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UTILIZACAO DE UM MODELO LOGLINEAR 
COM SOBREDISPERSAO PARA MODELIZAR CASOS 
DE ACIDENTES DE TRABALHO EM PORTUGAL 

Maria Alexandra Abreu Henriques Seco 

1 - lntrodu~ao 

A classe dos modelos lineares generalizados foi inicialmente apresentada 
num artigo de Neider e Weddenburn (1972) tendo tido, mais tarde, grande 
desenvolvimento na primeira edicao (1983) do livro de McCullagh e Neider. 

0 modelo linear classico, com erro aditivo de distribuicao normal, e urn 
caso particular dos modelos lineares generalizados, bern como os modelos 
logfsticos e os modelos loglineares associados, respectivamente, a distribuicao 
binomial e a de Poisson. 

Neider e Weddenburn (1972), notanda entre os varios modelos semelhan­
cas, em vez de diferencas, alargaram as hip6teses da distribuicao da variavel 
resposta a familia exponencial e introduziram o conceito de funcao vinculo entre 
a expressao linear cujos parametres sao estimados e a media da variavel res­
pasta. Estes autores desenvolveram ainda toda uma teoria aplicavel a esta classe 
de modelos, incluindo urn algoritmo geral para o calculo de estimadores da 
maxima verosimilhanca. 

Urn modelo linear generalizado e--·composto par tres componentes e defi­
ne-se da forma seguinte: seja Y urn vector de N variaveis aleat6rias indepen­
dentes, com a mesma distribuicao e vector das medias J.!.: 

1) Componente aleat6ria, especificando a densidade de probabilida­
de de Y;, i = 1 ,2, ... ,N, que pertence a familia exponencial com 
parametro can6nico 8; (1); 

2) Componente sistematica: existem p covariates x1,X2, ... ,xP, com va­
lores obseNados Xn,x12, ... ,x;p• induzindo urn preditor linear 11; dado 
par: 

n 

11;= Lxl/~i' i= 1,2, ... ,N, 
i=1 

onde ~i U = 1 , ... ,p), sao parametres desconhecidos, ou em notacao 
matricial, 11 = XJ3, sendo X uma matriz Nx p chamada matriz do 
modelo e urn vector p x 1 de parametres; 

(1) Se <1> e conhecido, diz-se que Y pertence a familia exponencial de parametro can6nico 

e se a sua fun~ao densidade (ou probabilidade) e da forma f(y I 9,<1>) = exp {ye- b(SJ + c(y, <I>)} com 
a($) 

a, b e c fun~oes reais. Exemplos conhecidos sao a distribui~ao normal, a Poisson e a binomial. 
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3) A componente aleat6ria do modelo, Y, e a componente sistemati­
ca estao relacionadas por 11; = g(Jl;), i=1,2, ... ,N, onde g e uma tun­
~tao mon6tona e diferenciavel, designada por tun~tao vinculo. 

Estes modelos generalizam entre outros, o modelo de regressao linear, o 
modelo loglinear de Poisson e o modelo probit e logit para propor~t6es. 

Pode consultar-se Seco (1995) para urn estudo desenvolvido dos mode­
los lineares generalizados. 

2 - Estima~io de parametros num modelo linear generalizado 

Para calcular as estimativas dos parametres, utiliza-se o seguinte algoritmo 

iterative: seja W uma matriz diagonal de elementos var(Y;) e V(Jl) = var(Y), sen-
do cp o designado parametro de dispersao. ill 

Passo 0: Seja t = 0. Calcula-se: 

para todo i= 1, 2, ... ,N. 

e: 

e: 

Passo 1: Calcula-se: 

i= 1, ... ,N. 

Passo 2: Determina-se: 

j3(t+1) = (XT W(tlX)-1 xr W(tlz(t) 

T](t+1) = Xj3(t+1) 

Jllt+1) = g -1 (fi1'+1l) 

Passo 3: Compara-se 'j3(1+1l com 'j3(tl. Sea diferen~ta e suficientemente pe­
quena, STOP. Caso contrario taz-se t= t+ 1, e volta-se ao passo 1. 

0 algoritmo descrito em geral tern convergencia rapida; no entanto a di­
vergencia pode ocorrer. 0 programa GLIM (Generalized Linear lteractive 
Modelling), desenvolvido pelo grupo NAG (1987), Numerical Algoritm Group, 
especialmente concebido para o estudo dos modelos lineares generalizados, para 
ao tim de alguns ciclos caso nao haja, ainda, convergencia. Nesta tase, podem 
inspeccionar-se as estimativas e, se necessaria, pode omitir-se urn subconjunto 
de dados ou modificar o modelo. Pode consultar-se Aitkin (1989) para urn es­
tudo pormenorizado do programa. 
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3 - Analise da deviance 

No processo de ajustamento do modelo pode analisar-se a discrepancia 
entre os valores observados y e os valores ajustados ~- Em geral, os valores 
ajustados J! nao sao iguais aos valores observados, surgindo a necessidade de 
analisar as diferen~as entre estes valores. Obviamente, uma grande discrepan­
cia entre y e 'jl nao indica tratar-se de urn born modelo; por outro lado, o mo­
dele «exacto» ou saturado onde y= fl contraria o princfpio da parcim6nia tam­
bern designado Ocam's razor. Tern entao de avaliar-se a qualidade do 
ajustamento do modelo e fazer urn balanvo entre a vantagem de aumentar o 
numero de parametres e a maior complexidade do modelo {ou porventura, al­
terar de outra forma o modelo). 

Urn dos caminhos que pode seguir-se e comparar a verosimilhanva asso­
ciada a determinado modelo em estudo, com a verosimilhan~a associada ao 
modelo saturado. 

Definh;ao 1: Chama-se modelo saturado a um modelo linear generalizado 
com a mesma distribuivao do modelo em estudo, a mesma fun~ao vfnculo e 
com urn numero de parametros igual ao numero de observaQoes, N {um por 
observaQao). 

