimativas dos coeficientes de regressdo 3; de modo a minimizar os
desvios €; entre os valores observados e estimados. O anteriormente referido equivale entdo a minimizar o
quadrado da norma do vetor dos erros, e=(eq, ..., €,). Os coeficientes estimados possuem duas importantes
propriedades: s3o centrados e apresentam uma varidncia minima entre os estimadores dos restantes
métodos que sdo centrados e combinagdo linear de Y;.

Os modelos lineares tém por base alguns pressupostos. Consideramos a independéncia entre as ob-
servacbes e a hipotese da auséncia de multicolinearidade entre as variaveis explicativas. A hip6tese da
multicolinearidade advém da existéncia de uma linearidade quase exata entre duas variaveis independentes
e surge quando estas possuem uma forte correlacdo. A verificacdo desta hipétese influencia os resultados
da regressdo introduzindo erros padrio elevados, prejudicando, por isso, a modelacdo do problema. Para
ser um bom conjunto de estimadores para determinada variavel tem de ter um elevado valor “explicativo”.
E o seu nivel de informacdo que permite uma melhor predicio/estimacdo da variavel resposta, dai que a
multicolinearidade influencie negativamente o modelo linear, pois revela redundancia na informacao
[1995] [2011]. Baseada na n&o correlagdo das observa¢des, pressupde-se a inde-
pendéncia e a aleatoriedade dos erros e, constituindo a necessaria hipétese de homocedasticidade, os erros
tam igual distribuicido em 0 e a variincia dos erros é constante. A n3o verificacdo destes pressupostos
vem condicionar inimeras hipéteses deduzidas para estes modelos, dai que também sejam vistos como
fragilidades inerentes a regressdo usual.

O pressuposto da independéncia das observacdes é o ponto fraco mais vulgarmente apontado a estes
modelos, uma vez que o contexto dos dados & completamente descartado e todas as analises que dai
advém podem ser postas em causa, caso se refute a premissa da independéncia das observacdes. E sem

Catarina Silva Castro



FCUP | 25
Aplicacdo de Modelos Multinivel para o Estudo da Sinistralidade no Retalho Alimentar

davida o maior problema da regress3o linear maltipla ou simples, pois trata-se de um pressuposto central,
que em muitas ocasibes, é violado. Na regressdo, como consequéncia da dependéncia entre as observacées
sobrevém a subestimacio dos erros padrdo dos coeficientes de regressdo [ ]

Uma forma de contornar a dependéncia das variaveis € incluir interacdes no modelo linear, isto &, efeitos
conjuntos de variaveis. Sucede-se quando o efeito de uma varidvel preditora depende dos niveis de outra
ou outras variaveis preditoras e é definido pelo produto cruzado dessas variaveis. A funcdo de regressdo
para um modelo com interacdo é descrita por:

Yi = Poj + BiXa + PoXio + f3 X Xio + € (2.6)

Considerando que X;3 = X;1 X;» obtemos o modelo linear usual em que X3 possui o valor da interaco:

Yi = Boj + BiXin + BoXigp + B3 Xz + ¢ (2.7)

De outro modo, podemos optar pela aplicacio da modelacdo adequada aos dados em estudo, evitando
assim o risco da violagdo dos seus pressupostos. Um dado relevante para o uso da modelacdo adequada é
o agrupamento de uma populacdo que é definido pelo coeficiente de correlacdo intraclasse. O coeficiente
de correlagdo intraclasse (ICC) representa a homogeneidade entre os individuos associados a um mesmo
grupo e, em simultaneo, a heterogeneidade entre grupos distintos, baseando-se na dependéncia entre as
observagdes nos diferentes niveis de agregagao [ ]. Esta estatistica toma valores
entre 0 e 1 em que:

e se o seu valor & préximo de zero, n3o existe estrutura nos dados;

e se o seu valor é préximo de um, pode-se inferir que existe uma estrutura de agrupamento forte.

Conclui-se entdo que quanto maior a correlagdo entre os individuos, maior é a inadequacdo do modelo
de regressdo usual. O descrito traduz uma maior dependéncia entre individuos do mesmo grupo e, por
conseguinte, uma maior necessidade de um método de regressdo que respeite a estrutura de agregacdo
dos dados.

A cada um destes casos adequam-se, por isso, diferentes modelos de regressdo. No primeiro, a regressio
linear tradicional e para o segundo, a regressdo multinivel é uma alternativa apropriada. Atendendo a que a
modelagem deve respeitar a estrutura dos dados (Goldstein, 1995) [ ], este método incorpora
efeitos aleatdrios que permitem considerar o contexto dos dados e respeitar a sua estrutura hierarquica
inerente, melhorando assim as estimativas.

Os modelos de analise multinivel tém também atribuidas outras designa¢des, tal como "modelos hi-
erarquicos"por Bryk e Raudenbush (1992) [1992] ou "modelos de coeficientes
aleatérios"por Longford (1993) [1986]. S&o ainda conhecidos como modelo hierar-
quico linear ou modelo de regressao hierarquica, uma vez que, sdo considerados uma extensdo dos modelos
de regressdo usual para a analise de variaveis dispostas em varios niveis de agregacio.
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Vistos como uma alternativa adequada ao estudo de diversas estruturas de dados, gracas a sua versa-
tilidade e qualidade das estimacdes, foram conduzidas investigacBes tedricas sobre esta tematica que sio
abordadas no capitulo seguinte.

2.2 MODELOS MULTINIVEL

Os modelos de analise multinivel sdo descritos como modelos em que o tipo de analise de regressdo
considera numa sé estrutura dados organizados em diferentes niveis de agregacdo. Essa organizac3o dos
dados, designada por estrutura hierarquica, é descrita pela conglomeracdo de unidades segundo determi-
nadas caracteristicas que as diferenciam, atribuindo-as a diferentes grupos de nivel mais baixo. Estes, por
sua vez, pertencem a unidades de um nivel mais alto, considerando os seus aspetos em comum, e assim
sucessivamente.

Estes modelos sdo vistos como uma evolucdo do modelo de regressdo usual em que as variaveis sdo
organizadas e analisada em maltiplos niveis, tornando assim mais correta a estimac3o dos valores para erros
padrdo, intervalos de confianca e testes de hipéteses [ ]. Dado que tém em conta
os contextos em que os individuos est3o inseridos e os aspetos acima descritos, foram reconhecidos como
um dos métodos mais interessantes nas analises quantitativas que nos altimos anos foram desenvolvidas.

Estes modelos permitem ao investigador verificar se um hipotético modelo explicativo se adequa ao
estudo a desenvolver, pois s3o vistos como uma resposta a necessidade premente de analisar a relacdo
entre as unidades experimentais e 0 meio que as rodeia. S3o indicados para estudo de fenémenos cuja
compreens3o esta dependente quer das caracteristicas dos elementos em estudo, quer da sua prépria
organizacdo. Ao nivel da sociedade, podem ser basilares, uma vez que nos permitem separar o papel de
cada uma das caracteristicas de um contexto, permitindo assim melhorar o conhecimento da realidade e
intervir de forma mais eficiente em problemas sociais.

AnotacGes Historicas

Os estudos com analise de estruturas hierarquicas de dados surgem inicialmente na area da Educacdo
e das Ciéncias Sociais, em que se destacam autores como Goldstein [ ], Lewis e Cullingford
[2012] [1995]. A sua utilizagdo esta precisamente relacionada com um
estudo conduzido nos anos 70, por Bennett, com criancas do ensino basico, em Inglaterra [ ].
Nos anos 80, a literatura da metodologia multinivel, fez convencer de que a analise de um Gnico nivel
de efeitos contextuais corresponderia a uma aproximacdo concetualmente fraca para avaliar e estimar o
papel do contexto social e geografico na modelacio de atitudes individuais e comportamentos
[ ]. Como, anos mais tarde, surgiria em documenta¢do de Bryk e Raudenbush
[ ], as observagdes em unidades socialmente ou geograficamente definidas sdo suscetiveis de ter mais
coisas em comum entre elas do que com observacdes de outra unidade. Dai que, o pressuposto da
independéncia entre os erros assumida na regressdo usual para niveis individuais é violada sempre que os
dados apresentem agrupamentos significativos.
Na verdade, se considerarmos com alguma atencdo e cuidado a estrutura de dados recolhidos no seio
de uma qualquer pesquisa, sera facil identificar padrdes hierarquicos ou multiniveis, que Heck e Thomas
[ ] denominam de estrutura organizacional da informagdo. A n&o consideragdo
desta estrutura hierarquica conduz a uma leitura demasiado parcial e truncada da informac3o disponivel
proporcionando uma vis3o distorcida e fragmentada do que se pretendia obter uma resposta mais clara e
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abrangente [2005].

