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RESUMO

A natureza, a quantidade de varidveis envolvidas no processo de ensino aprendizagem, a
forma como estas varidveis estdo agrupadas: varidveis do aluno, da sala, do professor, da
escola, da familia, etc. nos imp&e que qualquer estudo aplicado nesta drea ndo deve
descurar esta hierarquia organizacional, pois se tal acontecer, as conclusdes advenientes

correm o risco de serem desprovidas de rigor cientifico.

Nesta vertente, aparecem os modelos de regressao multiniveis que estatisticamente
trazem esta mais valia que é a possibilidade de analisar dados que possuem uma
organizacao hierarquica, o que na educacdo se verifica de uma forma bem 6ébvia, visto
termos alunos (com carateristicas préprias) agrupados em turmas (um outro nivel
hierdrquico) que por sua vez estdo agrupadas em escolas, que também podem pertencer
a agrupamentos escolares. Apesar desta evidente organizacdo hierarquica, hd uma regra
estatistica que nos ird permitir avancar ou ndo com o ajustamento dos dados a um
modelo de regressao multinivel: o Coeficiente de Correlagdo Intraclasse. Caso ndo seja
possivel o ajuste dos dados pelo modelo multinivel devemos pesquisar outros

procedimentos estatisticos que melhor se adequem aos dados.

Neste trabalho, procuramos modelar os dados de avaliacdo de desempenho dos alunos
das escolas secunddrias da cidade do Porto Novo — Santo Antdao — Cabo Verde dos anos
letivos 2016 a 2019, tendo como varidveis dependentes as classificacdes finais nas
disciplinas de Matematica e Portugués. Os dados ndao suportaram estatisticamente um
modelo multinivel, pelo que decidimos recorrer a regressao multipla, considerando a
Nota Final a Matematica e a Portugués como varidveis respostas. O estudo foi conduzido

com o apoio do software IBM SPSS (Satistical Package for Social Science) Versao 25.

Palavras-Chave: Desempenho escolar, modelos multiniveis ou hierdrquicos, modelos de

regressao multipla.



ABSTRAT

The nature, the quantity of variables involved in the learning process, the way these
variables are grouped: the students, the classroom, the teacher, the school, the family,
etc requires us that any study applied in this area should not neglect this organizational

hierarchy, for if it happens, the conclusions are likely to be devoid of scientific rigour.

In this aspect, the multilevel regression models that statistically bring this added value
appear, which is the possibility of analysing data that have a hierarchical organization,
which in education is verified in a very obvious way, since we have students (with their
own characteristics), grouped in classes (another hierarchical level), which in turn are
grouped in classes, which also belong to school groupings. Despite this clear hierarchical
organization, there is a statistical rule that will allow us to proceed or not with the
adjustment of data to a multilevel regression model: the Intraclass Correlation
Coefficient. In case it is not possible the adjustment of the data by the multilevel model

we must research other procedures that better fit the data.

In this work, we try to model the performance evaluation data of the students of the
secondary schools in Porto Novo City - Santo Antdo - Cape Verde from the school year
2016 to 2019, having as dependent variables the final classifications of the Mathematics
and Portuguese subjects. The data did not statistically support a multilevel model, so we
decided to use multiple regression, considering the Final Grade to Mathematics and
Portuguese as the final response variable. The study was conducted with the support of

IMB SPSS (Statistical Package for Social Science) Version 25.

Key words: School performance, Multilevel or Hierarchical Models, Multiple Regression

Models.
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INTRODUCAO

Se em determinados estudos cientificos, cujo objetivo é inferir sobre informacgdes
observadas de um dado fendmeno, conseguirmos definir no agrupamento destes dados
uma certa hierarquia organizacional, estaremos perante a um contexto que nos impele a
levar tal carateristica em conta na hora de formular alguma ilagdo sobre os dados. Ignorar
esta carateristica, ou seja, se ndo levarmos em conta esta forma da disposicao dos dados,
em hierarquias, isto pode acarretar que as conclusdes sobre os dados sejam desprovidas

de rigor cientifico.

Informagdes com esta particularidade na sua estrutura exigem da parte do investigador
uma abordagem diferenciada e adequada. Neste sentido, os modelos de regressao
multinivel (modelos de regressao hierarquicos) aparecem como a solu¢do no tratamento
dos mesmos, pois nesta disposicao hierdrquica é possivel encontrar informacdes cujas
carateristicas se identificam num determinado grupo, o que ndo exclui a possibilidade
destes se agruparem em outros grupos, ou seja, ha uma variabilidade de dados num nivel

gue pode ser explicado pela variabilidade de dados num outro nivel.

Na educacao nem sempre é possivel isolar um determinado fendmeno para estuda-lo
sem levar em conta o meio que o rodeia, portanto faz mais sentido, aceitar a hierarquia
das observagcbes onde determinada varidvel num nivel pode ser afetada por uma outra
num outro nivel. Para Bergamo (2002), se o objetivo é estudar ndo apenas um
determinado evento, mas estudar tudo o que o envolve, é possivel ajustar um modelo
gue leve em conta toda a variabilidade entre os experimentos e incorpore os diferentes
aspetos de cada um deles. Neste sentido, os modelos multiniveis representam uma
extensdo do modelo de regressado cldssica quando as varidveis sdo dispostas em varios
niveis de agregacdo. Esta técnica é um tipo de analise de regressao que, simultaneamente

tem em consideracdo multiplos niveis de agregacao.

Apesar da necessidade que o investigador possa achar sobre o ajuste dos dados a um
modelo de regressdao multinivel, este deve ser tomado com bases cientificas para que

possiveis conclusdes sejam também cientificamente validadas. Nesta perspetiva, o



Coeficiente de Correlacado Intraclasse é a estatistica que fornece ao investigar tal suporte,
pois é ela que avalia a homogeneidade ou ndo das informagbes entre as classes. Num
contexto educacional, querendo analisar a necessidade de ajustar os dados do
rendimento escolar, por exemplo na disciplina de Matematica a um modelo de regressao
multinivel, é este coeficiente que nos fornece a magnitude da influéncia da escola sobre
tal rendimento. Caso houver significancia estatistica neste parametro ou coeficiente,
estaremos perante a validade na prossecucdo pelo ajuste dos dados a um modelo
multinivel, ou seja, hd na escola determinadas varidveis que exercem influéncia nas
avaliacdes dos alunos e, caso contrario, ndo havendo significancia o Coeficiente de
Correlacdo Intraclasse ou a estatistica for proximo de zero, verifica-se a homogeneidade
no rendimento entre as escolas e a recomendacgao pelo ajuste dos dados ao modelo de
regressao multinivel ndo é vélida, cabendo ao investigador optar por outras possiveis

alternativas, tais como os modelos de regressao linear.

Um dos pilares de desenvolvimento de qualquer sociedade é a educacdo. Mas para que
este desenvolvimento seja efetivo, hd que criar politicas educacionais adequadas e
ajustadas para dar resposta as demandas que vao surgindo no dia a dia. Nesta 6ética, ha
que ter consciéncia sobre a necessidade de periodicamente avaliar as politicas
educacionais, e uma das formas de fazer esta avaliacdo &, na nossa opinido, estudar as

informacgdes referentes ao sistema educativo numa visao abrangente.

Sendo uma primeira aventura em trabalhos desta natureza, aplicados a dados do sistema
nacional de educacdo Cabo-verdiano, pretendemos analisar a possibilidade de um
possivel ajustamento das informag¢des educacionais das duas escolas secundarias da
cidade do Porto Novo — ilha de Santo Antdo a um modelo de regressao multinivel,
tentando perceber até que ponto o contexto da organizagao hierdrquica pode influenciar
a classificacdo desses alunos nas disciplinas de Matemadtica e Portugués, aplicados a
dados dos anos letivos 2016-2017 a 2018-2019, excetuando os alunos da éarea de
Humanistica que, no 32 ciclo, ndo possuem a disciplina de Matematica no programa

escolar.



Este trabalho é uma tentativa de definir uma relacdo entre o resultado da avaliacdo de
desempenho dos alunos com algumas varidveis envolvidas no processo e, assim tentar
ajudar na procura de respostas a inquietagdes enquanto professor e agente do sistema
educativo, usando informag¢bes dos alunos respeitantes aos anos letivos 2016 a 2019 nas
duas escolas secundarias da cidade do Porto Novo, ilha de Santo Antdo, Cabo Verde. Para
tal, estudaremos a possibilidade de ajustar os dados a um modelo de regressao multinivel
com as varidveis respostas Nota Final a Matematica e a Portugués e as explicativas sendo:
sexo, idade, escola que frequenta, distancia da casa a escola, nivel de instrucdo do
encarregado de educagdo, numero de reprovac¢des no sistema de ensino e repetente no

ano que estuda.

No que concerne a estrutura, esta tese possui trés capitulos, sendo que no Capitulo |
iniciamos com um enquadramento tedrico sobre os modelos de regressao linear simples
e multipla, ou modelos com somente um nivel. Ainda no mesmo capitulo introduzimos
uma revisdo tedrica sobre os modelos de regressao multinivel, focando na construcao de
um modelo com dois niveis e apresentando exemplos de aplica¢cdes praticas da regressao
multinivel, visto que o campo da aplicabilidade dos métodos de regressao multinivel é
vasto. O Capitulo Il é dedicado a parte inferencial tedrica iniciando num primeiro
momento com uma abordagem dos métodos de estimagdo para os modelos de regressao
multinivel, seguido dos testes de hipdteses para os efeitos fixos e os componentes da
variancia dos modelos de regressao multiniveis bem como de outros testes que se
figuraram, para nds, como sendo relevantes neste trabalho. No Capitulo Il que é
essencialmente pratico, usando o software estatistico o SPSS Versao 25.0, iniciamos com
algumas consideracdes sobre a nossa base de dados, seguido de uma apresentacdo da
analise exploratéria dos mesmos, de possiveis relagdes entre as possiveis varidveis
respostas e explicativas e terminando com o ajuste dos dados a modelos de regressdo

multinivel e linear multipla.



CAPITULO I: MODELOS DE REGRESSAO



1.1. Modelos de Regressao Linear ou modelos com um nivel

Quantas vezes, e de uma forma informal e intuitiva, vimo-nos perante a necessidade de
relacionar duas varidveis, indagando sobre qual a influéncia que possivelmente uma
exercerd sobre a outra. Ora, querendo analisar somente um acontecimento (que seria
para nos a variavel resposta), descurando os possiveis fatores envolventes, recomenda-se

a aplicagdao dum modelo de regressao linear simples.

Portanto, podemos dizer que a regressdo linear, (se possuir somente uma variavel
explicativa, trata-se de um modelo linear simples, caso contrario, sera um modelo linear
multiplo) surge como uma ferramenta estatistica para dar resposta a necessidade de se
relacionar um conjunto de observagdes, consideradas varidveis explicativas ou covariaveis

com um evento, para nds a variavel resposta.

O modelo de regressao linear, de acordo com Castro (2015, apud Matos, 1995), pode ter
dois objetivos diferentes: explicativo ou preditivo. O explicativo passa por demonstrar
uma relacdo matematica de aparente causa-efeito entre uma varidvel resposta e uma ou
mais variaveis explicativas, e o preditivo pretende estimar o comportamento da variavel
resposta por meio de uma combinacdo linear de parametros que dependem do valor das
varidveis explicativas, de forma a futuramente, a partir da observagao destas prever o

valor da varidvel resposta, sem que seja necessario medi-la.

1.1.1. Método e descrigao

No modelo de regressao linear simples, a relacdo entre a variavel resposta e a variavel

explicativa, geralmente é definida como:

y,=6,+8x,+¢ com i=12,..,n

em que:

y; representa a varidvel resposta observada no i-ésimo individuo;



8, ordenada na origem, o valor esperado da variavel resposta y, para x, =0;
6, a mudanca esperada em y, quando x; aumenta uma unidade;
x; varidvel explicativa do i—ésimo;

g€, € o erro associado ao i-ésimo individuo (e,”N(O,GZ)) e si's independentes,

com as suposicoes:

Var(g,)=0";
Cov(e,.,ej):o para i #j

Decidindo por ndo incluir no nosso modelo nenhuma varidvel explicativa, estaremos

perante um modelo considerado nulo, definido como:
y,=6,+¢ com i=12,...,n

Neste modelo, a varidvel resposta é definida exclusivamente pela sua média 6,, ou

constante do modelo.

Caso nao for nenhum dos casos anteriormente propostos, ou seja, se o modelo de

regressao possuir mais que uma variavel explicativa, esta devera ser escrita como:

k
Y=6,+) BX +¢

i=1
em que:

cada uma das k variaveis explicativas, sdao observadas n vezes;

Y=[y,,....v,] éo vetor da variavel resposta



8, é a ordenada na origem para cada variavel resposta;

B é o valor para o parametro de regressdo associado a j-ésima varidvel

explicativa;

T . . s . . s
X':[Xli""x ] , com i=1,2,...,k o vetor de valores da ij-ésima variadvel

i 2% ni

explicativa para os n individuos;

T, . . . s
s:[el,...,en] é o vetor dos erros associados aos n individuos, com E,NN(O,GZ);

Sob as mesmas condicbes é possivel levar a cabo a realizacdo de vérios experimentos e
para cada um deles obteremos sua respetiva reta de regressao para explicar a
variabilidade do experimento. Nesta o6tica, o experimento que apresentar maior
inclinagdo, nos leva a concluir que a variavel explicativa é mais forte tornando-a mais
preditivo em relagao a outra e, o com menor ordenada na origem é o que proporciona

um pior resultado na origem.

Devido a impossibilidade de, na maioria das vezes, termos acesso ao universo das
informagdes em qualquer trabalho estatistico, recorrendo para tal a amostras
representativas, temos a necessidade de trabalharmos com estimativas dos parametros
para um modelo de regressdo. No topico seguinte, este tema serd abordado bem como a

necessidade de se produzir boas estimativas para os parametros.

1.1.2. Pressupostos e Estimacao

Em qualquer ajuste de um modelo de regressao, o primeiro passo consiste na estimacao,

pois o real valor de um determinado parametro nem sempre é conhecido.

O ajuste de um modelo linear conduz a uma procura de uma combinac¢do de elementos

da amostra, que é mais facil nestes modelos comparativamente aos modelos nao



lineares, denominado por estimador e pretende que a sua utilizacdo no modelo permita

estimar corretamente a variavel resposta (Castro, 2015).

Dado que ha uma dependéncia linear entre os parametros de um modelo de regressao
linear, entdo existe a possibilidade desta relacdo poder ser descrita através de varias
retas. Portanto, a questdo que o investigador se depara é o de escolher a melhor reta que
se ajusta aos dados observados, por forma a minimizar o erro inerente a qualquer

processo de estimagdo.

Este método, que procura definir a melhor reta que se ajusta aos dados minimizando o
erro, € denominado por método dos minimos quadrados, pois trata-se de escolher uma
reta entre todas as possiveis retas, mas que minimize a diferenca entre os pontos

observados e esta mesma reta, ou seja, entre o observado e o estimado.

A independéncia entre as observagdes e a auséncia de multicolinearidade entre as
variaveis explicativas sdo as duas premissas que norteiam os modelos de regressao linear,
sendo que o primeiro é apontado por muitos autores como sendo o ponto fraco dos
modelos, pois ignora o meio envolvente. Este acarreta outro problema se pensarmos na
possibilidade de, com evidéncias estatisticas, rejeitarmos a premissa de independéncias
das observacgdes, visto que tal condicao influencia na subestimacdo dos erros padrao dos

coeficientes de regressao.

A variabilidade de um experimento pode ser explicada por um conjunto de retas de
regressao que podem ser originadas da realizacdo de um experimento varias vezes sob as
mesmas condi¢cdes. Quando o objetivo é estudar ndo apenas um determinado evento,
mas tudo o que o envolve, é necessario ajustar um modelo que leve em conta toda a
variabilidade entre os experimentos e incorpore os diferentes aspetos de cada um deles.
Considerar os dados de acordo com uma estrutura hierdrquica leva em conta tal tipo de

analise (Bergamo, 2002).



1.2. Modelos de Regressao Multinivel

Uma das desvantagens que podemos apontar aos modelos de regressao tradicionais é o
fato de que perante um estudo que comporta em si dados agrupados em hierarquias
serem incapazes de levar em conta tal hierarquizacdo das observacdes, o que pode levar
o investigador a falsas conclusdes. Neste sentido os modelos multiniveis aparecem como
a solucdo para suplantar tal limitacdo, pois além de levar em conta a forma de
agrupamento das observacgdes, permite que em cada nivel seja definida uma equacdo que

serdo posteriormente combinadas num Unico modelo que melhor se ajuste aos dados.

Pela esséncia dos modelos multiniveis, podemos distinguir duas partes: a fixa e a
aleatéria. A parte fixa é aquela que é comum a todos os grupos e a aleatéria é a que
expoe a especificidade de cada grupo sendo estimada pela variabilidade nos diferentes
niveis. Nos modelos de regressdao multinivel, os coeficientes do primeiro nivel sdo

tratados como aleatérios no segundo nivel.

1.2.1. Modelos de regressao multinivel com dois niveis

A Figura 1 mostra-nos uma ilustracdo de um modelo multinivel com dois niveis, de onde
se constata que as observacOes sdo classificadas de acordo com os niveis, ou seja,

unidades de nivel 1 e unidades de nivel 2, ocorrendo, portanto, n; unidades de nivel 1

para cada unidade j (j:1,2,...,J) do nivel 2.

Nivel 2

Nivel 1

Figura 1: llustracdo de um modelo multinivel com dois niveis

Nesta visdo desenvolve-se os modelos para o nivel 1 separadamente quando se leva em

conta uma possivel variacdo da ordenada na origem e as inclinagdes, para cada unidade



j do nivel 2. Assim, e de acordo com Cruz (2010), os modelos no nivel 1 estdo

relacionados através de um modelo de nivel 2, no qual os coeficientes de regressao do
nivel 1 se “incorporam” num 22 nivel de varidveis explicativas, e assim sucessivamente
para os diferentes niveis. Ainda, e segundo Pinheiro (2005), este modelo permite que
diferentes niveis sejam especificados em modelos separados e depois combinados num

Unico modelo.

Por norma, num modelo de regressdo deste tipo, onde ha n; unidades do nivel 1, para
cada uma das j unidades do nivel 2, com j=1,2,...,J, o modelo serd, no nivel 1,

representado na forma:

y; =6, +6,x;,+¢;, com i=12,..,n e j=12,...)J

em que:

y; € avariavel resposta do i-ésimo individuo do nivel 1, do j-ésimo grupo;

x; € a variavel explicativa referente ao j-ésimo individuo do nivel 1, agrupadas

para o j-ésimo grupo do nivel 2;

6,; é a ordenada na origem para o j-ésimo grupo;

8,; € a inclinacdo associada a variavel explicativa x;, da i—ésima unidade do nivel

1 para o j-ésimo grupo;

g; € o erro aleatdrio associado a i-ésima unidade do nivel 1, do j—ésimo grupo do

nivel 2, com as suposicoes:
£ ~N(O 02)'
jj ’ ’

g; sdo independentes.
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Sabendo que quandox; =0, a ordenada na origem 6,, € o valor esperado da variavel

resposta no y, do j-ésimo grupo, e que teremos para o nivel 2 J modelos, em que para

cada um ha aleatoriamente diferentes ordenadas na origem aleatérios (BOj) e inclinagdes

(61/.) para j=1,2,...,J, poderemos entdao modelar esses coeficientes como:

onde

601 =Voo T Uy;

61j =V T Uy

Voo € O valor esperado das ordenadas nas origens nas unidades do nivel 2;
V,, € o valor esperado das inclinages na populagdo do nivel 2;
o; € 0 efeito aleatdrio na ordenada na origem 6;; da j—ésima unidade do nivel 2;
,; € o efeito aleatorio na inclinagdo 6,; daj—ésima unidade do nivel 2;
com as suposigoes:
uol.”N(O,roo);
u,; ~N(0,7,,);

todos os u,, e u;; sdo independentes entre si e também de cada ¢,

correspondente. Logo podemos afirmar que:

60] NN(VOO'TOO) € 61] NN(Vlo'Tn)

T,, € avariancia populacional das ordenadas nas origens;

T,, € avariancia populacional das inclinac8es;

11



T,, € acovarianciaentre 6, e 6.

Poderemos ter a necessidade de incluir varidveis explicativas no nivel 2, com o fito de
melhor explicarmos a variabilidade nesse mesmo nivel. Para isso, consideremos a variavel

w;, e as equagdes:

60/ =Voo tUp; € 611 =V T Uy

gue combinadas, poderdo ser reescritas como

601 =Voo TVauW; Uy,

61] =V tVuW,; tUy;
em que:
,; € aordenada na origem para a j-ésima unidade do nivel 2;
,; € ainclinagdo para a j-ésima unidade do nivel 2;

Voo € 0 valor esperado da ordenada na origem para w,;

V1, € o valor esperado das inclinagbes w/;

Vo1 € o coeficiente de regressdo associado a variavel explicativa w; do nivel 2

relativo a ordenada na origem;

V1, € o coeficiente associado a variavel explicativa w; do nivel 2, referente a

inclinacdo do nivel 1;

u,; € o efeito aleatorio da j-ésima unidade do nivel 2 sobre a ordenada na origem

para w;;

u; € o efeito aleatdrio da j-ésima unidade do nivel 2 sobre a inclinagdo para w/;

12



Ty € avariancia populacional das ordenadas na origem corrigida pela varavel w,;
T,, € avariancia populacional das inclinag8es corrigida pela varavel w,;

T,, € acovariancia entre 6, e 6,;, com as suposigdes:

17
Up; “N(0,T0 )

u,; ~N(0,7,,);

todos os v,, e v,; sdo independentes entre si e também de cada ¢

correspondente;
Co(uoj,ulj)=r01.
Sendo que 1, T, e T,, sdo componentes da variancia, podemos relacionar as equagdes
60/ =Voo TVarW; tUy; € 61j =V tVuW; +U;;
com
y; =6y, +6.x, +¢g;

e obter um modelo, abarcando variaveis explicativas de nivel 1 (xu) e nivel 2 (wj),

escrita como
Vi =Voo +VorW; U, + (Vi +VuW, +Uy, ) x; +E,

Vi =Voo TV W, V10X VW, X; + Uy, +Uy X, +E;

Além das variaveis explicativas de nivel 1 e 2, este modelo envolve ainda:

um termo entre os niveis w X, ;

um termo complexo u,; +u,;x; +¢€;, ou seja, um erro complexo;

13



1.2.2. Constru¢ao do modelo de regressao com dois niveis

A construcdao de um modelo final de regressdao multinivel é dividida em varias etapas,
sendo que subjacente a cada etapa esta a possibilidade de obtermos vérios outros
modelos. Neste trabalho, utilizamos o método proposto por Hox, que consiste em
elaborar um modelo de regressdao multinivel em cinco passos (Laros & Marciano, 2008

apud Hox, 2002).

1.2.1. Modelo Nulo

Sendo o primeiro passo na construcdo de um modelo de regressdao multinivel, é
denominado também de modelo vazio ou modelo ANOVA com efeitos aleatérios, visto

nao envolver varidveis explicativas em nenhum dos niveis mas sim efeitos aleatérios, ou

seja, o efeito dos grupos U,; sdo interpretados como aleatorios.

Com toda a variagdo nos dados devida a variabilidade dos residuos ndao explicada pelo

modelo, temos que a equacdo do nivel 1 dada por:

Yy =65+ €
onde y; representa o desempenho do aluno i na escola j
e a de nivel 2 definida como

60/ =Voo Uy,

Portanto a equacdo do modelo nulo, que modela somente a ordenada na origem é escrita

como:
Y; =60, T€;=Vo tUy; +E;
onde

60j é a média da variavel resposta na j-ésima escola (parametro a ser estimado)

14



Voo € @ ordenada na origem da regressao

Uy; € o residuo de nivel 2, ou seja, o efeito aleatdrio associado ao nivel 2 (estima-

se a variancia dos residuos Uy, )

u; ~N(0,7, ), u,

j independentes

€, € oresiduo de nivel 1, ou seja, o efeito aleatorio associado ao nivel 1 (estima-se

a variancia dos residuos ;)

£ ~N(O,02), g

; independentes

Segundo Castro (2015, apud Fernandes, 2005), este modelo é composto por duas partes:
a parte fixa e a parte aleatdria. A parte fixa passa por modelar o efeito da média total

sobre as observagdes e a parte aleatéria decompde a variancia total de y pelos niveis.

A decomposi¢do da variancia da varidvel resposta nos dois niveis é a primeira
consideracdo que se deve ter numa andlise de regressdao multinivel. Este ndo pretende
explicar nenhuma variabilidade, mas sim tdo-somente decompor a varidncia em duas
componentes independentes: 050 (variancia dos residuos o,, do nivel 2) e (varidncia dos
residuos o,, do nivel 1), a partir da qual é possivel estimar o coeficiente de correla¢do

intraclasse (CIC), dado pela equacao:

2 2
p _ entre grupos _ auo
-2 2 - 2 2
Guo + 050

entre grupos odentro dos grupos

Relacionado com o nosso estudo, o CIC define a percentagem da variancia total explicada
pelo fator escola, ou seja, fornece-nos o grau de comparacdo entre alunos de escolas

diferentes e alunos da mesma escola.