0 modelo saturado atribui toda a variattao dos y's a componente sistema­
tica e nada a componente aleat6ria. Repita-se que o modelo saturado e usado 
como referencia, pois reproduz os dados na totalidade nao efectuando nenhu­
ma condensavao da informattao para sublinhar os seus aspectos essenciais. 

E mais conveniente trabalhar com a funvao verosimilhanva em termos do 
valor medio Jl, do que com o parametro can6nico. Assim, seja /@, Q> I y) a log­
verosimilhanva do modelo em estudo maximizada em para urn valor fixo do 
parametro de dispersao e seja /{y, q, I y) a logverosimilhan~ta correspondente ao 
modelo saturado de N parametres. 

Defini~ao 2: Chama-se deviance a diferenva: 

D(y I jL) = 2 <I> [/{y, <I> I y) - /@, <I> I y)] 

Defini~ao 3: Chama-se deviance a escala a: 

D*<y I m = o<r Iii) 
41 

Se q, for desconhecido, pode usar-se uma estimativa no seu Iugar. Tres 
exemplos onde e conhecido sao os casos da distribuivao de Poisson, binomial 
e exponencial; em qualquer dos casos tem-se q, = 1. Verifica-se o seguinte 
teorema [Dobson (1990)]. 

Teorema 1: A estatfstica D*(y I~) tern distribuivao assint6tica de qui-qua­
drado com N-p graus de liberdade: 

(1) 

onde p e o numero de parametres do modelo em estudo. 
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A qualidade do ajustamento do modelo pode ser avaliada considerando 
que se D* e consistente, ao nfvel de 100a %, com a distribuigao indicada em 
(1), entao o modelo tern urn ajustamento razoavel [v. Hinkley e outros (1991) 
para estudo pormenorizado]. 

Seja agora: 

a diferenga entre as deviances a escala do «modelo 0» e «modelo 1 "· Sao 
conhecidos os seguintes resultados: 

Proposi~ao 1: Sejam do is modelos de Y, respectivamente com p e q 
parametres independentes (admite-se sem perda de generalidade que o espa­
go dos parametres do primeiro modelo incluf o espago de parametres do se­
gundo). Entao 110* tern distribuigao aproximada de x2 com p- q graus de liber­
dade. 

Pode entao construir-se urn quadro de analise da deviance a escala 
(ANODEV) que generaliza o quadro ANOVA dos modelos de regressao linear, 
formando uma sucessao de modelos. 

Teorema 2: Seja M0 urn modelo com q parametres e M1 urn modelo de 
p > q parametres, anibos explicativos de Yi' i = 1, 2, .. , N. Seja ainda o; e o; 
a deviance associada, respectivamente, a cada urn deles. Na hip6tese de inde­
pendencia verifica-se que: 

( o·- o· Jl ~( o· ) 
p-q v~~ ~ Fp-q.N-p 

4- Residues 

A estatfstica D* informa se o modelo traduz, ou nao, adequadamente os 
dados mas nao indica onde este falha. Para este tipo de analise o estudo dos 
resfduos e particularmerite util. Pierce e Schafer (1986) e MacCullagh e Neider 
(1989) propoem, para os modelos lineares generalizados, resfduos com distri­
buigao aproximadamente normal. 

A definigao mais usual e a do resfduo de Pearson, que e definido por: 

Y~ it r =--P -cry 

~nde cry e o desvio padrao estimado. E o resfduo dado pelo programa GUM. 
E muitas vezes usado devido a sua simplicidade de interpretagao. No entanto, 
tern desvantagem em distribuig6es da familia exponencial nao normais marca­
damente assimetricas, pois a sua distribuigao insiste em falhar na normalidade 
assint6tica. 

Com vista a avaliar o ajustamento do modelo atraves do estudo dos 
resfduos, o programa GLIM permite utilizar o seguinte procedimento: po-
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dem representar-se graficamente os resfduos pad roes ordenados r(l l contra os 
qua ntis: 

q,-1 { i-a } 
N+ 1-2a 

da normal estandardizada, onde a e uma constante entre zero e urn (0 s; a < 1 ). 
0 programa GUM utiliza o valor a= 0.3175, uma vez que este permite usar o 
teste de Filliben (1975) (2) para a normalidade. Curvatura sistematica ou obser­
vaQ6es individuais muito afastadas de uma linha recta indicam falhas na espe­
cificaQao da distribuiQao de Y ou a presenya de outliers. 

5 - Modelos Joglineares 

Sejam ~, i = 1, 2, ... ,N, N variaveis aleat6rias independentes seguindo a lei 
de Poisson com media J.l.i. Chama-se modelo loglinear de Poisson a urn mode­
le linear generalizado da forma: 

log J.l.i = Tli = ~ r xi 
i= 1, ... ,N, 

onde a funQao vinculo e a logarftmica. Como habitualmente, ~ e o vector de 
parametres e x1 o vector de variaveis explicativas. 

A expressao da deviance, neste caso, e: 

N 

D(y Ill> = 2 L [yi log (Y/ lli) - (yi- Jli)] 
i= 1 

5.1 - Sobredispersio 

Segundo a lei de Poisson, a media e a variancia coincidem; no entanto, 
em casas praticos verifica-se frequentemente que var( Y) > E( Y) ou seja <1> > 1 , 
fen6meno que se designa por sobredispersao. Hinkley e outros (1991) afirmam 
mesmo que a sobredispersao e a norma na pratica e que <1> = 1 e a excepQao, 
parecendo mais sensate partir do princfpio de que a sobredispersao esta pre­
sente ate se mostrar o contrario. Pode tambem acontecer que <1> < 1, situayao a 
que se chama sobdispersao, mas que ocorre com pouca frequencia. 