Entre os varios trabalhos de Aitkin e Longford [ ] consta um artigo de 1986
vastamente referenciado como tendo revolucionado a investigacdo educativa. Este demonstra que o uso
da regress3o linear estaria condicionada a conjuntos de unidades experimentais independentes, o que viria
a restringir a sua aplicacdo e daria destaque aos modelos multinivel.

No inicio dos anos 90, a regressdo multinivel emergiu nas ciéncias sociais e humanas, voltada para
as mais diversas areas de dados, em vulgo com respostas discretas, com aplicacdes na epidemiologia,
criminologia, crescimento animal e vegetal, gestdo organizacional e muitas outras.

Da Regressdo Classica a Regressdo Multinivel

A regressdo classica e os seus pressupostos vieram levantar muitas davidas quanto & sua aplicagdo
e a validade das suas predicdes. Ignorar o real ndo cumprimento dos pressupostos por ela exigidos é
um problema que pode ser inflacionado pelos erros associados a estimacdo dos coeficientes da regress3o.
Nomeadamente, na sua aceitacdo nos testes de hip6teses inerentes a construcdo do modelo, onde se verifica
se a adicdo de determinada variavel explicativa ao modelo contribui ou ndo para o melhor conhecimento
da variavel resposta.

Os modelos multinivel, isentos dos pressupostos necessarios a aplicacio dos modelos lineares, oferecem
estimativas mais robustas dos erros, considerando a n3o-independéncia das observacdes. Estes tém por
base o contexto dos dados na sua estrutura o que permite variar as formas como se desenvolvem hipéteses
de contextualizac3o dos efeitos.

A regressdo multinivel aponta ser solucdo para trés problemas [ |:

e respeitar a ndo homocedasticidade dos dados
e adaptar-se a analise de dados de amostras com estrutura multinivel

e ser robusto contra a auséncia de dados, isto €, a composicdo n3o-equilibrada da amostra.

Os modelos multinivel surgem assim como uma alternativa aos modelos lineares na analise de dados
com contexto, em que uma estrutura hierarquica lhe é inerente. O uso de métodos inadequados na anélise
dos dados, que por sinal, conduzam a desagregacio da informacio, ignorando o seu padrio natural, levam
a perda de informac3o. Tudo porque a leitura feita aos dados é limitativa e ha um nivel de informacio
do qual n3o se usufruiu. Inferir sobre dados com esta estrutura, de um modo pouco claro, confundindo
aspetos de nivel micro e macro, descarta questdes como:

e A heterogeneidade entre as retas de regressdo dos diferentes grupos, reduzindo a qualidade
de ajuste do modelo.

e A dependéncia entre as observacdes cujos individuos pertencem ao mesmo contexto e que,
por isso, tendem partilhar carateristicas semelhantes. De facto, dificilmente unidades pertencentes
ao mesmo nivel e 3 mesma unidade de nivel superior sdo independentes e o uso de modelos de
dependéncia linear pressup&e a independéncia entre as observagdes.

e A agregacao ou contexto, na medida em que, ou os dados s3o analisados a nivel de grupos e nio
a nivel individual ou sdo considerados a nivel individual e ndo se tem em consideracdo a variacdo
intergrupo, visto ndo existir a analise diferenciada por niveis. O estudo dos dados desagregados
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n3o permite averiguar a variacio intra e intergrupo, advindo deste facto a possibilidade de erros de
"efeitos de delineamento", designa¢do dada por Kish (1965) [1965] as estimativas erradas dos
erros padrao.

Génese da Regressao Multinivel

Segundo Raudenbush e Bryk [1992], muitas das estruturas naturais envolvem
hierarquias e, nesses casos, pode haver algo a ganhar em n3o descartar a analise dessas estruturas.
Pela sua propria natureza, a abordagem multinivel impele-nos a considerar a possibilidade de que o que
conhecemos pode ser diferente entre grupos, comunidades ou periodos temporais. Os modelos multinivel
sdo apropriados a dados nessas condicdes. A dados que tém algum tipo de estrutura hierarquica ou
encaixada na sua génese, permitindo chegar a analise de outros aspetos de questdes sob investigacdo.
Isto porque tém potencial para gerar novo conhecimento, visto que desafia as assuncdes, estimula um
pensamento adicional que contempla o sentido com que o estudo é conduzido, atendendo aos varios
estratos e contextos complexos inerentes aos dados [ ]

Os modelos multinivel conduzem a uma analise estatistica mais rigorosa. Permitem uma visdo mais
consciente das relacdes hipotéticas entre as variaveis e tém provado ser Gteis num amplo horizonte de
problemas em que o estudo dos contextos temporal, espacial e relacional sdo vistos como aspetos funda-
mentais.

Estes aspetos fundamentam o facto de, ao longo das Gltimas décadas, a analise multinivel ser aplicada
nos mais diversos campos do conhecimento. Devido ao reconhecimento crescente das suas propriedades,
passou a ser uma referéncia corrente nos estudos de génese organizacional.

Nestes moldes, os modelos hierarquicos s3o reconhecidos pela sua abrangente e eficiente aplicacdo e,
consequentemente, obtencdo de resultados, realcando-se diversas caracteristicas vantajosas no seu uso,
algumas delas ja referidas ao longo desta seccdo e que s3o descritas na seccio seguinte.

Vantagens

As analises estatisticas que consideram a estrutura de agrupamento dos dados tém a partida algumas
vantagens [ |:

e apresentam modelos mais flexiveis e estruturados que utilizam um maior nivel de informacdo dos
dados da amostra e, ainda permitem, estabelecer uma equacdo para cada unidade de agrupamento,
o que permite analises individuais para cada grupo

e possibilitam a formulac3o e o teste de hipéteses relativas a efeitos entre os niveis a partir do uso da
informacdo de cada agrupamento dos dados

e gracas ao alcance da analise dos dados nestes modelos é possivel a particido da variabilidade da
variavel resposta entre os diferentes niveis, de acordo com a proporcio explicada por cada um deles.

Os modelos de regressdo multinivel tém por objetivo descrever, através de um modelo matematico,
a relacdo entre varidveis explicativas e independentes tendo em conta varios niveis de agregacdo. Os
aspetos base supradescritos desdobram-se em vantagens técnicas e de analise que ao longo deste capitulo
sao referenciados.

As qualidades estatisticas deste tipo de analise proporciona a obtencio de estimativas dos coeficientes
da regressdo e dos valores da sua variacdo, como erros padrio e intervalos de confianca, mais corretos.
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O facto de considerar a existéncia de correlacdo intraclasse permite imediatamente estimativas mais
conservadoras. Apresenta uma enorme flexibilidade na modelacdo da estrutura de variancia dos dados em
fun¢do das covariaveis, permitindo analisar dados cuja varidncia ndo é homogénea. Possibilita a analise,
com detalhe, das carateristicas dentro de cada nivel, da correlacdo entre as variaveis, das dissemelhancas
entre niveis, do comportamento da varidncia e do encaixe ou cruzamento entre niveis.

Torna-se num modelo muito mais isento de erros devido a presenca dos efeitos aleatérios considerados
para cada nivel, que s3o os responsaveis pelos coeficientes aleatérios que descrevem a variabilidade entre
as unidades de agregacdo. Os pardmetros aleatérios destes modelos variam de forma simples, no caso da
variabilidade da constante, de forma complexa nos coeficientes de regressdo ou até de ambos os modos,
tornando as unidades experimentais de cada grupo como amostras aleatérias de uma populacdo. Este
aspeto permite contornar os riscos associados a amostragem, que é uma das limitacdes referidas na seccdo
2.2.7.

Outra especificidade benéfica destes modelos é a possibilidade de modelar efeitos que contemplam a
classificacdo cruzada, referenciada por Raudenbush e Bryk (2002) [2002] e Snijders
e Bosker (1999) [1999]. A versatilidade desta valéncia permite a esta metodologia
adaptar-se a casos mais complicados expectando melhores estimativas dos efeitos das variaveis explicativas,
identificar com maior precisdo as componentes da variancia e realizar um estudo diferencial dos efeitos.

Constata-se que a analise multinivel se revelou muito Gtil para a investigacdo de intera¢Ges entre variaveis
de diferentes niveis, permitindo compreender melhor a decomposicdo da variincia do erro nos varios niveis.
Uma vez que cada unidade individual difere da média total num determinado valor, que se designa por erro
aleatdrio, e esses erros sdo independentes, isto permite determinar as componentes da variancia. O papel
do contexto, nivel macro, na analise de dados foi ai reconhecido para a compreensio dos comportamentos
do nivel micro. Surge assim a resposta a necessidade de analisar a relagdo entre os individuos e o
meio que os rodeia, permitindo uma intervencdo mais eficiente, através de um melhor conhecimento da
realidade. Partindo do facto de que n3o se assume erroneamente o pressuposto da independéncia entre
as observacées, como nas analises usuais, este método permite, & partida, estimativas mais fidedignas.