No caso de p=1, a conclusdo que se pode tirar é a de que a variabilidade nas

classificacdes dos alunos deve-se a diferenga entre as instituicdes escolares, descurando

as carateristicas individuais de cada aluno. No outro extremo, na possibilidade de p=0,
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ndo se justifica o estudo usando a regressdao multinivel, visto que toda a variabilidade nas
classificagOes situa-se no nivel 1, ou seja, deve-se Unica e exclusivamente as carateristicas
individuais dos alunos. De acordo com Cruz (2010, apud Merlo, 2005) caso um valor
pequeno ocorrer para a CIC, isto ndo impede a existéncia de associa¢Oes significativas

entre as variaveis no nivel 1 e nivel 2.

Contrariamente ao modelo nulo, os modelos que abordaremos de seguida conhecidos
como modelos de regressdao de componentes da variancia, sdo elaborados mediante a

introducao das variaveis explicativas tanto de nivel 1 como de nivel 2.

1.2.2. Modelos de regressao de componentes da variancia

Uma vez findada a construcdo do modelo vazio, inicia-se a construcdo do modelo com as
variaveis explicativas. Diferentemente do modelo nulo, onde se estima o efeito do fator
previamente estabelecido (escola) desconsiderando varidveis explicativas dos niveis,

nesta fase hd a incorporacdo dos mesmos nos diferentes niveis.

Partindo da assungado que a ordenada na origem varia entre os niveis mas considerando
os coeficientes de regressdo como fixos, esses modelos sdo considerados como
componentes da variancia pelo fato de decomporem a variancia da ordenada na origem

em, para cada nivel hierarquico, diferentes componentes de variancia.

Modelo ANCOVA one-way com efeitos aleatodrios

Considerando a ordenada na origem como aleatdria, a introducdo das variaveis
explicativas de nivel 1 consideradas fixas (ndo variando de grupo para grupo) é feita nesta

fase.

Dado que se pretende estimar a contribuicdo de cada varidvel explicativa sobre o modelo,

e caso fosse somente no nivel 1, a equacdo seria assim definida, com:

uma variavel explicativa X,
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Vi =Voo TVioX; TUg; T &
k variaveis explicativas X,
Vi =Voo TVioXiij T Uoj +E;

Neste modelo, é possivel estimar a propor¢do da variancia explicada no nivel 1 pelo

modelo. De acordo com Laros & Marciano (2008, apud Hox, 2002), tal relagdo é dada por:

2 2
RZ _ 05|M0 UEW‘COMP
17 2
UE|M0

onde

2
o

M, é a variancia residual do nivel 1 para o modelo nulo (vazio);

O Mg é a variancia residual do nivel 1 neste modelo considerado de comparacao;

Modelo de regressdao de médias como respostas

Neste modelo pretende-se estudar qual o peso que as varidveis explicativas de nivel 2
possuem sobre a propor¢ao da variancia no nivel 1, sendo para tal acrescidas variaveis

explicativas do nivel 2.

Seja W; uma variavel explicativa do nivel 2, sabemos que a equagdo do nivel 1 é dada por:
V=6, 1€
A'inclusdo de w; no nivel 2, permite-nos escrever neste nivel como:
60/ Voo TVauW; T Uy;

Portanto com a inclusdo de uma variavel explicativa, a equacdo deste modelo serd

definido por:

Y =Voo tVoiW; T Uy, +E;
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onde

Voo € @ ordenada na origem média dos grupos quando W, =0;
Vo, € a diferenca média entre os grupos;

Uy; € o efeito aleatorio do j-ésimo grupo sobre a ordenada na origem quando

wj:O-

’

€; € o residuo de nivel 1, que segue uma distribuigdo normal com média zero e
. A . 2
variancia o
A equacdo acima estd definida para somente uma variavel explicativa no nivel 2 e sem

inclusdo de varidveis explicativas do nivel 1.
Caso considerassemos para cada nivel:
uma variavel explicativa, teriamos a equacao:

Vi =Voo TVioX; HVoW,; + Uy, +E;

g varidveis explicativas W ; do nivel 2 e k varidveis explicativas x; do nivel 1, a

equacao final para os modelos de componentes da variancia seria assim:
Yi =Voo T VioXiij TVogWq +Up; T E;

A semelhanca do modelo one-way com efeitos aleatérios, também é possivel definir a

proporgao da variancia explicada no nivel 2, por este modelo, usando a igualdade:

2 2
RZ _ 0U0|Mo u0|Mcopmp
2 2
ouolMo

sendo
2 y . n . . ’ .
O,y € avariancia residual do nivel 2 para o modelo nulo (vazio);

2

O, € @ Variancia residual do nivel 2 neste modelo;
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1.2.3. Modelo de regressao com coeficientes aleatorios

Caso considerarmos tanto a ordenada na origem como o coeficiente de inclinagdo como
aleatérios (variando de grupo para grupo), estaremos perante um modelo de regressao
com coeficientes aleatdrios, ou seja, neste modelo pretendemos investigar se os
coeficientes de regressao das varidveis explicativas de nivel 1 possuem componentes

significativos de variancia (diferente de zero) entre os grupos de nivel 2.

Considerando a variavel explicativa x; do nivel 1, entdo podemos escrever neste nivel a

equacdo dada como:
y,; =6y, +6,x,+¢€;
com as equacdes do nivel 2, escritas como:
60/‘ =Voo TUy; € 611 =V T Uy

sendo

6,, é a ordenada na origem média;
é o coeficiente de inclinagao;
Voo € a ordenada média das unidades de nivel 2;

é o efeito aleatdrio associado ao grupo j

Uy; ~N(0,r00) e Uy; § sdo independentes dos &;; s;
V.o € ainclinagdo média dos grupos;

u;; € o efeito do j-ésimo grupo sobre o coeficiente de inclinagdo;

Da combinacdo das trés equacbes acima, obtemos o modelo final de regressdo com

coeficientes aleatdrios assim definido:

Yy =64 +6,,X; + & =V TUy; +(y10+u1j)xij TE&; =Voo VX TUy X, +Ug; +E;
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Na equacdo definida acima, identificamos que a varidvel resposta é definida em funcao

da:
Parte fixa: Vo, +Vy0X;
Parte aleatdria: u,;X; +U,; +€;
com as seguintes componentes
Uy, € o efeito aleatorio do j-ésimo grupo sobre a média;
u,; € o efeito aleatorio do j-ésimo grupo sobre o coeficiente de inclinagdo;
€, € o residuo aleatorio de nivel 1

Neste modelo, podemos ainda representar a dispersao dos efeitos aleatérios usando uma

matriz de variancia e covariancia:

com

var(uoj):r00 a variancia incondicional nas ordenadas da origem do nivel 1;
var(ull.):r11 a variancia incondicional nas inclinagdes do nivel 1;

cov(uol.,ulj)=l'01 a covariancia incondicional entre nas ordenadas da origem e as

inclinagdes do nivel 1;

Caso considerdssemos somente uma varidvel explicativa em cada nivel, equacao

assumiria o seguinte formato:
Vi =Voo TVioX; TVouW, +U, X, +Uy; +E;
e caso fosse k varidveis explicativas X,; do nivel 1 e g varidveis explicativas w,; do nivel

2, entdo ela seria redefinida como:
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Vi =Voo TVioXeg TVoqWq T UyXy; +Ug; +E;
com u,; os residuos de nivel 2 dos coeficientes das k varidveis explicativas X,; de nivel 1,
onde:

Voo tVioXkj TVo,W, € a parte fixa ou deterministica do modelo

ugX,; +U,; +€; € aparte aleatdria ou estocastica do modelo

1.2.4. Modelo Final com as interagées entre niveis

Neste modelo final é adicionado as interagBes entre niveis, entre as variaveis explicativas
de nivel 2 com as de nivel 1, mas que se revelaram variancias significativas no modelo de

regressao com coeficientes aleatdrios.

Com o aparecimento destas interagdes, o modelo sera escrito na sua forma final, dada

por:

y,./. Voo +Vkoxkij +VOquj +)/qu/<,qu]. +uijkij +U0j +on

Os termos X,,W  sdo termos de interagdo que aparecem no modelo como consequéncia
da variacdo da inclinacao 611 da regressdao modelada, considerando a variavel ao nivel do
individuo (X) com a variavel ao nivel do grupo (W) Uma vez que o termo do erro
aleatorio u,; é multiplicado pela variavel explicativa X;, o erro total resultante sera

diferente para diferentes valores de X;, uma situa¢do que em regressdo multipla comum

é chamada de heteroscedastica (Pinheiro, 2005 apud Hox, 1995).
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1.3. Vantagens em usar modelos de regressao multinivel

Segundo Coelho (2017, apud Goldstein, 1986), para estudar fendmenos relativos a esse
tipo de dados, uma possibilidade é considerar modelos de regressdao multinivel, que
permitem a incorporacdo de elementos aleatdrios associados a cada um dos niveis. Uma
diferenga marcante nesses modelos em relagao aos modelos de regressao linear multipla
é o fato de que leva em consideragdo a possivel correlagao existente entre os dados de

um mesmo grupo, como nos diferentes niveis de hierarquia.

Em qualquer processo, independentemente de qual drea estamos a debrucar, ha sempre
prés e contras, sendo que cabe ao investigador adotar estratégias para minimizar os erros
e assim produzir conclusdes mais adequadas a realidade. Tratando-se dos modelos de
regressao multinivel, as vantagens sdo imensuravelmente maiores que as desvantagens,
tendo sempre em questdo que a consequéncia desta comparacdo vai depender da forma

como estes modelos sdo utilizados.

e A primeira vantagem que ressalta é a qualidade das estimativas dos coeficientes
de regressdo e de variacdo em relacdo aos modelos tradicionais, pois estes
modelos sdo mais estruturados e flexiveis pelo fato de utilizarem um maior nivel
de informacdo da amostra;

e Dado que os modelos de regressao multinivel ndo descuram a hierarquizacao das
observagdes, incorporam uma maior fiabilidade dos intervalos de confianca,
testes de hipodteses, erros padrao;

e Ora um dos pressupostos nos modelos de regressao tradicionais é a
independéncia entre as observacdes, mas uma vez que a disposicdo dos dados
estd em hierarquias, acarretando em si uma possivel correlacdo entre as
observacdes num mesmo grupo como também nos diferentes niveis de
hierarquia, esta independéncia nos modelos de regressao multinivel ndo se
verifica;

e Os modelos de regressaio multinivel permitem uma melhor avaliagdo da
variabilidade das observacbes nos diferentes niveis, e ajustar um modelo que

melhor se adeque a realidade do problema de acordo com a proporcao explicada
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por cada um deles, ou seja, segundo Castro (2015), possibilita que a variabilidade
da variavel resposta seja explicada pelas covariaveis incluidas nos diferentes niveis
e quantificada de forma que a proporcao de variabilidade explicada em cada nivel
possa ser diretamente comparada, salvaguardando a introdugdo de erros nos
estudos;

Uma vez que incorpora varidveis explicativas em cada nivel, é possivel estabelecer
para cada uma sua respetiva equacdo. Este permite analises individuais em cada
grupo, o que possibilita mais rigor no estudo da variabilidade entre nivel e intra

nivel, derivado da decomposicdo nos diversos niveis da variancia do erro.

Estudar informagdes que por natureza estdao agrupadas em hierarquias sem levar em

conta tal carateristica, nos leva a certas insuficiéncias processuais, que por sua vez nos

levam a conclusdes desajustadas da realidade. De acordo com Cruz (2010), se

considerarmos um exemplo de aplicacdo na area da educacdo (na qual se consideram

alunos aninhados em escolas), temos diversos aspetos a ter em conta na utilizacdo da

modela¢do multinivel, tais como:

Heterogeneidade das retas de regressao

Espera-se que o desempenho médio seja diferente entre as escolas (cada escola
terd a sua reta de regressdo, distinta uma das outras). Dado que em principio,
cada escola estd sujeita a um conjunto variado de fatores que contribuem para
explicar as diferengas encontradas, existe um declive diferente nas respetivas
retas de regressao. Esta variabilidade n3o deve ser ignorada, qualquer que seja o
tipo de analise.

Auséncia de independéncia nas observacdes

Por norma, individuos pertencentes a um mesmo contexto tendem a ser mais
semelhantes no seu comportamento do que os que pertencem a contextos
diferentes. Os alunos de uma mesma escola tendem a ser similares, em razdo do
processo de selecdo por esta empregue, do ambiente e da histéria comuns que os
alunos compartilham por frequentar a mesma escola. Assim, ao lidar com

varidveis em diferentes niveis, o modelo de regressao tradicional pode nao ser o

23



mais adequado, pois ndo tem em consideracdo a correlacdo entre individuos
associados a um mesmo nivel de agrega¢do. Quanto maior for essa correlagao
maior é a inadequacdo do modelo de regressao tradicional, ou seja, quanto maior
essa dependéncia, mais a analise multinivel se torna necessaria.

Agregacao

Esta inconveniéncia pode levar a uma perda de informagdo substancial util,
podendo ser analisada em duas vertentes:

Caso 1: os dados sdo agrupados ao nivel das escolas (ignorando a variagao inter-
individual dos alunos). Neste caso, existe uma perda substancial de informacao
atil, pois a informacgdo acerca dos alunos ndo é tida em conta na analise (Cruz,
2010 apud Hox, 2002; Leeuw, 2005).

Caso 2: apenas sao considerados os dados ao nivel das diferencas entre sujeitos
(como ocorre em estudos de regressao linear simples ou multipla), ignorando os
efeitos da variagao encontrada ao nivel das proprias escolas. Neste e citando Cruz
(2010, apud Hox, 2002; Leeuw, 2005), consideram-se dependéncias nos dados
gue, na realidade ndo existem, pois, os resultados dos alunos sdo os mesmos,
considerando ou ndo a escola desagregada. Neste caso, nao é possivel estudar a
forma como variam as rela¢Oes entre as variaveis através dos alunos (Cruz, 2010,
apud Nezlek, 2001), e por outro lado, as inferéncias podem ser erréneas, por se
considerar que os dados desagregados sdo independentes entre si (Cruz, 2010,
apud Fox & Glas, 2002; Hox, 2002).

Segundo Cruz (2010), é necessario ter em atencdo que a forma como os dados sdo
tratados pode induzir-nos a erro, pois tradicionalmente, nas investigacdes
guantitativas, por exemplo na drea da educacdo, analisavam-se conjuntamente as
varidveis respeitantes aos alunos e as variaveis respeitantes a turma. Neste caso,
havia duas alternativas, ambas erréneas. Por um lado, a faldcia atomistica (apud
Hox, 1995) que consiste na recolha de dados de cada sujeito de forma
independente e individual e, em seguida, agrupavam-se de forma a tirar
conclusdes do grupo a que pertenciam, e por outro lado, a falacia ecolégica (apud.

Hill & Rowe, 1996; Hox, 1998; Goldstein, 2003) que consiste em atribuir
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incorretamente as carateristicas do contexto aos sujeitos, visto que se considerava
que a unidade de andlise fosse a turma ou a escola, as varidveis respeitantes aos

alunos incluiam-se nos dados da escola.

1.4. Exemplos de aplicagdao de modelos de regressao multiniveis

1.4.1. Aplicado a Geografia

Em Janeiro de 2011, Chasco & Lopez, ambas professoras da Universidade Auténoma de
Madrid, publicaram o resultado de um trabalho cientifico denominado Modelos
Multiniveis: uma aplicagdo ao modelo de convergéncia beta, que tinha por objetivo
determinar em que medida os paises descentralizados na Europa (a partir de uma
perspetiva politica e econdmica), no periodo entre 1992 a 2006, albergaram um maior
crescimento econdmico nas suas regides correspondentes do que paises com um estado
unitario classico, testando o impacto da descentralizacdo regional sobre o crescimento do

rendimento regional.

Segundo os autores, mesmo reconhecendo a importancia dos modelos multiniveis na
aplicagcdo em ciéncias sociais, médicas e bioldgicas, notou-se até a data da publicacao do
estudo uma certa ignorancia da aplicacdo dos modelos hierdrquicos aplicado a ciéncia
regional, principalmente nos casos de modelos de crescimento e de convergéncia, que
pressupdem-se levar em conta ndao so os fatores regionais, mas também os efeitos
nacionais (politicas econdmicas, legislacdo, instituicdes, religido, etc). Para fundamentar a
necessidade e importancia do estudo, os autores usaram conclusdes de Darbi (2005),
onde defendia que os paises com descentralizacdo regional promovem a inovacdo e o
crescimento econdmico, porque a descentralizacdo de servicos como a educag¢ao ou os
cuidados de saude promovem o crescimento e, por outro lado esta descentralizacdo
regional deveria conduzir a igualizacao fiscal dentro dos paises em relacdo a prestacdo de

servicos publicos mais eficientes.
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Utilizaram o método da mdaxima verosimilhanca restrita para estimar os pardmetros num
modelo de ajustamento de regressao com dois niveis, sendo a amostra composta por 233
regides em 20 paises da Unido Europeia. Para o estudo consideraram, tendo como
referéncia o ano de 1991, varidveis explicativas: PIB, percentagem de empregados,
formas de governos regionais, desfasamento espacial do PIB, desfasamento espacial da
percentagem de empregados, diregao este-oeste, diregao norte-sul e regimes espaciais e,

como varidvel resposta o PIB médio no periodo de 1991 a 2006.

Os autores confirmaram a necessidade da andlise dos dados pelo ajustamento de um
modelo multinivel, pois concluiram, pelo coeficiente de correlacdo intrapais, que quase
90% da variabilidade total do rendimento do PIB pode ser atribuida as diferencas entre os
paises. Segundo os autores, ndo se revelou tdo evidente um impacto positivo da
descentralizacdo sobre o desenvolvimento econdmico dos paises, pois se analisassem
este impacto numa perspetiva como todo, encontrariam indicios ndo estatisticamente
significativos a favor da descentralizacdo e, caso considerassem o agrupamento dos
paises em centrais e periféricos concluiriam que a descentralizacdo seria importante

somente no centro (Finlandia, Suécia e Reino Unido).

1.4.2. Aplicado a Saude

Fausto et al, publicaram em 2008, um exemplo de aplicacdo dos modelos de regressao
multinivel denominado de O modelo de regressdo linear misto para dados longitudinais:
uma aplicagdo na andlise de dados antropométricos desbalanceados que tinha por
objetivo demonstrar a aplicacdo do modelo linear de efeitos mistos na analise de dados
de crescimento de criancgas. Considera-se que um estudo seja longitudinal quando ha uma
sequéncia temporal de duas ou mais observacbes em cada individuo e caso estas
observacdes forem feitas em tempos diferentes, estaremos perante dados

desbalanceados.

Na otica dos autores do trabalho, caso se decidisse pela aplicacdo do modelo de

regressao simples em observacdes desta natureza, acarretaria que as inferéncias fossem
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menos confidveis, ou seja, a confiabilidade nas estimativas dos erros padrdo dos
coeficientes estariam comprometidos. Portanto, devemos encarar a estrutura hierarquica
nos dados longitudinais, visto que as medidas repetidas sdao agrupadas dentro do
individuo, o que nos leva a supor o pressuposto de independéncia entre as observac¢des
dos individuos e que as respeitantes ao individuo possuem a carateristica de dependéncia

com erros correlacionados.

Nesta via de pensamento, o modelo linear de efeitos mistos ou modelo de efeitos
aleatérios (que assume que o padrdo de crescimento tem a mesma forma funcional para
todos os individuos, mas que estes podem apresentar comportamento longitudinal
diferentes) é o modelo que melhor se adequa aos dados longitudinais desbalanceados em
estrutura hierdrquica, visto serem estes modelos que permitem que os coeficientes da
regressao variem entre individuos, possuindo um componente intraindividual (mudanca
longitudinal descrita pelo modelo de regressdo) e outro interindividual (variacdo na
ordenada na origem e inclinacdo individual), figurando-se este modelo como o mais
adequado para observacbes em que a variagao interindividual seja maior que a

intraindividual, como é o caso das curvas de crescimento.

A amostra do estudo foi constituida por 139 criancgas nascidas de mulheres soropositivas,
com 97 lactentes sororrevertores que foram observadas, em relagao a altura, 907 vezes e
42 lactentes vivendo com HIV/AIDS, que contribuiram com 411 medidas de altura. Para o
modelo, foi considerado as covaridveis: grupo (HIV. = 1; sororrevertor = 0), sexo (feminino

= 0; masculino = 1) e idade (em meses).

Usando os métodos de maxima verosimilhanca completo e restrito na estimagao dos

parametros com B, a ordenada na origem; 8, o efeito associado ao sexo; 68, o efeito
atribuido a infecdo pelo HIV; 6, e 6, os efeitos atribuidos a idade e €; o erro que define a

guantidade que a variavel resposta desvia da trajetdria quadratica, consideraram-se num

primeiro momento o modelo de efeitos aleatérios apenas na ordenada na origem

definida como y; =68 +6.x,, +8,X,, +B,xy, +6,x;;

3 +Uy; +€; em que y, € a variavel

resposta (altura da crianca i no momento j). De acordo com os autores, dado que na
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analise exploratdria verificou-se um comportamento nao linear no crescimento da altura,

tiveram a necessidade de ajustar o modelo de efeitos aleatérios com um termo

quadratico (x;.j) na varidvel idade. Num segundo momento deu-se a inclusdao da

inclinacdo aleatéria (u3,.x3,.j) no modelo, cujo efeito de u,. é permitir que a altura de cada

3ij

crianga pudesse deferir, no momento j, da média geral de crescimento.

Com 6,=1,44, 6,=2,98 e 6,=-0,08, as varidveis que revelaram estatisticamente

significativas para o modelo com apenas a ordenada na origem aleatdria foram sexo, a
idade e o polinomial da idade. Usando a analise univariada e tendo em conta a forma
como foi codificada a variavel sexo, concluiu-se que, em média, os meninos sao 1,44 mais

altos que as meninas. Dos valores de 6, e 6,, respetivamente, depreenderam que hd um

aumento da altura com a idade e que a velocidade de crescimento da altura diminui com
o aumento da idade. Todas as variaveis foram significativamente associadas com a altura,
quando usaram a andlise multivariada usando o modelo de efeitos mistos. Observaram
pelo valor da ordenada na origem que as criang¢as nascidas com maes infetadas com HIV
era de 48,9 cm, sendo que ao relacionarem este efeito com o sexo viram que este
aplicava as criangas do sexo feminino e que para os meninos a média era de 50,45 cm.
Porém, apds terem somado o efeito da ordenada na origem, do sexo e da varidvel grupo
concluiram: (1) a altura média das meninas ndo infetadas foi de 48,9 cm e as infetadas
46,8; (2) a altura média dos meninos foram, respetivamente, de 50,45 cm e 47,93, para os

ndo infetados e os infetados.

Os autores do estudo decidiram que o melhor ajuste dos dados ao modelo foi o usando a
maxima verosimilhanca restrita, pois este apresentou ligeiro aumento na estimativa do

desvio padrdo da ordenada aleatdria.

Aguando da inclusdo de efeitos aleatdrios na varidvel idade verificaram uma modificacdo
no valor da estimativa da média para a varidvel grupo (de —2,52 para —1,99) e na
variavel sexo (de 1,55 para 1,20) o que sugere a existéncia de interacdo entre o grupo,
sexo e o polinomial da idade. Portanto a inclusdao desse efeito aleatério na inclinacao da

curva de crescimento melhorou o ajuste do modelo (com p—value <0,0001).
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Tendo em conta o modelo final, estimaram as equagdes que descrevem o crescimento

(em cm) das criangas e as que estimam a velocidade do crescimento, definidas por:

altura,, .. sororrevertores =49 + (0,58 xsex0) +(2,98 xidade ) — (0,08 xidade’ ) +
+(0,26 xsexoxidade ) — (0,009 X SEXO X idadez)
altura v, =49 +(0,58 xsex0)—0,88+(2,98 xidade ) — (0,08 xidade’ ) +

+(0,26 xsexoxidade) — (0,009 x sexo x idade? ) —(0,46xidade)+
+(O,02><idade2)

velocidade de crescimento =2,98 (0,08 xidade)

meninas sorerrevertores

velocidade de crescimento =2,98—(0,08xidade)—0,46+(0,02 xidade)

meninas HIV+

velocidade de crescimento =2,98—(0,08xidade)+0,26—(0,009xidade)

meninos sorerrevertores

velocidade de crescimento =2,98—(0,08 xidade)+0,26 — (0,009 xidade ) — 0,46 +
+(0,02xidade)

Segundo os autores, o modelo linear de efeitos mistos revelou-se adequado neste estudo

meninos HIV+

longitudinal com dados desbalanceados e que em relagdo as curvas de crescimento,
permitiu ndo apenas descrever o comportamento longitudinal da variavel resposta, mas
também estimar as velocidades de crescimento. Recomendam-se a aplicacdo deste
modelo noutras areas da salde, nomeadamente: avaliagcdes de respostas imunoldgica e
de testes laboratoriais em individuos infetados ou doentes, avaliacdo das infecdes
respiratdrias e diarreicas e resposta da fase aguda em criangas acompanhadas por um

periodo de tempo.

1.4.3. Aplicado a Educagao

Denominado de NELS: 88 (National Education Longitudinal Study) é uma pesquisa sob a
responsabilidade do departamento politico dos Estados Unidos da América encarregue

das politicas educativas e que possuia como principal objetivo identificar o efeito de
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varidveis socioecondmicas e escolares sobre o desempenho escolar. Aos 21.580 alunos da
oitava série do ensino fundamental (correspondente ao 92 Ano no sistema de ensino
Cabo-verdiano), distribuidos por 1.003 escolas foram, além da aplicacdo de um teste de
matemadtica, colocadas diversas questdes relacionadas com a vivéncia no seio familiar e

meio envolvente, relacionamento no meio escolar.