(2) Este autor combina o uso de urn coeficiente de correla~ao com urn estudo grafico, 
para testar a normalidade. Sugere a constru~ao de urn grafico com os residuos ordenado~ r(i)' 

contra as estatisticas medianas ordenadas M(i) de uma normal, N(0,1 ). As medianas orde­
nadas M(i) estao relacionadas com as medianas ordenadas m(i) de uma distribui~o uniforme em 
[0,1], por M(i) = 11>-1 [m(;)]. Na pratica e recomendado o uso de m(i) = (i- 0.3175) I (N + 0.365), 
i= 2,3, ... , N-1. Se a amostra provem de uma normal, o grafico deve apresentar urn padrio li­
near. 0 teste estatistico que acompanha este grafico e o coeficiente de correla~io p (0 ~ p ~ 1 ), 

_ c (R M) _ I:,(r,- r)(M,- MJ p- orr , - . 
~I:,(r1 - r)2 I:,(M,- M)

2 
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Uma forma de ultrapassar esta situa~ao e recorrer a quase-verosimilhan­
ya, conceito introduzido por Wedderburn (1974). Supoe-se que as componen­
tes do vector resposta Y sao independentes com media 1.1 e matriz de covariancia: 

onde q, e constante e nao depende de p, mas pode ser desconhecido, e V(I.L) 
e uma matriz de funt;:oes conhecidas. 

Como as componentes de Y sao independentes, assume-se que a matriz 
V(I.L) e diagonal e escreve-se: 

Admite-se ainda que as funt;:oes \';(1.1) dependem apenas da componente 
i de ).1. Ao integral: 

caso exista, chama-se quase-verosimilhan~a ou log-quase-verosimilhan~a 
· para ll; baseada em Y;. 

Como por hip6tese, Y tern N componentes independentes, a funt;:ao quase­
-verosi-milhan~a tern a expressao: 

N 

(O;HI.Ll y) = L 0; ().1; I Y;) 
i=1 

Nos casos de sobredispersao admite-se apenas que: 

var( Y) = <I> ).1 e> 

com q, > 1 (no caso de sobdispersao, q, < 1) e recorre-se a quase-verosimilhan­
~a; parte-se do princfpio de que a variancia e igual a media afectada por urn 
factor desconhecido q,. Os metodos descritos no capitulo anterior sao ainda va­
lidos, mas obviamente com algumas diferenyas. 

Para V(IJ.) = ).1, a quase-verosimilhanQa corresponds a logverosimilhanya as­
sociada a distribuicao de Poisson. Aitkin e outros (1989) refere ainda o seguin­
te teorema: 

Teorema 3: Os estimadores da maxima quase-verosimilhanya para p, com 
V().l) = ).1, sao os mesmos que se obtem da distribuiyao de Poisson e os erros 

padroes de p podem obter-se multiplicando os erros padroes do modelo de 

Poisson por urn estimador de ji. 

(3) Note-sa V (!l) = ll· para a Poisson. 

378 



Esruoos DE EcONOMIA, VOL. XVI-XVII, N. 0 4, 0UTONO 1997 

Pode observar-se depois deste teorema que, para o estudo dos modelos 
loglineares, o recurso a distribuicao de Poisson nao e essencial, pois este pode 
fazer-se da mesma forma partindo apenas de algumas hip6teses baseadas no 
segundo momenta. 

0 metodo de estimacao da quase-verosimilhanca e robusto, no sentido em 
que e evitada a especificacao (completa) da distribuicao. Mas, por outro lado, 
pode haver uma perda de eficiencia dos estimadores obtidos desta forma. Cox 
e Hinkley (1968) verificaram que em algumas condicoes estes estimadores 
podem ser tao eficientes como os estimadores da maxima verosimilhanca. Sabe­
-se que o estimador da maxima quase-verosimilhanca e ainda muito eficiente 
na presenca de uma «modesta» sobredispersao. 

Resta ainda acrescentar que devido a presenca de <jl desconhecido (situa­
cao analoga a analise da variancia), a distribuicao da deviance a escala passa 
a relacionar-se com a distribuicao F-Snedcor e nao com a qui-quadrado. Neste 
contexto torna-se importante o teorema 2. 

0 resfduo de Pearson, nesta situacao, toma a expressao: 

6 - Caracteriza~io de casos de acidentes de trabalho em Portugal segun­
do a actividade econ6mica e sexo 

Nesta parte, pretende modelizar-se a frequencia de acidentes de traba­
lho ocorridos em Portugal. 0 estudo esta dividido em duas fases; numa primei­
ra fase modelizam-se dados que se referem ao numero de acidentes de traba­
lho ocorridos segundo os ramos de actividade econ6mica e sexo. Nesta fase 
procuram conhecer-se as relacoes existentes entre cada actividade e a 
perigosidade das mesmas e de que forma o factor sexo influencia esta situa­
cao. Numa segunda fase vai estudar-se se M, ou nao, alteracao significativa 
da situacao desde M 1 o anos atras. 

No quadro 1 apresentam-se os casos registados de acidentes de traba­
lho por ramos de actividade econ6mica e sexo, no ano de 1992. Os dados 
apresentados sao provenientes do lnstituto Nacional de Estatfstica, tendo-se 
utilizado os mais recentes disponfveis. 

A variavel resposta Yri representa o numero de acidentes de trabalho do 
indivfduo j da celula r no ano de 1992 e as variaveis explicativas sao facto­
res - ramo de actividade econ6mica e sexo. 0 factor ramo de actividade eco­
n6mica tern nove nfveis e representa-se por ACT; assim ACT(1) representa 
«Agricultura, silvicultura, caca e pesca», ACT{2) representa «lndustrias ex­
tractivas» e assim sucessivamente. 0 factor sexo tern dois nfveis e representa­
-se pelo mesmo nome. Convencionou-se que SEX0{1) representa o masculino 
e SEX0{2) o feminine,. notacao que se mantem em todos os modelos. 