A sua versatilidade de estudo permite que a resposta possa ser avaliada ao nivel individual, populacional
ou comunitario. A analise da variabilidade relativa entre os niveis, unidades experimentais, grupos ou outros
conglomerados existentes que estes modelos proporcionam, permitem saber onde se aloja a estocasticidade
do sistema. Conduz-nos assim a melhores estimativas dos efeitos fixos que s3o designados por coeficientes
de regressdo no sistema linear e que, por sinal, tém estimativas muito semelhantes. Sdo estimados a nivel
individual, permitindo predicées mais informadas e ajustadas a realidade devido aos efeitos aleatérios
presentes no modelo.

Ao possibilitar que a variabilidade da resposta seja explicada pelas covariaveis incluidas nos diferentes
niveis e quantificada de forma a que a proporcdo da variabilidade explicada em cada nivel possa ser
diretamente comparada. Permitindo um melhor conhecimento dos dados, e como tem em atencdo a sua
estrutura, é salvaguardado o caso da introducdo de erros nos estudos.

A abordagem multinivel ajusta-se as necessidades inerentes ao desenho amostral, uma vez que pode
existir correlacdo entre os niveis da hierarquia, a qual, através da analise simples ndo é detetada. Ao
permitir o estudo de covariaveis no nivel mais baixo, pode averiguar influéncia dessas variaveis nas obser-
vacdes e com a inclusdo dessas noutros niveis superiores, permite apurar a influéncia destas nos grupos.
Ao basear-se na procura dos pontos que caraterizam cada nivel, torna-se facil entender as variaveis e a
forma como fazem variar a resposta.
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Areas de Aplicacdo e Fundamentos

Segundo Bryk e Raudenbush [ ], os modelos lineares multinivel no sdo
apontados como a solucdo para todos os problemas, mas foram considerados um grande avanco para a
obtencdo de resultados estatisticamente melhores e mais concretos, pois o desperdicio de informacio é
evitado ao maximo. Na verdade, a maioria dos dados recolhidos de forma empirica estio sujeitos a um
determinado contexto e, por conseguinte, tém um padrdo hierarquico inerente. Ao ndo ter em conta essa
estrutura, é de esperar que um forte enviesamento seja imputado aos resultados.

Visto como um dos métodos mais interessantes na investigacdo quantitativa, é referido como uma
extensdo dos modelos tradicionais, considerando as variaveis dispostas em diferentes niveis de agregacdo,
respeitando assim a sua natureza.

Os modelos hierarquicos, definidos como uma ferramenta flexivel e potente para analise de grupos de
dados, s3o usados na investigacdo da interacdo entre variaveis de diferentes niveis nas mais diversas areas.
N3o descartando a relevancia dos estudos pioneiros na area das Ciéncias Sociais onde esta metodologia foi
aplicada, ao longo das altimas décadas a sua aplicagdo foi-se disseminando. A analise multinivel, vulgar
em estudos comportamentais e populacionais, foi também aplicada por Hox na metanalise
[ ]. A metanalise designa uma metodologia estatistica em que os objetivos de analise sdo agrupados.
Trata-se na pratica de uma técnica que integra resultados de dois ou mais estudos sobre a mesma quest3o
num Gnico estudo, concretizando uma Gnica resposta.

Hoje em dia, a modelacdo multinivel esta presente em estudos nas areas:

e da salide, como é o caso das doencas epidemioldgicas ou outras como o cancro e o HIV, com
tratamentos a serem desenvolvidos e testados

e da demografia, em estudos de crescimentos populacionais ou tendéncias de desenvolvimentos eco-
némico

e da sociologia, em gestdo organizacional ou criminologia, para o estudo de comportamentos e
atitudes a nivel da comunidade e individual e a envolvéncia social desta realidade

e da zoologia, para a anélise e previsdo do crescimento de col6nias e adaptacido a diferentes meios

e da educacao, seguindo o mote dos primérdios deste método, e que continua a ser muito aplicado
para estudos de dmbito escolar, principalmente para a analise de dados com correlacdo temporal

e entre outras.

Contru¢do do Modelo

O modelo multinivel leva em consideracdo a estrutura de agrupamento dos dados. Isso reflete-se con-
cretamente na especificacdo do modelo multinivel. Nos modelos de regressdo usual, simples ou multipla, o
valor da constante e os coeficientes que permitem o ajuste do modelo sdo pardmetros fixos, enquanto que,
para o modelo multinivel esses pardmetros sdo considerados aleatérios, pois encontram-se sob influéncia
dos niveis hierarquicos superiores [2013].

A estrutura fundamental dos modelos multinivel em estudos de natureza hierarquica ou contextual
implicam a especificacdo de, pelo menos, duas equacdes, uma por cada nivel em estudo. Uma relativa
ao nivel micro e outra para o nivel macro. A equacdo ao nivel micro modela a relacdo entre as diferentes
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carateristicas das unidades experimentais, como variaveis explicativas interindividuais ou varidveis que
ajudam a discretizar as diferencas entre as observacdes. A equacdo de nivel macro tem um valor constante
que é transversal a todos os grupos desse nivel e o declive varia entre eles. Esse declive define os coeficientes
de regressdo, que n3o sdo mais do que variaveis aleatdrias que seguem determinada distribuicido. Como a
modelacdo das unidades de nivel superior, implica a modelacdo das unidades de nivel inferior, o contetdo
dessas equacdes perfaz uma equacdo geral do modelo, em que ambos os niveis s3o considerados.

Assuma-se dois niveis de agregacdo dos dados de uma amostra e a existéncia de J unidades de nivel
2 emque j =1, ..., J el unidades experimentais de nivel 1 em cada uma delasem quei =1, ..., . A
equacio de nivel micro é descrita por:

Yij = Boj + D BoiXis + € (2.8)

-~.

é o indice das observacdes

Jj € o indice do grupo

g é o indice da variavel explicativa de nivel micro

Bo; representa a média da variavel resposta da amostra no grupo j
Bq; representa a média da variavel resposta no j-ésimo grupo

em que:

Xgij representa o valor da g-ésima variavel de nivel micro para o individuo i do grupo j em que g =1, ...

€;j € o erro no nivel micro, que contempla a variabilidade entre os individuos do mesmo grupo.
A equagdo de nivel macro tem em considerando as diferencas entre os grupos descreve a variagdo do
valor médio da resposta entre os grupos:

Bai = bao + Y bgj Xoj + 75 (2.9)

J € o indice do grupo
s é o indice da variavel explicativa de nivel macro
em que: by representa a média da g-ésima variavel de nivel micro na amostra amostra
; édi -ésima variav iv i -ési u
bgj representa a média da g-ésima variavel de nivel micro no j-ésimo grupo
X,; representa o valor da s-ésima variavel de nivel macro no grupo jemques =1, ..., S

Os modelos hierarquicos incorporam naturalmente a estrutura de agrupamento da populagdo em estudo

[ ]. Formalmente, os estudos de natureza hierarquica, também designados por analise

contextual ou multinivel, implicam a ja referida especificacdo de uma equacdo para cada nivel em estudo.

Reconhecendo a sua complementaridade perfazem uma sé equacio geral para o modelo [ ]. Temos

que tanto a constante como os coeficientes que sdo responsaveis pelo declive das retas de regressdo, podem
ser considerados variaveis aleatérias que variam entre os grupos.

Suponhamos entdo que Y;; & uma variavel resposta para um qualquer registo i de um sujeito j. A
resposta pode ser descrita como o desvio da média f3; do sujeito j, isto é:
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2 podemos também
ij

considerar que a resposta média [3y; para o sujeito j como um desvio da grande média 7. Isto é:

Assumindo que os residuos e;; tém distribuicio normal, com média zero e o

Boj = Y00 + Uo; (2.11)

em que consideramos a média de um sujeito em funcdo da grande média mais um erro aleatério.