Em 2008, Laros & Marciano usaram o NELS: 88 com o objetivo de mostrar a importancia
da aplicabilidade dos modelos de regressdo multiniveis em dados agrupados por
hierarquias em detrimento dos modelos de regressao tradicionais publicando o artigo
com o nome Andlise Multinivel aplicada aos dados do NELS:88. Primeiramente retratam a
inconveniéncia em wusar a regressdo multipla, defendendo que a violacdo da
independéncia das observagdes afigura-se como o maior problema em tratar dados nas
ciéncias sociais e humanas. Segundo os mesmos autores, quando existe uma estrutura
hierdrquica na populagdo de interesse, a analise multinivel é a op¢dao metodologicamente

correta para estabelecer as relacGes entre as variaveis.

Considerando como variavel resposta a nota y; obtida no teste de matematica,

propuseram ilustrar um modelo de regressao com dois niveis definido por
Vi =Voo TVo0Xpi tVogZg TV paZgX,5 T UyX,; TUo; +€;, sendo no nivel 1 considerado os alunos

e a escola definido como nivel 2.

N3ao considerando nenhuma variavel explicativa nos dois niveis, o modelo nulo
confirmou-lhes a necessidade de se usar a anadlise através dos modelos multiniveis em
detrimento dos modelos tradicionais, pois 0 modelo mostrou que 26% da variancia das
classificagOes no teste de matematica era atribuida ao nivel da escola, com a média geral
dos alunos no teste de matematica igual a 50,80 pontos. Ainda este modelo mostrou que,
com significAncia comprovada usando o teste de Wald, dentro das escolas havia

variabilidade nas classificacdes ficando em 76,62.

O efeito de todas as variaveis do nivel do aluno (nivel socioeconémico do aluno, etnia,
horas usadas com os trabalhos de casa, escolaridade dos pais e género) que foram

introduzidas no primeiro modelo de componentes da varidncia revelaram-se
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significativas. Ainda é de realcar a diminuicdo de todos os pardmetros em comparacao
com o modelo nulo: a variancia do nivel da escola (26,56 para 7,32) em relagdo ao
modelo nulo, fato que os autores defenderam dever-se a desigualdade entre a proporcao
das varidveis em cada escola; a variancia ao nivel do aluno também teve uma diminui¢ao
para 66,07; o coeficiente de correlagao intraclasse também sofreu uma diminuicdo para

0,10 e a variancia explicada no nivel do aluno por este modelo a ser definido em 0,138.

A tendéncia para a descida dos parametros estimados manteve-se com a introducdo de
variaveis do nivel da escola. Com a variancia explicada, por este modelo, no nivel da
escola de 0,724; é de realcar que este modelo apresentou como sendo a mais ajustada
aos dados do que o modelo nulo, pois a medida do grau de desajuste do modelo (usada
para comparar modelos), diminui do modelo nulo (156,966) para o modelo com as
variaveis inseridas (152,872). Ainda o modelo com as varidveis dos dois niveis revelou-se

mais ajustada em relagdo ao modelo onde somente as varidveis do nivel do aluno eram

consideradas com o valor de teste dada, respetivamente, por x> =818,80 e x> =77,00.

Das variaveis de nivel do aluno anteriormente inseridas a que apresentou coeficiente
aleatdrio nao significativo no modelo dos coeficientes aleatérios foi a escolaridade dos
pais. Das que foram significativas, a que registou maior influéncia foi o género enquanto
que, com menos influéncia o0 modelo apresenta o nivel socioeconémico do aluno. E de

realcar também uma melhoria no ajuste deste modelo aos dados comparando com o

anterior com o valor de teste x> =7,21.

O ultimo modelo apresentado pelos autores do estudo foi o das interagbes entre as
varidveis do nivel do aluno e da escola, de onde se destaca que a Unica interagdo com
coeficiente significativa foi entre o nivel socioeconémico do aluno com etnia, levando os
autores a concluirem que o efeito do nivel socioecondmico do aluno é diferente entre
escolas de etnia predominantemente branca e asidtica em comparagcdo com as outras

etnias.

~ 2 ~
Como conclusao, os autores demonstram, pelo valor de x°, dada pela comparagao entre

o Modelo Nulo e o das Interacdes

31



Deviance — Deviance

Modeno Nulo Modelo das interagdes

~ 189,62 |, que o modelo final melhor se

Parametros —Parametros

Modelo das interagbes Modelo Nulo

ajustou aos dados do que o inicial. Neste sentido, segundo os mesmos a base de dados,

revelou-se adequada a utilizacdo dos modelos de regressdao multiniveis.
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CAPITULO II: INFERENCIA ESTATISTICA
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2.1. Métodos de estimagao de parametros

Na maior parte das vezes, nem os parametros e nem a distribuicdo da populacdo em
estudo sdo do conhecimento do investigador. Neste sentido a importancia de se escolher
um melhor estimador de seus pardametros e de também se estimar a funcdo de
distribuicdo das observa¢des é de extrema importancia para se chegar a conclusdes

concisas.

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

melhor possivel a realidade (Castro, 2015).

De acordo com Souza (2015, apud Bryk & Raudenbush, 2002), existem trés tipos de
parametros que podem ser estimados num modelo linear hierdrquico com dois niveis, sdo
eles: efeitos fixos, coeficientes aleatérios do nivel 1 e componentes de varidancia e

covariancia.

Havendo outros métodos para a estimacdo de parametros, os métodos de maxima
verosimilhanca completa e restrita sdo os mais usados na estimacdo de parametros nos

modelos de regressao multinivel.

Sendo a fun¢do de maxima verosimilhanca uma medida relativa de probabilidade de
ocorréncia de uma amostra especifica, 0 método que incide sobre tal fungdo conduz-nos
a maximizagado desta funcdo na referida amostra levando-nos a producao de estimadores

dos parametros.

Para que possamos obter estimadores pelo método de mdaxima verosimilhanca é
necessario que conhecamos a distribuicdo da varidvel em estudo. De acordo com Pinheiro
(2005), o método de maxima verosimilhanca adota como estimativas dos parametros, os
valores que maximizam a probabilidade (varidavel discreta) ou a densidade de

probabilidade (varidvel continua).
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2.1.1. Método da maxima verosimilhanga completa

Neste método, os coeficientes de regressao bem como os componentes da variancia sao
incluidos na funcdo de verosimilhanca. Segundo Osio (2013, apud Hox, 2010), o método
de maxima verosimilhanga é um dos mais utilizados para se obter as estimativas dos
coeficientes nos modelos multiniveis, pois tem a vantagem de produzir estimativas que
sao assintoticamente eficientes (para um tamanho de amostra grande, o estimador de
maxima verosimilhanga é aproximadamente n3do enviesado com variancia minima) e
consistentes (podem ser bastante préximos do verdadeiro valor do parametro com alta

probabilidade, se muitos dados forem recolhidos).

Neste método nao se regista enviesamento nas estimativas dos parametros fixos, mas
apresenta estimadores enviesados na estimacdo de parametros aleatdrios. Segundo
Castro (2015), este enviesamento deve-se a perda de graus de liberdade da estimacao

que resulta da estimagdo dos parametros fixos.

2.1.2. Método da maxima verosimilhanga restrita

Na funcdo de maxima verosimilhanca restrita os componentes da variancia (que sdo
baseados nos residuos) sdo incluidos na funcdo e na segunda etapa sdo estimados os
coeficientes da regressao. Afigura-se como solu¢ao para o problema que o método de
maxima verosimilhanca completa acarreta em si, que é o das estimativas enviesadas.
Neste quesito, Castro (2015, apud Torman, 2011), é de opinido que aquando da
estimacdo dos efeitos aleatdérios, o método de maxima verosimilhanca restrita retira o
viés introduzido pela perda de graus de liberdade que a estimacdao dos efeitos fixos
introduz nos dados. Ainda e de acordo com Castro (2015), este método além de ponderar
0 ajuste do numero de graus de liberdade, é o mais indicado no estudo de dados nao

equilibrados.

Portanto, este método leva em conta o numero de graus de liberdade usado nas

estimativas dos efeitos fixos, quando se estima os componentes da varidncia e
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covariancia e, de acordo com Souza (2015), ao invés de aperfeicoar diretamente a

verosimilhancga das observagdes, ele aperfeicoa o integral da verosimilhanga dos residuos.

Independente de qual for o processo de ajuste que estejamos a tentar elaborar, a
importancia dos testes de hipdteses no mesmo é extrema, visto serem eles responsaveis
pela determinagdo da significancia do modelo bem como das estimativas inerentes ao
processo. De seguida abordamos os testes de hipdteses usados em modelos de regressao
multinivel bem como alguns outros testes que revelaram serem importantes tendo em

conta a natureza do nosso estudo.

2.2. Testes de hipéteses
2.2.1. Teste de hipétese para os efeitos fixos

E importante que a influéncia das varidveis explicativas sobre a resposta seja analisada
apos a estimativa dos parametros do modelo de regressdo multinivel, ou seja, é
necessario que a significancia de cada parametro estimado seja analisada (analisando

para tal a significancia estatistica de cada um dos pardmetros estimados).

Para a analise da significancia estatistica dos parametros fixos do modelo, recomenda-se

a aplicacdo do teste de Wald, com as hipdteses assim definidas:
H,:y,=0

versus
H,:y,#0

onde y, é um dos elementos do vetor dos parametros fixos.

Sob a hipdtese nula, a estatistica de teste que é obtida considerando o estimador de

maxima verosimilhanca restrita, é dada por:
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w=—Yk

var(y, )

que segue uma distribuicdo t de Student para dados balanceados e para alguns nao

balanceados.

2.2.2. Teste de hipotese para os componentes da variancia

A aplicacdo do teste de Wald pode ser aplicada para testar a significancia dos parametros

de variancia e assim avaliar quais os efeitos aleatdrios a serem incluidos no modelo

multinivel.

Usando o estimador de maxima verosimilhanga completa e restrita para o erro padrao, a

estatistica de teste que é unilateral, é definida como:

com T, é um dos elementos do vetor dos componentes da variancia.

A estatistica de teste segue assimptoticamente uma distribuicdo Qui-Quadrado, com os

graus de liberdade dados pela diferenga entre os parametros estimados no modelo

especificado na hipdtese alternativa e nula.

As hipéteses sao definidas como:

-
H,:t,; =0
versus
)
H,:t,;#0
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No processo inferencial estatistico, impdem-se a tomada da decisdo entre usar a
aplicacdo de testes paramétricos ou ndo, sendo que tal é suportada pelas estatisticas
fornecidas pelos testes K-S e Levene que analisam, respetivamente, os dois pressupostos
para a aplicacdo dos testes paramétricos: (1) que se verifique a distribuicao normal sob a
variavel dependente e (2) que ndo haja heterogeneidade nas variancias caso estejamos a

comparar mais que dois grupos. De seguida abordamos os testes K-S e Levene.

2.2.3. Teste k-S para testar se uma distribuicao amostral é normal

Quando a dimens3ao da amostra a ser testada for superior a 50, recomenda-se a aplicagao
deste teste com vista a estudar a normalidade de uma varidvel em estudo com

parametros U e o .

As hipoteses de estudos podem ser assim definidas:
H,: avaridvel X em estudo possui distribui¢do normal com parametros u e o,
ou seja, X ~ N(u,a);

versus

H. : avaridvel X em estudo ndo possui distribuicdo normal com parametros u e

1+

0, ou seja, X/N(u,o).

Calculo da estatistica de teste

Consiste nos seguintes passos (Maroco, 2003, apud Steel & Torrie, 1980):
Ordenar, por ordem crescente, as observacdes da varidvel em estudo X ;

Calcular a frequéncia acumulada de cada observacéao;
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Calcular o valor absoluto da diferenca entre a frequéncia acumulada de cada uma
das observag¢des e a frequéncia acumulada que essa observagao teria se a sua

distribuicdo de probabilidade fosse normal;

Calcular o valor absoluto da diferenga entre a frequéncia acumulada de cada uma

das observacdes e a frequéncia acumulada da observacao anterior.

Terminado este processo, a estatistica de teste é dada por:

D

calc

- max{max(‘F(X,- )=F(x)

);max(‘F(Xi—l ) —F (Xr’ )‘)}

Se D, >Dtabelado(a)' entdo rejeita-se H, ao nivel de significancia o . Devemos rejeitar H,

ao nivel de significdncia a, p—value<a. Este valor, p—value, é calculado usando a

correcao de Lilleforts (Maroco, 2003 apud Lilleforts, 1967), pois por norma a inferéncia é

feita com parametros estimados (4 e 0) a partir de uma amostra e dos pardmetros

populacionais U e o.

2.2.4. Teste de Levene para testar a homogeneidade de vareidncias

Consistindo basicamente na modificacdao das observagdes iniciais para que sobre eles seja
aplicado o teste ANOVA, o teste de Levene é uma estatistica inferencial que tem por
objetivo avaliar a igualdade de variancias em relagdo a uma varidvel, mas quando é

determinada para pelo menos dois grupos.

A transformacao inicial proposta pelo autor apenas utilizava a média de z, devendo ser

usada quando a variavel X~N(u,0), é definida como:

zij:

XU—X/"

com
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i=1,2,...,k amostras;

j=1,2,...,n, é adimensdo de cada uma das amostras;
Z. sao as observacoes transformadas;
X. representa os dados iniciais;

I

Xi é a média da amostra i das observagdes iniciais;

Calculo da estatistica de teste

A estatistica do teste é definida como (Maroco, 2003 apud Levene, 1960):

onde
N=n+n,+---+n,;
2/ é amédia de Z, naamostra i;
z é amédia da amostra Z; na amostra global;

Como ja referido, a férmula de Levene definida acima somente contemplava a
possibilidade das observa¢des atenderem ao quesito de normalidade, portanto usando
somente a média. De acordo com Maroco (2003, apud Brown & Forsythe, 1974), caso
existirem evidéncias estatisticas que a varidvel ndo obedece a distribuicdo normal, o teste
foi expandido para usar a mediana ou ainda a média aparada, atribuindo a partir deste
momento uma robustez e poténcia necessdria aos casos onde ocorrem desvios de

normalidade.
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Com esta expansdo, Z deve ser calculado como:

Z,.l. = X,.j —Xi‘

Onde x; é a mediana da amostra i. Se p—value<a devemos rejeitar H, ao nivel de
significancia a .

Se WZ}‘(1 entdo rejeita-se H, ao nivel de significancia a, com as hipoteses

—a;(k—l,n—k)) ’

assim definidas:
H - A o . . K lacBes: . 02_02_02_____02.
» . @s variancias sao iguais para as k populagbes; o seja, 0, =0, =0; =***=0;;
versus

H,: existe pelo menos duas populagbes /i e j com i#j onde as variancias

. . ) 2
diferem, ouseja, 3., :0; #0;.

Uma outra possibilidade que este teste nos fornece é de aplicarmos o teste ANOVA sobre

, rejeitando H, caso a estatistica F for significativa.

os dados transformados z; :‘xij —Xi

2.2.5. Teste de independéncia Qui—-Quadrado

Dado que ndo depende nem da média e nem do desvio padrdo, o teste de independéncia
ou associacao enquadra na classe dos testes ndo paramétricos. Possui como principio
basico a comparacdo das frequéncias observadas e esperadas dos dados, nos diferentes
grupos de uma variavel aleatéria, pois se para cada grupo a diferenca entre a frequéncia
esperada e a observada for proxima de zero, podemos depreender que hd um

comportamento similar entre ambas, ou seja, estdo associadas.

Para que possamos aplicar o teste Qui-Quadrado com rigor, devemos verificar os

seguintes pressupostos: (1) dimensdo tem que ser maior que 20; (2) que todas as
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frequéncias esperadas sejam maiores que 1; (3) que pelo menos 80% das frequéncias
esperadas sejam superiores ou iguais a 5 (Maroco, 2003), podendo optar pela agregacao

de categorias contiguas caso nao se verificar (2).

As hipoteses podem ser assim definidas:

H, : as frequéncias esperadas ndo sdo diferentes das observadas, ou seja, as

varidveis ndo estdo associadas, isto é, sdo independentes.

VErsus

H, : as frequéncias esperadas e as observadas diferem, ou seja, as varidveis nao

sdo independentes.

Calculo da estatistica de teste

Sob H,, a estatistica de teste x*, que melhora a sua aproximagdo quanto maior for a

dimensdo da amostra, é dada por:

onde
0, frequéncia observada na célula (i,j), i=1,2,....,k e j=1,2,...,p;

n xn.
E,=——, n, éototal dalinha i e n; o total da linha j;
n

Caso )(czalcmad0 > X(Z(k—l)(p—l),l—a)’ entdo ao nivel de significancia rejeita-se H, .
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2.2.6. Teste Mann—Witney para comparar duas amostras independentes

Sendo a alternativa ndo paramétrica para o teste paramétrico t de Student, o teste de
Mann—-Witney compara de igualdade de parametros de localizacdo de duas amostras

independentes (de dimensdo n, e n,), ou seja, averigua se dois grupos de dados foram

ou ndo extraidos de uma mesma populacdo, com as hipéteses definidas como:
H,: 9=k
versus

H, :0#k

Calculo da estatistica de teste

Baseando na ordem das observagdes, comega-se primeiro por definir D. :|X,. —k|, seguido

da ordenagdo por ordem crescente e eliminando os D,=0. No caso de ocorrerem

empates, atribui-se a média das observa¢des empatadas.

Ela é baseada na soma das ordens das observacdes dada por:
n
T=2.R(i)
i=1
Se n, <10 e n, <10, a estatistica do teste é:

U=min(U,,U,)

com
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U, ="1”2—@—Tz

Se U <y

calculado critico

(consultado na tabela de Mann-Witney), rejeitamos H, ao

nivel de significancia o
Sen>10e n,>10

E partindo do pressuposto que a medida que os valores das dimensdes nos dois grupos
aumentam, a distribuicdo tende para a normal, os valores criticos sdo tabelados pela
distribuicao normal reduzida. Se a probabilidade associada ao valor z observado for

inferior a &, entdo rejeita-se H, (Oliveira, 2004), com:

nn

T-—-172
Z7=—2__~N(0,1)
nn, (n+1)
12

Caso ocorrerem empates entre duas ou mais observagdes de ambas as amostras, entdo

devemos efetuar a corre¢ao do valor de T, da seguinte forma

F_mn,

7- 2 ~N(0,1)

nn, n-n &Eel-n,
(n,+n)(n+n,-1)| 12 & 12

com

N,,, nimero de empates;

e, numero de observagdes empatadas para um dado posto. Caso p—value<a,

rejeita-se H, ao nivel de significancia a .
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2.2.7. Teste kruskal-Wallis: comparar trés ou mais grupos independentes

Constituindo opg¢ao ndo paramétrica a ANOVA one—way (analise de variancia simples), é
um teste muito Util para verificar se k grupos aleatérios independentes provém de

populacdes diferentes.

Admitindo que existe independéncia ndo sé entre elementos do mesmo grupo, mas sim

entre elementos de grupos diferentes, o teste apresenta as hipdteses assim formuladas:
H,: as k populagBes partilham a mesma distribuicdo

versus
H, : pelo menos duas das k populagdes diferem na distribui¢do

Calculo da estatistica de teste

Conjuntamente sdo ordenados todas as observacdes dos k grupos, atribuindo-lhes a

respetiva ordem e, calcular a soma das ordens (R,.) para cada grupo;

Os valores dos quantis encontram-se tabelados, caso verificar que os n.<5 e k=3.

Neste caso, rejeita-se H, ao nivel de significancia a, se T>t(

critico, at) *

Caso houver empates, a estatistica de teste dada por:

onde
k é o nimero de grupos;

n, é o nimero de elementos do grupo i;

R, é a soma dos postos no grupo i;
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n é o numero total de elementos em todas os grupos combinados;

Se os tamanhos dos k grupos ndo forem muito pequenos, utiliza-se a distribuicdo

Qui-Quadrado com gl=k-1.

Caso houver empates, sera atribuida as observagdes empatadas a média aritmética dos
postos empatados. Dado que o valor da estatistica de teste é afetado pelos empates, uma

correc¢do sobre o mesmo, consistindo em:

n(n+1)= n
7::orrigido = Aemp
3
1 (£ -1))
1-~
n’—n

onde

Aemp numero de amostras com diferentes ordens de empates;

t; € o nimero de empates na amostra j.

TN . P 2 ~ .. ’
Com base nas evidéncias estatisticas, se T> X, ,, entdo rejeita-se H, ao nivel de

significancia o . Caso p—value<a, rejeita-se H, .

No processo anterior, a rejeicdo de H, s6 nos permite concluir a existéncia de diferencgas

entre grupos, ndo nos fornecendo evidéncias estatisticas para decidir em que par de

grupos tal diferenca ocorre. Neste caso, impde-nos a necessidade de efetuar o teste de
comparacdes multiplas de Kruskal-Wallis que baseia em efetuar C(k,Z) testes com as

hipdteses assim definidas:
H,: paraqualquer i# j, as distribui¢des nos dois grupos é a mesma

VErsus
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H, : para qualquer i # j, as distribui¢cdes nos dois grupos difere

Rejeita-se H, se:

RN

R \/n—T—l 1 1
2>t Sy |——— |—+—
(n—k;l—%) n—k \/ n,n

n; ni j

1

onde

1 | & 2 I’I(n-i—l)2
S=n 2. 2R(%) T

n=1 j=1

Caso p—value<a, rejeita-se H,. Neste caso o p—value é corrigido pelo corregdo de

Bonferroni.
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CAPITULO IlIl: ANALISE DE DADOS DE
DESEMPENHO ESCOLAR NAS  ESCOLAS
SECUNDARIAS DA CIDADE DO PORTO NOVO -
ILHA DE SANTO ANTAO
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3.1. Consideragoes sobre o sistema de ensino e a base de dados escolares

A cidade do Porto Novo, ilha de Santo Antdo possui a disposicdo da comunidade
educativa, duas instituicdes de ensino secundario, a Escola Secundaria Antdnio Silva Pinto
e a Escola Técnica Jodo Varela, este ultimo cujo patrono tenha sido o renomado Escritor e

Neurocientista Cabo-verdiano que viveu entre 1937 e 2007.

O sistema de Ensino em cabo Verde, tem sido ao longo dos tempos sujeito a alteragdes
com vista a dar respostas as exigéncias constantes que a educacdo exige. Em 2010 foi
aprovada a revisdo da Lei de Bases do Sistema Educativo publicado em 1990 (Lei n.2 103 /
[1l / 1990 de 29 de Dezembro) e revista pela lei n.2 113 / V / 1999. Esta lei tinha por
pressuposto atualizar o sistema de ensino cabo-verdiano as demandas exigidas pela
época, com vista a adequar o sistema aos desafios do desenvolvimento do pais e das

perspetivas do futuro, num quadro estrutural mais amplo.

Este decreto preconizava o alargamento da escolaridade obrigatéria para oito anos,
assentes na universalidade de acesso, observancia dos parametros de qualidade,
equidade e da sustentabilidade do sistema de ensino. Ainda o mesmo diploma previa a

necessidade de gradativamente alargar a escolaridade obrigatéria até o 122 Ano.

Na altura, o modelo de Ensino Basico compreendia trés ciclos sequenciais, sendo o
primeiro de quatro anos e o segundo e o terceiro de dois anos cada. Assim o Ensino
Secundario passaria a ser de quatro anos, compreendidos de dois ciclos de dois anos
cada, sendo que o 12 Ciclo, 92 e 102 ano de escolaridades, constituia um ciclo de
consolidacdo do ensino basico e de orientacdo vocacional. No 22 Ciclo (112 e 122 ano de
escolaridades) havia a possibilidade de se optar por uma via geral ou uma via técnica

profissionalizante.

Ainda neste processo de reforma do Ensino Bdsico e Secunddrio Cabo-verdiano e com o
intuito de adequd-lo com novas politicas educativas, foi publicado em 07 de Dezembro de
2018 o decreto legislativo n.2 13, que além de outros assumia-se a gratuidade do Ensino
Basico Obrigatério (EBO) sob a modalidade de ensino publico gratuito de 8 anos. Apds a

publicacdo deste diploma, deixamos de ter o EBI (Ensino Basico Integrado) passando a
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figurar o EBO (Ensino Basico Obrigatério) que compreende dois ciclos de aprendizagens
sequéncias, de quatro anos cada. O Ensino Secunddrio passou a ter um ciclo Unico de
guatro anos, do 92 ao 122 ano de escolaridade, estruturando-se em duas vias alternativas,

via geral e via técnica, podendo os alunos optar por uma delas.

As alteracdes que o decreto lei, anteriormente referenciado, trouxe ndao foram levadas
em conta neste trabalho, visto que a nossa base de dados de estudo compreende os anos

letivos 2016 — 2017 a 2018 — 2019, logo antes da publicacdo.

Em qualquer estudo, a recolha de informac¢Ges acarreta consigo um risco de que nem
sempre o resultado final é o pretendido. Neste sentido, inicialmente a nossa base de
estudos foi alvo de uma filtragem com o intuito de aprimora-lo, eliminando os casos que
foram mal preenchidos ou que possuiam informacdes relevantes em falta. Neste sentido,
cerca de 7,83% dos casos na ESASP foram excluidos enquanto que, na ETJV ficou pelos
5,21%. No computo geral esta perda de informacdo ronda os 6%, passando o nosso

universo de 4996 alunos para 4662 alunos nos trés anos letivos (Tabela 1).

