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1. Modelo de efeitos fixos da variavel APOIO

respye~ Multinomdal[CONST e, a5

logla e mgg = 31630 06MC0ONET FAMILLA 45
loglmogn! myprg) = 13730 12EC0NET ANMIGOS;,
loglay! mye) =

loglagn! g = 2037002 HCONET PAIC0Lg,
loglam g mgig) =

loglmgn! mgg) = 35350 055C0NET S0ZIMH g5,
loglaga! mg = 1.49000.122)00NST . TODOS;s
loglmgin! muyw =

loglmgn! mg = 1.43400.125CONST VARIOS

COVIY ¥k = - g CONET i 8 # 1 gyl - g /CONET,y - 5 =1,

Figura 1.1: Modelo de Regressao Logistica, sem variaveis, com estimacgao RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

respy, ~ Multinomial(COMSET,, my)

log(my /i) = 3.666(0. 172)CONST FAMILLA
log(mros f /gy = 188000 206)CONST AMIGO S,
log{at ! M) =

log(tqyi ! 1) = 2. 547(0. 18CONST PSICOL,
log(;?rsj-;:f ?qu}g =

log(mrg ! 71g) = 4.045(0. 17 )CONST. SOZINHO;
log(may f g = 1.995(0.199)CONST TODOS
log{ata ! M) =

log(mros ! /g = 19410 20NCOMET VARIOS

LoV ) = - Tl COMET s 2 m(l - CONET, i =1,
Deviance(MTUMT) =4122 700011898 of 11898 cases m use)

Figura 1.2: Modelo de Regressao Logistica, sem variaveis, com estimagdao MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

Tabela 1.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo de coeficientes fixos

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC

Modelo com efeitos

4122.70 4116.67 6.04 4128.74 .
fixos




2.1. Modelo de coeficiente aleatério para a categoria FAMILIA da varigdvel APOIO

respyg~ Multinomial{CONZET;y, g

log(aynd M) = Aot ONST FAMILI Ay,

Bop = 33540.060) +v g

loglmogn! myprg) = 1ITH0ZECONET ANMIGOS;,
loglay! mye) =

log(ayn! mgn) = 22340 094CONST PSICOLyy,
logla gn/ myl) =

loglagn! mgg) = 37340 055C0NET S0OZIMH g5,
logl o mpg = LAETO1ZDCONET TODO S,y
loglmgin! muyw =

logl g mpg = 1AL 12HCONET VARIOE 45

[v o] =@ 5= (o ooom.oon ]

COVY gk = - A CONET 0 5 # 1 gyl - g /CONET,y - 5 =1,
Figura 2.1.1: Modelo de Regressao Logistica com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.1.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



respy ~ Mult:inomial(CONS'I}k, ?Ta}'k)

log(ﬂ'lﬁf ?qu}-;r) = ﬁDkCONST.PMﬂI%.k
log(ﬁm:f ?qu}-;r) = 1.865(0. 1EE'E{‘JCO].\TST.J‘-‘xl\«ﬂGClSG-;c
log(mag ! Migw) =

log(?r4_i,-kf ?qu;'k) = 2.525(0. 1?5)CONST.PSICOLW:
log(msg ! Migw) =

log(?rﬁd,-ks’ ?qu}-;r) =4.030(0. 157",‘JCONST.SOZ]NHOWc
log(?rm:f ?qu;'k) = 1.984(0. 190)CONST.TODOSW:

log(map ! Migw) =
log(sge ! 1) = 1.929(0. 196)CONST VARIOS

[ve] ~HO 8= [ 01100014

CoVVpdgn) = - T COMET s = r, mpll - WCONET, cs =1,
DeviarcaMUMC) = 4121 580(11898 of 11595 cases i use)
Figura 2.1.3: Modelo de Regressao Logistica com estimacao MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.1.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



2.2. Modelo de efeito aleatorio para a categoria AMIGOS da variavel APOIO

respy, ~ Multmomial{CONST,, mp

log(sr 5/ i) = 3.335(0.060JCONET.FAMITIA
log(sros ! Migw) = S1;CONET AMIGOS 5

loglrag f Migw) =

log(sry ! Mg = 2. 2140 084JCONET PEICOL,,
log(ars;s / M) =

log(srgs ! Mg = 3. 714(0.055)CONET SOZINED
loglaa { Mgy = 16680 121)CONST TODOS,,
log(ﬂ'sﬁ; ! ?TIQ;F.') =

loglmg ! Migw) = 16110 124)CONET VARIOS 5

[v1] ~ T 405 8= T 01900 025)]

ek sr'i?yn'k:' =- ﬁs?‘.‘:?rn'HrCONST;'.‘: 5E ﬂ-sr'iz(l 'an'kJICONST;"k sElSlE
Figura2.2.1: Modelo de Regressao Logistica com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.2.2 Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



respy, ~ Multinomial(CONET,, myp)

log(rr, 1/ 771g) = 3 649(0. 193)CONST FAMILTA
log(my ! 1) = B1;CONST AMIGOS

81, = 1811(0.250) +v

log(;?rm; ! I"quﬁ.) =

log(rays ! 71ge) = 2 527(0 207)CONST PSICOL
log(ﬂ'sﬁ; i ?quﬁ) =

log(sg / 1)) = 4 028(0. 191)CONST SOZINHO,,,
log(a ! ige) = 1.979(0.223)CONST. TODOS,,;
log(ﬂ'sj-k ! I"quﬁ.) =

log(gz / 1) = 1.920(0. 221)CONST VARIOS ;

[vie] MO 25 8= To 13400.168)]

covd) = - AT/ COMST s = rn el - fCOST, s =1,
DevianesfMOMT) =4116.76T(118%5 of 11892 cases i use)
Figura 2.2.3: Modelo de Regressao Logistica com estimagao MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.2.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