Assim como os residuos €;; no nivel macro (das observagdes), os residuos up; no nivel micro (dos
2

w*

Considera-se
ainda que os residuos de nivel superior uy; sdo ndo correlacionados com os residuos do nivel inferior e;;,

sujeitos), assumem-se como normalmente distribuidos, com média zero e variancia e o

ou seja, que as variancias se comportam de forma independente.
Substituindo eq. 2.12 na eq. 2.11, temos o modelo multinivel base, também designado por modelo
nulo, uma vez que n3o contempla variaveis explicativas:

Y;'j = Y00 + (qu + 67;]'), Z = 1, ...,I, ] = 1, PN J (212)

em que / designa as unidades de nivel 1, as observacdes, e j designa as unidades de nivel 2, os sujeitos
Este modelo é entdo composto por duas partes: a parte fixa e a parte aleatéria. A parte fixa passa por
modela o efeito da média total sobre todas as observacées. A parte aleatéria decompde a varidncia total
de Y pelos niveis, neste caso, em variancia entre sujeitos agij e variancia entre as observacdes de cada
. . 2
sujeito o [2005].
Com a inclusdo de variaveis explicativas, o modelo nulo pode ser facilmente extendido, basta conside-
rarmos uma variavel e comecarmos por inclui-la na parte fixa. Consideramos uma variavel explicativa X
de nivel 2, tomamos o modelo desse nivel e obtemos:

}/;j:ﬁOj +51jX+eij ’izl,...,I7 jzl,,J (213)

considerando apenas a parte fixa 81; = 701, a equagdo de nivel 1 fica:

Yii =0+ 01 + (uoj +e5),i=1,...,1,j=1,...,J (2.14)

Este modelo, inclui agora os efeitos da variavel X apenas na parte fixa. Assim, o efeito da variavel
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adicionada é o mesmo para todas unidades experimentais, independentemente do valor que tenham de
X. Com a assuncio desta afirmacdo o modelo poderia ser considerado invalido. Por isso, ele tem de ser
melhorado para que a variancia seja explicada também pela variavel explicativa, tal como a grande média
ja é. Considerando agora a variavel adicionada em ambas as parte do modelo temos que:

Yij = yoo+701X+(uo; + u1j + eij)

= (y0+uo;) + (Yor+ui)) X +e;5, i=1,..,1, j=1,....J (2.15)

Para este modelo, ja se pode considerar que a varidncia depende da variavel explicativa e que certamente
sera uma melhor aproximac3do da variavel resposta. Dado que mais nos aproximamos do contexto do
problema e assim melhor o conseguimos explicar [ |

A estrutura dos dados é muito importante para os modelos multinivel e a versatilidade destes permite
a concretizacdo de modelos mais complexos, com trés ou mais niveis e considerando variaveis explicativas
discretas e continuas [2008].

Limitacdes e Desenvolvimentos Futuros

O processo de obtencdo de uma amostra da populacdo é denominado de amostragem. Nos modelos
multinivel descreve-se como uma escolha aleatéria entre as unidades de nivel macro, seguida de uma
selecdo igualmente aleatéria das unidades de nivel micro. Daqui advém no imediato uma limitagdo: os
riscos da amostragem. O processo de amostragem envolve riscos, pois toma-se decisbes sobre toda a
populacdo com base em apenas uma parte dela. Mais acresce quando por motivos praticos, de dambito
financeiro ou logistico, a amostragem trata-se da recolha das unidades experimentais disponiveis, uma vez
escolhidas as unidades de nivel macro [2013].

Uma das barreiras a analise multinivel que o desenvolvimento computacional tem conseguido colmatar
é o problema da interpretacdo de dados com padrio hierarquico que residia na inexisténcia de softwares
adequados e de facil manuseamento.

Nos anos 80, surgem as primeiras possibilidades de modelagdo computorizada que permitiriam inter-
rogar os dados e chegar a respostas que respeitassem um delineamento de estudo cuidado e criterioso,
respeitando a metodologia da analise multinivel.

Na area das Ciéncia da Educacdo destacou-se o Hierarchical Linear Models — HLM — da coautoria
de Raudenbush e mais tarde, do trabalho de Goldstein [ |, surge o Multilevel Modeling —
MLn/MIwiN — mais interativo e versatil do que o anterior. Softwares estatisticos como R, SPSS e outros,
desenvolveram implementacdes que permitiam o uso destes métodos de forma intuitiva e pratica

[2006].

No desenvolvimento pratico deste estudo o software estatistico usado é o R e em especifico sdo analisados
dois pacotes de implementacdes, nomeadamente o nlme e o Ime4.

A futura direcdo da modelacdo multinivel é a sua extensdo a situacdes em que existem estruturas
mais complexas, como cross-classified data, com dados encaixados ou estruturas de erro, como erros
auto regressivos. Contudo, a integracdo das técnicas que potenciam e flexibilizam a gest3o dos dados em
pacotes de analise, aumentaram as capacidades dos softwares, como anteriormente foi referido, permitindo
um avanco na implementacdo destas metodologias.
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2.3 METODOS DE ESTIMACAO

Um modelo estatistico € uma representacdo simplificada da realidade, sendo composto por equacdes que
descrevem as relacdes entre determinadas quantidades aleatérias. Essas equa¢des contém um conjunto
de pardmetros aleatdrios, associados aos pardmetros fixos nos diferentes niveis, que s3o estimados para
que o modelo se ajuste o melhor possivel a realidade.

Um método de estimacdo é uma técnica estatistica que, tendo em consideracdo os valores observados,
permite estimar os valores para os parametros desconhecidos do modelo. De entre os métodos de estimacao
classicos, o método de maxima verosimilhanca é, sem davida, o mais comummente utilizado.

A estimacdo por maxima verossimilhanca é dos métodos mais utilizados no campo da estatistica. Requer,
para o seu calculo, um processo iterativo e tem por principal propriedade ser um estimador assintoticamente
nao enviesado. Contudo, existe um viés associado a estimacdo. A sua origem estd no nimero de estimacdes
realizadas no modelo e que, em alguns casos, pode ser importante para averiguar a sua qualidade, como
é referido no préximo capitulo.

A precisdo das estimativas reside na dimensdo das amostras e depende do que se estd a estimar. Se
s3o parametros fixos e respetivos erros padrdo ou pardmetros aleatérios e respetivos erros padrdo. A
estimacdo em cada destes casos visa uma robustez e um poder de ajuste aos dados bem diferente.

De acordo com os problemas em estudo, sdo vulgarmente usadas duas versdes do método de estimacio
por maxima verossimilhanca:

e maxima verossimilhanca (ML) em que se assume a normalidade dos erros
e maxima verossimilhanca restrita (REML).

Em qualquer uma das versdes, as estimativas de pardmetros fixos nunca s3o enviesadas. Porém, na
estimac3o dos pardmetros aleatérios do método de maxima verossimilhanca provém estimadores envie-
sados. Este enviesamento deve-se a perda de graus de liberdade da estimacdo que resulta da estimacdo
dos pardmetros fixos e que o método de maxima verosimilhanca n3o considera . Para colmatar este
problema surge a maxima verossimilhanca restrita que, além de ponderar o ajuste do nimero de graus de
liberdade, € o mais indicado no estudo de dados n3o equilibrados.

O método de estimacdo de REML, proposto como solucdo para o problema das estimativas enviesadas
do método de ML, maximiza separadamente as funcdes de verosimilhanca dos efeitos fixos e aleatérios.
Aquando da estimacdo dos efeitos aleatérios retira o viés introduzido pela perda de graus de liberdade
que a estimagdo dos efeitos fixos introduz nos dados [ ]

Esta técnica € amplamente utilizada para a estimac3o de componentes da variancia, com referéncias em
estudos de Patterson e Thompson datados de 1971 [ |, oferece estimativas
consistentes. Dado que se trata de um estimador assintoticamente normal, em que a sua distribuicdo
em torno do valor real do pardmetro a estimar se aproxima de uma distribuicio normal com variancia na
ordem de grandeza de 1/n, em que n designa o namero de elementos da amostra
[ ]. Em contraposicdo a sua eficiéncia apresenta por vezes algumas limita¢des devido a convergéncia
do seu algoritmo numérico para valores negativos.
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2.4 CRITERIOS DE INFORMACAO

A existéncia de varios modelos que se ajustam & ilustracdo do mesmo caso ou situacdo real torna
inevitavel a escolha do “melhor”. Isto obriga a concretizacdo de um critério de selecdo para, de alguma
forma, justificar a escolha.

A criacdo dos critérios de informac3o partiu dessa necessidade de se compararem modelos cuja estimacio
dos seus parametros é realizada através do logaritmo de maxima verossimilhanca.

Essa selecdo teria de se basear, claro esta, em principios cientificos. Partindo do facto de que nenhum
modelo é verdadeiro, isto &, nenhum é completamente fiel a realidade, a escolha passaria pela procura do
que mais se ajuste aos dados e que, por consequéncia, cause a menor perda de informac&o.

O objetivo & encontrar o modelo que melhor explica o fenémeno em estudo, atendendo a que quantos
mais parametros forem estimados mais erros tém de ser considerados. Os critérios de informac¢3o primam
pela simplicidade e eficiéncia, o que implica que penalizam os modelos com muitos pardmetros.

Vulgarmente, sdo considerados dois critérios de informagdo, AIC e BIC que s3o posteriormente referen-
ciados e descritos. Tratam-se de critérios muito semelhantes, apesar do BIC ser mais sensivel ao namero
de parametros estimados pelo modelo, concretizando sobre esse facto uma maior penalizacdo.