Tabela 1: Primeira filtragem da base de dados

ESASP ETIV GERAL
Vilidos Excluidos Validos Excluidos Validos Excluidos
Total Total Total
N Perc. N Perc. N Perc. N Perc. N Perc. N Perc.

2016 -2017 317 91,88 28 8,12 345| 1283 94,55 74 5,45 1357|1600 94,01 102 599 1702
2017 -2018 305 92,71 24 7,29  329| 1234 96,26 48 3,74 1282(1539 95,53 72 4,47 1611
2018 -2019 308 91,94 27 8,06  335| 1215 93,61 83 6,39 1298(1523 93,26 110 6,74 1633
Total 930 92,17 79 7,83 1009| 3732 94,79 205 5,21 3937|4662 94,26 284 5,74 4946

Esta base de dados, que é preenchida sempre no final de cada ano letivo pelo
professor/diretor de cada turma, abarca informacGes pessoais dos alunos bem como a
avaliacdo dos mesmos em todas as disciplinas estudadas. Dessas, as consideradas

relevantes para nds foram:
Varidveis respostas

e C(lassificacdo Final a Matemadtica — varidavel resposta continua que traduz a
classificacdo anual do aluno na disciplina, medida na escala de 0 a 20 valores;
e C(lassificacdo Final a Portugués — varidvel resposta continua que traduz a

classificacdo anual do aluno na disciplina, medida na escala de 0 a 20 valores;
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Variaveis explicativas

e Sexo do aluno — variavel explicativa dicotémica, (Masculino e Feminino);
e |dade do aluno —variavel explicativa continua;
e Ciclo de estudos — varidvel explicativa categérica, sendo:
o 19ciclo— corresponde ao 72 e 82 Anos de escolaridade;
o 2%ciclo— corresponde ao 92 e 102 Anos de escolaridade;
o 3%ciclo—corresponde ao 112 e 122 Anos de escolaridade;
e Escola que frequenta — varidvel explicativa dicotémica, com:
o ESASP - Escola Secundaria Antdnio Silva Pinto;
o ETJV —Escola Técnica Jodo Varela;
e Ano letivo — varidvel explicativa categodrica, sendo:
o Ano letivo 2016 —2017;
o Ano letivo 2017 — 2018;
o Ano letivo 2018 — 2019;
e Distancia da casa a escola — varidvel explicativa categdrica, com as distancias assim
classificadas:
o ]0-1] quilémetro;
o ]1-3] quilémetros;
o ]3-6] quilémetros;
o ]6—..[quildmetros;
o Nivel de instrucdo do encarregado de educagdo — variavel explicativa categérica,
assim classificadas:
o Sem instrucao
o 12 ciclo do Ensino Basico Integrado, traduzindo no 12 e 22 Anos de
escolaridade;
o 22 ciclo do Ensino Basico Integrado, traduzindo no 32 e 42 Anos de

escolaridade;

10

o 39 ciclo do Ensino Basico Integrado, traduzindo no 52 e 62 Anos de
escolaridade;

o 12 ciclo do Ensino Secundario;
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o 22ciclo do Ensino Secundario;
o 32ciclo do Ensino Secundario;
o Curso médio profissionalizante;
o Curso Superior sem Licenciatura;
o Licenciatura;
o Mestrado / Pés-Graduacdo;
o Outras
e Repetente no ano de estudos — variavel explicativa dicotdmica (Repetente ou Nao
repetente);
e Numero de reprovacdes que possui no sistema de ensino secunddrio — variavel
explicativa quantitativa;

e Resultado Final no ano — varidvel explicativa dicotdmica (Aprovado ou ndo);

Terminadas as consideracdes sobre a nossa base de dados, passamos de seguida a
apresentacdo da andlise exploratéria dos mesmos, para que possamos melhor
compreender as carateristicas das varidveis envolventes no estudo, usando o software

estatistico SPSS versdo 25.0.

3.2. Analise exploratdria

A Tabela 2 mostra a distribui¢cdo dos alunos que estudaram o ensino secundario nos anos
letivos 2016-2017 a 2018-2019, cuja area de estudos possui simultaneamente as
disciplinas de Matematica e Portugués. O ano letivo que absorveu mais alunos foi o de
2016-2017 com 1600 alunos, sendo que dos trés anos letivos a que menos teve alunos foi

o de 2018-2019, com 1523 alunos.
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Tabela 2: Distribuicdo dos alunos pelos anos letivos

Frequéncia  Percentagem  Percentagem acumulativa

Valido  16-17 1600 343 343
17-18 15349 330 67,3
18-19 1523 27 100,0
Total 4662 100,0

De seguida, as Tabelas 3, 4 e 5 permitem-nos analisar as informagdes referentes aos anos
letivos, sexo dos alunos e ciclo de estudos nas duas instituicGes escolares (como as

variaveis Ano letivo, Sexo e Ciclo de Estudos est3o distribuidas pelas escolas).

Pela andlise da Tabela 3, constatamos que dos 4662 alunos, 930 frequentaram a ESASP
(escola secunddria) que é uma instituicdo de ensino secundario situada no interior da
cidade, enquanto que 3732 foram alunos da ETJV. Dos alunos que estudaram nas escolas
secunddrias da cidade do Porto Novo em 2016-2017, 19,8% o fizeram na ESASP, o que no
universo dos alunos que frequentaram a instituicdo nos trés anos letivos, representa
6,8%. A menor percentagem de alunos que estudaram na ETJV nos trés anos letivos
ocorreu em 2018-2019, representando 26,1% de todos os alunos dessa instituicdo nos

trés anos considerados neste estudo.
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Tabela 3: Frequéncias absolutas e relativas para as variaveis Ano letivo e Escola que frequenta

E=zcola que frequenta

ESASP ETJV Total

Ano letvo 16-17  Contagem Ny 1283 1600
% em Ano letivo 19,8% a0,2% 100,0%

% em Escola que frequenta 1% 34 4% 34 3%

% do Total 6,5% 27 5% 343%

17-18 Contagem 305 1234 1638

% em Ano letivo 19,8% a0,2% 100,0%

% em Escola que frequenta 328% 331% 33,0%

% do Total 6,5% 26 5% 33.0%

18-19  Contagem 308 1214 1623

% em Ano letivo 20,2% 79,8% 100,0%

% em Escola que frequenta 331% 326% 327%

% do Total 6,6% 261% 327%

Total Contagem 4930 373z 4662
% em Ano letivo 19,9% a0,1% 100,0%

% em Escola que frequenta 100,0% 100,0% 100,0%

% do Total 19,9% 801% 100,0%

A Tabela 4 indica-nos que a maior parte dos alunos, 2445, sdo do sexo feminino. Destes
79,3% frequentaram a ETJV, o que representam cerca 52% dos alunos da escola no
periodo em referéncia. Em ambas as instituices de ensino secundario, a prevaléncia de
alunos do sexo feminino é maior, sendo que esta diferencga é de 8,6% e 4%, para a ESASP

e a ETJV, respetivamente.
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Tabela 4: Frequéncias absolutas e relativas para as varidveis Sexo e Escola que frequenta

Escola gque frequenta

ESASF ETJV Total

Sexo do aluno Feminino Contagem a05 1940 2445
% em Sexo do alunao 20,7% 79 3% 100,0%

% em Escola que frequenta f4,3% 52,0% 52,4%

% do Total 10,8% 41,6% 52,4%

Masculino  Contagem 425 17492 2217

% em Sexo do alunao 19,2% 20,8% 100,0%

% em Escola que frequenta 45 7% 43,0% 47 6%

% do Total 5,1% 38,4% 47 6%

Total Contagem 930 ar32 4662
% em Sexo do alunao 19,9% 20,1% 100,0%

% em Escola que frequenta 100,0% 100,0% 100,0%

% do Total 19,9% 80,1% 100,0%

Analisando os dados pelo Ciclo de estudos (Tabela 5), notamos que aproximadamente
43% dos alunos frequentaram o 12 Ciclo de estudos (72 e 82 Anos de escolaridade).
Destes 79,4% o fizeram na ETJV contra os 20,6% que frequentaram a ESASP.
Naturalmente, e dado a condigdes fisicas e geograficas das escolas, somente 3,1% do
total dos alunos estudaram o 32 ciclo de estudos na ESASP, contrastando com 17,4% do
total de todos os alunos que estudaram este ultimo ciclo de estudos como alunos da
ETJV. Esta discrepancia de niumeros justifica-se pois, além das condicdes fisicas distintas, a
ETJV é uma escola do meio urbano e de agrupar as valéncias gerais e técnico profissionais

gue sdo lecionadas no ciclo em questao.
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Tabela 5: Frequéncias absolutas e relativas para as varidveis Ciclo de estudos e Escola que frequenta

Escola que
frequenta
ESASP ETJ Total
Ciclo de estudos 1% Ciclo Contagem 412 1686 19498
% em Ciclo de estudos 20,6% 79.4% 100,0%
% em Escola que freguenta 44 3% 42 5% 42 9%
% do Total 8,8% 34 0% 42.9%
2°Ciclo Contagem vz 1336 1708
% em Ciclo de estudos 21,8% 78,2% 100,0%
% em Escola que freguenta 40,0% 35,8% 36,6%
% do Total 8,0% 287% 36,6%
3* Ciclo  Contagem 146 2810 956
% em Ciclo de estudos 16,3% 84, 7% 100,0%
% em Escola que freguenta 16,7% 21,7% 20,5%
% do Total 31% 17 4% 20,5%
Total Contagem 430 373z 4662
% em Ciclo de estudos 19,9% 30,1% 100,0%
% em Escola que freguenta 100% 100,0% 100,0%
% do Total 19 9% 80,1% 100,0%

A tabela acima, nos apresenta que o 32 Ciclo foi frequentado por 956 alunos, o que no
todo representa cerca de 20,5% dos alunos, distribuidos por 453 no 112 ano e 503 no 129
Ano. Destes, analisando a Tabela 6, 146 o fizeram na ESASP exclusivamente na via geral
pois esta instituicdo dedica-se especificamente a esta vertente e 810 foram alunos da
ETJV. Sendo a ETJV, uma escola onde funciona as duas vias de ensino, 392 estudaram a
via geral contra 418 alunos que fizeram seus percursos como estudantes do 32 Ciclo da

Via Técnica.
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Tabela 6: Frequéncias absolutas e relativas para as varidveis Via de estudos no 32 ciclo, Anos de estudos no

32 ciclo e Escola que frequenta

Ano de estudos no 37 Ciclo Escola que frequenta
117 Ano 12° Ano Total ESASP ETJY Total
Via de ‘ia Geral Contagem 255 283 538 146 342 538
ﬁgtgfms % do Total 5 59 B1%  115% 3,1% B4%  115%
Ciclo Via Técnica  Contagem 1498 220 418 0 418 418
% do Total 4,2% 4. 7% 9,0% 0,0% 9,0% 9,0%
Total Contagem 453 a03 956 146 a10 956
% do Total 9,7% 10,8% 20,5% 3,1% 17,4% 20,5%

As duas escolas encontram-se a extremos quando se compara a distancia que os alunos
fazem de suas casas a escola. Pela andlise da Figura 2, nota-se que 17% dos alunos da
ESASP residem a menos de um quildbmetro da instituicdo, enquanto que esta
percentagem sobe para 44% quando se considera a ETJV. J4 em relagdo a maior distancia,
7% dos alunos da ETJV percorrem diariamente mais que seis quildmetros de suas casas a

escola, sendo que esta distancia é percorrida por 33% dos alunos da ESASP.

Distancia casa - Escola ESASP Distancia casa - Escola ETIV
16- ..[km
10-11km 13-61km 79

33% 10-11km

4%
11-3]km
8 1-3]km
1%
13-6]km

1B%

Figura 2: Comparacédo entre as distancias casa - escola

A tabela seguinte nos mostra a relacdo entre o nivel de instrucdo dos Encarregados de
Educacdo em relacdo as escolas. Nota-se que mais de metade (62,3%) dos encarregados
de educacdo dos alunos da ESASP possuem o Ensino Basico como nivel de instrucdo. A
percentagem de encarregados de educacdo dos alunos da ETJV que possuem este nivel
de ensino como habilitacdo literaria é de aproximadamente 50%. O ensino secundario foi
frequentado por 28,1% dos encarregados de educagao de alunos da ETJV sendo que, para

a ESASP, esta fatia desce para 16,8%. Menos de 2% dos encarregados de educacdo da
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ESASP frequentaram pelo menos um curso médio, percentagem que sobe neste nivel de

instrucao para os encarregados de educagao da ETJV.

Tabela 7: Frequéncias absolutas e relativas para as varidveis Escola e Nivel de instrugdo do encarregado de

educacdo
Escola que
frequenta

ESASP ETJV Total
Instrugdodo  Seminstrugdo  Contagem 174 384 563
szceac;.hi?azdﬁnn % em Escola que frequenta 19,2% 10,3% 12%
1° Ciclo - EB Contagem 134 27 512
% em Escola que frequenta 19,9% 3,8% 11%
2 Ciclo - EB Contagem 2493 921 1214
% em Escola que frequenta 31,5% 24 7% 26%
3° Ciclo - EB Contagem 101 633 734
% em Escola que frequenta 10,9% 17,0% 16%
1° Ciclo- ES Contagem 32 272 304
% em Escola que frequenta 34% 7.3% G,5%
2° Ciclo - ES Contagem 71 354 4245
% em Escola que frequenta 7.6% 9.5% 91%
3 Ciclo-ES Contagem 54 420 474
% em Escola que frequenta 5,8% 11,3% 10%
Curso Médio Contagem ) 109 116
% em Escola que frequenta 0,8% 29% 25%
curso Contagem 0 34 34

Superior sem
Licenciatura % em Escola gue fregquenta 0,0% 0,9% 0,7%
Licenciatura Contagem a 214 222
% em Escola que frequenta 0,9% 7% 4 8%
Mestrado /Pds  Contagem 0 g g
Graduagao % em Escola que frequenta 0,0% 0,2% 0,2%
Outras Contagem 1] a5 Ll
% em Escola que frequenta 0,0% 1,6% 1,2%
Total Contagem 930 3732 4662
% em Escola que frequenta 100,0% 100% 100%

A Figura 3 apresenta-nos que 814 dos alunos sdo repentes no ano que estuda, o que

representa cerca de 17,5%. Regista-se uma percentagem de 18,7% dos alunos que tém

uma reprovacao no sistema de ensino secundario. Querendo avaliar os alunos que
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possuem duas reprovacgdes, nota-se através da figura seguinte que sdo aproximadamente
8,4%, descendo para cerca de 2% os que apresentam 3 reprovagdes. J& 0s que possuem

pelo menos 4 reprovagdes representam menos de 1%.

Repetente no ano que estuda Numero de reprovagdes no sistema
4500 3500 3292
3848

3500
-
-

0

1500
1000 870
1000
o 393

m oz
R

00

Figura 3: Repetente no ano que estuda e nimero de reprovagdes no sistema

De seguida, a Figura 4 e a Tabela 8, apresentam-nos as estatisticas descritivas das
varidveis respostas Nota Final a Portugués e a Matematica, e da variavel explicativa Idade.
A média da idade dos alunos situa-se nos 14,95 anos sendo que idade minima registada
foi de 12 anos e a maxima de 23 anos. Em relacdo as classificacdes nas disciplinas
Matematica e Portugués, ambas registaram a nota maxima permitida, diferenciando na
classificacdo minima, com respetivamente, 4 e 5 valores para Matematica e Portugués. A
Figura 4, nos mostra que os dados apresentam uma simetria mais acentuada na disciplina
de Matemadtica contrariando com a da disciplina de Portugués, o que pode ser
confirmado pelos coeficientes de simetria fornecidos pela Tabela 8. Pela visualizacdo dos
histogramas (Figura 4) e dos coeficientes de achatamento (Tabela 8), concluimos que
ambas as disciplinas apresentam curvas afiladas, sendo que este achatamento é mais

realcado na de Portugués.
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Frequéncia
Frequéncia

50 00 150 00

Portugués Matematica

Figura 4: Histogramas para as notas finais em Matematica e Portugués

Tabela 8: Estatistica descritiva para as varidveis Matematica, Portugués e Idade

Minirmo Maximo Média Desvio Assimetria Cunose
Estatistica  Estatistica  Estatistica  Estatistica  Estatistica Emrro Estatistica  Ermo

Mota Final a 50 20,0 12,3149 26748 218 036 - 416 07
Portugués

Mota Final a 40 2000 11,206 30770 486 036 -,203 07
Matematica

Icdade do 12 23 1485 2,054 S14 0 036 -,081 07
aluno

Como ja mencionado anteriormente, as notas minimas registadas nas disciplinas de
Matematica e Portugués foram, respetivamente, 4 e 5 valores, comprovadas pelas
Tabelas 9 e 10, que permitem-nos visualizar com exatiddo em que ano letivo foram
registadas. Para a disciplina de Matemadtica a nota minima foi registada no ano letivo
2017-2018, enquanto que para portugués, tal fato aconteceu nos outros dois anos letivos.
J& a nota méaxima, foi respetivamente, para Portugués e Matematica, nos anos letivos

2016-2017 e 2018-2019.

Tabela 9: Estatistica descritiva para varidvel Matematica em relacdo aos anos letivos

Mota Final a Matematica

Ano letivo
16-17 17-18 18-14
Média  Minimo  Maximo  Média  Minimo  Maximo  Média  Minimo  Maximo
Estatistica 11,369 5,0 19,0 11,04 4.0 20,0 11,20 5,0 20,0
Erro 0744 0803 0785
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Tabela 10: Estatistica descritiva para variavel Portugués em relagdao aos anos letivos

Mota Final a Porfugués

Ano letiva
16-17 17-18 18-18
Média  Minimo = Maximo  Média  Minimo  Maximo Média Minimo  Maximo
Estatistica 12,38 50 20,0 12,26 6.0 20,0 12,315 50 19,0
Erro J0B57 ,0BES 0711

A Figura 5, fornece-nos uma percec¢ao de como ocorreram as classificacdes nas disciplinas
de Matematica e Portugués, consideradas como varidveis resposta, no periodo referéncia
do estudo. Nota-se que os alunos com aproveitamento negativo a Matematica
representam mais do dobro dos que obtiveram o mesmo desempenho a Portugués. De
uma forma geral, a disciplina de Portugués apresenta melhores resultados de

aproveitamento em relagao a Matematica.

MATEMATICA PORTUGUES

Bom
14%

Insuficiente

14%

Figura 5: Classificagdo Qualitativa nas disciplinas de Matematica e Portugués

Feita a andlise exploratéria dos dados e para que possamos compreender melhor a
influéncia das varidveis explicativas sobre a resposta, o tépico seguinte apresenta-nos

algumas estatisticas inferenciais sobre os dados.

3.3. Importancia das possiveis variaveis explicativas sobre as respostas

A influéncia que as variaveis explicativas exercem sobre as variaveis respostas pode diferir

tendo em conta as carateristicas de cada uma. E neste sentido, e com a intencdo de
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analisar a forma como as varidveis explicativas influenciam as varidveis respostas, que

exporemos uma analise inferencial sobre os dados envolvidos no estudo.

Como ja referenciado anteriormente, o sistema de ensino Cabo-verdiano possui uma
particularidade no terceiro ciclo do ensino secunddrio, que é a possibilidade dos alunos
escolherem entre o ramo profissional e o geral, portanto acarretando que os programas
curriculares sejam diferentes. Neste sentido, tentando indagar sobre a relevancia de
trabalharmos com todos os alunos do sistema de ensino (Via Técnica e Via Geral) ou ndo,
apresentamos de seguida evidéncias estatisticas para comparar se as médias desses
alunos (terceiro ciclo do ensino secundario) diferem. Para tal, recomenda-se
primeiramente que se estude a normalidade e a homogeneidade dos dados com vista a

decidir entre a op¢do de um teste paramétrico ou nao.
Para o teste K-S de normalidade, definiremos as hipéteses como:

Ho: a distribuicdo dos dados das varidveis respostas aproxima-se da normal
versus

Hi: a distribuicao dos dados das variaveis respostas ndo se aproxima da normal
Para o teste de homogeneidade das variancias, as hipoteses serdo assim definidas:

Ho: ndo existem diferencas significativas entre as variancias das classificacdes dos

grupos em cada variavel resposta.
versus

Hi: existe pelo menos dois grupos em cada varidvel resposta com diferencas entre

as variancias.

A Tabela 11 apresenta-nos o resumo descritivo das varidveis respostas referentes as duas

de vias de ensino no 32 ciclo. As Tabelas 12 e 13, nos levam a concluir que a um nivel de

significancia de 5%, temos evidéncias estatisticas (p—value<0,001) para ndo aceitar a

condicdo de normalidade das observacdes nas classificagbes das disciplinas de
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Matemdtica e Portugués nas duas vias de ensino. Tendo registado
p—value=0,868>0,05, concluimos que com base na média temos evidéncias
estatisticas para aceitar a homogeneidade das variancias somente na varidvel Nota Final a
Portugués, visto que para a variavel resposta Nota Final a Matematica o teste de Levene

forneceu-nos um p—value<0,001.

Tabela 11: Estatistica descritiva para as varidveis respostas referentes ao 32 Ciclo

Via de estudos no 3 Ciclo Estatistica ~ Ermo

Nota Finala  Via Geral Média 1305 113
Ptz 95% Intervalo de ) Limite inferior 12,82
Confianga para Media Limite superior 13,27
Erro Desvio 2623

Wia Técnica  Média 12,07 131
95% Intervalo de ) Limite inferior 11,81
Confianga para Media Limite superior 12,33
Erro Desvio 2688

Mota Finala  Via Geral Média 11,90 141
Matematica 95% Intervalo de Limite inferior 11,62
Confianga para Média Limite superior 1218
Erro Desvio 3276

Wia Técnica  Média 11,34 130
95% Intervalo de Limite inferior 11,08
Confianga para Média Limite superior 11,59
Erro Desvio 2661

Tabela 12: Teste de normalidade K-S das variaveis respostas referentes as vias de ensino

) Kolmogorov-Smirnoy? Shapiro-Wilk
Via de estudos . .
no 3 Cicla Estatistica df Sig.  Estatistica df sig.
Mota Finala  Via Geral 123 h38 Joon 68 538 oo
POMUOUES 2 Técnica 092 418 000 983 418 000
Mota Finala  Via Geral 12 538 ,ooo 87T 538 ooo
Matematica ;2 Técnica 139 418 000 962 418 000

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors
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Tabela 13: Teste de homogeneidade de Levene das variaveis respostas referentes as vias de ensino

Estatistica

de Levene df df2 Sig.

[Mota Final Com base em média 027 1 954 868

a :

Portugués Com base em mediana 021 1 954 885
Com base em mediana e 021 1 9507 8845
com df ajustado
Com hase em média E2 1 854 803
aparada

Mota Final Com base em média 21,799 1 954 000

a :

W B Com base em mediana 21,897 1 954 000
Com base em mediana e 21,897 1 918,0 ,00o
com df ajustado
Com base em média 22 711 1 554 ooo

aparada

Tendo somente aceitado a condicdao a homogeneidade das variancias na varidvel resposta
Nota Final a Portugués e de termos rejeitado a suposicao de normalidade dos dados nas
duas variaveis respostas, a opcao dos testes ndo paramétricos afigura-se como o mais
adequado. Para tal, usaremos a alternativa ndo paramétrica ao teste t independente que

é o teste Mann—Witney com as hipéteses assim formuladas:

Ho: a distribuicdo das notas finais nas variaveis respostas é a mesma nas duas vias

de ensino no 32 Ciclo
versus

Hi: a distribuicdo das notas finais nas varidveis respostas ndo é a mesma nas duas

vias de ensino no 32 Ciclo

64



Tabela 14: Postos e soma das classificagdes dos dados nas varidveis respostas

Via de estudos ) Soma de.
no 3 Ciclo [ Fosto Medio Classificagdes

Mota Final a Portugués Wia Geral 538 517,649 278515,00
ia Tecnica 418 428,06 178927,00
Total 946

Mota Final a Maternatica  Via Geral 538 501,08 269586,00
Wia Técnica 418 449 43 187860,00
Tatal 856

Tabela 15: Estatistica do teste Mann—Witney com Via de Estudos no 32 Ciclo como varidvel de agrupamento

Mota Final a Portugués Mota Final a Maternatica

LI de Mann-Whitney 81356,000 100289,000
Wilcoxon W 1784927,000 187860,000
z -5,010 -2,887
Significancia Sig. (hilateral) ,ooon 004

Dado que o teste é ndo paramétrico, a Tabela 14 apresenta-nos relacdo dos postos das
observagdes, pois em vez das observagdes absolutas sao usados os postos na elaboragao
do teste. O output fornecido pela Tabela 15 nos leva a, em ambos 0s casos

p—value<0,05, rejeitar a hipdtese nula, ou seja, ha diferengas significativas nas

medianas das observagdes referentes as varidveis respostas Matematica e Portugués.