2.3. Modelo de efeito aleatorio para a categoria PSICOL da variavel APOIO

respg ~ Mult:inomial(CONS'I";-k, ;?Ta-}-ﬁ

log{ ./ M1ge) = 3.372(0.060)CONST.FAMILLA
loglarys /gy = 1.583(0 128)CONGT ANIGOS 4,
log( o/ i) =

log{ap ! 1) = B2 CONST.PSICOLy,

log(Asgn f i) =

log{ g M1gw) = 3.751(0.055)CONST.5OZINHO,
log(ys f 1) = 1.705(0. 121)CONST.TODOS
log(gg f i) =

log{op f Mg = 1.649(0. 124)CONST.VARIOS ;;

[y ~NO S0 8= T4 0070 008) |

e sr’.i?yn'kj = - s?’.‘:?tn'i:'{CONSTr'k B ﬁs;’k(l B n’iJ’rCONST?'F: s
Figura2.3.1: Modelo de Regressao Logistica com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.3.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacéao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



respy, ~ Multmomual( CONS T, )

loglar ./ M) = 366000173 COMNST FAMILIA .
loglmoun { Migm) = 1.874(0.206)CONST AMIGOS;,
103(?}'33-5:.'! ."'T]_qi,;;l =

loglmaz { Migp) = B2 tONSTPEICOLy,

log(T s/ Migw) =

loglrrgs ! i) = 40390 172)COMST. SOZINHO 4
log{arys ! M) = 1.830(0.205)CONST. TODO S,
log(an { Mg =

loglaras ! Mg = 192900 201)COMNST. VARIOS

[vz] ~NO 88 54= T 6aar 375)]

Co(Vpdgn) = - AT COMNST ce = gl -mfCONET, ts =,
Devianee(MUMCT) =4074 TE1(11898 of 11898 cases i use)
Figura 2.3.3: Modelo de Regressao Logistica com estimagao MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.3.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



2.4. Modelo de efeito aleatorio para a categoria SOZINHO da variavel APOIO

respy; ~ Multmomial(COMST,, ma

log(ar /T = 3. 34900 060COMTST FANILTA o
log(ary f g = 1.565(0 12E8)COMET. AMIGOS
log(:’rm; { }'T]_qﬁ-) =

log(a g/ mge) = 2.228(0.09)CONST. PEICOL,
log(rr s f i) =

log(amg f M) = B3 CONST.R0ZINHO

Bz = 3.728(0.055) + v,

log(T 14/ 7 1q) = 1.681(0. 121)CONST. TODOS
log(ag { Migw) =

log(Ta / 71ge) = 1625(0 124)CONST VARIOS

[v5] T £2) = 8= T 0o0(0 001 ]

e i?'.i?yl‘?'k) = ﬂ—ir.i:?CnHrCONSTrk s ﬂ—s;kcl _ﬂ—nkyCONSTrk (ST
Figura2.4.1: Modelo de Regressao Logistica com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.4.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



respyg, ~ Multmormial{(CONET,, )

log(m ./ 710ge) = 3.693(0.173)CONST FAMILIA .
loglman f i) = 1.905(0. 207CONST AMIGOS
log(;l'r3ﬁ; { :'TIQ;F:J =

loglap / mgp) = 2.572(0.189)CONST PSICOL,
log(;'rsﬁc { "'TIQ;'F.‘J =

log(g ! Mige) = H3:CONST SOZINHO

By = 4.065(0.197) +v

log(72 f 1) = 2.023(0. 209)CONST TODOS,
log(ﬁaﬁc { ."'T]_qﬁ.) =

loglap / i) = 1.567(0.206)CONST. VARIOS

[vs] ~HO €0 8= T 13500 088)

SOV Vgr) = - M/ COME Tt s = 1y mp(l - WCONST, s =1,
Devignoe(MCUMT) =4051 478(11892 of 11898 cases i uze)
Figura 2.4.3: Modelo de Regressao Logistica com estimacao MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.4.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)



2.5. Modelo efeito aleatorio para a categoria TODOS da variavel APOIO

respg, ~ Multmonual(CONST,, )

loglmy s/ g = 3. 3840 06MCONST FANITLA o
loglmoy f mige) = 10010 128)CONET AMIGOS
103(3‘T3J-kf J‘qui,;:) =

loglmyy { myge) = 2.203(0.054)CONST PEICOL,
log(AT s ! M) =

log(megs ! Mg = 3. 763(0.055)CONET. SOZINHO,,
log{mon ! Mige) = G4 CONSTTODOS

loglman !/ Migwd =

loglmon f Mg = 16600 12CONST VARIOS

[vae] ~TO 850 = Ty 5170 021)]

cov(Vgpn) = - TP COMET s # 1, gl -/ CONST, s =1;
Figura2.5.1: Modelo de Regressao Logistica com estimacao RIGLS (Ouiput do MLwiN 2.02)
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Figura 2.5.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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respy, ~ Multinomal{COMNST,,

log(r ./ 1) = 3.705(0.176)CONST EAMILIA
log{map/ Mg = 1.922(0.206)CONST AMIGOS
1Og(FT3J-ka ?qu}k) =

logl{ryp ! migy) = 2.585(0.192)CONST PSICOLy,
log(}‘rsﬁ:f ﬂ—lﬂﬁ.’) =

log(e;e! A1) = 4 UBAQ 173)CONST SOZINHO,,
log(p! M) = Bz CONSTTODOS

Bap= 1.90B(0.271) +v 4,

log(:-’rsj-kf ?T]-':!fk) =

log(7re;s ! 1) = 1.980(0 208)CONST VARIOS

[va] ~0O 58286 = [g 46000 334) ]

SOV = - AT/ CONST s =1, gl - WCONST, s =1;
Devigroe(MTMC) = 4095 278(118%8 of 11858 cases in use)
Figura 2.5.3: Modelo de Regressao Logistica com estimacao MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.5.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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2.6. Modelo de efeito aleatorio para a categoria VARIOS da variavel APOIO

respg ~ Multinomial(CONET,, )

loglsry 4/ mygg) = 3. 27800 00MCONET FAMILIA o
loglmoy f Mg = 14840 125)CONET AMIGOS
log(T f M) =

loglary i Mg = 2. 156(0. 08 CONET PSICOL,,
log(ﬂ'jﬁ i "'TIQ}.‘:) =

loglsmgy ! mygg) = 3.657(0.055)CONET S0ZINHO
loglaran/ mige) = 101000 12 DHCONST TODOS;,
log{igy { i) =

loglmgn { Mg = S5 COMNST VARIOS

Ao = 1035(0127) +v 5,

[vse] ~T0 ) €= T 0090.021)]