Dada a natureza dos dados em estudo, resultantes de contagens, consi­
derou-se a distribuicao de Poisson e optou-se pelos modelos. loglineares en-
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OUADRO 1 

Acidentes de trabalho segundo a actividade economics e sexo no ano de 1992 

Numero Numero 
Ramo de actividade econ6mica Sexo de empregados de acidentes 

de trabalho 

HM 522 655 15 390 
1) Agriculture, silviculture, car;:a e pesca .............................. H 264 938 12 250 

M 257 717 3140 

HM 22328 2 904 
2) Industries extractives ......................................................... H 21 328 2850 

M 1 000 54 

HM 1 072 533 136 260 
3) Industries transformadoras ................................................ H 611 534 11.1 786 

M 460 999 24474 

HM 33 692 2146 
4) Electricidade, agua e gas ................................................. H 25 746 2 035 

M 7946 111 

HM 370 206 53 044 
5) Construr;:ao e obras publicas ............................................ H 353 834 2266 

M 16 372 778 

HM 774487 29 471 
6) Comercio por grosso e a retalho, restaurantes e hoteis H 414 090 20910 

M 360 397 B 561 

HM 219 498 10 772 
7) Transportes, armazenagem e comunicar;:oes ................... H 167 282 9 941 

M 52216 831 

HM 286 582 3703 
B) Bancos, seguros e outros ...................................... , .......... H 175 270 2477 

M 111 312 1 226 

9) Servir;:os prestados a colectividade, servir;:os sociais e HM 1116 659 16 363 

pessoais ............................................................................. H 404436 10 255 
M 712 223 6108 

Fonte: lnquerito ao Emprego 93, Anuario Estatfstico de Portugal 93, e lnquerito ao Empre­
go A9ores e Madeira 92 (INE). 

quadrados nos modelos lineares generalizados, ja retratados aqui. Para a ana­
lise utilizou-se o programa GUM. 

Podia parecer que a distribuivao adequada fosse a binomial, pois cada 
acidente teria uma probabilidade p de ocorrer em N observavoes, no entanto e 
possfvel que cada indivfduo tenha mais de urn acidente em cada ano, pelo que 
a distribuivao binomial nao e adequada, mas sim a de Poisson. 

Trata-se ainda de urn modelo designado por ccagregado•• [v. Andrade e 
Silva (1991 )], pois em cada celula r da tabela de contingemcia regista-se o 
numero total de acidentes ocorridos para n, indivfduos, sendo n, conhecido. 
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As variaveis aleat6rias Yrj sao independentes e seguem a lei de Poisson 
n 

com media IJ.,, verificando-se que YR= _t Yrj, r= 1, 2, ... , R tem distribuic;:ao 
j=1 

de Poisson com media 9,= n,IJ.,. Tem-se entao: 

loge,= logn,+ log!J., 
= logn,+ ~TxR 

Note-se que as observac;:6es tern diferentes pesos conforme o numero 
indicado porn,, r= 1, 2, ... , R, havendo algumas com mais peso do que outras, 
facto que esta ja controla9o no modelo com a introduc;:ao do termo log n, no 
preditor linear. 

Posto isto, vai comec;:ar por ajustar-se uma ·sequencia de mode los que se 
resume no quadro 2 (4). 

QUADRO 2 

Analise da deviance 

Preditor linear 

1 .............................................................................................. . 
1 + SEXO ................................................................................ . 
1 +ACT .................................................................................. .. 
1 + SEXO + ACT .................................................................... . 
SEXO *ACT (modele saturado) .......................................... . 

o· 

237 660 
141 963 
56 665 
1 799.7 

0 

g.l. 
$ 

(0/g.l.) 

17 13 980 
16 8 872.69 
9 6 296.11 
8 224.96 
0 

Na coluna da direita indicam-se as estimativas de <J>. Pode observar-se que 
essas estimativas sao muito superiores ao valor 1, o que indica que ha 
sobredispersao no modelo. Assim, existindo o problema de sobredispersao, vai 
admitir-se apenas que E(Y) = ll e var(Y) = <!>ll com <!> > 1, abandonando a lei de 
Poisson. As estimativas para os para.metros do modelo podem obter-se da mesma 
forma usando o modelo loglinear de Poisson e maximizando a respectiva logve­
rosimilhanc;:a. Os erros padr6es sao iguais aos correspondentes valores obtidos no 

modelo de Poisson, mu~iplicados por uma estimativa de j<f(recorde-se o teorema 3). 

Devido a presenr;a de <!> desconhecido, vai alterar-se o quadro apresen­
tado para se relacionar com a distribuic;:ao F-Snedcor. Constr6i-se o quadro 
ANODEV adaptado: 

QUADRO 3 

ANODEV com sobredispersiio 

Predilor linear 

1 ........................................................ . 
1 + SEXO ........................................ .. 
1 +ACT ............................................ . 
1 + SEXO + ACT ............................. .. 
SEXO *ACT .................................. .. 

o· 

237 660 
141 963 
56 665 
1 799.7 

0 

g.l. 

17 
16 

9 
8 
0 

Valor de F 

10.79 
3.59 

77.88 

Hip6tese a considerar (5 %) 

Rejeitar H0• 

Rejeitar H0. 

Rejeitar H0. 

(4) Manteve-se aqui a linguagem GLIM; «1 » representa o intercept, «1 + SEXO» significa que se · 
introduz o factor SEXO com dois nfveis no preditor linear e «SEXO*ACT» representa o modele saturado. 
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Do quadro pode notar-se que ambos os factores SEXO e ACT sao signi­
ficativos. 

Posta isto, o modelo com melhor ajustamento e: 

1 + SEXO+ACT 

isto e, o modelo de efeitos principais. As estimativas sao: 

1 ······························································· 
2 .............................................................. . 
3 .............................................................. . 
4 .............................................................. . 
5 .............................................................. . 
6 .............................................................. . 
7 .............................................................. . 
8 .............................................................. . 
9 .............................................................. . 