Ndo tendo evidéncias estatisticas para aceitar que a distribuicdo nas notas finais
referentes as disciplinas de Matematica e Portugués nas duas vias de ensino no terceiro
ciclo do ensino secundario sdo iguais, portanto reconhecendo que dado a natureza de
cada ciclo com suas peculiaridades ha fatores diferentes que podem interferir neste
processo, decidimos restringir a nossa base de dados de estudos somente a alunos da Via
Geral. Neste sentido, excluidos os 418 alunos da Via Técnica, a dimensdo da base de
dados integra agora 4244 alunos desde o 72 ao 122 Ano de escolaridade, com 930 e 3314

alunos distribuidos, respetivamente, pela ESASP e ETJV (Tabela 16).
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Tabela 16: Segunda filtragem da base de dados

ESASP ETIV GERAL

Vilidos Excluidos Vilidos Excluidos Validos Excluidos
Total Total Total

N Perc. N Perc. N Perc. N Perc. N Perc. N Perc.
2016-2017 317 100,00 0,00 317{ 1117 87,06 166 12,94 1283|1434 89,63 166 10,38 1600
2017 -2018 305 100,00 0,00 305| 1100 89,14 134 10,86 1234|1405 91,29 134 8,71 1539
2018 -2019 308 100,00 0,00 308| 1097 90,29 118 9,71 1215|1405 92,25 118 7,75 1523
Total 930 100,00 0,00 930| 3314 88,80 418 11,20 3732|4244 91,03 418 8,97 4662

As inferéncias estatisticas anteriormente feitas incidiram somente sobre o 32 Ciclo do
ensino secunddrio tendo como grupos as duas vias de ensino, técnica e geral. Doravante e
dado que a Via Técnica foi excluida da nossa base, as inferéncias a serem feitas terdo a

base de dados como referéncia.

Pretendendo analisar a existéncia de associacdo entre as varidveis respostas e algumas
das variaveis explicativas, o teste de independéncia Qui—Quadrado apresenta-se como o
ideal, pois nos fornece evidéncias estatisticas para aceitar ou ndo essa associacao. O teste
determina se existe uma associacdo entre duas varidveis categoéricas, comparando as
frequéncias observadas e as esperadas, visto que quanto maior for a associa¢do entre
duas varidveis, maior é a expetativa de que as frequéncias esperadas difiram das

observadas.

Para isto, houve a necessidade de se criar duas varidveis categoricas (Class_Port:
“Classificagdo Final a Portugués” e Class_Mat: “Classificagdo Final a Matemdtica”), com
base nos resultados finais nas disciplinas de Matematica e Portugués, codificados da

seguinte forma:
e |nsuficiente: [O; 10[ valores; e Bom: [14; 17[ valores;
e Suficiente: [10; 14[ valores; e Muito Bom: [17; 20] valores.

As Tabelas 17 a 24, nos mostram que os pressupostos necessarios para aplicarmos o teste
foram respeitados e, portanto, estamos em condigdes de testar a associagdo entre as

varidveis explicativas e as respostas Nota Final a Portugués e a Matematica.
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Tabela 17: Tabela bivariada com as varidveis Portugués, Sexo e Ciclo de estudos

Sexo do aluno

Ciclo de estudos

Feminino Masculing Total 12 Ciclo 2° Ciclo 3% Ciclo Total
Classificagdo  Insuficiente  Contagem 184 414 598 394 175 29 598
ESl?LIJ;uéS Contagem Esperada 3244 2736 5880 2815 2407 758 5980
Residuos ajustados -12,4 124 99 -59 -6,2
Suficiente  Contagem 1183 1125 2308 1072 942 294 2308
Contagem Esperada 12519 10561 23080 | 10866 9289 292,6 23080
Residuos ajustados -43 43 -4 8 A
Bom Contagem 656 331 987 397 444 146 987
Contagem Esperada 5354 4516  BaTD 4647 3972 1251 9870
Residuos ajustados 8.8 -8.8 -49 35 2,3
Muito Bom Contagem 2749 72 35 135 147 69 351
Contagem Esperada 190,4 160,6 3510 165,2 1413 445 3510
Residuos ajustados 9.9 -949 -34 T 41
Total Contagem 2302 1942 4244 1998 1708 538 4244
Contagem Esperada 2302,0 19420 42440 | 19980 17080 538,0 42440
Tabela 18: Tabela bivariada com as varidveis Portugués, Escola que frequenta e Distancia casa a escola

Escola que frequenta

Distancia da escola d casa

ESASP ETJV Total J0-11km  J1-31km  ]3-6)km  ]6-..[km Total
Classificagdo Insuficiente Contagem 127 471 h498 225 1487 76 100 598
Ei;il;;ués Contagem Esperada 19,0 467.0 5980 | 2320 2225 81,2 B4 5980
Residuos ajustados -4 A -7 -2,3 2.2 24
Suficiente Contagem 536 1772 2308 291 g841 244 332 2308
Contagem Esperada 6058 18022 2308,0 85989 8587 236,0 3143 2308,0
Residuos ajustados 23 -2,3 -5 -1,1 ] 1,6
Bom Contagem 195 792 987 380 411 83 103 987
Contagem Esperada 216,3 70,7 387,0 3844 367,2 1009 1344 387,0
Residuos ajustados -1.9 1.8 A 3,3 =22 -33
Muito Bom Contagem 72 2749 351 147 130 3 43 351
Contagem Esperada 76,9 2741 351.0 136,7 130,86 3548 47 8 351.0
Residuos ajustados -7 7 1,2 -1 -4 -4
Total Contagem 930 3314 4244 1653 15749 434 78 4244
Contagem Esperada 330,0 33140 42440 1653,0 1579,0 4340 78,0 42440
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Tabela 19: Tabela bivariada com as varidveis Portugués, Repetente no ano que estuda e Numero de
reprovagdes no sistema

Repetente no ano Mirmero de reprovagdes no sistema secundario
em que estuda Uma Duas  Trés Mais que
RED] Sim Total Menhuma VEE vezes  vezes  Trésvezes Total
Classificagdo Insuficiente Contagem 442 156 508 333 168 g4 13 0 598
E,L”;'L'Jsués Contagem Esperada 5006 97,4 5980 4243 113 497 100 8 5080
Residuos ajustados -7.0 T.0 -89 6,2 858 1,0 -1,0
Suficiente Contagem 1865 443 2308 1535 499 219 49 6 2308
Contagem Esperada 19322 3758 23080 16375 437 1820 38,6 33 23080
Residuos ajustados -56 56 -7.0 449 3,0 25 22
Bom Contagem 910 77 937 821 111 47 8 0 937
Contagem Esperada 8263 1607 987,0 7002 187 821 16,5 14 87,0
Residuos ajustados a2 -8,2 a7 -7.0 -4.6 -2.4 -1,3
Muito Bom Contagem 336 15 351 322 25 3 1 0 351
Contagem Esperada 2939 571 3510 2490 66,4 29,2 549 5 3510
Residuos ajustados 6,4 -G,4 9.0 -5.9 -5,3 =21 -7
Total Contagem 3553 691 4244 o 803 353 71 6 4244
Contagem Esperada 35530 6910 42440 3011.0 803 3530 71,0 6,0 42440

Tabela 20: Tabela bivariada com as varidveis Portugués e Nivel de instrugdo do encarregado de educagdo

Instrugdo do encarregado de educacdo

Curso Mestrado /
Sem 17 Ciclo 2°Ciclo 3 Ciclo  1°Ciclo 2°Ciclo 3" Ciclo Curso Superior sem Pos
instrugdo -EB -EB -EB -Es -ES -Es Médio Licenciatura  Licenciatura  Graduagdo  Outras  Total
Classificagdo  Insufi Contagem 93 a1 182 95 26 51 34 12 0 19 0 5 598
e e FEE Contagem 79 692 1543 944 396 534 627 144 44 275 " 52 5080
g Esperada
Residuos 29 1.6 28 Al -24 -4 -41 -7 -23 18 =11 -1
ajustados
Sufici Contagem an 313 591 387 155 189 229 43 14 a4 2 20 2308
il Contagem 2774 2670 5955 3644 1528 2061 2420 55,5 16,9 106,0 44 201 23080
Esperada
Residuos 2.2 4.4 19 3 1.8 13 -2.5 1.0 62 1.7 0
ajustados
Bom Contagem 100 78 239 148 74 98 134 25 10 64 8 12 987
Contagem 118,6 1142 2647 1658 65,4 38,1 1035 237 72 453 18 86 9870
Esperada
Residuos =21 -41 1,3 -8 13 13 36 3 1.2 32 26 13
ajustados
Muito Contagem 16 19 83 40 26 41 48 22 7 48 1 0 35
136 Contagem 422 40,6 90,6 554 232 313 36,8 8.4 28 161 T ER| 3510
Esperada
Residuos -45 -38 1.0 -24 K 1.9 20 49 29 85 4 18
ajustados
Total Contagem 510 491 1085 670 281 379 445 102 Ell 185 8 a7 4244
Contagem 5100 4510 10950 670,0 2810 3790 4450 1020 3.0 1950 8.0 370 42440
Esperada
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Tabela 21: Tabela bivariada com as varidaveis Matematica, Sexo e Ciclos de estudos

Sexo do aluna Ciclo de estudos
Feminino  Masculino Total 17 Ciclo 2% Ciclo 3 Ciclo Total
Classificagdo  Insuficiente  Contagem 649 702 1351 715 516 120 1351
;igtz';ética Gontagem Esperada 7328 §182 13510 6360 5437 4713 13510
Residuos ajustados -55 545 5,2 -1.9 -651
Suficiente Contagem 1069 903 1972 893 83 248 1972
Contagem Esperada 1069,6 9024 18720 928, 4 793,6 2500  1972,0
Residuos ajustados 0 o 22,2 2.3 -2
Bom Contagem 362 244 G606 271 223 112 G606
Contagem Esperada 3287 2773 G060 285,3 2439 76,8 6060
Residuos ajustados 29 -249 -1,3 -1.9 46
Muito Bom Contagem 222 93 315 118 138 58 315
Contagem Esperada 1709 1441 315,0 1483 126,8 399 35,0
Residuos ajustados 6,0 -6,0 -34 1,3 32
Total Contagem 2302 1942 4244 1998 1708 638 4244
Contagem Esperada 2302,0 10420 42440 1698,0 1708,0 535,0 42440

Tabela 22: Tabela bivariada com as varidveis Matematica, Escola que frequenta e Distancia da casa a escola

Escola que frequenta

Distancia da escola 4 casa

ESASP ETJV Total 10-11km 1M-31km  ]3-61km  ]6- ..[km Total
C_Iassiﬂcagﬁo Insuficiente  Contagem 270 1081 1351 522 474 135 220 1351
;'Zgriéﬁca Contagem Esperada 2960 10550 13510 | 5262 5026 1382 1840 13510
Residuos ajustados -21 21 -3 -2.0 -3 35
Suficiente Contagem 443 1528 1872 T46 753 220 253 1972
Contagem Esperada 4321 15389 18720 T68,1 T337 2017 268,6 19720
Residuos ajustados 8 -8 1.4 1,2 19 -1.4
Bom Contagem 157 4449 606 235 242 55 T4 606
Contagem Esperada 132,8 4732 606,0 236,0 2255 62,0 825 606,0
Residuos ajustados 2,6 -2.6 -1 1.5 -1.0 -1.1
Muito Bom Contagem 60 255 s 150 110 24 kX 35
Contagem Esperada 69,0 246,0 M50 1227 17,2 322 4248 3150
Residuos ajustados -1,3 13 33 -8 -1.6 -2.0
Total Contagem 930 3314 4244 1653 1578 434 578 4244
Contagem Esperada 930,0 33140 42440 16530 15780 4340 578,0 42440
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Tabela 23: Tabela bivariada com as varidveis Matematica, Repetente no ano que estuda e Numero de
reprovagdes no sistema

Repetente no ano
em que estuda

Mamero de reprovacies no sistema secundario

Lma Duas Trés Mais que
NED] Sim Total Menhuma Vez VeZes | Vezes Trés vezes Total
C_Iassiﬂcagéo Insuficiente Contagem 1061 290 1351 LEE] 339 177 38 4 1351
;':;'nﬁética Contagem Esperada 11310 2200  1351,0 9585 256 1124 226 19 13510
Residuos ajustados -6,3 6,3 -12,0 7.0 7T 4.0 1.8
Suficiente Contagem 1655 KN 1972 1439 361 143 28 1 1972
Contagemn Esperada 1650,9 3211 1972,0 13991 373 1640 33,0 28 18720
Residuos ajustados 3 -3 27 -1.0 -23 -1.2 -1.6
Bom Contagem 535 a7 606 496 74 27 3 1 G606
Contagem Esperada 5073 98,7 606,0 42989 115 50,4 10,1 ] 606,0
Residuos ajustados 38 -38 6,4 -4.0 =37 -24 2
Muito Bom Contagem 298 17 i 283 24 G 2 1] 35
Contagemn Esperada 2637 a1,3 M50 2235 596 26,2 53 4 35,0
Residuos ajustados 64 -5.4 7.7 -5.3 -43 -1.5 -7
Total Contagem 3553 691 4244 3011 803 353 71 G 4244
Contagem Esperada 35530 691,0 42440 3011,0 803 3530 71,0 6,0 42440

Tabela 24: Tabela bivariada com as varidveis Matematica e Nivel de instrug¢do do encarregado de educacgdo

Instrugdo do encarregado de educagdo

Curso Mestrado /
Sem 1°Ciclo  2°Ciclo 3 Ciclo 1°Ciclo  2°Ciclo  3° Ciclo Curso Superior sem Pds
instrug&o -EB -EB -EB -ES -ES -ES Médio Licenciatura  Licenciatura  Graduagdo  Oufras  Total
Classificagdo  Contagem 174 200 386 218 79 113 104 24 7 32 1 13 1351
Finala
- Contagem 162,3 156,3 3486 2133 895 120,6 1417 325 9.9 621 25 118 1351
Materndtica Esperada
Residuos 1.2 45 28 4 -1.4 -9 -4,1 -1.8 -1.1 -47 -1.2 4
ajustados
Contagem 244 216 5158 3z 146 167 208 42 12 70 2 2 1972
Contagem 2370 2281 5088 3113 130,6 176,1 206,8 47 4 144 80,6 37 17,2 1872
Esperada
Residuos 7 -1.2 4 1.4 19 1.0 2 =11 -9 -3,0 1.2 13
ajustados
Contagem 73 49 134 a2 35 7 a2 20 7 39 3 1 606
Contagem 728 701 156,4 8957 401 541 63,5 146 44 278 11 53 606,0
Esperada
Residuos 0 -29 -22 1.6 -9 26 41 1.6 1.3 23 1.9 -2,0
ajustados
Contagem 19 26 60 42 2 28 40 16 g 54 2 2 Ak
Contagem 37,9 36,4 81,3 497 208 28,1 330 76 23 145 K 27 350
Esperada
Residuos 34 19 -28 12 il 0 1,3 32 1,9 1,1 1,9 -5
ajustados
Total Contagem 510 491 1095 670 281 378 445 102 Ell 195 8 37 4244
Contagem 510,0 4910 1085,0 670,0 2810 3790 4450 102,0 31,0 1850 ] 370 4244
Esperada

Estando em condigdes para testar a existéncia ou ndo de associacdao entre as varidveis

respostas Nota Final a Portugués e a Matematica e as varidveis explicativas, entdo

definiremos as nossas hipéteses como:

Ho: as varidveis ndo estdo associadas, ou seja, elas sdo independentes, ou ainda,

ndo existem diferencas entre as amostras relativamente a distribuicdo nas classes

da varidvel resposta;
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VEersus

Hi: as varidveis estdo associadas, ou seja, sdo dependentes, ou ainda, existem

diferencas significativas entre os grupos ou populacdes de onde foram extraidas as

amostras.

Tabela 25: Teste Qui-Quadrado de associa¢do entre a variavel Matematica e as varidveis explicativas

Significancia

Assintdtica Significancia
Walar al (Eilateral) aproximada
Sexo Qui-Quadrado de Pearson 61,765 3 ,ooo
Razdo de verossimilhanga 63,035 3 000
YWde Cramer 21 aon
Ciclo de Qui-Quadrado de Pearson f3,258 ] 000
estudos - o
Fazao de verossimilhanga 62136 ] ,ooo
Wde Cramer 086 oon
Escola gue Qui-Quadrado de Pearson 10,447 3 014
2 Razdo de verossimilhanga 10,337 3 016
Ve Cramer 050 015
Distancia da Qui-Guadrado de Pearson 27,2496 4 001
casa 4 - o
- Fazao de verossimilhanca 27,074 9 om
YWde Cramer 046 001
Instrugdo do Ci-Quadrado de Pearson 248373 a3 000
Encarregado - o
de Educagdo Fazao de verossimilhanga 20h 284 33 000
YWde Cramer 140 aon
Repetente Qui-Guadrado de Pearson 66,216 3 000
no ano gue - _
e Fazao de verossimilhanga 73452 3 ,ooo
Wde Cramer 126 oon
Mumero de Qui-Quadrado de Fearson 204171 12 ,ooo
reprovagdes - .
s Fazao de verossimilhanga 214,325 12 ,ooa
Ve Cramer 27 aoo
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Tabela 26: Teste Qui-Quadrado de associa¢do entre a variavel Portugués e as varidveis explicativas

Significancia
Assintdtica Significancia

“alar al (Bilateral) aproximada
Sexo Qui-Quadrado de Fearson 290,566 3 000
Razdo de verossimilhanca 301,074 3 Joon
W de Cramer 262 ,ooo
Ciclo de Qui-Auadrado de Fearson 130,250 G ,ooon
estudos . -
Fazao de verossimilhanga 134,654 i} 000
YWde Cramer 124 Loan
Eszcola que Gui-Guadrado de Pearsaon 5560 3 135
T Razdo de verossimilhanga 6,602 3 133
YWde Cramer 036 135
Distancia da Qui-Quadrado de Pearson 30,4749 ] 000
casa 4 . o
- Fazao de verossimilhanga an725 4 ,ooon
Wde Cramer 049 oon
Instrugdo do Gui-Quadrado de Pearson 251,917 33 ,0oo
Encarregado . .
de Educagdo Fazao de verossimilhanga 240626 33 Joon
W de Cramer Y ,ooo
Fepetente no  Qui-Suadrado de Pearson 146 746 3 000
ano gque - -
S Fazao de verossimilhanga 162,936 3 000
YWde Cramer Jea Loan
Mumero de Qui-Quadrado de Pearson 243347 12 000
reprovagdes . -
ey Fazao de verossimilhanga 270,610 12 000
YWde Cramer 138 ooo

As Tabelas 25 e 26 apresentam-nos evidéncias estatisticas que nos permitem analisar,
através do teste Qui—Quadrado, a associa¢do entre as varidveis explicativas Sexo, Ciclo de
estudos, Escola que frequenta, Distancia da escola a casa e Instru¢do do encarregado de
educacdo e as varidveis respostas Nota Final a Matematica e a Portugués.
Estatisticamente o teste nos forneceu evidéncias para somente rejeitar a associacdo entre
a variavel explicativa Escola que frequenta e a varidvel resposta Portugués, com

p—value=0,135>0,05, ou seja, a variavel escola ndo influencia significativamente a

classificacdo dos alunos na disciplina de Portugués. Através do coeficiente de Cramer,
podemos avaliar a forca das associa¢des das varidveis explicativas com as respostas, e

neste sentido, as varidveis explicativas que revelaram estarem mais associadas com a
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Classificacdo Final a Portugués foram Sexo, Repetente no ano que estuda e Instrucdo do
encarregado de educagdao com uma associa¢ao de 26,2%, 18,5% e 14,1%, respetivamente
(Tabela 26). Em relac¢do a varidvel resposta Classificacdo Final a Matematica, nota-se uma
associacao das varidveis Instrugdo do encarregado de educagdo com 14,0%, Numero de
reprovacées no sistema com 12,7% e Repetente no ano que estuda com 12,5% (Tabela

25).

Aconselha-se a aplicacdo de testes paramétricos quando se pretende analisar a influéncia
de uma certa varidvel explicativa sobre uma resposta. Nesta otica, inicialmente
pretendemos aplicar o teste Analise de Variancia (ANOVA) com o objetivo de estudar a

importancia das variaveis explicativas sobre as respostas.

Sendo a ANOVA um teste paramétrico, devemos garantir, para sua aplicacdo os seguintes
pressupostos: (1) que a variavel dependente possua distribuicdo normal; (2) que as
variancias populacionais sejam homogéneas em cada grupo. Para tal, testaremos a
normalidade dos dados das varidveis respostas usando o Teste K-S e a homogeneidade

de variancias sera verificada com o Teste de Levene.

Relembremos que a Tabela 12, nos levou a concluir a ndo normalidade dos dados, mas
somente em relagdo ao 32 Ciclo. Generalizar essa suposi¢cao de ndo normalidade para o
todo seria uma conclusdao errdnea, por isso que de seguida apresentamos para a

totalidade da nossa base de dados.

Tabela 27: Teste K-S de Normalidade dos dados

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. Estatistica dlf Sig.
Mota Final a Portugués 00 4244 000 avg 4244 000
Mota Final a Matematica 20 4244 Ru]u]y] K15 4244 Jooa

a. Correlagdo de Significdncia de Lilliefors
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Tabela 28: Teste de Levene das variaveis respostas e as explicativas

Instrugdo do Repetente no Mamero de

Ciclode  Escolague Distancia encarregado ano que reprovagdes
Sexo estudos frequante casa-escola te educagdo estuda no sistema
Mota Final Com bhase 013 011 442 342 ,a00 oo 000
a na media
POMUOUES  compase  oos 019 513 509 000 000 000
na mediana
Mota Final Com bhase aoo 064 938 0m ,a00 oo 000
a na media
Matematica —compase  ooo 035 815 013 000 000 000

na mediana

A Tabela 27 (estatistica referente a teste de normalidade) fornece-nos evidéncias

estatisticas (para ambas as varidveis respostas temos p—value <0,001) que nos levam a

ndo aceitar a suposicdao de normalidade das classificagcdes das disciplinas consideradas
como variaveis respostas. Mesmo nao aceitando a normalidade dos dados, poderiamos
aplicar o teste de Levene (Tabela 28, estatistica referente ao teste de homogeneidade das
variancias), pois 0 mesmo é robusto a ndao normalidade dos dados. Neste caso, e usando
o teste baseado na média, concluimos que ha evidéncias estatisticas, somente nas
varidveis Ciclo de Estudos e Escola que frequenta, para ndo rejeitarmos a suposicao de
homogeneidade de variancias quando a analisamos em relagdao a varidvel resposta
Classificagdo Final a Matematica. Dever-se-a tirar a mesma conclusao sobre a
homogeneidade referente a Classificacdo Final a Portugués considerando as variaveis
explicativas Escola que frequenta e Distancia da casa a escola. Podemos notar que, dado a
ndo aceitacdo da normalidade dos dados, poderiamos ter feito a andlise anterior
considerando como referéncia a mediana, o que nos levaria a mesma conclusdo. Este
facto, nos colocou perante a impossibilidade de aplicar os testes paramétricos
nomeadamente o teste t de Student para a comparagao de duas médias populacionais e a

comparacdo de médias de mais do que duas populac¢des (Analise de Variancia).

Dado que ndo aceitamos a condicdo homogeneidade das variancias, e nem a
normalidade, aplicaremos os testes ndo paramétricos Mann—Whitney e Kruskal-Wallis
que se figuram, respetivamente, como alternativa aos testes paramétricos teste t de

Student para a comparac¢ao de duas médias populacionais e ANOVA.
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As hipdteses para o teste Mann—Whitney sao definidas como:

Ho: @ média das classificagbes nas varidveis respostas € a mesma para os dois

grupos, ou seja, I"lGrupol = MGrupoZ .

VEersus

Hi: a média das classificagdes nas varidveis respostas ndo é a mesma para os dois

grupos, ou seja, ”Grupol # ”GrupoZ .

Tabela 29: Teste Mann—Witney das variaveis respostas segundo Sexo, Escola e Repetente no ano que
estuda

Mota Final a
Portugués

Mota Final a
Matematica

Variavel de Sexo U de Mann-Whitney 1515818,000 1913086,500
Agrupamento Wilcoxon W 3402271,000 3799739500
Significancia bilateral .onn 000

Escola U de Mann-Whitney 1480535,000 1482913500

ﬁ,;;uema Wilcoxon W 1813450000 6975868 500

Significancia bilateral 065 07T

Repetente U de Mann-Whitney 839403,000  989319,000

gﬂeam Wilcoxon W 1078489000  1228405,000

estuda Significancia bilateral 000 000

Pela analise da Tabela 29, o teste de Mann—Whitney nos forneceu evidéncias estatisticas
para concluir que as variaveis explicativas Sexo e Repetente no ano que estuda tém efeito

sobre as classificagdes das varidveis respostas, em ambos os casos, com p—value <0,05.
Registando p—value>0,05, ndo aceitamos que a varidavel Escola teve influéncia

significativa nas classificacOes referentes as variaveis respostas.

Uma vez que as outras varidveis explicativas sdo compostas por trés ou mais grupos
independentes, aplicaremos entdo o teste ndao paramétrico Kruskal-Wallis, com as

hipdteses assim definidas:
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Ho: a distribuicdo da nota final nas varidveis respostas é a mesma entre as

categorias das varidveis explicativas.

Hi: existe pelo menos dois grupos onde as classificagbes nas varidveis respostas

sdo diferentes.

Tabela 30: Teste Kruskal-Wallis das varidveis respostas segundo Ciclo de estudos, Distancia casa-escola,
Instrucdo do encarregado de educacdo e Numero de reprovagées

aota Final a Maota Final a

Portugués Matematica
Variavel de Ciclo de H de Kruskal-Wallis 118,442 4141
Agrupamento Estudos al 2 2
Significancia 000 000
Distancia da H de Kruskal-Wallis 26,264 15,053

casaa escola
gl 3 3
Significancia 000 ooz
Instrugdo do H de Kruskal-Wallis 217 566 154 983

Encarregado
de Educagdo gl 1 1
Significancia ,ooo .oon
Mumera de H de Kruskal-Wallis 278,493 221,04

Reprovagies
no Sistema al 4 4
Significancia 000 Rl

Pela Tabela 30 que apresenta-nos estatisticas do teste Kruskal-Wallis, concluimos que ha
evidéncias (p—value<0,05) para rejeitarmos a hipdtese nula, ou seja, que existe pelo

menos dois grupos em cada varidvel explicativa constante na tabela acima onde as
classificacGes médias nas varidveis respostas sdo diferentes, ou por outras palavras existe
influéncia dos grupos em cada varidvel explicativa sobre as classificagdbes médias nas

disciplinas de Matematica e Portugués.