Cow s;".i?’yr?'ﬁ) =- ﬁs?’kxn'kaONSTr'k LB ﬂ-srk(l _FHQICONSTEE CEET
Figura2.6.1: Modelo de Regressao Logistica com estimacao RIGLS (Ouiput do MLwiN 2.02)
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Figura 2.6.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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respg ~ Multmomial(COMSET,, 70

log(rr1/ 1) = 3.668(0.166)CONST FAMILIA ;
log(;‘r?ﬁ i ;"qu"j.;] = 1.8?9(0.208)CONST.AMIGOS#—;:
log(oray /g =

log(ag / 1) = 2. 598(0. 132)CONST PSICOL,
logla sy ! i) =

log(sz / 1) = 4.048(0. 16)CONST SOZINHO,,
log(q/ 7r1q) = 1.997(0. 201)CONST TODOS
loglmge { migw) =

log(rra ! 1) = H5:CONST VARIOS,

B, = 1.930(0.210) +v

[vse] ~ MO ) 8= To g600 109)]

eVl = - MM/ CONST 8 = (]l - fCONET 2 =1,
DevianceMUMC) =4119.955(118598 of 118598 cases ih use)
Figura 2.6.3: Modelo de Regressao Logistica com estimacao MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 2.6.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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3. Modelo de efeitos aleatorios para as categorias da variavel APOIO

respy, ~ Multinomial(COMNSTy, g

log{sry 5/ i) = 3. 142(0.06MCONST FAMILIA o
log(aou f g = 1.357(0.123COMET AMIGO S,
log{rrsp ! migw) =

log(mym ! Migm) = B2 CONETESICOL,,

B2 =2039(0.213) +v 5

log(#T s/ M) =

log(amey ! Migw) = B3 CONST SOZINHO;

B3 =351000.102) +v 5

log(aq ! Migw) = BapCONST TODOS 5

B4 = 1.025(0.194) +v 4

log(rrg ! Mg =

log{rroy f gy = 1417(0 125 CONST VARIOS

Vo 0.813(0.306)
vo | TN ) 5= 3470.130) 0.167(0.061)
v 0,290(0.202) -0.208(0.104) 0.491(0.247)

cov(Vp V) = - Mg/ CONET, s # 1 ma(l -mpWCONST, c s =1,
Figura 3.1: Modelo de Regressao Logistica, sem variaveis, com estimacgao RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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Figura 3.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 3.1: Matriz de Correlac6es para o nivel 3 - coeficientes aleatorios

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.941 1.000
CONST.TODOS 0.458 -0.727 1.000

15



respy, ~ Multinomial(CONST,,

log(ary 5 { igu) = 3.673(0. 160COMST FAMILLA o,
log(moy ! gy = 1.882(0. 197)CONST AMIGOS
log(ﬂ'm:f ?qu;'k) =

logimry s/ Mg = BuCONST PSICOL,

Bap = 2.402(0.265) + v 5

log{ sjef Mgy =

log{g | Migw) = FapCCHET SOZINHO,

Bap = 399100229 + v 4

log(mas ! Mge) = B CONET.TODOS 5

Bap= 1901(0.263) +v 4

loglag / ige) =

log(may f mige) = 1.948(0. 190 CONST VARIOE,

Vo 0.686(0.299)
v | IO 8D 8= g 419(0.187) 0.526(0.196)
Vi 0.358(0.230) -0.234(0.156) 0.553(0.284)

COVYpVr) = - M@l CONST, s #r (]l -mfCONST, cs =1
Deviance(MTMC) = 4027 272(113598 of 11898 cases m use)

Figura 3.3: Modelo de Regressao Logistica, sem variaveis, com estimagdao MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

Tabela 3.2: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com coeficientes aleatoérios

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4122.70 4116.67 6.04 4128.74 Modelo com efeitos
fixos
402727 398274 4453 407180 ~ Modelocom efeitos
aleatorios
Diferenga de Parametros 38.49
Dif.* do Diagnéstico - DIC 56.94

16



B . . 28
i i AL
i
T : Lt 5o
wm ! at W og1d
w05 | " L }
L R S e e e oo} - --} NNy ES
= -
Z -0 ““.Lt‘ ' Z arg
O oip, * : SR
=27 1 1 1 1 1 1 1 1 R b 1 1 1
23 11 -1 06 00 06 11 17 23 i 1 1o o5
ECone rank
25 . 11
a1 i i 4 o i
5 1+ : ikt
= N % 05
.
E’H ol ; o oot J- }-
| e it s GEEEEECEEEEEE o
! ]
; o 1;&‘11 E -5
i
= -1 ot z 'y
] & -
o -1 0 o -1
el o N N 1 N N N N T N N N
23 411 -1 08 00 06 11 17 23 i 1o o5
ECone rank
3 . 20
&
& o i PR E
o : =T
& 1 ' L &
=0 I at £ 0
El': 0 0 & L] R R e -F1d---
U (¥} m =
I || SYSTSTSYSS S - e = 5
o -1
o s e B
h b 1 -1+
15 o & 1 U 1 1 1 1 o 1 1 1 1
23 -1 -1 0 00 08 11 17 23 i 1o o5
ECone rank

Figura 3.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) com estimacdao MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 3.3: Matriz de Correlagdes para o nivel 3 - coeficientes aleatérios

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.697 1.000
CONST.TODOS 0.581 -0.434 1.000
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4. Modelo com variavel SEXO

respy, ~ Mulinomal(CONST,, )

loglam o/ g = 3.704(0.083)CONET FAMILLA 5 + -0.114(0. 121)SEX O FAMILIA
logloryz f g = 1.801(0. 187T)CONST AMIGOS,, +0.123(0.255)3EX0 AMIGO S,
loglrmag f mige) =

loglrmyz ! mrign) = BapCONST FEICOL, +-0.205(0.185)3EX 0. PEICOL,

8oy = 2646(0228) +v o

loglamsp ! migw) =

loglrmgn ! Migw) = B2 CONST.SOZINHO; + -0.258(0. 112)5EXO SOZINHO 5,

By =4 142(00109) + v 4

loglomap f mige) = B4 CONST.TODOS ; +-0.947(0 263)8EXO. TODOS

Bap = 2376(00165) 4 g;