Em 1974, Akaike proporia um critério que usa a divergéncia de Kullback-Leibler , para testar o
ajuste do modelo a distribuicdo “real”. A distancia de Kullback-Leibler mede a similaridade entre o modelo
estatistico e a distribuicdo “real” e é definida por:

o0

I(g; ) = Eylog(g(Y)/f(Y)) 2/ log{g(y)/ f(y))e(y)dy (2.16)

— 00

em que g(y) é a distribuicdo “real” e o modelo estatistico que aproxima g(y) é f(y). As suas propriedades
S30:

1) lgf)=0
2) lgf)=0 <= g(y) = f(v)

Contudo, g(y) é desconhecida, pois depende do modelo “real”, o que limita o seu uso.

Partindo de que o melhor modelo serd o que apresenta as melhores estimativas dos parametros, o
critério de selecdo teria de passar pela comparacdo das estimativas. Esta comparacdo, por sua vez,
implica a utilizagdo da maxima verossimilhanca como medida de ajustamento. O nimero de estimativas
realizadas em cada modelo é igual ao namero de pardmetros. Dado que cada estimagdo introduz um valor
de viés na funcdo de maxima verossimilhanca, o calculo da qualidade do modelo deve considerar uma
penalizacdo por cada pardmetro que é estimado.

Assim, também em 1974, Akaike propde o Critério de Informacio de Akaike — AIC — que é definido por:

AIC = —2log(Lav) + 2p (2.17)
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em que p é o namero de pardmetros estimados no modelo.
Em 1978, Schwarz seguindo o pressuposto da existéncia de um modelo “verdadeiro”, aquele que descreve
corretamente a relagdo entre a variavel resposta e as respetivas covariaveis, propde o Critério Bayesiano

(BIC), definido por:

BIC = —2log(Layv) + 2p * log(N) (2.18)

em que p é o namero de pardmetros estimados e N o namero de observacdes. Este trata-se do método
mais adequado para comparar modelos ndo aninhados [ ].

Os critérios de informacdo enquanto meio de selecdo indicam a qualidade do ajustamento no valor
inverso. Ou seja, o melhor modelo &€ o que apresenta menor valor do critério de informac3o. Posto isto,
desta selecdo deve resultar o modelo mais parcimonioso, isto &, que envolva o minimo de pardmetros e
que melhor explique a variavel resposta.

Note-se que, se a estimac¢do dos pardmetros usar a maxima verossimilhanca restrita no calculo dos crité-
rios de informac3o, como é o caso dos modelos multinivel, basta considerar o logaritmo da verossimilhanca
restrita, na vez do logaritmo da funcdo de verossimilhanga.
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3.1 ANALISE INTRODUTORIA

O universo das lojas Sonae MC do setor alimentar, sob a marca de referéncia Continente, empreende
trés tipologias de loja, designadas por insignias. Nomeadamente, Continente Hipermercado, Continente
Modelo e Continente Bom Dia. Cada uma destas tipologias est4 dividida em direcdes de operacdes, DOPs,
que agrupam as lojas do mesmo tipo por regides, tendo em consideracdo a localizac3do e questdes como
a produtividade e nimero de colaboradores agregados a essas lojas. Assim sendo, a insignia Continente
Hipermercado tem DOPs Norte, Centro e Sul, a insignia Continente Modelo tem Norte, Centro Norte,
Centro, Centro Sul, Sul e Madeira e, por fim, a insignia Continente Bom Dia possui Norte e Sul.

Este estudo principiou-se com a anélise dos registos mensais do volume de sinistros ocorridos em cada
direcdo de operacdes de cada uma das insignias da MUC. O conjunto de dados incluia os valores obtidos
entre janeiro e dezembro dos anos 2010 a 2014, recolhidos a partir dos registos de sinistralidade da equipa
de Satde e Seguranca no Trabalho da Sonae Maia. A partilha e busca de informagdo em diversos ramos
de trabalho da estrutura empresarial permitiu a analise de outras variaveis referentes ao mesmo periodo
temporal que foram consideradas no estudo, na expetativa de fornecerem informacdes relevantes. Refiro-
me entdo a produtividade, ao volume de vendas, ao namero de transacdes, ao registos de stock, ao nimero
de FTEs, as horas extra, a percentagem de absentismo e aos indices de sinistralidade, em particular, do
indice de frequéncia e do indice de gravidade.

Cada variavel dispde de 60 registos mensais. Pretendo com este estudo averiguar a influéncia de variaveis
ndo diretamente relacionadas com a sinistralidade sobre o volume de sinistros mensais.

Para a primeira abordagem foi aplicado um modelo linear com o objetivo de reconhecer as covariaveis
potencialmente relacionadas com a variavel resposta. Perante a insuficiéncia dos resultados deste estudo
preliminar, foi aplicada uma modelagem multinivel na procura de melhores resultados.

3.2 ANALISE EXPLORATORIA

A amostra tem um total de 1052 sinistros, que ocorreram entre janeiro e junho de 2014. Partindo da
analise grafica dos dados é possivel verificar diferencas no volume de sinistros entre as trés insignias da
MUC. O mesmo se deve ao diferente ambito e volume comercial, dimens3o, nimero de colaboradores,
natureza das tarefas entre outros aspetos.
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Figura 3.1: Namero total de acidentes de trabalho registados mensalmente nas diversas DOPs
entre Janeiro e Junho de 2014 nas insignias Continente Hipermercado, Continente Modelo e
Continente Bom Dia.
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Além dessa diferenciacdo é também possivel detetar dissemelhancas entre os dados das diversas direcées
de operagdes (DOP) de cada insignia (INS). Existe uma clara tendéncia de um maior nimero de acidentes
nas direcOes de operacdes localizadas a norte, principalmente em insignias mais estaveis como Continente
Hipermercado e Continente Modelo. Quando me refiro a estabilidade, tenho em consideracdo os valores
de sinistralidade e as alteracdes a que a insignia foi sujeita nos altimos anos. Atendendo & realidade da
insignia Continente Bom Dia, uma insignia mais jovem, cujos colaboradores apresentam a menor média
de idades e que ndo tem uma estrutura organizacional t3o rigida devido ao seu ambito comercial e ao seu
crescimento acentuado a nivel do niamero de superficies nos altimos anos. Os factos referidos fazem com
que os seus dados comerciais e de sinistralidade apresentem uma maior variacio.

Com o intuito de uma analise preliminar, partimos para o ajuste de um modelo linear. O principal
interesse é reconhecer variaveis explicativas e respetivas interacdes que se mostrem pertinentes na descricdo
da variavel resposta, isto &€, que justifiquem no contexto do problema o nimero de sinistros e a sua
variagdo. Posto isto e atendendo ao ja referido, tomei em considera¢do os dados entre janeiro e junho de
2014 relativos apenas a uma insignia, nomeadamente a Continente Hipermercado, pela sua antiguidade,
volume de lojas constantes, trabalhadores mais experientes e caracteristicas e registos similares nos anos
transatos. Nestes moldes, a estrutura padrido dos dados consta apenas de dois niveis: o nivel micro em
que constam todos os registos e o nivel macro, no qual os registos sdo agrupados de acordo com a direcdo
de operacdes a que pertencem.

Contudo, principiando com uma analise linear considero erroneamente a independéncia entre todos os
registos, dispensando o contexto dos dados. Assim, a localizac3do geografica passa a ser tomada como uma
carateristica do registo, enquanto variavel discreta. Ajustamos primeiramente um modelo em que constam
todas as variaveis disponibilizadas para este estudo: produtividade (PROD), volume de transagdes (TR),
volume de vendas (VND), nameros de trabalhadores a horario completo (FTES) calculado pelo nimero
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Direcao de Operacoes
(DOP)

Registos mensais

Figura 3.2: Estrutura padrdo dos dados, considerando dois niveis: a referéncia geografica de
operagdes (DOP) e os registos mensais associados.

total de horas trabalhadas, indice de frequéncia (IF), indice de gravidade (IG), volume de stock em loja
(STK), nimero de dias perdidos (DP) devido a auséncia por acidente de trabalho, nimero de horas extra
(HE), percentagem de absentismo (ABS) e a dire¢do de operagdes a que cada observacdo esta associada

através de uma variavel dummy, da qual considero duas classes de referéncia, a DOP norte e a DOP sul,
respetivamente.

Modelol <— Im (AT PROD+FTESHSTKAHE+ABSH/ND+TR+DP+1G+DOPSHDOPC, data=DD)
Modelo2 <— Im (AT PROD+FTESHSTKHAHE+ABSH/ND+TR+DP+1GHDOPN+DOPC, data=DD)

Através da aplicacdo do comando step aos modelos iniciais, que consta de um algoritmo que seleciona
a conjugacdo que variaveis explicativas que concretizam o modelo com o menor valor do logaritmo da
verosimilhanca, obtenho os modelos a seguir.