Concluindo quais as variaveis explicativas que fazem efeito sobre as respostas, torna-se
necessario investigar onde de facto tais diferengas ocorrem, sendo que um dos processos
para estudar tais diferencas seria efetuar varios testes Mann—Whitney (em termos
paramétricos seria o mesmo que efetuar varios testes t de Student apds realizar uma

ANOVA). Este acarretaria um problema, pois a realizacdo de varios testes conduz-nos a
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um aumento do erro do tipo | (rejeitar a hipotese nula sendo ela verdadeira). Sendo
assim, sugere-se que o valor de p seja retificado, na realizagdo das Mann—Whitney, pela

correcao de Bonferroni. Esta correcao consiste em dividir o valor de p pelo niumero de

comparacdes dois a dois a fazer em cada grupo. No nosso exemplo, e usando a variavel

A . . ~ . o 4
Distancia da casa a escola, o nimero de compara¢des dois a dois é dado por C, =6,

0,05
6

portanto o valor de p corrigido seria de p=

A conclusdo da rejeicdo da hipdtese nula, ndo nos permite saber com exatiddo quais os
grupos onde tais diferencas se verificam. Neste sentido, tratando-se do teste nao
paramétrico de Kruskal-Wallis existe a possibilidade de fazermos multiplas comparacoes
dos grupos dois a dois e assim analisar estatisticamente quais os grupos onde de facto as

diferencas se verificam.

As tabelas 31 a 42 nos mostram além das estatisticas descritivas dos grupos de cada
varidvel explicativa, também as comparacées dos grupos dois a dois, usando a correcao
de Bonferroni, para que possamos identificar as diferencas nos diversos grupos. Pela
analise das Tabelas 31 e 33, podemos verificar que, a primeira vista, a diferenga entre as
médias nos diferentes ciclos parecem serem significativas para ambas as variaveis
respostas, percecao esta confirmada pelas evidéncias estatisticas fornecidas pelas Tabelas

32 e 34.

Tabela 31: Estatisticas descritivas dos grupos da varidvel Ciclo de estudos em relagdo a Portugués

Mota Final a Portugués

Ciclo de estudos Média I Erro Desvio Minirmo Maximo
12 Ciclo 11,89 1948 2,709 4 20
2% Ciclo 12,66 1708 2,650 5 20
3 Ciclo 13,05 538 2,623 i 20
Total 12,34 4244 2,673 4 20
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Tabela 32: Teste de comparagdo multipla referente a Portugués e Ciclo de Estudos com p ajustado pela
corregdo de Bonferroni

Estatistica de Std. Erro Estatistica de - . -
Amostral-Amostra2 Teasts Eno Tesls Sig. Sig. Ajust.
1° Ciclo-2° Ciclo -351,897 40,126 -9019 000 000
1° Cicle-3* Ciclo -508,948 59142 -8,606 000 000
2° Ciclo-3° Ciclo -147,051 60,198 -2.443 015 044

Tabela 33: Estatisticas descritivas dos grupos da variavel Ciclo de estudos em relagdo a Matematica

Mota Final a Matematica

Ciclo de estudos Média I Erro Desvio Minirno Maximo
12 Ciclo 10,95 1958 3,055 4 14
2% Ciclo 11,26 1708 3,096 & 20
3 Ciclo 11,90 538 3,276 4 20
Total 11,19 4244 3,115 4 20

Tabela 34: Teste de comparagdo multipla referente a Matematica e Ciclo de Estudos com p ajustado pela
corregdo de Bonferroni

Amostral-Amostraz Etalisticade  Std. - Erro Estatisticade ;g pjust.

1? Ciclo-2° Ciclo -110,662 40,168 -2.755 006 018
12 Cicle-3° Ciclo -378,096 54 205 -6,386 oo L0on
2° Ciclo-3° Ciclo -267,434 60,261 -4,438 oo 000

A comparacao do efeito das diferencas entre as

classificacbes nos grupos da variavel

Distancia da casa a escola sobre as duas varidveis respostas revelou-se estatisticamente

significativa para os pares ]J0-1[km -16-..[km e ]1-3[ km -]6 - ...[ km (Tabelas 36 e 38).

Além das antes referidas, podemos constatar que existem diferencas nas classificacdes

médias na variavel resposta Portugués entre os grupos ]1 - 3[ km - ]3 - 6] km (Tabela 36).
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Tabela 35: Estatisticas descritivas dos grupos da varidvel Distancia da escola a casa em relagdo a Portugués

Mota Final a Portugués

Distincia da escola 3

casa Média I Erro Desvio Minirmo Maximo
10-1] km 12,43 1653 2,673 4 20
11-3] km 12,49 1579 2,679 6 20
13- 6] km 12,05 434 2,611 5 20
16-..[km 11,93 78 2,648 G 149
Total 12,34 4244 2,673 4 20

Tabela 36: Teste de comparagdo multipla referente a Portugués e Distancia da casa a escola com p ajustado

pela correcdo de Bonferroni

Amostral-Amostraz FStalisticade  Std. — Ermo Estatisticade iy gjg_ pjust.

16 - ...[ km 3 - 6] km 54,081 77,338 693 484 1,000
16 - ... kmJ0 - 1] km 225695 58,838 3836 000 001
16 - ... kmJ1 - 3] km 260,957 59,194 4,408 000 000
13 - 6] kmJ0 - 1] km 171614 65674 2613 009 054
13 - 6] kmJ1 - 3] km 206,876 65,993 3135 002 010
10 - 1] km-]1 - 3] km -35262 42,847 -823 A11 1,000

Tabela 37: Estatisticas descritivas dos grupos da varidvel Distancia da escola a casa em relagdo a

Matematica

Mota Final a Matermnatica

Distancia da escola a ) o N
casa Media I Erro Desvio Minirmo Maxirmo
10- 1] km 11,29 1653 3,233 5 20
11 - 3] km 11,28 15748 3,086 4 20
13 - 6] km 11,02 434 2,862 4 19
16-..[km 10,78 578 3,000 5 20
Total 11,19 4244 3,115 4 20
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Tabela 38: Teste de comparagdo multipla referente a Matematica e Distancia da casa a escola com p
ajustado pela corregao de Bonferroni

T TRy Eﬂamc;a de E::in Erro Eﬁ;its;ica de Sig.  Sig. Ajust.

16 - ...[ kmJ3 - 6] km 97,442 77,420 1,259 ,208 1,000
16 - ... kmJ0 - 1] km 186,500 58,901 3167 002 008
I6 - ...[ km]1 - 3] km 214,759 59,257 3,624 ,000 002
I3 - 6] km-0 - 1] km 89,066 65743 1,355 475 1,000
I3 - 6] km]1 - 3] km 117,317 66,063 1,776 076 A55
]0 - 1] km]1 - 3] km -28,250 42,892 - 659 510 1,000

As Tabelas 39 e 41 realgam-nos que a média dos alunos, nas disciplinas de matematica e
portugués, que nunca reprovaram no sistema de ensino secunddrio tende a ser
significativamente maior que os demais. De fato, o teste de comparacdao multipla de
Kruskal-Wallis nos mostra (Tabelas 40 e 42) que somente quando se compara, para
ambas as varidveis respostas, o grupo Nenhuma com Uma vez, Duas vezes e Trés vezes
teremos evidéncias estatisticas para aceitar o efeito das diferencas em relagdo as

varidveis respostas Matemadtica e Portugués.

Tabela 39: Estatisticas descritivas dos grupos da varidvel Numero de reprovagdes no sistema em relacdo a

Portugués

Mota Final a Portugués

Mamero de reprovagies ) o N

no sistema secundario Media I Erro Desvio Minirmo Maximo
Menhuma 12,78 A0 2,701 5 20
Ilma vez 11,38 203 2,344 5 18
Duas vezes 11,12 353 21549 5 17
Trés vezes 11,01 71 2135 7 18
Mais que Trés vezes 11,33 & 1,211 10 13
Total 12,34 4244 2,673 & 20
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Tabela 40: Teste de comparagdo multipla referente a Portugués e Numero de Reprovagdes no sistema com
p ajustado pela corregdo de Bonferroni

Amostra1-Amostra2 e . T emaTsticn L o NS VAt

Trés vezes-Duas vezes 58,520 158,311 4370 J12 1,000
Trés vezes-Mais que Trés vezes 133,858 517667 - 259 796 1,000
Trés vezes-Uma vez 184,404 150,758 1,223 | 1,000
Trés vezes-Nenhuma 820,085 146,198 5,609 ,000 i li[i]
Duas vezes-Mais que Trés vezes -75.338 501,296 - 150 881 1,000
Duas vezes-Uma vez 125284 77,758 1,619 Jos 1.000
Duas vezes-Menhuma 761,565 68,501 11,118 ,ooo 000
Mais que Trés vezes.Uma vez 50,546 498943 A0 919 1,000
Mais que Trés vezes-Nenhuma 686,227 447585 1,379 68 1,000
Uma vez-Nenhuma 635681 48360 13,145 Jooo oo

Tabela 41: Estatisticas descritivas dos grupos da varidvel NiUmero de reprovagées no sistema em relagdo a

Matematica

Mota Final a Matematica

Mamero de reprovagies ) o o

no sistema secundario Media I Erro Desvio Minirmo Maxirmo
Menhuma 11,64 301 3,157 4 20
Uma vez 10,26 203 2,774 5 14
Duas vezes 9,87 34h3 2,678 5 18
Trés vezes 9,61 7 2,638 5 19
Mais que Trés vezes 4980 ] 2,850 7 16
Total 11,19 4244 3,115 4 20
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Tabela 42: Teste de comparagdo multipla referente a Matematica e Numero de Reprovagdes no sistema
com p ajustado pela corregao de Bonferroni

Amostra1-Amostra2 SO e O OO ey e

Mais que Trés vezes-Trés vezes 104,275 518215 201 841 1,000
Mais que Trés vezes.Duas vezes 241 167 501 827 481 63 1,000
Mais gque Trés vezes.Uma vez 413,095 499471 827 A0g 1,000
Mais que Trés vezes.Nenhuma 945118 498111 1,897 058 578
Trés vezes-Duas vezes 136,892 158,539 JBE63 388 1,000
Trés vezes-Uma vez 308,820 150917 2,046 041 A07
Trés vezes-Nenhuma 840,844 146,353 5,745 oo 000
Duas vezes.Uma vez 171,828 77,840 2,209 027 272
Duas vezes-Nenhuma 703,951 68573 10,266 000 ,000
Uma vez-Nenhuma 532,024 484N 10,990 ,0oo ,0oo

Devido ao numero elevado de comparagdes a serem realizados nos grupos da variavel
explicativa Nivel de Instru¢do do Encarregado de Educac¢do, as tabelas do teste de

comparacdo multiplas para as duas varidveis respostas estdo disponiveis como Anexo 1.

Mesmo sendo a ANOVA um teste robusto quando as variancias ndao sao homogéneas
desde que as amostras dos grupos sejam de iguais dimensGes ou praticamente, ha a
possibilidade de homogeneizar as variancias usando, para tal, transformacdes
matematicas. Segundo Maroco (2003), apesar das transformacbes terem sido
desenvolvidas para homogeneizar, em muitos casos, conduzem também a normalizacdo

da variavel sob estudo.

A tabela 43 mostra-nos o panorama do teste de homogeneidade das variaveis respostas
antes e apods sofrerem transformacgdes. Apds a transformacdo das varidveis ndo ocorreu

uma mudanca significativa na homogeneizacdo das variaveis, e aliado a este facto as
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Tabelas 44 a 46 nos mostram que a op¢ao dos testes ndo paramétricos se revelou como a
mais correta neste caso, visto que a dimensdo dos grupos em cada varidvel explicativa

ndo é igual e nem similar,

Tabela 43: Teste de Levene com as varidveis sem e apds sofrerem transformacgdes

. Escola que Distanciadacasaa Instrucdo do Encar- Repetente noano Numero de repro-
Sexo Ciclo de Estudos N . .
frequenta escola regado de Educacdo que estuda vagdes no sistema
Mat Port Mat Port Mat Port Mat Port Mat Port Mat Port Mat Port
sem 0,000 0,014 0,977 0,005 0,585 0,470 0,000 0,402 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
transformar
In(y) 0,019 0,008 0,012 0,000 0,877 0,529 0,019 0,934 0,059 0,000 0,000 0,000 0,166 0,014
1
\/_ 0,037 0,000 0,000 0,000 0,809 0,495 0,019 0,540 0,378 0,000 0,000 0,072 0,269 0,502
y
Vy 0,000 0,867 0,227 0,000 0,615 0,423 0,005 0,913 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

logio(y) 0,019 0,008 0,012 0,000 0,877 0,529 0,019 0,934 0,059 0,000 0,000 0,000 0,166 0,014

- 0,327 0,000 0,001 0,000 0,818 0,518 0,029 0,592 0,334 0,000 0,000 0,030 0,400 0,381

Tabela 44: Frequéncia das varidveis Sexo, Ciclo de escola e Escola que frequenta

FPercentagem
Freguéncia  Percentagem acumulativa

Sexo Feminino 2302 54,2 54,2
Masculing 1942 458 100,0
Total 4244 100,0

Ciclo de 1° Ciclo 1998 47,1 47 1

estudos 2° Ciclo 1708 40,2 873
¥ Ciclo 538 12,7 100,0
Total 4244 100,0

Escola gue  ESASP 930 2148 2149

frequenta ey 3314 78,1 100,0
Total 4244 100,0
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Tabela 45: Frequéncia das varidveis Distancia casa a escola e Instru¢do do encarregado de educagdo

Percentagem
Frequéncia Percentagem acumulativa
Distancia da 10- 1] km 1653 38,9 38,9
SRR A 1 - 3] km 1579 37,2 76,2
13 - 6] km 434 10,2 86,4
16-..[km K78 13,6 100,0
Total 4244 100,0
Instrugdo do Sem instrugdo 510 12,0 12,0
gﬂﬁig:gf“ 98 yeCiclo-EB 491 11,6 236
2* Ciclo - EB 1085 258 494
3" Ciclo- EB G670 15,8 65,2
1* Ciclo - ES 281 6,6 7.8
2*Ciclo - ES 374 84 80,7
3*Ciclo- ES 445 10,5 91,2
Curso Médio 102 2.4 936
Curso Superior 3 g 94,3
sem Licenciatura
Licenciatura 185 4.6 989
Mestrado [ Pas a8 2 981
Graduagdo
Qutras ar ] 100,0
Total 4244 100,0

Tabela 46: Frequéncia das varidveis Repetente no ano que estuda e NUmero de reprovagdes no sistema

Percentagem
Frequéncia  Percentagem acumulativa

Repetentz no ano  MEo 3553 83.7 837

Eeeeue Sim 691 16,3 100,0
Total 4244 1000

Numero de Menhuma 3011 70,49 70,9

(ePIOVGIES N0 "y v 603 18,9 89,9
Duas vezes 353 8.3 982
Trés vezes m 1.7 99,9
Mais que Trés vezes 6 A 100,0
Total 4244 100,0
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3.4. Construcao dos Modelos de Regressao: Modelos Multiniveis

Tendo a Nota Final a Matematica e a Nota Final a Portugués como variaveis respostas e a
Escola como fator, o objetivo primordial nesta primeira etapa é o de realizar uma analise
de variancia com coeficientes aleatérios, por forma a concluirmos, com evidéncias

estatisticas, sobre a variagdo observada na classificagdo das varidveis respostas explicada

pelo efeito da escola, ou seja, é este modelo (nulo, dada pela equagdo Y =Vy Uy +€)

que nos fornece a variancia entre as médias das duas escolas e a variancia entre as

médias dos alunos na mesma escola, respetivamente, variancia de nivel 2 e 1.

A Tabela 47 fornece-nos a estimativa do Unico parametro fixo no modelo (ordenada na

origem, ou a média das classificacbes das duas instituicdes de ensino) para as duas
varidveis respostas, que s3o respetivamente, V,,=11,2165 e y,,=12,3186, para
Matematica e Portugués. Para um nivel de significancia de 5%, ambos os parametros
revelaram-se estatisticamente significativos, com p—values inferiores a 0,05. Estes

valores representam a média dos alunos nos anos letivos de referéncia para este trabalho
sem considerar nenhuma outra variavel explicativa, sendo tdo somente uma confirmacao
dos valores constantes na Tabela 8.

Tabela 47: Estimativa dos efeitos fixos no Modelo Nulo para as duas varidveis respostas considerada a
amostra como um todo

95 0% Intervalo de
Confianga

Limite Limite
FParametros Estimativa Erro ol i Sig. inferior superior
Interceto [Mat] 11,2166  O7B9 734 142145 016 87711 13,6619
Interceto [For] 12,3186 0750  BO5 164,345 010 10,6063 14,0310

As estatisticas apresentadas na tabela acima e na abaixo foram obtidas tendo como
referéncia a amostra como um todo, ou seja, todos os alunos desde o 72 ao 122 ano de
escolaridade. Uma vez que nos interessa indagar sobre o quanto as varidveis respostas

variam dentro dos niveis, é possivel pela andlise da Tabela 48 concluir que, para a variavel
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Nota Final 8 Matemética a variancia dos residuos no nivel dos alunos é de g. =9,7006,

enquanto que, a varidncia do fator escola é de 0, =0,0068. Para a varidvel Nota Final a

Portugués, a variancia do fator escola difere da outra varidvel resposta somente na quarta
casa decimal, sendo 0. =0,0069, e a variabilidade dentro das escolas (residuo de nivel 1)

desce para 0. =7,1401.

Com a estimacao destes parametros acima é possivel definir, para cada uma das variaveis
respostas, o Coeficiente de Correlagdo Intraclasse, sendo estes de,

0,0068 0,0069
= =0,0007 e P, = =0,0010, respetivamente para
0,0068 +9,7006 0,0069+7,1401

Pyt

a Nota Final a Matematica e a Portugués. Ora estes coeficientes, nos colocam perante a
ponderacdo em usar o modelo multinivel ajustado aos dados, visto serem ambos
proximos de zero permitindo-nos concluir que toda a variabilidade nas classificacdes
situa-se no nivel 1 (nivel dos alunos), conclusdo comprovada pelas evidéncias estatisticas

dada pelos valores de significancia do teste de Wald, (p—value=0,721>0,05 e
p—value=0,679>0,05, respetivamente, para a varidvel dependente Nota Final a
Matematica e a Portugués). Uma vez que, para ambas as variaveis, tivemos evidéncias
estatisticas para rejeitar a hipdtese de que a variancia populacional do fator Escola é nula,
abordaremos o ajuste dos dados a um outro tipo de modelo que ndo o multinivel.

Tabela 48: Estimativas dos pardmetros de covariancias do Modelo Nulo para as varidveis respostas
considerada a amostra como um todo

95 0% Intervalo de
Confianga

Limite Limite
Parametro Estimativa Erro Wald £ Sig. inferior superior
Residuo [Mat] 59,7006 21 46,054 ,000 529643 101224
Interceto [Mat: Fator= Escaola]  Variancia Jooas 0181 2ET M 0ooo3 1,64744
Residuo [Por] 71404 1550 46,054 ,000 684265 745080
Interceto [Port: Fator= Escola]  Variancia 0068 0168 414 679 00006 78801
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Dado que, pela andlise dos dados como um todo nao sera possivel um ajuste dos mesmos
usando os modelos multiniveis, pesquisaremos de seguida a possibilidade de fazer tal
ajuste considerando os dados desagregados, ou seja, analisando os trés Ciclos de estudos
separados. A Tabela 49 nos mostra que a estimativa da ordenada na origem é maior, nos

trés ciclos, para variavel resposta Nota Final a Portugués. Nesta disciplina a maior

estimativa regista-se no 3¢ Ciclo com Yy, =12,7392, contrastando com a estimativa da

ordenada na origem para a variavel resposta Nota Final 8 Matematica de V,, =11,9032.

Tabela 49: Estimativa dos efeitos fixos no Modelo Nulo para as duas varidveis respostas considerada a
amostra por ciclos de estudo

95 0% Intervalo de
Confianga

Lirmite Limite

Parametros Estimativa Erro gl t Sig. inferior superior

Interceto [Mat 12 Ciclo] 11,1180 3151 993 32286 018 7,04733 1518874
Interceto [Mat 2° Ciclo] 11,1938 1634 892 68,501 014 841912 1396847
Interceto [Mat 3° Ciclo] 11,8032 1415 536 B4122 oo 11,62521 1218113
Interceto [Fort 1° Ciclo] 12,0504 2976 995 40,4388 016 8,21852 1588129
Interceto [Port 2° Ciclo] 124836 3260 8997 38,292 017 830732 16,65981
Interceto [Port 3° Ciclo] 12,7382 6944 999 18,345 038 389772 2158064

A desagregacado da nossa amostra em trés partes distintas, correspondendo aos trés ciclos
de estudo, ndo acarretou na possibilidade de haver um ajuste dos dados a um modelo de
regressao multinivel, pois de acordo com a Tabela 50, a influéncia do fator Escola deu
estatisticamente ndo significativo para as varidveis respostas em todos os ciclos de
estudo. Destes, destacamos o CIC de p=0,1252 para a varidvel resposta Nota Final a
Portugués, mas que a estatistica do teste de Wald deu como nao significativo com um

p—value=0,494, e a redundancia do efeito da variabilidade do fator Escola sobre as

classificacGes da variavel resposta Nota Final a Matematica.

87



Tabela 50: Estimativas dos parametros de covariancias do Modelo Nulo para as varidveis respostas
considerada a amostra por ciclos de estudo

95,0% Intervalo de Confianga

Estimati Limite Limite

Parametro va Erro clc WaldZ  Sig. inferiar superior
Residuo [Mat 1° Cicla] §2736 2836 31,591 000 B71572 586715
Interceto [Mat 12 Ciclo: Fator= Escola]  Varidncia 18472 2813 0195 JB5T S 00934 365337
Residuo [Mat 2° Cicla] 95745 3278 29,206 000 8,95307 10,23908
Interceto [Mat 2° Ciclo: Fator= Escola]  Varidncia 0385 D777 0040 495 620 00074 201214
Residuo [Mat 3° Cicla] 10,7518 6568 16,371 000 953863 1211927
Interceto [Mat 3° Ciclo: Fator= Escola]  Variancia 0000 0000

Residuo [Port 1° Cicla] 7,2852 2306 31,591 000 6,84691 775145
Interceto [Port 1° Ciclo: Fator= Escola]  Variancia 663 25048 0223 JGB3 508 00864 320064
Residuo [Port 2° Cicla] 64341 2203 29,206 000 6,01645 £,88066
Interceto [Port 2° Ciclo: Fator= Escola]  Variancia 2017 3008 0304 670 503 01084 375367
Residuo [Port 3° Cicla] 65244 3989 16,355 000 578750 7,35500
Interceto [Port 3° Ciclo: Fator= Escola]  Varidncia 8338 1,364 1252 GBS 454 05330 1635971

Portanto, e dado que para ambas as varidveis respostas o valor do CIC (coeficiente de
correlacdo intraclasse) pode ser considerado como irrisdrio e estatisticamente ndo
significativo, ocorrendo num caso a redundancia, concluimos que o efeito da Escola nas
classificacdes obtidas nas disciplinas de Matematica e Portugués é praticamente
inexistente. Sendo assim, tentaremos recorrer a outras técnicas e procedimentos mais
adequados as carateristicas dos dados e, uma vez que a nossa base de dados possui mais
gue uma variavel considerada como explicativa, passaremos a modelar as informacdes

usando a Regressao Linear Multipla.

3.5. Constru¢ao dos Modelos de Regressao: Modelos Lineares

Nesta etapa do trabalho, e dado que a inclusao deste procedimento estatistico se deveu a
inadequacdo do modelo multinivel sobre os dados, decidimos enveredar pelo caminho da
Regressdo Multipla mantendo como varidveis respostas as notas finais a Matematica e a

Portugués.

Primeiramente apresentaremos uma analise da correlacgdo entre as varidveis

quantitativas (Nota Final a Matematica e a Portugués, Idade e NUmero de reprovagdes no
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sistema de ensino secundario). A opcdo pela andlise das correlagdes usando o coeficiente
de Spearman é dada pela Tabela 51, pois um dos pré-requisitos, a normalidade dos
dados, foi violada (para ambas temos p—value<0,001) e, portanto, a andlise da Tabela
52, nos mostra uma associag¢ao significativa entre todas as varidveis, sendo que ela é
positiva entre as varidveis Nota Final a Matematica e Nota Final a Portugués e entre
Numero de reprovacdes e ldade, e negativa entre as varidveis respostas e ldade e
Numero de reprovagdes no sistema de ensino secunddrio. A relagao positiva entre as
classificagdes nas duas disciplinas sugere que alunos com boas notas a Matematica
tendem também a ter boas notas a Portugués e vice-versa, enquanto que a medida que
aumenta o numero de reprovagdes no sistema de ensino os alunos tendem a ter piores

notas nas disciplinas de Matematica e Portugués.