103(}"(31-;:."’ Z"quﬂ() =

log(rrop f 7rige) = 2.161(0. 15TCONET VARIOS ; +-0.534(0. 255)SEXO. VARIOS 5

. 0.807(0.301)
v | IO L) = g 33000.123) 0.142(0 053)
Ve 0.214(0.132) -0.111(0.061) 0.144(0.101)

coT(Vpdar) = - Mg CONSTy 15 # 1 w1 - CONST, s =1,

Figura 4.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel SEXO com estimacgao RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

respy, ~ Multinomial(COINET,, )

log(rr 3/ 1) = 3.689(0.163)CONST FAMILIA

log{rryp ! /igp) = 1.856(0. 199)CONST AMIGOS

log(may { Miged =

log(rgg 1) = B2 CONSTPSICOL

By = 2.349(0.2503 +v o

log(r s { Taged =

log(gs ! 7 1) = B3 CONST SOZINHO,,

By = 4.035(0.177) +v o

log(ry 1) = B4xCONST.TODOS , + -0.790(0 274)SEXO. TODOS
Bup = 2.206(0.2613 +v 4,

log{Ags / Mg =

log{rrgy / /g = 2.112(0.223)CONST. VARIOS,; +-0.383(0.258)5EX O VARIOS

Vo 0.715(0.295)
vae| THO 8D 5= 0 301(0.134) 0.184(0.079)
Vi 0.216(0.183) -0.147(0.094) 0.390(0.220)

coT(Mgpdn) = - AT/ CONBT, 15 =1, gyl -m)fCONST, s =1,
DevianeeMOMT) = 4021140011595 of 11898 cases i use)

Figura 4.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel SEXO com estimacao MCMC (Ouiput do
MLwiN 2.02)
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Tabela 4.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel SEXO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel’
4021.14 3982.38 38.76 4059.90 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 5.77
Dif.* do Diagnéstico - DIC 11.9
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Figura 4.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Norma (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 4.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.833 1.000
CONST.TODOS 0.409 -0.549 1.000

LA partir deste momento, o modelo considerado como referéncia serd o modelo de efeitos aleatérios da

figura 3.3.
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5. Modelo com variavel D IDADE

respyg ~ Multinorial(COMNST,, .

log( 4/ M1 = 3.204(0.060)CONST.FAMILIA
log(aray { gy = 1.418(0. 128)CONST AMIGOS
log{mm ! Migw) =

log(qys ! Mygw) = B CONST PSICOLy,

Bap = 2.105(0.216) +v o

log{am s ! Migwd =

log( g ! Migw) = B3 CONST SOZINHO

Bar = 3.574(0.098) +v o

log( 3! M1gw) = Bas CONST TODOS ; + -0.833(0. 138)D_IDADE TODOS,,
Bar = 1.849(0.115) +v

log(J‘TSJ-;;J" I'qul,-;;) =

log(a ! Migs) = 1.477(0. 125)CONST.VARIOS 5,

Vo 0.850(0.315)
v | O S L= g 24660.127) 0.146(0.054)
Vi 0.226(0.122) -0.108(0.056) 0.095(0.078)

CoVp ) = - AT CONST, s # 1 (] -mp/CONET, s =1,
Figura 5.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel D_IDADE com estimagao RIGLS (Output
do MLwiN 2.02)

respy ~ Multinomial(CONS Ty, )

log( 1,1,/ 1) = 3.672(0 160)CONST FAMILLA
log(mon / Mg = 1.884(0. 194)CONST AMIGOS
log(s g/ i) =

log( i/ 710 = £2:CONST PSICOL

Bap = 2.231(0.260) +v 5

loglam s/ 1g) =

log(a ! 710 = £3CONST SOZINHO,,,

Bay = 4.067(0.174) +v 4

log(T1! M) = BaCONSTTODOS ; +-0.607(0.231)D_IDADE TODOS;
Bap = 2.063(0.240) +v 4

loglamas / Mg =

log(szs/ Tigw) = 1.945(0. 191)CONST VARIOS,,

Vo 0.762(0.309)
v | O 5B = g 30500121 0.13700.054)
Y 0.209(0.156) -0.133(0.078) 0.279(0.157)

cov0gVy) = - ATl CONET 18 =1, (1l -mpiCONBT, s =1,
Deviance(MUMC) = 4026 96111898 of 11898 cases in use)

Figura 5.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel D_IDADE com estimacao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)
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Tabela 5.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel D_IDADE

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4026.96 3993.45 33.51 4060.47 Modelo com a variavel
Diferenga de Parametros 11.02
Dif.* do Diagnéstico - DIC 11.33
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Figura 5.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 5.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.942 1.000
CONST.TODOS 0.453 -0.681 1.000
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6. Modelo com variavel CURSO

respy, ~ Mulinormial(COITS T,

log(sr £ mige) = 34440 195 CONST.FAMILIA , + 0.307(0. 14NCURSO FAMILIA
log(rrys { g = 23390024 HCONST AMIGOS,;, +-0.721(0. 26 NCURSO. AMIGO S,
loglTse f 1) =

log(r gt/ 1) = B2 CONST PSICOL,

Bop = 2.351(0.250) +v 5

loglsT s f 1) =

log(r gy 1) = B2 CONST SOZINHO,;

By = 4.022(0.180) +v 5

Lo/ 1) = B CONST TODOS,, + 1.729(0.528) CURSO TODOS

Bap = 0468(0.539) +v

log{g,e ! 1) =

log(ras / 1) = 1.945(0. 196)CONST VARIOS

Vo 0.762(0.308)
va | TR0 ) L= g 30000,120) 0.134(0.051)
Vi 0.178(0.130) -0 117(0 062) 0.215(0 119