Modelol <— Im(AT ~ PROD + STK + VND + TR + IG + DOPC ,data=DD)
Modelo2 <— Im (AT ~ PROD + FTES + STK + VND + TR + DP + IG + DOPN, data = DD)

Dos dois modelos acima faco nota das varidveis explicativas que neles se incluem: produtividade,
dias perdidos, nimero de transacdes, volume de vendas, indice de gravidade, volume de stock e FTEs.
Verificamos ainda que a variavel dummy considerada é significativa em ambos o modelos apresentados, o
que se pode argumentar a favor do agrupamento dos registos por DOP.

Relativamente as interacdes, em ambos os modelos iniciais foram testadas as diversas interacdes pos-
siveis, revelando-se significativas as seguintes: STK:VND, VND:TR, DOPcentro:HE, PROD:VND com
as duas classes de referéncia e DOPcentro:PROD e DOPnorte:STK com a DOP norte como classe de
referéncia.

|dentificadas as variaveis explicativas para a parte fixa do modelo, o principal objetivo desta analise
preliminar, podemos ainda apontar, devido a significancia da variavel dummy, a varidncia que reside na
localizagdo geografica das lojas, identificadas pelas direces de operacdes.

3.3 METODOS DE ANALISE MULTINIVEL

No software R existem dois pacotes estatisticos muito similares para modelos lineares mistos que sio
vulgarmente utilizados; nomeadamente, Ime4 desenvolvido por Bates, Maechler e Bolker Bates [2010] e
o nlme por Pinheiro e Bates. Estes integram técnicas estatisticas tratam-se de funcdes que consideram
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os dados e produzem estimativas para os parametros desconhecidos. Tém como fun¢des principais Imer
e Ime, respetivamente. Os algoritmos implementados nestas sdo usados nos calculos e tém em conta os
principios estatisticos adequados ao modelo, otimizando a sua solucdo [ ]

LMER <— Imer(AT ~ 1 + (1|INS/DOP), DD)
LME<—Ime( AT ~ 1, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP )

Os testes de significAncia usados em ambos sdo o teste F e o teste t para avaliar a significancia das
estimativas para os termos fixos, ambos baseados na maxima verosimilhanca restrita que € o método de
estimacdo que estd implementado por defeito nestes modelos, pois permite a estimativa condicional da
variancia. Contudo, o facto de o p-valor estar explicito através do sumario do modelo Ime, torna este de
analise mais imediata, para além de que apresenta uma precisdo superior ao modelo Imer na estimacgéo
dos parametros. Especificacdes dos modelos e dados de significancia explicitos pelas instrucées nas figuras
33e 34

> summary(LMER)
Linear mixed model fit by REML
Formula: AT ~ 1 + (1 | INS/DOP)
Lata: DD
AIC BIC logLik deviance REMLdev
361.2 370 -176.6 356.2 353.2
random effects:

Groups  Mame variance std.Dev.
DOP:INS (Intercept) 4.8594  2.2044
ThS CIntercept) 7.66946 2.7604
residual 0.6788 3.1111

Number of obs: 66, groups: DOP:INS, 11; INS, 3

Fixed effects:
Estimate std. Error t value
(Intercept) F.331 1. 802 4,067

Figura 3.3: Output do comando summary do modelo LMER obtido a partir do pacote esta-
tistico Ime4.

Observando os valores retornados acima, vem que os efeitos fixos sdo iguais considerando que os valores
do output do sumario do modelo Ime apresentam maior precisdo. O mesmo acontece com a variabilidade
quantificada em cada nivel, apesar de no sumario do modelo Imer esta estar explicita, o valor calculado
pelo quadrado do erro com o modelo Ime trata-se de um valor semelhante e mais uma vez a diferenca
incide apenas na precisdo [2006].

Os efeitos aleatérios designados como aninhados, que ilustram o encaixe entre os vérios niveis da
hierarquia sdo facil e explicitamente implementados nos dois modelos. No modelo Ime considerando:

AT"1 | INS/DOP em que a DOP esta subordinada a insignia (INS)

Ja os efeitos aleatérios cruzados obrigam a outros argumentos como o pdBlocked e o pdldent, que n3o
constam no nosso estudo. No modelo Imer, os efeitos aleatérios aninhados sdo modelados por:

AT"1 4+ (1 | INS/DOP) em que a DOP esta subordinada a insignia (INS)
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> Summary (LME)
Linear mixed-effects model fit by REML
Cata: DD
ATC BIC TogLik
361. 2068 369,9043 -176.95034

random effacts:

Formula: =1 | InNS
(Intercept)

STobew : 2. TRO3E4

Formula: ~1 | DOP %in% INMS
(Intercept) Residual
stdbev: 2.204429 3.111071

Fixed effects: AT ~ 1
value Std.Error DF T-value p-value
(Intercept) 7.33079%94 1.802569 55 4.066859 2e-04

standardized within-Group residuals:
Min ol Hed Q3 Max
=2,.1317139 =0,6408297 =0,1404075 0Q.62526842 2.3683435

nMumber of observations: 6§
Mumber of Groups:
INS DOP %in% INS
3 11

Figura 3.4: Output do comando summary do modelo LME obtido a partir do pacote estatistico
nlme.

E para os efeitos aleatérios cruzados é apenas necessario:
AT"1 + (1 | INS) + (1 | DOP)

Na representacdo grafica dos efeitos aleatdrios correspondem aos pacotes estatisticos diferentes fungdes,
respetivamente nas figuras 3.5 e 3.6.

Os outputs dessas figuras vém mais uma vez atestar a variabilidade do volume de sinistros entre as
diversas DOPs e insignias, onde os valores dos efeitos aleatérios atribuidos sdo mais distintos.

Para a representacio grafica dos residuos os comandos s3o similares para os modelos Ime e Imer e os
resultados também o sdo, pois variam na precisdo, o que n3o é visivel graficamente. O altimo dos graficos
a seguir descritos o Imer n3o o incorpora na funcdo.

Tal como seria de esperar, uma vez que valores apenas se diferenciarem apenas na precisdo, mais
elevada através do pacote estatistico nlme, os graficos obtidos para cada modelo sdo “aparentemente”
iguais. Contudo, o Ime4 n3o permite a representacdo grafica do modelo Imer, que nos permitiria analisar
tendéncias mais intuitivamente.

O modelo Imer n3o permite incorporar facilmente estruturas de correlacdo, enquanto o modelo Ime tem
argumento para essa inclusdo e ainda este altimo permite modelar a heteroscedasticidade usando varFunc.

Atendendo ao acima descrito optei pelo pacote estatistico nlme, devido as suas maiores funcionalidades,
por ser mais intuitivo e mais preciso.
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> ranet (LMER)
$ 'DOP:INS’

(Intercept)
CENTROL : CNT 2. Ff371759
CENTROZ :MDL 1.8154-12
CM:MDL 1.9405588
CS:MDL -1.1876560
MADEIRA :MDL -0.89373987
MORTEL : CNT 1.6110152
MORTEZ :MDL -0, 3117556

MNORTES :BD -1.168435590
SULL ICNT -4 . B4 353553
SULZ :MDL -1.6881705%
SULS3 :BD -0.1674100
$INS

(Intercept)

ED -2,1081052
CNT 2.86904 050
MDL ~-0.53823027

Figura 3.5: Valores de output do comando ranef para os efeitos do modelo LMER
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> ranef (LME)
Leval: INS
(Intercept)
BD -2.10795%90
CMT  2.6901812
MmDL -0.5822322

Level: DOP %in% INS

s g

MOUNOATED

ML RADET,

[ F

[T- =M

CIntercept) —
BD,/MNORTE3 -1.1683361 77
BD/SUL3 -0.1672997 i
CHNT/CENTROL  2.7370946
CNT /NORTEL 1.6109287 axraate:
CHT/SULL -2.6434759 N
MDL/CENTROZ  1.8154580 R
MDL/CN 1.9405875 Pt .
MDL /€5 -1.1876512
MDL/MADEIRA -0.9373921 BOHIATES
MDL/MORTEZ  -0.3117443 ; ;
MDL/SUL2 -1. 6881694

Figura 3.6: Valores de output do comando ranef para os efeitos do modelo LME e concreti-
zagdo grafica dos efeitos aleatérios por DOP através do comando plot(ranef(LME))
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Figura 3.7: Outputs dos seguintes comandos aplicados ao modelo LME: (a)

plot(residuals(LME)); (b) qgnorm(residuals(LME)) e qqline(residuals(LME))
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Figura 3.8: Outputs do comando plot(LME)
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A estrutura fundamental da analise multinivel reside num estudo de natureza hierarquica. Considerando
agora de uma forma mais generalizada o conjunto dos 1052 registos entre janeiro e junho de 2014 das
trés insignias, surge um novo padrdo hierarquico a que acrescemos um nivel (figura 3.9).