10 ······························································ 

Eslimaliva 

- 3.118 
1.109 
1.400 

0.5388 
1.206 

0.2285 
0.2797 

-0.9250 
-0.5384 
- 1.133 

Parametro dispersao estimado em 225.0. 

e.p. 

0.1224 
0.3040 
0.1276 
0.3458 
0.1385 
0.1492 
0.1888 
0.2743 
0.1687 

0.07968 

Covariates 

1. 
ACT(2). 
ACT(3). 
ACT(4). 
ACT(5). 
ACT(6). 
ACT(7). 
ACT(8). 
ACT(9). 
SEX0(2). 

Por observac;ao das estimativas e respectivos erros padroes, vai tentar 
simplificar-se o preditor linear. Ha varias estimativas nao significativas, 4, 6 e 7 
que indicam nao serem os respectivos parametres significativamente diferentes 
de zero. 

Vai experimentar eliminar-se do preditor linear a ACT(4). A deviance au­
menta para 2 276.8 com 9 graus de liberdade (t:..D* = + 4n.1, t:..g.l. = + 1 ), sen­
do entao F = 2.12 para F1 8 = 5.32 (5 %), aceitando-se o modelo mais simples. 

Analisando as estimativas do modelo resultante, desta vez com ~ = 253, 
verifica-se que o coeficiente estimado da actividade 6 nao e significative. Ao 
iguala-lo a zero a deviance aumenta para 2 622.8 com 1 0 graus de liberdade 
(t:..D* = + 346, t:..g.l. = + 1) sendo F = 1.37 com F1 9 = 5.12 (5 %), pelo que se aceita 
o modelo mais simples. ' 

As estimativas para o presente modelo sao: 

1 ································································ 
2 ································································ 
3 ································································ 
4 ............................................................... . 

5 ································································ 
6 ································································ 
7 ································································ 
8 ································································ 

Eslimaliva 

- 2.958 
- 1.137 

0.9494 
1.240 
1.046 

0.1201 
- 1.084 
-0.6970 

Parametro dispersao estimado em 262.3. 
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e.p. 

0.07708 
0.08598 

0.3102 
0.08665 

0.1041 
0.1734 
0.2761 
0.1475 

Covariates 

1. 
SEX0(2). 
ACT(2). 
ACT(3). 
ACT(5). 
ACT(7). 
ACT(8). 
ACT(9). 
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Suprimindo a ~ctividade 7 do preditor linear, obtem-se 0* = 2 745.6 
(flO*=+ 122.8) com 11 graus de liberdade (flg.l. = + 1 ), sendo F = 0.47 com 
F1 10 = 4.96, prosseguindo a simplificac;:ao. Todas as estimativas sao, agora, sig­
nit'icativas. 

Estimativa e.p. Covariates 

1 ................................................................ - 2.936 0.06780 1. 
2 ................................................................ -1.141 0.08370 SEX0(2). 
3 ................................................................ 0.9274 0.3008 ACT(2). 
4 ................................................................ 1.219 0.07843 ACT(3). 
5 ................................................................ 1.024 0.09625 ACT(5). 
6 ................................................................ -1.106 0.2675 ACT(8). 
7 ................................................................ -0.7177 0.1405 ACT(9). 

Parametro dispersao estimado em 249.6. 

Analisando as estimativas do modelo em mao: 

1 + SEXO + ACT(2) + ACT(3) + ACT(5) + ACT(B) + ACT(9) 

nota-se que as estimativas dos coeficientes da actividade 5 e actividade 8 sao 
muito semelhantes, mas simetricas. Assim, vai tentar juntar-se o coeficiente de 
ACT(5) ao de ACT(B). Obtem-se: 

0* = 2764.5 (flO*= + 18.9); 
g.l. = 12 {flg.l. = + 1); 
F= 0.08; 
F1.11 = 4.84 (5 %); 

aceitando-se a simplificac;:ao. 
0 preditor linear fica entao: 

1+SEXO+ACT~)+AC~~+ACT~~+ACT~) 

cujas estimativas sao: 

Estimative e.p. Covariates 

1 ................................................................ - 2.945 0.05833 1. 
2 ................................................................ -1.140 0.08027 SEX0(2). 
3 ................................................................ 0.9357 0.2876 ACT(2). 
4 ................................................................ 1.227 0.06995 ACT(3). 
5 ................................................................ -0.7098 0.1323 ACT(9). 
6 ................................................................ 1.037 0.08095 ACT( 58~. 

Parametro dispersao estimado em 230.4. 
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Verifica-se que as estimativas dos coeficientes de ACT(2) e ACT(SB) pouco 
diferem e tenta-se iguala-los. Obtem-se: 

0* = 2793.5 (~0* = + 29); 
g.l. = 13 (~g.l. = + 1); 
F=0.13; 
F1.12 = 4.75 (5 %); 

e aceita-se o modelo: 

1 + SEXO + ACT(258) + ACT(3) + ACT(9) 

com: 

1 ............................................................... . 
2 ............................................................... . 
3 ............................................................... . 
4 ............................................................... . 
5 ............................................................... . 

Estimative 

- 2.945 
- 1.139 

1.228 
-0.7093 

1.032 

Parametro dispersao estimado em 214.9. 

e.p. 

0.05630 
0.07752 
0.06753 
0.1277 

0.07720 

Covariates 

1. 
SEX0(2). 
ACT(3). 
ACT(9). 
ACT(258}. 

Uma vez que os coeficientes estimados de ACT(3) e ACT(258) tem apro­
ximadamente o mesmo valor tenta-se iguala-los. Obtem-se: 

0*= 4355.5 
g.l. = 14 
F= 7.27; 
F1.13 = 4.67 

(0* = + 1562); 
(g.l. = + 1); 

(5 %); 

que esta na regiao de rejeigao. No entanto pode aceitar-se a simplificagao ao 
nfvel de 1 % (F1.13 = 9.07), pelo que vai simplificar-se o modele. 