CoV(¥ ) = - Mgl CONSET s = 1 (1 - CONBT, s =1,
DeviancefMTMC) = 4008 47711898 of 11898 cases in use)

Figura 6.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel CURSO com estimagao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)
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Figura 6.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 6.1: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.938 1.000
CONST.TODOS 0.439 -0.688 1.000

Tabela 6.2: Valores para o diagndstico do Critério de Informacgao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel CURSO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4008.48 3973.55 34.93 4043.40 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 9.60
Dif.* do Diagnéstico - DIC 28.00

O coeficiente da categoria TODOS nio € significativo pelo ndo se considere que haja
variacdo entre escolas para esta categoria. Assim, a seguir, serd analisado um novo
modelo sé com duas categorias com parametros com varia¢ao entre escolas.

respy; ~ Multinomial(CONST,,
log(sry 4/ i) = 3 224(0 100)CONST FAMILIA . + 0 628(0 093)CTRSO FAMITTA
log(mop { Mg = 2. 1240 196)CONST AMIGOS ; +-0 391(0 250 CURSO. AMIGOS ;
log(ara ! Migw) =
log(myp ! mige) = B2 CONETPSICOL,

Bop = 2.570(0.228) +v 5,
log(rr s ! Migw) =
log(mgp ! migp) = B3 COMET. B0ZINHD

B, = 4.061{0.089) +v 5,
log(map { Mg = 0.365(0.483)CONST TODOS,; + 2.004(0 495 CURSO. TODO S,
log{arag !/ migw) =
log(mg | /g = 1.950(0. 124)CONST. VARIOS 4

Vap| ~N(0, 2, &= 0.975(0.351)

-00328(0.119) 0.111(0.041)

V3,

LTV V) = - Mg Td CONET s = 1 sl - COMNST i s =1,

Figura 6.3: Modelo de Regressao Logistica para a variavel CURSO com estimacao RIGLS (Output
do MLwiN 2.02)
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respyg ~ Mulinomial(CONS Ty, s
log(my  f yg) = 3.433(0.195)CONST FAMILIA ; +0.306{0 141)CTURSO FAMILIA
log(srap f 771 = 2.320(0.265)CONST AMIGOS ;; +-0.714(0.258)CURSO AMIGOS

log(srap ! i) =
log( g ! M1q) = B CONST PSICOLy,

Bap = 2.379(0.271) +v 5
log(srsp ! /i) =

Fre =4.000(0.179) +v 5

log{mau ! mige) =

{v 2{|
Y 3,

COV(Y V) = - My COMET s =1
Deviance(MCUMCZ) = 4021.985(11898 of 11898 cases in use)

log(7eg ! 1qp) = B2 CONST.SOZINHO,,
log(m73,f 1) = 0.363(0.610)CONST TODOS,; + 1.890(0.619) CURSO.TODOS,,;
log(au f Myge) = 1.934(0.208)CONST. VARIOS

~NO, ) = |07370.314)

-0.248(0.105) 0.085(0.036)

Tl Tl COMSET, r e =1

Figura 6.4: Modelo de Regressao Logistica para a variavel CURSO com estimacao MCMC (Output

do MLwiN 2.02)

Tabela 6.3: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel CURSO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4021.99 3996.38 25.62 4047.61 Modelo com a variavel
Diferenga de Parametros -
Dif.* do Diagnéstico - DIC ---
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Figura 6.5: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 6.4: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.992 1.000
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7. Modelo com variavel URBANA

respy ~ Mulinermal(COMNST,, e

log(ary g/ g = 3.656(0. 16 PCOMST FAMITIA
log(ag ! Mg = 1.867(0 197)COMST AMIGOS,
log(awa, f iga) =

log(7 4y ! 1) = BoiCONST PSICOLy,

Bop = 2.277(0.274) +v 5,

log(?rsfkf ?T]_q;-j,_‘) =

log(rres ! Mg = BapCONST.S0ZINHO,

Sap = 4022000183 +v o

log(7 32/ 1) = B4 CONST TODOS 5, + 1.044(0.308) URBANA TODOS
Sap = 1.37200.256) +v 4y

log(mras f i) =

log(ame ! Mg = 1.936(0 198)CONST VARIOS

Vo 0.766(0.345)
v | T 80 8= | g 303(0.136) 0.135(0.063)
- 0.236(0.160) -0.131(0.075) 0.245(0.139)

cov (¥l = - Ml COME T s =2 ] -l CONET s =1
DeviancefMCMC) = 4026 419(11898 of 11895 cases in use)

Figura 7.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel URBANA com estimacao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)

Tabela 7.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel URBANA

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4026.42 3994.21 32.21 4058.62 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 12.32
Dif.* do Diagnéstico - DIC 13.18
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Figura 7.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 7.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.941 1.000
CONST.TODOS 0.544 -0.722 1.000
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8. Modelo com variavel SUB_URB

respy ~ Multinornial(COMNST, my)

log(7T 1/ A1) = 3.129(0.060)CONST FAMILIA
log(mrop / mige) = 1.572(0 NZ)CONET AMIGOS,, +-0.923(0.255)5UB_URE. AMIGO S,
log( 3! M) =

log(M g ! 1) = BapCONST.PSICOLy,

Bap = 2026(0.215) +v g

log(m o ! Mgl =

log(es ! M) = B2 CONST.SOZINHO;

Gz = 3498(0.103) +v g

log(7y f 1) = Bay CONST.TODOS

Bap = 1.513(0.195) +v

log(#gy ! Mg =

log(gu f g = 1.404(0. 125)CONST VARIOS

0.833(0.313)
vae | T 0 = 0 35010.132) 0.169(0.062)
Vi 0.294(0.206) -0.211(0.106) 0.504(0.251)