45

Insignia (INS)

Direcao de Operacoes
(DOP)

Registos mensais

Figura 3.9: Padr3o hierarquico dos dados, considerando trés niveis: a tipologia de loja (INS),
a referéncia geografica de operacdes (DOP) e os registos mensais associados

Agora considero a variabilidade a nivel individual explicada pelos preditores de nivel micro anteriormente
identificados e pelas caracteristicas dos niveis superiores. A direcdo de operacdes informa-nos sobre a
referéncia geografica do sinistro e a insignia a que cada registo pertence identifica a tipologia de loja. Esta
estrutura vai de acordo com o representado na figura 3.10.

CONTINENTE

L L

Continente Hipermercado (CNT) Continente Modelo (MDL) Continente Bom Dia (BD)
st NORTE2 s
— — EEEE.
Sl  CENTROZ
—
—
-

Figura 3.10: Organograma simplificado da MUC do retalho alimentar Sonae
Ajustando um modelo a cada grupo através do comando ImList, poderemos averiguar se os efeitos
aleatdrios se justificam, isto &, se existe efetivamente variabilidade entre os registos das diferentes insignias
e das diferentes direcdes de operacdes. Nas figuras 3.11, 3.12 e 3.13 sdo apresentados os coeficientes
estimados para as retas de regressdo associadas a cada grupo, tanto para os do nivel 2 ( 3.11), as diregdes
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de operagdes, como para os do nivel 3 ( 3.12), entre as insignias, verificando assim a sua variabilidade.

* dl<—ImiaT ~ 1, data=DD)
> Summary{dl)

Call:
Im{formula = AT ~ 1, data = DD)

Residuals:
Min 1 mMedian 30 Max
-6, 3636 -3.1136 -0.3636 2.3804 12,6364

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Prix|tl)
CINTercept) 7.36836 0.523% 14,06 <2e-15 ®um

lgnif. codes: O *#we' g 000 “w%!' 0.0l ** Q0,05 Y. 0.1 0T A
rResidual standard error: 4.256 on 65 degrees of freedom

> coef(dl)
(Intercept)
£ 3636360

Figura 3.11: Nivel 1

Atendendo aos valores apresentados para o nivel 2, podemos realcar a discrepancia entre os valores
proximos das DOPs Norte e Centro (NORTE1 E CENTRO1) relativamente a DOP Sul (SUL1) da in-
signia Continente Hipermercado. Na insignia Continente Modelo destacam-se das restantes as DOPs
Centro Norte (CN) e Centro (CENTRO2). Quanto a insignia Continente Bom Dia, a amplitude entre os
coeficientes € menor, revelando menor diferenciacdo entre as DOPs.

No que se refere aos coeficientes do terceiro nivel, a disparidade entre os valores n3o é extremista, mas
balanceia bastante bem as diferencas entre as trés insignias. Analisando o valor do erro verificamos que
a maior instabilidade relativamente a um nimero médio de sinistros ocorre na insignia Continente Bom
Dia. Este facto justifica-se em aspetos como a baixa média de idades e antiguidade dos colaboradores,
visto que se trata da insignia mais recente e com maior crescimento nos Gltimos anos, com emprega mais
trabalhadores temporarios, entre outras.

Partindo do modelo constituido, considerando o contexto fornecido pela analise preliminar, as variaveis
explicativas indicadas na analise exploratdria e os efeitos aleatérios indicados pela estrutura hierarquica dos
dados, procedemos a modelacdo da sua estrutura. Através dos critérios de informacdo e da significancia
das estimativas dos pardmetros é revista a selecdo dos efeitos fixos e aleatérios para a constituicdo do
modelo que melhor se ajusta ao problema.

m1<-lme(AT"1, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP)
m2<-lme(AT"PROD, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP)
m3<-lIme(AT"PROD+IG, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP)
m4<-Ime(AT"PROD+IG+TR, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP)
m5<-Ime(AT"PROD+IG+TR+VND, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP)
m6<-Ime(AT"PROD+IG+TR+VND+STK, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP)
m7<-lme(AT"PROD+IG+TR+VND+STK+FTES, data = DD, random =~ 1 | INS/DOP)
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> d2<=TWLIST(AT ~ 1 | DOP, data=0DD)
> summary{d2)
call:

Model: AT ~ 1 | MULL

Data: DD

Coefficients:

(Intercept)

Estimate std. Error T walue Pri=|t|]
CENTROL 13.666667 1,270091 10.760383 3.774758e-15
CENTRO2 9,.166667 1.27000910 7.217330 1.661355e=00
CH D.333333 1.270091 7.34855%4 1.01263%2-09
cs S5.168667 1.270091 4.087950 1.5266302-04
MADEIRA 5. 500000 1.270091 4.33030E 6.3562168=05
MORTEL 12.166667 1.270091 9.579366 2.542411e-13
MORTEZ B.333333 1.270090 4.986519 0.4978782-00
MORTEZ 3. 66060867 1.270091 2.8B850832 5.5501952=03
SULL &. 500000 1.270091 5.117743 4.065780e-06
SULd 4. 500000 1.2700910 2.54305%3 8.151202e-04
SuL3 5. 000000 1.270091 32.9367:26 2.344457e=04

residual standard error: 3.1110F7% on 535 cdegrees of freedom

= coefd2)
(Intercept)

CENTROL 13, 666667

CENTROZ2 O, lag6a7

N B.333353
Cs 5.166667
MADETRA 3. 500000
NORTEL 12.166667
NORTEZ B.333333
MNORTE3 3. 056667
SULL B, 300000
SuULZ 4. 500000
SUL3 3. Q00000

Figura 3.12: Nivel 2

Verificamos que considerando o modelo m1, no qual ndo foram incluidas variaveis explicativas, a variancia
calculada para o nivel 3 é de 7,67 e para o nivel 2 é de 4,86. Quando aos critérios de informac3o o valor
do AIC é de 361,2068 e do BIC é de 369,9043 e o logaritmo da verosimilhanca é -176,6034.

Considerando o modelo obtido pela adicdo das variaveis que potencialmente descrevem a variavel res-
posta, verificamos que o valor da variancia calculado no nivel 3 & de 7,53 e no nivel 2 é de 0,20. Além
disso, os critérios de informacdo o valor do AIC é 449,3017 e o valor do BIC & 470,0771 e o logaritmo da
verosimilhanca é -214,6509. Numa comparacio imediata é possivel verificar a clara discrepancia entre os
valores do logaritmo de verosimilhanca e dos critérios de informag¢do. A diminuicdo progressiva do valor
do logaritmo de verosimilhanca verifica-se entre 0 modelo m1 e o modelo m7. Embora o modelo m7 seja
apontado como o que melhor se ajusta ao problema, atendendo ao valor do logaritmo de verosimilhanca,
os critérios de informacdo aumentaram. Contudo, a varidncia que reside nos niveis macro diminuiu com
a inclusio das variaveis explicativas, uma vez que aproximam os valores ajustados dos valores reais. Esta
diferenca é mais relevante na variancia do nivel 2 que desce de 4,55 para 0,22. E, por isso, necessario
calibrar a informac3o contida em ambos os modelos para averiguar o seu interesse e viabilidade para a
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> 03<=-ImLiST(AT - 1 | INS, data=DD)
> summary(d3)

call:
Model: AT ~ 1 | NULL
Data: DD
coefficients:
(Intercept)
Estimate std. Error T value Pri>itl)

BDO 4.333333 1.0539531 4.111505 1.158603e-04
CNT 10,.777778 0.8605491 12.524303 0.000000e+00
MDL 6.666667 0.6085001 10.933900 4.440892e-16

residual standard error: 3.651001 on 63 degrees of freedom

> coef(d3)
(Intercept)
BD 4,.333333
CNT 10.777778
MDL 6. 666667

Figura 3.13: Nivel 3

Linear mixed-effects model fit by REML
Data: DD
ATIC BIC  TlogLik
361, 2068 369,.9043 -176.6034

random effects:

Formula: ~1 | INS
(Intercept)

stopewy: 2. 7TED3IE4

Formula: <1 | DOP %ink INS
CIntercepr) residual
stdbev: 2.204429 3,111071

Fixed effects: AT -~ 1
value std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 7.330704 1.802569 55 4.066850 2=

standardized within-Group rResiduals:
Min ol Med Q3 Max
=2.1317139 -0.6408267 -0.1404075 0.6252642 2.3683435

Mumber of Observations: 66
Mumber of Groups:

INS DOP ¥irm% INS

3 11

Figura 3.14: Sumario do modelo m1

descricdo da variavel resposta através do modelo.