0 preditor linear e, entao: 

1 + SEXO + ACT(2358) + ACT(9) 

cujas estimativas e residues se apresentam em seguida: 

Estimativa 

1 ............................................................... . - 2.939 
2 ............................................................... . - 1.100 
3 ............................................................... . -0.7296 
4 ............................................................... . 1.153 

Parametro dispersao estimado em 311.1. 

384 

e.p. 

0.06814 
0.09193 
0.1536 

0.07502 

Co variates 

1. 
SEX0(2}. 
ACT(9). 
ACT(2358). 
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Unid. Observado Ajustado Residuo 

1 ...................................................................................... 12250 14020.19 -0.848 
2...................................................................................... 2850 3574.69 -0.687 
3 ...................................................................................... 111786 102496.53 1.645 
4...................................................................................... 2035 1362.45 1.033 
5...................................................................................... 52266 59304.55 -1.639 
6...................................................................................... 20910 21913.13 -0.384 
7...................................................................................... 9941 8852.35 0.656 
8...................................................................................... 2477 2928.45 -0.473 
9...................................................................................... 10255 10317.64 -0.035 

10 ..................................................................................... 3140 4537.62 -1.176 
11 ..................................................................................... 54 55.77 -0.013 
12 ..................................................................................... 24474 25707.72 -0.436 
13 ..................................................................................... 111 139.90 -0.139 
14 ..................................................................................... 778 912.99 -0.253 
15 ..................................................................................... 8561 6345.50 1.577 
16 ..................................................................................... 831 919.37 -0.165 
17 ..................................................................................... 1226 618.80 1.384 
18 ..................................................................................... 6108 6045.35 0.046 

Vai fazer-se o teste de normalidade de Filliben aos reslduos, adaptado ao 
caso de sobredispersao. Obtem-se: 

GRAFICO 1 

Representa9iio grafica dos residues padroes ordenados contra os quaritis 
da N(0,1) [teste de Filliben (1975)] 

Normal 0·0 plol (PASO) 

z.ooo 
1. 10.0 
1.600 
1.400 
1.zoo 
1.000 
0.100 
O.ICO 
0.400 
0.200 
o .. ooa 

-o.zoo 
-0.400 
•0.600 
•0.100 
-1.000 
-1.200 
-1.400 
-1.,00 
-1.100 
-2.000 

+ 

...... 
+ + .. 

-------:---------: ---------:---------: ---------; ---------: ............ -----: 
-2.400 -1.100 -o.aoo o.ooo o.aoo 1.•oo z.4ao 

0 coeficiente de Filliben tern o valor de 0.9727 tendo, para 18 observa­
ct6es, urn nfvel de significancia de cerca de 40 %, optando-se por aceitar este 
model a. 

Os coeficientes das actividades 4, «Eiectricidade, agua e gas», 6, «Co­
mercia por grosso e a retalho, restaurantes e hoteis», e 7, «Transportes, arma­
zenagem e comunica~t6es», podem ser igualados a zero, ficando equivalentes 
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a actividade 1, «Agricultura, silvicultura, ca<;a e pesca», concluindo-se que es­
tas actividades tern comportamentos semelhantes em rela<;ao a ocorrencia de 
acidentes de trabalho. 

A actividade 9, «Servi<;os prestados a colectividade, servi<;os sociais e 
pessoais», apresenta comportamento diferente, tendo as actividades 2, «Indus­
trias extractivas», 3, cclndustrias transformadoras», e 5, «Constru<;ao e obras 
publicas», revelado serem muito semelhantes. 

Quanta a actividade 8, «Bancos seguros e outros», apesar de se ter jun­
tado as actividades 2, 3 e 5, convem nao esquecer que tern efeito simetrico ao 
destas ultimas. 

As actividades aparecem no quadro seguinte por ordem, desde as me­
nos perigosas ate as mais perigosas. 

Covariatss 

ACT(B) 

ACT(9) 

ACT(1) 
ACT(4) 
ACT(6) 
ACT(7) 

ACT(2) 
ACT(3) 
ACT(5) 

SEX0(1) 

SEX0(2) 

QUADRO 4 

Resumo das estimativas dos parametres 

Parametres correspoondentes a Estimativa 

Intercept........................................................................................ - 2.939 

Bancos, seguros e outros ......................................................... .. 1.153 

Servit;:os prestados a colectividade, servit;:os sociais e pessoais -0.7296 

Agricultura, silvicultura, cat;:a e pesca ....................................... . 
Electricidade, agua e gas ........................................................... . 
Comercio por grosso e a retalho, restaurante e hoteis ........... . 

0.00 

Transortes, armazenagem e comunicat;:oes .............................. . 

Industria extractivas .................................................................... . 
lndustrias transormadoras ........................................................... . 1.153 
Construt;:ao e obras publicas ...................................................... . 

Homens ........................................................................................ . 0.00 

Mulheres ...................................................................................... . - 1.10 

Verifica-se que o sexo 2 (feminine), tern muito menos acidentes do que o 
sexo masculine, em todas as actividades [note-se no preditor linear O.OOSEX0(1) 
e -1. 1 OSEX0(2)], e o modelo indica que as mulheres tern menos 67 % de aci­
dentes de trabalho do que os homens (note-se e-1·1 = 0.33). 

0 intercept tern valor negative, indicando obviamente que M menos aci­
dentes de trabalho do que indivfduos activos. 

Observa-se ainda que o parametro de dispersao foi estimado em 311.1 
representando urn valor muito elevado, o que indica que a variancia e muito 
superior ao valor media. 

E interessante comparar esta situa<;ao com a de alguns anos atras, como 
por exemplo em 1981. Vai analisar-se se ha, ou nao, altera<;ao da perigosidade 
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das actividades econ6micas e do factor sexo, desde h8. cerca de 1 0 anos. Para 
isso vai ajustar-se um modelo que represente a evolugao que ocorre desde 1981 
ate 1992. 