Cow sr’i?yn'iJ =- ﬂ’sr’.‘:wxr'erONS'I.‘fk s Er ﬂ’sr’k(l '?Tn'iJICONSTFk CEET
Figura 8.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel SUB_URB com estimacao RIGLS (Output
do MLwiN 2.02)

respy ~ Multnomial(CONET,, mg)

log(7r 1/ 1) = 3.686(0.185)CONST.FAMILIA
log(rmo f migp) = 2.033(0.228)CONST. AMIGOS5, +-0.713(0.362)5TB_TURE AMIGOS
log(may/ migw) =

log(my ! Mg = B2 CONETPEICOLy,

o= 25120002500 +v o

log(rsz ! Migw) =

log(mg ! Migw) = B2 CONET SOZINHO

Bap = 3.964(0.201) +v 5

log(7ra ! 1) = BayCONSTTODOS

Bap= 1.985(0.250) +v ,;

loglra / Tgw) =

log(mgp ! 1) = 1.951(0.217)CONST.VARIOS

" 0.696(0.320)
v | TNO ) 8= g 08010.134) 0.137(0.060)
Y 0.229(0.176) -0.165(0.035) 0.414(0.178)

coipdgr) = - Mg CONST ts =1, mu(l -mpfCONST ;e =r,
DevianeaMOUMT) = 4025 794011398 of 11895 cases m use)

Figura 8.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel SUB_URB com estimacao MCMC (Ouiput
do MLwiN 2.02)

Tabela 8.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel SUB_URB

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4029.79 3994.86 34.94 4064.73 Modelo com a varidvel
Diferenca de Pardmetros 9.59
Dif.* do Diagnéstico - DIC 7.07
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Figura 8.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02

Tabela 8.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.938 1.000
CONST.TODOS 0.426 -0.694 1.000
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9. Modelo com variavel ZNOTAS_DC

respyy, ~ Multinomial(CONST,, e

loglery ./ /g = 3 122(0.060)COMST.FAMILIA . + 0.137(0.058)ZNOTAS_DC.FAMILLA,
log(srgp/ /g = 1.320(0.129)CONST AMIGOS,;,

loglrrz | Mg =

log(ase! M) = £2,CONST PSICOL, +0 246(0.096)ZNOTAS_DC PSICOLy,

Bpp = 2.022(0.214) +v

logla sy ! Mige) =

o/ 1) = S5, CONST SOZINHO,,, + 0 250(0 055 ZNOTAS_DC SOZINHO,,

By = 3.491(0.096) +v o,

log(7r g/ 1g) = £ CONST.TODOS 5, + 0.623(0.098)ZNOTAS_DC TODOS,

Bup = 1.366(0.144) +v 4,

loglrrg | Migw) =

logirmop f Mg = 1.396(0. 125)CONST VARIO S, +0.121(0. 124 ZHOTAS_DCVARIOS ;5

. 0.828(0.310)
v | TN ) SR = 3310.123) 0.13700.052)
- 0.179(0.115) -0.028(0.052) 0.082(0.074)

LoV i) = - M Fgd COMNBTy s # 1, mu(l - /CONET, s =1;
Figura 9.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ZNOTAS_DC com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy; ~ Multnomial(COIET,,

log(m ! migg) = 37130016 HCONET FAMILIA ;, + 0.208(0.03 ZNOTAS_DC FAMITTA,
log(mmo !/ mige) = 183400 19MCONET AMIGOS,;

loglap ! Mg =

log(map | i) = B CONSTPEICOL,, +0.322(0 123)ZNOTAS_DCPSICOL,

Hop = 238500247 v g

log(ﬂ'sﬁf ﬂ'lq‘,]f) =

log(mmgs ! Mg = o CONET.SOZITHO,, + 0.341(0.089) ZNOTAS D SOZINH O,
ey =4061(0.193) +v 5

log(mmay ! Miggd = BapCONST.TODOS 5 + 07130 146) ZNOTAS_DC TODOS,,
Hap= LETHD.238) +v

loglmam ! Mg =

loglmay /i) = 1.956(0.193)CONST VARIO S,

- 0.671(0.288)
v | THO D= 0 2100.132) 0.184(0.079)
Vg 0.121(0.160) -0.080(0.077) 0.247(0.192)

cov0igaye) = - M/ CONST, s = gl -mpCONST,  s=1;
Deviance(MCUMC) = 400687311898 of 11898 cases in use)

Figura 9.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ZNOTAS_DC com estima¢cao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 9.1: Valores para o diagnodstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel ZNOTAS DC

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4006.87 3967.74 39.14 4046.01 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 5.39
Dif.* do Diagnéstico - DIC 25.79
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Figura 9.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 9.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.882 1.000
CONST.TODOS 0.297 -0.376 1.000
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10. Modelo com variavel TAM_ESC

respy ~ Multinomial( CONSTy,

log(77 5/ 710z = 3. 140(0. 060)CONST FAMILIA
loglrram Mg = 1.355(0.128)CONET AMIGOS;,
loglarap ! Mg =

o/ Mg = B2 CONSTPSICOL,

Bap = 2.038(0.215) +v 5

logl sy f 1) =

og(es ! 71ga) = B3:CONST SOZINHO,,

Bap = 3.507(0.103) +v

oy ! 1) = B4xCONST.TODOS

Bap = 1.523(0.194) +v 4,

logl gz i) =

loglrram f mige = 17770 162)CONET VARIOS 5 +-0.943(0. 360/ TAW _ESC VARIOS

% 0.831(0.312)
v | THO SR 8= 35300 132y 0.169(0.062)
Vi 0.293(0204) -0.209(0.105) 0.491(0.247)

coVVpdar) = - M CONSET, s # 1y (]l -m ) CONET,; s =1,
Figura 10.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel TAM_ESC com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy ~ Mtﬂtinomial(CONSTjk, ;'r‘}-‘.)

log(7m 3/ 7710) = 3.646(0. 151)CONST FAMILLA
log(7T ! 1) = 1.856(0. 193)CONST AMIGOS
log(mra f Tige) =

log(man ! 1) = £2:CONST PSICOLy,

Bap = 2.258(0.251) +v 5

log(# s ! M) =

log(az ! i) = £:CONST SOZINHO,,

Bap = 4.0100.162) +v o

log(ra ! 7100) = BasCONSTTODOS

Bap = 1.864(0.229) +v 4y

log(#a ! M) =

log{sra / i) = 2.458(0.338)CONET VARIOS ; +-1.409(0.7400TAM ESC VARIOS

0.763(0.367)
v | T S 8= 0 5120.151) 0.147(0.068)
v 0.221(0.202) -0.170(0.098) 0.444(0.208)

cov(Vy V) = - ATl CONSTr re # 1, (1 -/ CONSET, e =1,
Deviance(MCMC) = 402813711395 of 11898 cases in use)