Tabela 51: Teste de normalidade K-S das variaveis quantitativas

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Estatistica df Sig. Estatistica df Sig.
Maota Final a Matematica 120 4244 000 6T 4244 000
Mota Final a Portugués 00 4244 000 AT9 4244 oon
Idade do aluno J136 4244 000 944 4244 000
Mamero de reprovagies 424 4244 ,aoa 16 4244 ,aoa

no sistema secundario

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors
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Tabela 52: Correlagdo entre as variaveis quantitativas

Mota Final Mota Final Idade Mamero de
a a da reprovagdes no

Portugués Matermnatica aluno sistema secundario
ra de [4ota Finﬂal a Coeficiente de Correlagdo 1,000 612 -, 0488 - 266
ﬁfaenar TGN Sig. (2 extremidades) 000 000 000
M 4244 4244 4244 4244
Mota Fipal a Coeficiente de Correlagdo 612 1,000 - 135 -,228
Matematica o0 (2 extremidades) 000 . .000 000
I 4244 4244 4244 4244
Idade do Coeficiente de Correlagdo -.0849 -135 1,000 383
aluno Sig. (2 extremidades) 000 000 . 000
I 4244 4244 4244 4244
Mamero [jE Coeficiente de Correlagdo - 256 -228 383 1,000
o toro. Sig. (2 extremidades) 000 000 000 _
secundario I 4244 4244 4244 4244

A correlacdo positiva entre as classificagdes finais nas disciplinas ndo é a mesma para os
sexos, pois a Tabela 53 apresenta-nos diferentes coeficientes de correlagao (feminino
ps =0,656 e masculino p, =0,552), ou seja, a relagdo positiva verifica-se mais forte em
alunos do sexo feminino. A mesma conclusdo devera ser feita, quando se compara o
efeito da correlagdo tendo como referéncia a varidvel escola (Anexo 2), onde se regista

que o coeficiente positivo € maior para a ETJV, com p, =0,6221 contra o da ESASP com
ps =0,584. A Tabela 54 nos exibe um contraste no valor do coeficiente de correlacdo em

relagdo aos alunos que sdao ou ndo reprovados no ano que estuda, visto que mesmo
sendo positivo esta relagdao entre as classificagdes nas duas disciplinas, para os alunos que

ndo sdo repetentes no ano que estuda o coeficiente de correla¢do € p, =0,639, ficando o
coeficiente em p, =0,391 para os alunos que sdo reprovados. Nota-se, pelo Anexo 3, que

a medida que aumenta o nivel de instrucdao do encarregado de educac¢dao a relagao
positiva entre as notas finais a Matematica e a Portugués tende a aumentar, verificando
nos dois extremos coeficientes de correlacdo de e 0,556 e 0,751 para, respetivamente,

alunos cujos encarregados ndo possuem instru¢do e os que possuem o ensino superior.
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Tabela 53: Correlagdo entre as variaveis Nota Final a Matematica e a Portugués em relagdo ao sexo

Mota Final a Mota Final a
Sexo do aluno Portugués Matematica
ri de Feminino Mata Finﬁal a Coeficiente de Correlagdo 1,000 GAA
fnp;nar POMUOUES g5 (2 extremidades) . 000
[ 2302 2302
Nota Final a Coeficiente de Correlagdo G56 1,000
Matematica g0 (5 extremidades) 000
[+ 2302 2302
Masculino Mota Finﬁal a Coeficiente de Correlagdo 1,000 GA2
POMUGUES g0 (9 extremidades) 000
[+ 1942 1942
Mota Fipal a Coeficiente de Correlagdo 552 1,000
Matematica g5 (2 extremidades) 000
[ 1942 1942

Tabela 54: Correlagdo entre as variaveis Nota Final a Matematica e a Portugués em relagcdo a reprovado no

ano que estuda

Mota Final a Mota Final a
Repetente no ano em que estuda Portugués Watermnatica
ri de Mao  MotaFinal a Coeficiente de 1,000 638
Spear Portugués Correlagdo
mar Sig. (2 extremidades) . 000
M 3553 3553
lNota Final a Coeficiente de 630 1,000
Matematica Correlagdo
Sig. (2 extremidades) 000
M 3553 3553
Sim  MotaFinal a Coeficiente de 1,000 391
Portugués Correlagdo
Sig. (2 extremidades) 000
I RN RN
ota Final a Coeficienta de 351 1,000
Matematica Correlagdo
Sig. (2 extremidades) 000
I 691 691
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Sendo uma extensdo da correlacdo (o grau de relacdo entre duas varidveis), pretendemos
com a regressao além da correlagao, prever uma varidvel (variavel dependente) através
de uma outra (variavel independente) e tentar encontrar uma condicdo matematica que

descreva tal relagao.

Como definido anteriormente o modelo de regressdao linear é definida por

p
y; =6, +26fxij +€;, sendo que quando:
i=1

p=1, trata-se de um modelo de regressao linear simples;

p>1, o modelo de regressdao designa-se como linear multipla.

30 a ordenada na origem, o seja o valor de y; quando X; =0;

61 a variagdo que espera no valor de y; quando X; aumenta uma unidade;
X; anota final do aluno na disciplina de Portugués ou Matematica;

€, é o residuo associado ao aluno j, ou seja, € a diferencga entre o valor previsto e

o valor observado (yj —y,-);

De seguida passaremos a ajustar os dados aos dois modelos de regressdo multipla, tendo
como (1) variaveis respostas: as Notas Finais a Matematica e a Portugués e (2) variadveis
explicativas: Idade, Sexo, Niumero de reprovagdes no sistema, Reprovado no ano que
estuda, Escola que frequenta, Ano letivo, Ciclo de estudo, Distancia da casa a escola e
Nivel de instrucdo do encarregado de educacao. O método usado no ajuste dos modelos
serd 0 passo a passo (Stepwise), que de acordo com Field (2009), cada vez que uma
varidvel explicativa for adicionada no modelo, um teste de remocao é feito sobre a
variavel explicativa menos util. De acordo com Maroco (2003), a vantagem deste método,
€ que permite a remoc¢ao de uma varidvel cuja importancia no modelo é reduzida pela

adicdo de novas variaveis.
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Teremos a necessidade de, no ajuste dos modelos de regressao linear multipla, levarmos
em consideragdo varidveis independentes qualitativas. O problema que se coloca quando
estas varidveis sdo incluidas no modelo é, a necessidade de termos em mente que na
maior parte das vezes a forma como foram codificadas (as variaveis qualitativas sofreram
um processo de discretizacdo) ndo deverd ser levada em conta na elaboracdo do modelo.
llustrando este fato, na nossa base de dados, a atribuicdo dos valores da variavel
Distancia da Escola a Casa (discretizadaem 1 —[0—1[ km; 2 —[1-3[ km; 3-[3 —6[ km; 4
— [6 —...[ km) da mesma forma que foi codificada nao é aconselhavel, primeiro porque a
variavel ndo é discreta e depois porque indicaria uma relagdo de magnitude ndo presente
na mesma. Neste sentido, é possivel sim inclui-las no nosso modelo de regressao
multipla, recorrendo para tal as varidveis auxiliadoras indicadoras, conhecidas por

variaveis “dummy”.

Uma variavel dummy assume apenas dois valores, 0 ou 1, que traduz na presenc¢a ou nao
de determinada carateristica. Desta forma, pode-se dizer que representa um estado, ou
por outras palavras, uma varidvel dummy representa algo que ndo possui valores

numeéricos e, caso possuir, estes valores ndo possuem significado numérico.

De uma forma geral, se uma variavel tiver n estados, devemos trabalhar com n—1
varidveis dummys. Em relacdo a nossa varidvel Distancia da escola a casa, dado que a

mesma possui 4 estados, poderiamos definir 3 varidveis dummys, da seguinte forma:

Tabela 55: Varidveis auxiliadores indicadoras “dummy” para distancia da escola a casa

Dio- 1[km Dii-3s(km  D[3-6[km
[0-1[ km 1 0 0
[1-3[km 0 1 0
[3-6[km 0 0 1
[6-..[ km 0 0 0

Portanto, nesta etapa do ajuste dos dados ao modelo de regressdao multipla, incluimos as
varidveis qualitativas, Sexo, Ciclo de estudo, Escola, Ano letivo, Distancia da escola a Casa,
Instrucdo do encarregado de educacdo e Repetente no ano que estuda e, dado ao

numero de categorias presentes na variavel Instrucdao do encarregado de educacdo
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decidimos combinar algumas categorias (Tabela 56) por forma a maximizar a associa¢do

com a varidvel dependente e diminuir o nUmero de varidveis dummys.

Tabela 56: Combinagdo das categorias na variavel Instru¢do do encarregado de educagdo

Curso Superior sem

. . Ensino Médio
Licenciatura

Outras

Licenciatura

Variavel Variavel
. . Categoria Original Categoria Nova e
Original g & g Recodificada
o Sem Instrugao Sem Instrugao °
'§ 12 Ciclo do EBI Ensin Bési ‘§
nsino Basico
S 22 Ciclo do EBI S
S Integrado ]
5 32 Ciclo do EBI w
3 : S
o 12 Ciclo do ES et
S , Ensino S 3
A 22 Ciclo do ES . C o
) . Secundario W c
t 32 Ciclodo ES t e
@© — c £
e Curso Médio e S
w w
o o
© ©
o o
AT AT
15d (S J
> >
7 g
= £

) Ensino Superior
Mestrado / Pés Graduagdo

A titulo de ilustragdo de um exemplo de um modelo de regressdo linear multipla com
variavel qualitativa Sexo (0 — Feminino, 1 — Masculino) como uma das varidveis

independentes, e cujos coeficientes constam na Tabela 57, o modelo final seria assim

definido:

y, =80+ 61 xNFPort, + 6, xD,,_+€, =1,340+0,784 xNFPort, +0,370xD,, +,

sexo

Especificamente, para os estados (sexo masculino e feminino), as equa¢bes deveriam

assumir as seguintes escritas:

Masculino: y;, =1,340+0,784 xNFPort; +0,370+¢;

Feminino: y; =1,340+0,784 xNFPort, +¢;
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Tabela 57: llustragdo de um exemplo de regressao linear multipla com “dummy” sexo

Coeficientes ndo

Coeficientes

padronizados padronizados
Modelo B Erro Eeta 1 Sig.
2 (Constante) 1,340 1480 7,070 000
Mota Final a Portugués a4 014 G733 55,851 000
Sexo do aluno A70 07a 059 4811 000

De acordo com a Tabela 58, a primeira variavel explicativa inserida no modelo, por isso
denominado de Modelo 1, foi o Numero de reprovagdes no ensino secundario.
Assemelha-se ao modelo de regressao linear simples, tendo como varidvel dependente a
Nota Final a Matematica e pela tabela, notamos que o Modelo 1 explica 4,6% da
variabilidade das notas na disciplina de Matematica. A cada inser¢ao de uma varidvel no

modelo de regressao, é elaborado uma ANOVA da mudanca da regressao (com a hipétese

nula definida por Ho : 0 ajuste dos dados aos modelos sdo iguais) com o objetivo de testar

a significancia do modelo apds a insercdao da varidvel. Nesta o6tica, a inser¢ao da variavel
dummy Encarregados de educacdo que possuem o Ensino Superior como instrucdo
(Modelo 2), revelou-se estatisticamente significativa com o valor das estatisticas da

Mudanca de R =0,020 e p—value<0,001.

Portanto, o resumo da qualidade do modelo de regressao linear multipla, dado pelo

Modelo 10, nos fornece o coeficiente do R’

ustado = 0,141 que pode ser traduzido na
percentagem da variacdo nas classificacbes na disciplina de Matematica que é explicada
pela variagdo nas variaveis independentes que foram estatisticamente significativas para
o modelo. Podemos, ainda na tabela, concluir pelas estatisticas da mudanc¢a que o
Modelo 10 ajustou-se melhor aos dados, ou seja, que o modelo incluido a variavel dummy

Encarregados de educdo sem instrucdo escolar melhorou, com R?

da mudanga :0'001 €
p—value=0,011<0,05, a previsao do modelo. Ainda na tabela é possivel analisar um

dos pressupostos do modelo de regressao linear que é a independéncia dos residuos, com
a estatistica de teste proposto por Durbin — Watson (Maroco, 2003) e que, segundo o

mesmo autor, ndo rejeitamos a hipdtese nula (os residuos sdo independentes) caso, no
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SPSS, a estatistica de teste for igual a 2.0(10.2), portanto, podemos no limite da

fronteira aceitar o pré-requisito da independéncia dos residuos, a estatistica de Durbin —

Watson de 1,792.

Tabela 58: Resumo dos modelos de regressao linear multipla com Nota Final a Matematica como resposta

Estatisticas de mudanca

R gquadrado Erro padrdo Mudanga de Sig. Mudanga Durbin-
Maodela R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado Mudanga F dft df2 F Watson
1 2157 046 046 3,043 046 205,280 1 4242 ,000
2 256° 066 065 3,012 020 88,707 1 4241 ,000
3 278" 077 077 2,993 012 53,789 1 4240 ,000
4 2004 084 083 2,983 007 30,723 1 4239 ,000
& 328° 108 107 2,944 024 112,299 1 4238 ,000
6 357f 128 126 2,911 020 97,009 1 4237 ,000
7 36549 133 131 2,903 005 25,556 1 4236 ,000
8 36" 136 135 2,897 004 17,493 1 4235 ,000
] ardl 140 138 2,892 ,003 16,981 1 4234 ,000
10 a7e! 41 139 2,890 001 6,505 1 4233 011 1,792

a. Preditores: (Constante), NUmero de reprovagdes no sistemna secundario
b. Preditores: (Constante), Mimero de reprovagdes no sisterna secundario, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior

c. Preditores: (Constante), Mumero de reprovagdes no sistema secundario, Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno

d. Preditores: (Constante), Mimero de reprovagdes no sisterna secundario, Encarregados de Educagdo gue possuem comao instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo

e. Preditores: (Constante), MUmero de reprovagdes no sisterna secundario, Encarregados de Educagdo que possuem comao instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno

f. Preditores: (Constante), Mimero de reprovagdes no sisterna secundario, Encarregados de Educagdo que possuem comao instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo

g. Preditores: (Constante), Mimero de reprovagdes no sisterna secundario, Encarregados de Educagdo gue possuem comao instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que frequenta

h. Preditores: (Constante), Mimero de reprovagdes no sisterna secundario, Encarregados de Educagdo gue possuem comao instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que frequenta, Ano letivo 2017 - 2018

i. Preditores: (Constante), Numero de reprovagdes no sistema secundario, Encarregados de Educacdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que frequenta, Ano letivo 2017 - 2018, Encarregados de Educagdo que
possuem comao instrugdo o Ensino Basico Integrado

j. Preditores: (Constante), Mimero de reprovagdes no sisterna secundario, Encarregados de Educagdo que possuem comao instrugdo o Ensino Superior,
Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que frequenta, Ano letivo 2017 - 2018, Encarregados de Educagdo que
possuem comao instrugdo o Ensino Basico Integrado, Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar

A ideia que esta por detrds da ANOVA da regressao linear multipla é um teste de
comparacdo entre os modelos ajustados em cada etapa com o modelo sem variavel

explicativa, sendo as hipdteses assim definidas:

HO: o ajuste dos dados ao modelo com varidveis independentes é o mesmo que

um modelo sem varidveis independentes;

Versus

le o ajuste dos dados ao modelo com varidveis independentes ndo é o mesmo

gue um modelo sem varidveis independentes;
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Nesta dtica, a Tabela 59 nos mostra que o ajuste dos dados revelou-se estatisticamente
sempre significativo aos modelos (Anexo 7) para varidaveis ndo excluidas, pelo método
Stepwise. Ainda podemos ver que variaveis como: Repetente no ano que estuda, Ano
letivo 2016—2017, Distancia da casa a escola e Encarregados de educa¢dao que possuem o

ensino secundario como nivel de instrugao foram excluidas do modelo final (Modelo 10).

Tabela 59: ANOVA da regress3o linear multipla! com Nota Final 8 Matematica como resposta

Soma dos Quadrado

Modelo Quadrados df Meédio Z Sig.

1 Regressao 1900,323 1 1900,323 205,280 .000°
Residuo 39269241 4242 9,257
Total 41169,565 4243

9 Regressao 5759,986 9 639,998 76,526 000
Residuo 35409,579 4234 8,363
Total 41169,565 4243

10 Regressao 5814,320 10 581,432 69,613 ,000%
Residuo 35355,245 4233 8,352
Total 41169565 4243

b. Preditores: (Constante), Numero de reprovagdes no sistema secundario

j. Preditores: (Constante), NUmero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que
frequenta, Ano letivo 2017 - 2018, Encarregados de Educacdo que possuem como
instrugcdo o Ensino Basico Integrado

k. Preditores: (Constante), Namero de reprovacdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagao que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que
frequenta, Ano letivo 2017 - 2018, Encarregados de Educacdo que possuem como
instrugdo o Ensino Basico Integrado, Encarregados de Educagado sem instrugao
escolar

A Tabela 60 nos fornece os coeficientes em duas unidades de medidas, os padronizados
cujo objetivo é usa-lo na comparacao dos diferentes coeficientes e os ndo padronizados
gue estdo na unidade de medida original dos dados e que, nesta fase é feita para cada
coeficiente um teste t para indagar sobre a sua significancia no modelo. Neste modelo

final, as estimativas para as varidveis quantitativas foram, a ordenada na origem de

B0 =23,674, os coeficientes de inclinacdes para o nimero de reprovacdes no sistema de

! Tabela apresentada de uma forma resumida. Consultar Anexo 7 para a tabela completa
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ensino secundario (61 =—,252) e idade (35 =—0,618) que representam os efeitos que se

espera na variavel dependente quando o numero de reprova¢bes ou a idade aumenta

unidade.

Um dos pressupostos da regressao linear multipla é a auséncia de multicolinearidade
(associacdo entre as varidveis independentes). De acordo com Maroco (2003), se as
varidveis independentes estdo fortemente correlacionadas entre si, a andlise do modelo

de regressao ajustado pode ser extremamente confusa e desprovida de significado.

Podemos também, através da Tabela 60, decidir sobre a multicolinearidade entre as

varidveis independentes usando para a estatistica da Tolerdncia ou VIF (Fator de Inflacdo

1
da Variancia). De acordo com Maroco (2003), valores de VIF = pe acima de 5 (apud

Montgomery & Peck, 1982) ou mesmo acima de 10 (apud Myers, 1986) indicam
problemas com a estimacdo de 6,- devido a problemas de multicolinearidade nas

1

variaveis independentes. Caso a estatistica da Tolerancia T:W>O'1' aceitamos a

inexisténcia de multicolinearidade, portanto, o pressuposto da ndao multicolinearidade

entre as varidveis independentes se verifica.
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Tabela 60: Coeficientes do modelo de regressdo linear multipla com NFMat como resposta

Coeficientes ndo Coeficientes Estatisticas de
padronizados padronizados colinearidade
Madelo B Erro Beta t Sig. Tolerancia WIF
10 (Constante) 23,674 744 31,814 ,000
Mamero de reprovagies - 252 073 -,088 -3,452 00 703 1,423
no sisterna secundario
Encarregados de 1,582 218 108 722 000 00 1,111
Educagdo que possuem
como instrugdo o Ensino
Superior
Sexo do aluno - 522 09 -083 -6, 745 ,000 961 1,040
Alunos do 1° Ciclo -3,244 220 -520 -14768 ,000 164 6,110
|dade do aluno - 618 042 -375 14608 000 308 3,251
Alunos do 2° Ciclo -1,661 67 -,262 -9 961 ,000 2494 3,388
Escola que frequenta -,630 11 -,.084 -5,684 ,00ao 936 1,068
Ano letivo 2017 - 2018 -401 094 - 061 -4.250 000 9496 1,004
Encarregados de =600 04 -,080 -4,830 000 738 1,358
Educagdo que possuem
como instrugdo o Ensino
Basico Integrado
Encarregados de -, 396 1585 -041 -2551 011 T73 1,294
Educagdo sem instrugdo
ascolar

De seguida apresentamos as Figuras 6 a 7 para analisarmos os pressupostos da regressdo.

Um outro pré-requisito na analise de regressdao multipla é que os residuos ou os erros
possuem distribuicdo normal com media nula e variancia constante, ou seja, &; ~N(0,0).

Este pressuposto é validado pelas Figuras 6 e 7, que sdo respetivamente o Grafico de
normalidade dos residuos padronizados e o PP normal da regressdo. Quando se analisa a
normalidade usando o PP Plot, esperamos numa perspetiva de adequacao perfeita que os
pontos se sobrepdem na totalidade a reta, e nesta dtica, podemos ver uma sobreposi¢ao
dos residuos a reta de regressao (Figura 7). Por outro lado, a Figura 6 mostra-nos que a
curva da distribuicdo normal se adequa nao na perfei¢cao ao histograma dos residuos, mas

de uma forma bem admissivel para aceitarmos a normalidade dos residuos.
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Figura 6: Grafico de normalidade da regressao linear multipla dos residuos padronizados com NFMat como
resposta

Prob. cumulativa esperada
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Prob. cumulativa observada

Figura 7: Grafico P-P Plot Normal de regressao linear multipla dos residuos normalizados com NFMat como
resposta

Ainda na esfera dos pré-requisitos, devemos analisar a homocedasticidade (variacdo
constante dos residuos em relacdo a reta de regressdo) dos residuos, que pode ser feita
recorrendo a analise do grafico de dispersdo da regressdo entre os valores preditos
padronizados e os residuos padronizados. Espera-se que a distribuicdo dos pontos (cada
residuo) esteja de uma forma aleatdéria numa perspetiva de se formarem uma “figura
retangular”, sendo que caso de ndo ocorrer a homocedasticidade dos residuos, esta

disposicdo estaria num formato aproximadamente cénico.

100



.:I‘ " lt: :.' .
7// ;II“ :
.'l /i.;:.
i 3!.
! /////

//
i
”'l.'.’.'.':l::':.l

Regresséao Valor predito padronizado

Figura 8: Grafico de dispersdo da regressdo linear multipla entre os valores preditos padronizados e os
residuos padronizados com NFMat como resposta

Verificada a ocorréncia dos pressupostos da andlise de regressao multipla entre a variavel
dependente (Nota Final a Matemadtica) e as varidveis independentes que foram
significativas para o modelo, a relacdo matematica que define o nosso modelo fica assim

definida:

NFMat; = 8o + 681 xNRep + 82 xDummy, . ¢, + 63 xDummy,,  + 64 xDummy ., + 65 xIdade
+ 686 xDummy, ., + 67 xDummy .. +8s xDummy, . .., 15 +6s xDummy, . . +

+ 610 xDummy, . +€

Ou seja,

NFMat =23,674 -0,252xNRep +1,582 x D,
—0,618xIdade —1,661x D,
—0,500x D,

~0,522x D, —3,244xD

—0,401xD

Anolet17-18

Inst_ESup Ciclol

—0,630xD,
+erro

iclo2 Escola

—-0,396xD,

Inst_EBI Sem_Inst

Apés ter findado o modelo de regressao linear miltipla tendo como varidvel resposta
Nota Final a Matematica, passaremos de seguida ao ajuste dos dados definida agora a
Nota Final a Portugués como variavel dependente. Sabemos que a presenca de outliers
podem influenciar na estimativa dos coeficientes do nosso modelo de regressdo linear

multipla. Mesmo sendo a presenca de outliers insignificante para o nosso estudo (menos

de 1% (7/4244)), decidimos elimina-los, apresentando como critérios de comparagao as

estatisticas dos coeficientes sem remover os outliers em Anexos.
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As Figuras 9 e 10, permitem-nos concluir que a validacdo do pressuposto da normalidade

dos residuos se verifica assim como a homocedasticidade (Figura 11).