Os dados de 1981 sao os seguintes: 

QUADRO 5 

Acidentes de trabalho segundo a actividade econ6mica e sexo no ano de 1981 

Numero Numero 
Ramo de actividade econ6mica Sexo de empregados de acidentes 

de trabalho 

HM 693 423 17 407 
1 ) Agricultura, silvicultura, cac;:a e pesca .............................. H 438 359 14 476 

M 255 064 2 931 

HM 117 915 3 615 
2) lndustrias extractivas ......................................................... H 77 578 3539 

M 40337 76 

HM 880 302 141 245 
3} lndustrias transformadoras ................................................. H 578 323 127 349 

M 301 979 13 896 

I HM 27688 3352 
4) Electricidade, agua e gas .................................................. H 24 809 3167 

M 2 879 185 

HM 417 510 49 945 
5) Construc;:ao e obras publicas ............................................ H 408 345 49 555 

M 9 165 390 

HM 494 822 14 150 
6) Comercio por grosso e a retalho, restaurantes e hoteis H 312 722 10 588 

M 182 100 3562 

HM 181 715 14 049 
7) Transportes, armazenagem e comunicac;:oes ................... H 152 815 13 572 

M 28 900 477 

HM 98 381 1 365 
8) Bancos, seguros e outros ................................................. H 71 562 1 029 

M 26 819 336 

9} Servic;:os prestados a colectividade, servic;:os sociais e HM 767 956 13 003 

pessoais ............................................................................. H 355 191 10 143 
M 412 765 2 860 

Fonte: Recenseamento Geral da Popula9ao 81, Anuario Estatfstico de Portugal 87. 

Considerou-se um factor ANOS, com dois nfveis, onde se convencionou 
que ANOS(1) representa o ano de 1981 e ANOS(2), o ano de 1992. 
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Ha sobredispersao no modelo. A sequencia de ajustamento resume-se no 
quadro seguinte: 

QUADRO 6 

ANODEV com sobredispersio 

Preditor linear o· g. I. Valor de F Hip6tese a considerar (5 %) 

1 ························································· 486 084 35 - -
1 + SEXO .......................................... 302 780 34 20.58 Rejeitar H0. 

1 +ACT ............................................. 128 285 27 9.41 Rejeitar H0. 

1 + ANOS .......................................... 483 581 34 0.18 Aceitar H0 . 

1 + SEXO + ANOS ............................ 302 725 33 0.006 Aceitar H0. 

1 + ACT + ANOS ............................... 127 469 26 0.17 Aceitar H0. 

1 + ACT + SEXO ............................... 13 986 26 212.48 Rejeitar H0• 

1 +ACT+ SEXO + ANOS ................. 13983 25 0.005 Aceitar H0• 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 5 896.8 17 2.59 Rejeitar Ho. 
1 +ACT+ SEXO + SEXO.ANOS ...... 13337 24 0.58 Aceitar H0• 

ACT * ANOS + SEXO * ANOS ....... 5 000.9 16 2.87 Aceitar H0. 

Nao ha alterat;:6es importantes ao Iongo dos anos, pais o efeito do factor 
anos foi sempre rejeitado. No entanto, o modelo seleccionado e: 

1 + ACT+ SEXO + ACT.ANOS (5) 

existindo uma interact;:ao entre o factor actividade e o factor anos. As suas 
estimativas sao: 

Estimativa 

1 ······························································ - 3.382 
2 ······························································ 0.1755 
3 ······························································ 1.831 
4 ······························································ 1.348 
5 .............................................................. 1.275 

6 ······························································ 0.1305 
7 ............ ,................................................. 0.9422 

8 ······························································ - 0.6804 
9 ······························································ - 0.2161 

10 ............................................................... - 1.236 

11 ······························································ 0.2877 
12 ······························································ 1.199 
13 ······························································ - 0.1486 
14 .............................................................. - 0.5358 

15 ······························································ 0.1966 
16 ······························································ 0.3838 
17 ······························································ - 0.3894 
18 ······························································ 0.03622 
19 ······························································ -0.02232 

Parametro dispersao estimado em 346.9. 

e.p. 

0.1416 
0.3399 
0.1496 
0.3514 
0.1643 
0.2108 
0.2113 
0.5226 
0.2160 

0.07763 
0.2061 
0.4639 

0.07082 
0.5149 
0.1161 
0.1905 
0.2385 
0.5887 
0.2189 

Covariates 

1. 
ACT(2}. 
ACT(3}. 
ACT(4}. 
ACT(5}. 
ACT(6}. 
ACT(7). 
ACT(8}. 
ACT(9). 
SEX0(2). 
ACT(1 ).ANOS(2). 
ACT(2).ANOS(2). 
ACT(3).ANOS(2). 
ACT(4 ).ANOS(2). 
ACT(5).ANOS(2). 
ACT(6}.ANOS(2}. 
ACT(7}.ANOS(2). 
ACT(8).ANOS(2). 
ACT(9).ANOS(2). 

(5) Podia ter-se analisado o modele equivalente 1 + ACT+ SEXO + ANOS + ACT.ANOS. 
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Pode observar-se que apenas a interacc;ao com a actividade 2 e significa­
tiva, sugerindo que nas outras actividades nao ha alterac;oes significativas na 
taxa de acidentes registados desde 1981 ate 1992. Tal nao e de estranhar, 
pais a interacc;ao ACT.ANOS pode rejeitar-se ao nfvel de 2,5 %, uma vez que 
F9 17 = 2.98. No entanto ha uma alterac;ao significativa ao Iongo destes anos na 
adividade 2, «lndustrias extractivas». 

Como os parametros correspondentes as estimativas nao significativas sao, 
com grande probabilidade, zero pode ir-se simplificando sucessivamente o 
modelo eliminando as interacc;oes nao significativas. 