Através do nivel de significancia das variaveis explicativas do modelo m7, apenas o indice de gravidade
e o nimero de transacdes passariam o teste de hipéteses e teriam um coeficiente diferente de zero
associado. Perante estes factos, o modelo m7 trata-se de um modelo com contetido pobre. Posto isto,
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itandpdired repidusl

Fled s

Figura 3.15: Grafico dos valores ajustados vs erros estandardizados obtido pelo comando plot,

usando o pacote estatistico nlme
sera conveniente rever os modelos intermédios entre o m1 e o m7. Atendendo aos graficos dos valores
ajustados vs residuos estandardizados de cada um dos modelos, verifica-se que o grafico visualmente
menos tendencioso é apresentado pelo modelo m6. Este modelo apresenta como variaveis significativas o
indice de gravidade, as transacdes e as vendas e ainda apresenta um valor de varidncia do segundo nivel
inferior, de apenas 0,03.
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Linear mixed-effects model it by REML
Data: DD
ATC BIC logLik
449, 3017 470.0771 -214.6509

Random effecrs:

Formula: ~1 | INS
(Intercept)

stdpev: 2.744753

Formula: ~<1 | DOP Ein¥ INS
(Intercept) Residual
stdpev: 0.4447122 2. 986615

Fixed effects: AT ~ PROD + IG + TR + VND + STK + FTES
value std.eError DF T-wvalue p-value

(Intercept) 6.480169 12.788923 49 0.506702 0.6146
PROD O 000627 0.000013 49 O.8l3470 0.5391
15 7.453902 2.015468 49 3F.695834% 0, 0005
TR =0, 000022 0.00000F 49 -3.158468 0.0027
VhD Q. 000001 OQ.000001L 49 1.3502F71 0.1831
STK =, 000001 O 000001 49 <1.045245 O0.3000
FTES 0.002726 0.012167 49 ©0.224061 0.8236
correlation:
CIntr) PROD I TR VMDD STH

PROD =0.927

13 0.111 -0.172

TR 0.200 -0.4¥2 0.027

WHND 0,895 =0,817 0.095 0,083

5TH 0. 330 -0.51% 0.1l 0.679 0.1lel

FTES -0.841 0.8386 -0.103 -0.539 -0.840 -0.609

standardized within-Group rResiduals:
M al Med Q3 Max
-2. 00888847 -0.73974927 -0.04105737 0,5309122844 1.597855230

mumber of ohsearvations: 66

Mumher of Groups:
INS DOP %®in% INS
3 aka

Figura 3.16: Sumario do modelo m7

Num balancear de hipéteses, as variaveis explicativas apontadas na analise exploratéria sdo jogadas nos
modelos num enlace de valores de se v3o ajustando & nossa variavel resposta. A constancia verificada nos
resultados é reduzida e, por isso, a seguranca na sua associa¢do a “causa’ ou “mote” de influéncia é vaga.
Perante isto, indico como melhor modelo o m1, pois apresenta o menor valor de AIC e BIC e explicita
de forma coerente a variabilidade que reside em cada nivel da hierarquia dos dados, que vem reforcar o
desfasamento entre as realidades vividas nas diferentes insignias e nas vérias direcdes de operacdes.

Deste altimo aspeto ainda advém variadas questdes para se reconhecer em que dmbito a referéncia
geografica influencia o volume de sinistros, considerando-se a mesma tipologia de loja e sendo administrada
a mesma formac3o e as mesmas metodologias. Questdes essas que ainda n3o foram respondidas e que
este trabalho, ndo encontrando os indicios pretendidos, veio reforcar.
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Filed valuts

Figura 3.17: Grafico dos valores ajustados vs erros estandardizados obtido pelo comando plot,
usando o pacote estatistico nlme
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> SUmMmary(ms)
Linear mixed-effects model fit by REML
Data: DD
ATC BIC TogLik
440.3323 459.1814 -211.1662

random effects:

Formula: =1 | IWS
(Intercept)

StdDev: 2.9624358

Formula: ~1 | DOP Xin% INS
CIntercept) Residual
Stdbev: 0.1583129 2.980874%

Fixed affects: AT ~ PROD 4+ IG + TR + WND + STK
p-value

value std.error DF T-value
244127
LO03070
. 830790
.753435
.014453
159547

(Intercept) B8.301680 6.672693 50 1
PROD 0.000458 0.000456 50 1
IS F.ABFFTL O 1.95%0043 50 32
TR =0.000021  0.000005 50 =3
WD CLO0O000 0. 000000 50 2
STE =0, 000000 0. 000000 50 =1
Correlation:

(Intr) PROD IG TR VHD
PROD =0.735

I3 0. 046 -0.182

TR =0, 556 0.021 -0.028

WD 0.63% -0.278 0.013 -0.811

sTE -0.451 0.035 0.06%9 0.529 -0.318

standardized within-Group Residuals:
M ol Med

o= == = = e

Q3

-1.94069876 -0.76236505 -0.02865462 0.58018028

number of observations: 66
Number of Groups:
INS DOP %1n% INS
3 e s

Figura 3.18: Sumario do modelo m6

. 2193
. 3207
L0003
L0005
L0053
2517

Max
2. 01607589
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Fittad valuas

Figura 3.19: Grafico dos valores ajustados vs erros estandardizados obtido pelo comando plot,

usando o pacote estatistico nlme
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Procurei causas e medidas de acdo, mas os resultados ndo nos permitiram chegar ao génesis da ques-
tdo. Reconheci cenarios no panorama da sinistralidade do retalho alimentar Sonae. Deparei-me com
discrepancias e semelhancas, seguidas de hipéteses, de motivos e de razdes. Contudo, as variaveis que
tive oportunidade de indagar e cruzar com os dados desta realidade ndo me deram seguranca a quaisquer
conclusdes.

Perante a investigacdo que desenvolvi em torno deste tema e considerando o que hoje conheco da
sinistralidade em loja e dos constrangimentos e beneficios a que os colaboradores est3o sujeitos, tomaria
em atenc3o alguns casos de estudo que seria conveniente analisar. Alguns estiveram prementes ao longo
de toda a pesquisa, mas nunca tiveram uma base adequada de trabalho. Quanto mais refinado for o nosso
universo de estudo, mas escassos sdo os dados e menos representativos se tornam.

Refiro-me a dois casos em especifico. O primeiro é o estudo especifico de lojas com histérico de
sinistros extensos, que apesar de serem muitos para quem considera a meta dos "Zero Acidentes"ndo tém
representatividade suficiente de valor que nos permita avaliar evolucdes e o acaso. Neste caso, joga em
nosso desfavor, pois uma Gnica dessas ocorréncias pode alterar toda a analise. O segundo é o estudo de
uma direcdo de operagdes de uma insignia, por exemplo, a DOP sul da insignia Continente Hipermercado
em contraste com a DOP norte da mesma insignia e dai, apurar diferencas em metodologias de loja,
comportamentos ou acdes. S3o, apesar de tudo, questdes facilmente abalaveis, pois tratam-se de direcées
de operacdes da mesma insignia, com o mesmo dmbito de negécio, colaboradores com a mesma formacao
e metodologia. E inimeros casos semelhantes poderia referir.

Tratando-se de amostras de uma variavel de contagem com nimero de ocorréncias inconstante, se
descermos até as direcbes de operacdes os registos da variavel escasseiam, fragilizam-se as conclusdes e
torna-se dificil especificar solucdes. Atendendo a proporcio das observacées comparativamente a variaveis
como a produtividade, o volume de vendas, as FTES, entre outras, a oscilagio em uma unidade da variavel
resposta causa logo um abalo na estrutura de anélise e, por conseguinte, nos resultados. Esta oscilacdo
tem como porta de entrada o acaso. Porque o colaborador escorrega, cai, tropeca, é atingido por objetos,
e nem sempre é por falha técnica, ambiental ou pessoal.

Uma solucido seria olhar os dados através de um filtro, considerando apenas os que efetivamente resul-
taram de falha humana, de falha técnica ou por falha nas condicdes de trabalho. Mais uma vez, refinar,
diminuir o nimero de sinistros considerados no estudo, mas estarem conscientemente isentos do fator
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aleatério "acaso".

Conhecendo a realidade das lojas, ir até as seces mais sinistradas, como a peixaria, a padaria, o talho e
procurar indicios e razdes para se poder agir. Por aqui caminhamos novamente para a génese da questdo
e comecamos a perdem amostra, a levantar outras dividas, mas continuo a considerar que seria 0 meio
mais conveniente para se chegar a novas conclusdes. Entre os varios despistes que fui realizando aos
dados, julgo que este seja um bom mote para trabalhos futuros, com um igual background e uma boa
ideia de analise a aplicar.

A sinistralidade e as suas consequéncias humanas e financeiras parecem-se razio mais que suficiente
para a procura de causas e novos veiculos de ac3o.

Catarina Silva Castro
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