Figura 10.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel TAM_ESC com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 10.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel TAM_ESC

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4028.14 3992.00 36.14 4064.28 Modelo com a variavel
Diferenca de Pardmetros 8.39
Dif.* do Diagnéstico - DIC 7.52
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Figura 10.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 10.2: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.933 1.000
CONST.TODOS 0.380 -0.667 1.000
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11. Modelo com variavel REGIAO

respy, ~ Multinomial(CONST,,

log(sm gz f mige) = 3.308(0.080)CONET FAMILIA 4 + -0.421(0 121 REGIAO FAMILIA 5
log(sray { migg) = 1.713(0.175)CONSET. AMIGOS,, +-0.804(0.2585)REGLAC. AMIGOS
log(a f 1) =

log{T g ! T1g) = B2 CONST.PSICOLy, +-0.505(0.438/REGIAO PSICOL

Bap = 2.255(0.314) +v o

log(T s 1) =

log(rrg ! igw) = B2, CONST SOZINHO,,, + -0.560(0 207 REGIAO SOZINHO,,

Bap = 3751(0.149) +v o

log(7 1! 71q) = B4 CONST.TODOS 5, +-0.124(0. 38 DREGIAC TODOS

Bap = 1.906(0.286) +v 4

log(mrg ! A1) =

log(mra f Mg = 1.297(0. 186)CONSET VARIOS ; +-0.446(0. 251 REGIAC VARIOS ;;

% 0.874(0.325)
v | TNO ) 1= 0 3730.137) 0.173(0.063)
Vi 0.337(0.203) -0.203(0.101) 0.447(0.227)

e sr’h’yxﬁ) =- ﬁsr‘kxn'HrCONSTik s "’Ts;'k(l 'ﬁn'i)"fCONSTr'k CEET
Figura 11.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel REGIAO com estimacao RIGLS (Ouiput
do MLwiN 2.02)

respy, ~ Multinomial(CONST,, g

log(sm ./ 7y = 3.661(0. 262)CONST FAMILIA 4 + 0.042(0.376 REGLAC FAMILTA
log(smap | g = 2.070(0.305)CONET. AMIGO S, +-0.350(0.440)REGLAC. AMIGO S,
log(ars | M) =

log(a/ 7100 = £2:CONST PSICOL, +0.250(0. 395REGIAO PSICOL,

Bap = 2.127(0.332) +v

log( s f Magge) =

log(g ! Mig) = £3:CONST SOZINHO,,, +-0.150(0 403 REGIAO SOZINHO,,

By = 4.154(0.266) +v 5

log( 2! 1) = BasCONST TODOS ; +0.435(0 478)REGIA0 TODOS,,

Bap = 1.623(0.382) +v 4,

log{aas ! M) =

log(mrop / i) = 1.937(0.31)CONST.VARIOS;, +0.020(0.446)REGIAC VARIOS 5

0.730(0.318)
v | 7O ) = 5301(0.134) 0.139(0.061)
v 0.233(0189) -0.165(0.0913 04130 189)

cov(gpVye) = - ATl COMNST 5 =1 sl - fCONET, ne=1;
DevigneeMUMC) = 4033 66911898 of 11898 cases i use)

Figura 11.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel REGIAO com estimagdao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)

Nenhuma das categorias apresenta coeficiente significativo para a varidvel REGIAO
pelo que esta ndo vird a ser considerada em modelos futuros.
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Tabela 11.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel REGIAO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4033.67 3996.09 37.58 4071.25 Modelo com a variavel
Diferenca de Pardmetros 6.95
Dif.* do Diagnéstico - DIC 0.55
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Figura 11.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 11.2: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.946 1.000
CONST.TODOS 0.425 -0.688 1.000
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12. Modelo com variavel TIP_CASA

respy, ~ Multinormal(CONET,, )

log(sm 1 ¢ 1) = 3 1710 060)CONST FAMILIA

log{aroy g = 1.807(0.127)CONST AMIGO S, +-0.965(0.228)TIP_CASA AMIGOS,
log(srae f Miga) =

log(Tage ! 1) = B2, CONSTPSICOLy,

Bap = 2.068(0.218) +v 5

log(rm s ! Migw) =

log(7T g 1) = S3CONST SOZINHO

Bar = 3.540(0.104) +v 5

log(7t 20/ 7 1g;0) = B4, CONST.TODOS

Ban=1.550(0.194) +v g

log(rma ! Migw) =

log{moy { Mg = 10870 138)CONST VARIOS ; +-0.488(0 196)TIP_CASA VARIOS

Vo 0.861(0.321)
v | IO ) 5= 36300 135) 0.172(0.063)
Vap 0.303(0.208) -0.214(0.106) 0.454(0.248)

coVVypVpe) = - AT CONSET 8 # 1y (]l - CONSET re =1,
Figura 12.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel TIP_CASA com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy;, ~ Multinomial(COMNST,, my)

loglar /Mg = 3.618(0. 15NCONET FAMILIA o

loglarop ! mige) = 2 077(0.222)CONET. AMIGOS; +-0.707(0.275)TIP_CASA AMIGOS,
log{ia ! M) =

log(mage ! Trgs) = B2 CONST PSICOL,

By = 2.033(0.242) + v

loglsT s f M) =

log(rs ! g = B3, CONST SOZINHO,,

Bap=4.027(0.130) + v

log( a1 ! 1) = B4;CONST TODOS

Bap= 1815(0.265) +v ;

log(rg ! M) =

loglarom ! Mg = 2075(0.225)CONET VARIOS ;, +-0.340(0 252)TIP_CASA VARIOS

Vo 0.902(0.355)
v | IO R = g 39000 144y 0.174(0.066)
- 0.281(0.237) -0.203(0.110) 0.489(0.237)

covlmVpn) = - Ty CONST, s # 1 (]l -/ CONST e =1
Deviance(MCTMC) = 3501.959(11520 of 11898 cases in use)