QUADRO 7 

Simplifica9iio do modelo 

Preditor linear o· g. I. Valor de F 

1 + ACT + SEXO + ACT.ANOS ......... 5 896.8 17 -

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 
- ACT(8)ANOS(2) ............................. 5 898.1 18 0.004 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 5901.7 19 0.01 
- ACT(8)ANOS(2) - ACT(9)ANOS{2) 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 
- ACT(8)ANOS(2) - ACT(9)ANOS(2) 6 287.8 20 1.24 
- ACT(4)ANOS(2) ............................. 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ....... 
- ACT(8)ANOS(2) - ACT{9)ANOS{2) 7 282.7 21 3.16 
- ACT(4)ANOS(2)- ACT(5)ANOS{2) 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 
- ACT(8)ANOS(2)- ACT(9)ANOS(2) 

7 951.9 22 1.93 - ACT{4)ANOS(2)- ACT{5)ANOS(2) 
- ACT(1 )ANOS(2) ............................. 

1 + ACT + SEXO + ACT.ANOS ......... 
- ACT(8)ANOS(2) - ACT(9)ANOS(2) 8 886.8 23 2.58 
- ACT(4)ANOS(2)- ACT(5)ANOS(2) 
- ACT(1 )ANOS(2)- ACT(7)ANOS{2) 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 
- ACT(8)ANOS(2) - ACT{9)ANOS(2) 
- ACT(4)ANOS(2)- ACT(5)ANOS(2) 10 350 24 3.79 
- ACT(1 )ANOS(2)- ACT{7)ANOS(2) 
- ACT(6)ANOS(2) ............................. 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 
- ACT(8)ANOS(2) - ACT{9)ANOS(2) 
- ACT(4)ANOS(2)- ACT(5)ANOS(2) 11 883 25 3.55 
- ACT(1 )ANOS(2)- ACT(7)ANOS(2) 
- ACT(6)ANOS(2)- ACT{3)ANOS(2) 

1 +ACT+ SEXO + ACT.ANOS ......... 
- ACT(8)ANOS(2) - ACT(9)ANOS(2) 
- ACT(4)ANOS(2)- ACT{5)ANOS(2) 

13 986 26 4.42 - ACT(1 )ANOS(2)- ACT(7)ANOS{2) 
- ACT(6)ANOS(2) - ACT(3)ANOS(2) 
- ACT(2)ANOS(2) ............................. 

Hip6tese a considerar (5 %) 

-

Aceitar H0
• 

Aceitar H0
• 

Aceitar H0 • 

Aceitar H0 • 

Aceitar H0 •. 

Aceitar H0 • 

Aceitar H0• 

Aceitar H
0

• 

Rejeitar H0 • 
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A simplifica(fao resume-se no quadro anterior. A ordem de simplifica(fao 
corresponde ao menor nfvel de significancia das estimativas. 

0 presente preditor linear e: 

1 + ACT+ SEXO + ACT(2)ANOS(2) 

As estimativas sao: 

Estimativa e.p. Covariates 

1 ······························································· - 3.257 0.1214 1. 
2............................................................... 0.05058 0.3815 ACT(2). 
3............................................................... 1.631 0.1273 ACT(3). 
4............................................................... 0.9782 0.3178 ACT(4). 

5 ······························································· 1.246 0.1390 ACT(5). 
6............................................................... 0.2482 0.1593 ACT(6). 
7 ............................................................... 0.6293 0.1837 ACT(?). 

8 ······························································· - 0.7789 0.3285 ACT(8). 

9 ······························································· 0.3529 0.1755 ACT(9). 
10 .............................................................. 1.239 0.09061 SEX0(2). 

11 ······························································ 1.199 0.5430 ACT(2)ANOS(2). 

Parametro dispersao estimado em 475.3. 

Pela analise das estimativas, pode concluir-se que a actividade 2, «Indus­
trias extractivas», sofreu urn aumento muito grande da taxa de acidentes ocor­
ridos em 1992, em relayao a 1981 (note-se O.OOACT(2)ANOS(1) e 
1.199ACT(2)ANOS(2)). Nas outras actividades nao ha altera96es significativas. 

0 factor sexo nao sofreu altera96es nestes 1 0 anos pois nao aparece a 
interac(fao SEXO.ANOS e note-se que o efeito linha de ANOS e sempre rejei­
tado no modele de efeitos principais. 

Comparando com os dados apresentados pelo INE, de facto, a percenta­
gem de acidentes nas «lndustrias extractivas» aumentou de 3% em 1981, para 
13 % em 1992, nao havendo tao grandes diferen9as nas restantes actividades. 

Note-se que o modele podia simplificar-se ainda mais, mas o objective e 
apenas estudar a evoluyao ao Iongo dos anos, o que ja foi feito. 

7- Conclusoes 

Do estudo realizado verifica-se que ha sobredispersao em todos os mode­
los apresentados com os factores considerados, concluindo-se que o fen6meno 
ocorrencia de acidentes de trabalho e essencialmente aleatoric, nao sendo ex­
plicado unicamente pelos factores actividade e sexo. No entanto ha uma certa 
estabilidade neste fen6meno, pois nao h8. altera96es significativas ao Iongo dos 
anos segundo estes factores, concluindo-se que, de facto, os factores sexo e 
actividade econ6mica contribuem de alguma forma para a explicayao das taxas 
registadas de acidentes de trabalho. 
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Quanto a perigosidade dos factores, concluiu-se que o sexo feminino so­
fre menos acidentes do que o sexo masculino e que as actividades econ6mi­
cas mais perigosas sao as «lndustrias extractivas», «lndustrias transformadoras» 
e «Construgao e obras publicas» e as de menor risco sao os «Bancos, segu­
ros e outros» e os «Servigos prestados a colectividade, servigos sociais e pes­
soais». 
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