250
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Frequéncia
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-3 -2 -1 o 1 2 3

Regresséo Residuos padronizados

Figura 9: Gréfico de normalidade da regressao linear multipla dos residuos padronizados com NFPort como
resposta

08
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04

Prob. cumulativa esperada

02

0,0 02 04 05 08 10

Prob. cumulativa observada

Figura 10: Grafico P-P Plot Normal de regressao linear multipla dos residuos normalizados com NFPort
como resposta
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Regressao Residuos padronizados

Regresséo Valor predito padronizado

Figura 11: Grafico de dispersdo da regressao linear multipla entre os valores preditos padronizados e os
residuos padronizados com NFPort como resposta

Querendo concluir, se para este modelo teremos problemas com a independéncia dos
residuos, notamos através da estatistica de Durbin-Watson (Tabela 61), que a validacado
do pressuposto de independéncia dos residuos pode ser validada pelo fato da estatistica
de Darbin-Watson estar aproximadamente entre 1,8 e 2,2. Ainda e na tabela seguinte,
ndo devemos aceitar a hipdtese de que o Modelo 15 ajuste melhor ao ajustamento dos
dados comparativamente ao Modelo 14, pois o teste ANOVA para a estatistica desta

mudanca nos forneceu, para um nivel de significacdo de 5%, R

da mudanga

<0,001 e
p—value=0,158 >0,05. Portando, o nosso modelo, sem as varidveis dummys Ano letivo
2016-2017 e Alunos que distam entre 3 a 6 km da escola (Anexo 9), explica 23,1% da

variagdo das classificagdes finais na disciplina de Portugués (R>=0,231 e

p—value<0,001). De realgar que a remogao dos outliers melhorou a estimativa dos

coeficientes R? e a estatistica de Durbin—Watson (Anexo 10).
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Tabela 61: Resumo dos modelos de regressao linear multipla com Nota Final a Portugués como resposta

Estatisticas de mudanca

R gquadrado Erro padrdo Mudanga de Sig. Mudanga Durbin-
Maodela R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado Mudanga F dft df2 F Watson
1 2867 082 081 2,552 082 376,315 1 4235 ,000
2 354b 125 125 2,492 043 210,459 1 4234 ,000
3 ,387° 150 149 2,456 025 122,885 1 4233 ,000
4 423¢ 183 183 2,408 034 173,71 1 4232 ,000
& 4488 201 ,200 2,383 017 91,268 1 423 ,000
6 458° 210 ,209 2,369 ,009 49,064 1 4230 ,000
7 4669 217 215 2,359 007 38,192 1 4229 ,000
8 4agh 219 218 2,355 002 13,215 1 4228 ,000
] 470 221 219 2,353 002 9,458 1 4227 ,002
10 a7 222 220 2,352 001 5647 1 4226 018
11 472 223 221 2,351 001 4,888 1 4225 027
12 473! 224 222 2,349 001 5835 1 4224 016
13 A7am 225 223 2,348 001 5174 1 4223 023
14 FEI 231 229 2,339 006 34,246 1 4222 ,000
15 4a0° 231 228 2,339 ,000 1,990 1 4222 158 1,796

a. Preditores: (Constante), Sexo do aluno

b. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario

c. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo

d. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno

e. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secunddrio, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo

f. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior

g. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario

h. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda

i. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gque possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018

j. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos que distam a entre 1 & 3 km da escola

k. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Numero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta

|. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta, Alunos que
distam a menos de 1 km da escola

m. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mdmero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta, Alunos que
distarmn a menos de 1 km da escola, Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar

n. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mumero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta, Alunos que
distamn a menos de 1 km da escola, Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar, Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o
Ensino Basico Integrado

0. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos que
distam a entre 1 e 3 km da escola, Escola gue frequenta, Alunos que distam a menos de 1 km da escola, Encarregados de Educagdo sem instrugdo
escolar, Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Basico Integrado

Pela andlise da Tabela 62 (as ANOVAS para os modelos 1 a 11 foram excluidas na
apresentacdo), que nos fornece a ANOVA da regressdo multipla, podemos confirmar que
apesar do Modelo 15 ter sido significativo, a qualidade deste ajuste ndo é superior que a

do Modelo 14.
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Tabela 62: ANOVA da regressao linear multipla com Nota Final a Portugués como resposta

Soma dos Quadrado
Maodela Quadrados df Médio £ Sig.
12 Regressio 6728 841 12 560,737 101,597 oo™
Residua 23313,307 4224 5519
Total 300421483 4236
13 Regressio 6757 371 13 519,798 94 272 ooo"
Residuo 23284777 4223 5514
Total 30042148 4235
14 Regressio G944 722 14 496,052 g90674 .ooo®
Residua 23097 426 4222 5471
Total 300421483 4236
15 Regressio 6933837 13 533,372 897473 oooP
Residuo 23108311 4223 5,472
Total 30042148 4235

m. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Ndmera de reprovagdes no sistema

secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Encarregados
de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de
Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Secundario, Repetenta no ano
em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos que distamaentre 1 e 3 km da
escola, Escola que frequenta, Alunos que distam a menos de 1 km da escola

. Preditores; (Constante), Sexo do aluno, Mdmero de reprovagdes no sistema

secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Encarregados
de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de
Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Secundario, Repetents no ano
em gue estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distamaentre 1 & 3 km da
escola, Escola que frequenta, Alunos que distam a menos de 1 km da escola,
Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar

. Preditores; (Constante), Sexo do aluno, Mdmero de reprovagdes no sistema

secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Encarregados
de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de
Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Secundario, Repetents no ano
em gue estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distamaentre 1 & 3 km da
escola, Escola que frequenta, Alunos que distam a menos de 1 km da escola,
Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar, Encarregados de Educagao
fque possuem como instrugdo o Ensino Basico Integrado

. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mdmero de reprovagdes no sistema

secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Encarregados
de Educagdo que possuem como instrugdao o Ensino Secundario, Repetents no
ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos que distamaentre 1 e 3 km da
escola, Escola que frequenta, Alunos que distam a menos de 1 km da escola,
Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar, Encarregados de Educagao
fque possuem como instrugdo o Ensino Basico Integrado
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A Tabela 63 nos mostra as estimativas dos coeficientes significativos para o nosso

modelo.

Tabela 63: Coeficientes do modelo de regressao linear multipla com NFPort como resposta

Coeficientes ndo
padronizados

Coeficientes
padronizados

Estatisticas de
colinearidade

Madelo B Erro Eeta t Sig.  Tolerancia WIF
14 (Constante) 23107 633 36,527 000
Sexo do aluno -1,240 074 -,232 -16,824 000 958 1,044
Mimero de reprovacies - 167 066 -,045 -2526 012 564 1,774
no sisterna secundario
Alunos do 1° Ciclo -2,822 79 -528 -15732 000 61 6,211
Idade do aluno -, 487 035 -, 352 -14.3595 000 304 3,261
Alunos do 2° Ciclo -1,088 136 -,200 -8,009 000 281 3,438
Encarregados de 345 244 028 1,411 038 ATT 2,088
Educagdo que possuem
cormao instrugdo o Ensino
Superiar
Encarregados de =528 a4 -087 -2, 717 007 77 5639
Educagdo que possuem
como instrugdo o Ensino
Secundario
Repetente no ano em =411 118 - 057 -3486 000 685 1,461
que estuda
Ano letivo 2017 - 2018 -, 225 077 -,040 -2,932 003 983 1,007
Alunos que distam a 327 0ag 059 3318 0 569 1,759
entre 1 e 3 km da escola
Escola que frequenta -,330 0gs -,081 -3, 457 001 830 1,204
Alunos que distam a 204 101 037 2,023 043 A3T 1,864
menos de 1 km da
escola
Encarregados de -1,301 212 -, 1649 -6,153 000 273 3,668
Educagdo sem instrugdo
escolar
Encarregados de -1,109 80 -,208 -5,852 000 144 6,926
Educagdo que possuem
como instrugdo o Ensing
Basico Integrado
Neste sentido, a equacao final fica assim definida:
NFPort=23,107-1,240xD,__—0,167xNRep—2,822x D, , —0,497 xIdade +
+ O' 345 X DInst_ESup - 0' 528 X DInst_ESec - 0'411 x DRepetente - 0’225 x DAnoIet17-18 +
+ O' 327 X DDist_1—3km - 0' 330 x DEscoIa + 01204 X DDist_inf_lkm - 1' 301 X DSem_Inst -
—1,109% D, ; ¢ +e€rro
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Em qualquer processo, seja ele pessoal, profissional ou outro, é natural que sempre que
uma etapa termina fagcamos balancos, pesando os prds e contras no sentido de quicd
encontrarmos as respostas necessarias para melhorar o processo la onde estiver positivo

e corrigir erros que naturalmente possam surgir.

Infelizmente e de uma forma corrente, em toda a vivéncia como docente, as conclusbes
sobre a avaliacdo de desempenho dos alunos tém sido Unica e exclusivamente baseadas
em: qual a taxa de aproveitamento? Mas como serd possivel minimizar todo um processo
de ensino aprendizagem ao facto de ter obtido nota inferior ou ndo a 10 valores
(dependendo da escala que se usa), sendo que este valor foi convencionalmente

estipulado.

Ndo é efetivamente correto tirar conclusdes sobre o fim de um processo se nao
soubermos quais os caminhos que levaram para tal. H4 que trilhar um caminho com
passos firmes, ha que entender que avaliar todo o processo de uma comunidade
educativa sem analisar todas as varidveis intervenientes neste processo nao é a atitude
mais correta. Ha que criar mecanismos necessarios para entender o cerne da questdo e

analisar a possibilidade de abordar o processo como sendo um processo e ndo o fim.

A nossa ideia de partida para este trabalho, era de ilustrar a necessidade de se aplicar o
modelo de regressao multinivel aplicada a dados educacionais. Esta nossa presuncao
deve-se ao fato da forma como os alunos, possuindo suas carateristicas intrinsecas, estao
sujeitos a outras varidveis da sala de aula, dos professores, da escola, meio envolvente,
etc., e que estas, de uma forma conjugada ou ndo, podem influenciar o desempenho

escolar dos discentes.

Este estudo provou-nos a necessidade de no inicio de um trabalho como este, mesmo
com a definicdo dos itens necessarios para a sua prossecucdo, ndo limitarmos o nosso fio
condutor na tentativa de prever a resposta ideal que almejavamos. As informacgdes sao as

informacgdes e elas falam por si, cabendo a nés somente a capacidade de ler o que elas
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nos permitirem ler, de escrever sobre somente o que elas permitirem escrever, e de

concluir somente o que elas permitirem concluir.

A nossa primeira etapa na abordagem das informacdes referentes as classificacdes dos
alunos das duas escolas secundarias da cidade do Porto Novo nas disciplinas de
Matemadtica e Portugués, nos mostrou que a nossa vontade de ajustar os dados a um
modelo de regressdo multinivel tendo como fator a escola ndo seria vidvel
(estatisticamente ndo significativo), pois o modelo ANOVA com coeficientes aleatorios
(nulo ou vazio) da regressdao multinivel forneceu-nos um Coeficiente de Correlagado

Intraclasse de 0,07% (p—value=0,721) e 0,1% (p—value=0,679), respetivamente,

para a Nota Final a Matematica e a Portugués. Ndo sendo uma regra, que para estudos
diferentes sobre uma mesma base de dados, as conclusdes podem ser generalizadas, a
verificacdo da impossibilidade do ajuste dos dados a um modelo de regressdao multinivel
usando como varidveis respostas a Nota Final a Matematica e a Portugués veio confirmar,
pelas evidéncias estatisticas fornecidas pelos modelos nulos, o que a Tabela 29 nos havia
indicado, ou seja, que a escola ndo possuia efeito estatisticamente significativo sobre as

classificacdes finais nas duas disciplinas.

Revelando impossivel tal fato descrito acima, optamos pela desagregacdo da nossa
amostra em trés partes: 12 ciclo — composto pelos alunos do 72 e 82 ano de escolaridade;
22 ciclo — composto pelos alunos do 92 e 102 anos de escolaridade e pelo 32 ciclo — com
os alunos do 112 e 122 ano de escolaridade. Novamente esta decisdo ndo trouxe a tao
almejada possibilidade de ajustar os dados dos ciclos de estudos a um modelo de

regressao multinivel usando a escola como fator, pois para: 12 ciclo - (p,,, =0,0195,

p—value,,, =0,511, p, . =0,0223, p—value, A =0,663); 22 ciclo — (p,,, =0,0040,

Mat Port

p—value,,, =0,620, p, .=0,0304, p—value, h =0,503); 32 ciclo — (verificou-se um

Mat Port
problema de redundancia no cdlculo do Coeficiente de Correlacdo Intraclasse para a

varidvel Nota Final a Matemética, p, , =0,1252, p—value, , =0,494).

Port

Ndo sendo estatisticamente vidvel o ajuste dos dados a um modelo de regressao

multinivel, e uma vez que na nossa base de dados havia mais que uma possivel variavel
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explicativa, optamos pelo modelo de regressao linear multipla usando o método passo a
passo (Stepwise) na inser¢cao das varidveis no modelo, mantendo as duas varidveis

respostas definidas anteriormente.

O coeficiente de correlagdo de Spearman comprovou a relagdo positiva entre as
classificacdes nas disciplinas de Matematica e Portugués, corroborando mais a
necessidade de se continuar a investir nestas duas disciplinas, mas de uma forma
agregada. Por outro lado, as evidéncias estatisticas nos mostraram a existéncia de uma
correlagdo moderada negativa entre o niumero de reprovacgdes e as classificacdes finais

nas duas disciplinas.

Um dos pontos fracos que podemos apontar aos nossos modelos, é a de que
percentagem da variabilidade das notas nas disciplinas de Matematica e Portugués que
cada um consegue explicar é relativamente baixa, sendo respetivamente de, 14,1% e
23,1%, para a Nota Final a Matematica e a Portugués. Destacamos as varidveis globais
como o Numero de reprovacées no sistema, a idade e as varidveis dummys relacionadas
com o nivel de instrucdo dos encarregados de educacdo. A medida que a idade ou o
numero de reprovagdes aumenta, verifica-se um efeito negativo nas classificagdes das
disciplinas de Matematica e Portugués, sendo que o efeito da idade é maior em ambas

(de —0,618 para a disciplina de Matematica e —0,497 para a de Portugués). A presenca

das variaveis dummys Encarregados de educacdao sem nivel de instru¢dao, com o EBI
influenciam também de uma forma negativa as classificacdes finais das duas disciplinas
definidas como varidveis respostas. Por outo lado, a presenga da varidvel dummy
Encarregados de educacdo com o Ensino Superior como o nivel de instrucdo tende a
aumentar as notas finais nas disciplinas de Matematica e Portugués (1,502 e 0,345,
respetivamente, para a Nota Final a Matematica e a Portugués). Mas dado ao
desequilibrio na distribuicdo das categorias, visto que a percentagem de encarregados de
educagao que possuem como instrugdo o nivel superior é de somente 5%, enquanto que
os com o EBI e os sem nivel de instrucdo sdo, cumulativamente, cerca de 65%, o modelo

ndo consegue aferir de uma forma mais exata o peso da mesma. Uma possibilidade seria
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a de trabalhar com amostras mais equilibradas nas categorias, mas esta eventualidade

levaria a uma perda de informacgao substancial.

Pensamos que em futuros estudos desta natureza se deva investir mais em outras
varidveis, ou seja, que haja na base de dados mais informagdes sobre os professores,
sobre as escolas, sobre as familias, por forma que a capacidade explicativa de um

determinado modelo seja melhorada.

No nosso estudo, a modelo de regressao linear multipla, para cada varidvel resposta ficou

definida pela relagcdo assim definida:

e Nota Final a Matematica como variavel resposta:

NFMat =23,674 — 0,252 xNRep +1,582x D, ¢s,, — 0,522 %D,
~0,618xIdade —1,661x D, —0,630x D
—0,500%D, ,, 5 —0,396xD

Inst_EBI Sem_Inst

o —3,244%D
—0,401x DAnoIet17-18 -

Ciclol —

Escola

e Nota Final a Portugués como resposta:

NFPort=23,107-1,240xD,__—0,167xNRep—2,822xD

Ciclol

—0,497 xIdade +

Sexo

+ 0' 345 x DInst_ESup - 0' 528 x DInst_ESec - O' 411 X DRepetente - 0' 225 X DAnoIet17—18 +
+ O’ 327 x DDist_1-3km - O’ 330 X DEscoIa + 0' 204 x DDist_inf_lkm - 1' 301 x DSem_Inst -
—-1,109xD,

Inst_EBI
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Anexo 1: Estatistica para o teste de comparagdo multipla referente as varidveis respostas e Instrugdo do
Encarregado de Educagdo com p ajustado pela correg¢do de Bonferroni
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Anexo 2: Correlagdo entre as variaveis Notas Finais a Matematica e a Portugués em relagdo a escola

Mota Final a Mota Final a
Escola que frequenta Fortugués Matematica
ri de ESASF  Mota Finﬁal a  Coeficients de Carrelagdo 1,000 ha4
fnp;nar POMUOUES g1 (2 extremidades) 000
[ 930 930
NotaFinala  Coeficiente de Correlagdo 584 1,000
Matematica o0 (9 extremidades) 000
[+ 930 930
ETJV Mota Finﬁal d  Coeficiente de Caorrelagao 1,000 622
POMUGUES g1 (2 extremidades) 000
[+ 334 334
Mota Fipal a  Coeficients de Carrelagdo 622 1,000
Matematica g0 (2 extremidades) 000
[ 3314 3314




Anexo 3: Correlagdo entre as varidveis Notas Finais a Matematica e a Portugués em relagdo a Instrugdo do
encarregado de educagdo

Mota Final a Mota Final a
Instrugdo do encarregado de educagdo Portugués Matematica
Sem i Mota Finﬁal a  Coeficiente de Correlagdo 1,000 Rt
Instrugao Fortugues Sig. (2 extremidades) _ 000
[ 510 510
NotaFinala  Coeficiente de Correlagdo Ralali 1,000

Matematiea i (2 extremidades) 000
[ 510 510
Er]s?nn Mota Finﬁal a  Coeficiente de Correlagdo 1,000 AT
ﬁ;;gdn POMUGUES g3 (2 extremidades) 000
[+ 2256 2258
Miota Fipal a  Coeficiente de Correlagdo AT 1,000
Matematica = 0 19 extremidades) 000 .
I+ 2256 2256
Ensino ; Mota Finﬁal a  Coeficiente de Correlagdo 1,000 640
Secundario Fortugues Sig. (2 extremidades) _ 000
[ 1105 11045
Mota Fipal a  Coeficiente de Correlagdo G640 1,000

Matematica g (2 extramidades) 000
[+ 1105 11045
Er]sinl:u Mota Finﬁal d  Coeficiente de Correlagdo 1,000 704
b2 POMUGUES  ~ g0 19 extremidades) 000
[+ 170 170
Mota Fipal a  Coeficiente de Correlagdo 708 1,000

Matematica = g0 19 extremidades) 000
[ 170 170
Ensino Mota Finﬁal a4  Coeficiente de Correlagdo 1,000 7E1
A= DEy POMUGUES  ~ 0 19 extremidades) 000
[ 203 203
Mota Fipal a  Coeficiente de Correlagdo 51 1,000

Matematica g (2 extramidades) 000
[+ 203 203




Anexo 4: Dummys para a variavel Nivel de Instru¢do do Encarregado de Educagdo

Dummyesi Dummyes Dummyem Dummyesyp

Sem Instrugao 0 0 0 0
Ensino Basico Integrado 1 0 0 0
Ensino Secunddrio 0 1 0 0
Ensino Médio 0 0 1 0
Ensino Superior 0 0 0 1

Anexo 5: Dummys para a varidvel Ano Letivo

Dummyaletie17 Dummyaiet1718

Ano letivo 2016 — 2017 1 0
Ano letivo 2017 — 2016 0 1
Ano letivo 2018 — 2019 0 0

Anexo 6: Dummys para a varidvel Ciclo de Estudo

Dummycicor Dummycicio2
12 Ciclo 1 0
22 Ciclo 0 1
32 Ciclo 0 0




Anexo 7: ANOVA da regressao linear multipla com Nota Final a Matematica como resposta

Soma dos Quadrado
Maodelo Quadrados df Médio z Sig.
2 Regressdo 2704873 2 1352436 149116 .o0on°
Residun 38464 692 4241 9,070
Taotal 41169 565 4243
3 Regressdo 3186,729 3 1062243 118,578 oo
Residuo 37982836 4240 8,958
Total 41169 565 4243
4 Regressdo 3460,036 4 865,009 87,237 ,0on#
Residuo 37709528 42349 8,896
Taotal 41169 565 4243
i Regressdo 4433 477 5 886,695 102,292 .o0of
Residuo 36736087 4238 8 668
Taotal 41169 565 4243
B Regressdo 5255748 G 875958 103,343 ,o0opd
Residuo 35813817 4237 8,476
Taotal 41169 565 4243
7 Regressdo 5471122 7 781,589 §2,744 000"
Residun 35698443 4236 8,427
Taotal 41169 565 4243
B Regressdo 5617974 8 702247 83,654 000!
Residun 35551,590 4235 8,395
Taotal 41169 565 4243
10 Regressdo 5814320 10 581,432 £9,613 ook
Residuo 35355245 4233 8,352
Taotal 41169 565 4243

c. Preditores: (Constante), Mdmera de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior

d. Preditores: (Constante), NOmero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno

e. Preditores: (Constante), Mamero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educacdo que possuem como instrugdo o Ensina Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo

f. Preditores: (Constante), Mumero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno

g. Preditores: (Constante), Mamero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagdo que possuem comao instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo

h. Preditores: (Constante), Mamero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educacdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que
frequenta

i. Preditores: (Constante), NOmero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que
frequenta, Ano letivo 2017 - 2018

k. Preditores: (Constante), Mimero de reprovagdes no sistema secundario,
Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo
do aluno, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escola que
frequenta, Ano letivo 2017 - 2018, Encarregados de Educagdo que possuem como
instrugdo o Ensino Basico Integrado, Encarregados de Educagdo sem instrugio
escolar




Anexo 8: Variaveis excluidas no modelo final da regressdo linear multipla com Nota Final a Matemdtica

como resposta

Estatisticas de colinearidade

Carrelagdo Tolerancia

Modelo Betan 1 Sig. parcial Tolerancia VIF minima
10 Repetente no ano em ,029" 1,696 080 026 686 1,457 162

que estuda

Ano letivo 2016 - 2017 01 o 5a8 557 ,009 738 1,356 163

Alunos que distam a o12* 78S 432 012 934 1,071 64

menos de 1 km da

escola

Alunos gue distam a 018" 1,269 205 0149 987 1,013 163

entre 1 & 3 km da escola

Alunos gue distam a -,006" - 442 658 -,007 a7y 1,021 63
entre 3 e 6 km da escola

Encarregados de —,035" -1,033 302 -,016 74 5588 V146
Educacdo gue possuem

como instrugdo o Ensino

Secundario

k. Preditores no Modelo: (Constante), Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Encarregados de Educagdo que

possuem como instrugdo o Ensino Superior, Sexo do aluno, Alunos do 1° Ciclo, ldade do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Escala
que frequenta, Ano letiva 2017 - 2018, Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Basico Integrado,
Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar

Anexo 9: Variaveis excluidas no modelo final da regressdo linear multipla com Nota Final a Portugués como

resposta
Estatisticas de colinearidade
Carrelagdo Tolerancia
Madelo BetaIn t Sig. parcial Tolerancia WIF minima
14 Ano letivo 2016 - 2017 ,004° 266 798 004 g2 1,387 144
Alunos gue distam a .oog® A18 604 008 628 1,580 144
entre 3 e 6 km da escola
15 Ano letivo 2016 - 2017 ,004P 262 794 004 g2 1,387 60
Alunos gue distam a JoogP A28 598 ,oos 629 1,690 61
entre 3 & 6 km da escola
Encarregados de ozgf 1,411 168 022 ATT 2,058 144
Educagdo gue possuem
como instrugdo o Ensino
Superior
o. Preditores no Modelo: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade
do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de
Educagdo que possuem como instrugdo o Ensinoe Secundario, Repetente no ano em gue estuda, Ano letivo 2017 - 2018,
Alunos gue distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta, Alunos que distam a menos de 1 km da escola,
Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar, Encarregados de Educagdo que possuem comao instrugdo o Ensino
Basico Integrado
p. Preditores no Modelo: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade

do aluno, Alunos do 2° Ciclo, Encarregados de Educagdo que possuem como instrugdo o Ensino Secundario, Repetente no
ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distam a entre 1 e 3 km da escola, Escola que frequenta, Alunos que
distam a menos de 1 km da escola, Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar, Encarregados de Educagdo que
possuem comao instrugdo o Ensino Basico Integrado

Vi



Anexo 10: Resumo dos modelos de regressdo linear multipla com Nota Final a Portugués como resposta
sem remover Outliers

Estatisticas de mudanca

R quadrado Erro padrio Mudanga de Sig. Mudanga Durbin-
Maodela R R quadrado ajustado da estimativa R quadrado Mudanga F dft df2 F Watson
1 2847 081 081 2,563 081 372,899 1 4242 ,000
2 34gb 122 122 2,505 041 199,576 1 4241 ,000
3 1383° 147 146 2,470 025 121,808 1 4240 000
4 4234 179 178 2,423 032 167,637 1 4239 ,000
& 443° 196 195 2,398 017 88,615 1 4238 ,000
6 452f 205 ,203 2,385 ,009 46,262 1 4237 ,000
7 JAg09 211 210 2,376 007 35,567 1 4236 ,000
8 4g2" 214 212 2,372 ,003 13,750 1 4235 ,000
] 4641 216 214 2,369 002 10,225 1 4234 001
10 466! 217 215 2,368 001 5,807 1 4233 016
11 46T 218 216 2,367 001 5,685 1 4232 017
12 468" 219 217 2,365 001 5465 1 423 019
13 A7am 225 222 2,357 006 33,055 1 4230 ,000
14 74" 224 222 2,357 ,000 2,062 1 4230 151 1,789

a. Preditores: (Constante), Sexo do aluno

b. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario

c. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo

d. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno

e. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secunddrio, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo

f. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior

g. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario

h. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educacdo que possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo que possuem comao instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda

i. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018

j. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos que distam a entre 1 & 3 km da escola

k. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Numero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta

|. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Nimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos gue distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta, Encarregados
de Educagdo sem instrugdo escolar

m. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Superior, Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino
Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos que distam a entre 1 & 3 km da escola, Escola que frequenta,
Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar, Encarregados de Educacdo que possuem como instrugdo o Ensino Basico Integrado

n. Preditores: (Constante), Sexo do aluno, Mimero de reprovagdes no sistema secundario, Alunos do 1° Ciclo, Idade do aluno, Alunos do 2° Ciclo,
Encarregados de Educagdo gue possuem como instrugdo o Ensino Secundario, Repetente no ano em que estuda, Ano letivo 2017 - 2018, Alunos que
distam a entre 1 e 3 km da escola, Escola que frequenta, Encarregados de Educagdo sem instrugdo escolar, Encarregados de Educagdo que possuem
como instrugdo o Ensino Basico Integrado

Vi