Figura 12.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel TIP_CASA com estima¢cao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 12.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel TIP_CASA

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
3901.96 3863.98 37.98 3939.94 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 6.58
Dif.* do Diagnéstico - DIC 131.86
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Figura 12.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 12.2: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.940 1.000
CONST.TODOS 0.424 -0.695 1.000
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13. Modelo com variavel N_ASSOA (com trés categorias)

respy ~ Multinomial(CONS'I}k, ﬁvk)

log(ar i/ 1) = 3.397(0.062)CONST FAMILIA

log(:ir?d-k i }‘qu‘,-],) =1l.2410 162)CONST.AMIGOS‘}.S: + l.7"87"(0.256)NASSO_B.ALJJIGOS‘}-;c
log(mray { migw) =

log(A g f M) = B2 CONST PEICOL, +1.494(0 2000 AZE0_3 PEICOL,
Bop = 2.026(01156) +v o

log{sg f Mg =

log( gz ! 71g) = B3 CONST.SOZINHO,, + 1.568(0. 109)NASSO_3 SOZINHO,
Sap = 3.464(0.108) +v 5

log(q / 1) = BayCONST.TODOS

Bap=1700(0187) +v

loglay !\ 1w =

log(Ag / 7 1q) = 1.635(0. 127)CONST. VARIOS ;

Va 0.576(0.217)
v | "NO ) 8= 639110.119) 0.177(0.066)
Y 0.485(0.185) -0.267(0.105) 0.438(0.151)

COTY, Vi) = - MaTpid COMNST s # 1y sl -mp/CONST s =1;
Figura 13.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel N_ASSOA com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy ~ Multinomial(CONET,, 0

log(sy f T gp) = 3.699(0.166)CONST FAMILIA 4

log(ﬂ';ﬁ ! ?TIQ;JQ = 1.714(0.214)CONST.AL-EGOSW: + 0.756(0.ZSU)NASSO_3.MGOS‘}1
103(}‘?33-5: i ?qu‘,;) =

log(ap ! 1ge) = B2 CONSTPSICOL,, +0.530(0.239NASSO_3 PSICOL,,

B = 2.205(0.290) +v 5

log(sp ! Minw) =

log(ei/ 710 = H3:CONST SOZINHO,,, +0.587(0. 147)NASSO_3 SOZINHO,,
fag = 3.908(0.183) +v

log(a ! Mige) = B CONSTTODOS 5

Bap = 1.BE6(0.283) +v 4

log(arg, { mige) =

log{ra / Migw) = 1.973(0.1935)CONST VARIOS

% 1121(0.436)
v | O ) 8= 0317910140 0.151(0.066)
Vi 0.441(0.293) -0.152(0.108) 0.729(0.344)

Cov(VpVgn) = - AT CONS T s =1, (1 -/ CONST s =1,
Devianca (MM = 400613311898 of 11598 caszes in use)

Figura 13.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel N_ASSOA com estimagao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 13.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel N ASSOA

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4006.13 3961.43 44.70 4050.83 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 0.17
Dif.* do Diagnéstico - DIC 20.97

37



100 " 33
i
g KRR : o 23 }
. ' L ST
2 i | . 3 15
n 5 i . & 0 }
Fa ' [ & oot “r1l -}-}‘}} } l
TR 111 1] S e =
w Ml w0
=g at™ R
[w] & ki 0 O -15
R 121 Y 4 ' - -2 5.
i
EAE - -3 ; 1 |
23 -1 1 ©F 00 06 11 17 23 i 13 ) =5
| Edex] ] rank
25 . 12
g 1 ' . " o 08
T 13 L skt I o
= i =
5 =
E’H 05 Ty e 0.3
Em 00f----o--aoooo- ‘} --------------- @ ool J-bl-bertl
no0s W e 03
= _ a 1 = =
Z -1 L Z i
(R O o
asla i i i 13 i
23 -11 11 05 00 08 11 11 23 i 13 ) =5
| Edex] ] rank
3 . . 22
i
= 25 : L
fa i o 1
& 11 ' s &
[ ! o O8g
B oo ' C E oo LA 23
EE
s D ek &
m 1 -
e[| SIS SRS B z ey
o0 ahs -1.1
[T i o
L ok ' -1
-11 ; ) ' ; . , . .
23 -11 11 06 00 08 11 11 23 i 13 ) =5
| Edex] ] rank

Figura 13.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 13.2: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.772 1.000
CONST.TODOS 0.487 -0.457 1.000
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14. Modelo com variavel SASE

respy, ~ Multinomial(CONST,, mp)

log{rry g/ g = 3. 192(0.060)CONST FAMILIA ;p + -0.402(0.076)3ASE FAMILIA,
log(mray f migg) = 1.348(0.129)CONST AMIGOS,;

log(aaf M) =

log( s/ 1) = £2:CONST PSICOL,

B = 2.035(0.211) +v 5

log(A s M) =

log(ms ! Mige) = B3 CONST SOZINHO,,

B = 3.505(0.100) +v

log(T1y5 ! T1gi) = BaxCONST TODOS g, + -1977(0 731)SASE TODOS;
Bap = 1.654(0.157) +v

log{ag { M) =

log(ms ! Tige) = 1408(0. 125)CONST VARIOS

Vo 0.802(0.301)
v | TN 80 6= 0 34400 127) 0.154(0.057)
Va 0.306(0.154) -0.155(0.075) 0.209(0.130)

e sr’k’yxﬁ) =- sr‘.‘:xn'k'fCONSTr'k s "’Tsr'k(l 'ﬁn'.i)fCONSTFk CEET
Figura 14.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel SASE com estimacao RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

respy; ~ Mulinormial(CONST, e

log(rr ! g = 3.639(0. 17T HCONET FAMILIA . +-0.193(0. 195 ASE FAMILIA
loglmray f e = 1.779(0 205)CONST AMIGOS

log{a ! Migw) =

log(maz ! 1) = B2 CONST PSICOL,

Bap = 2.314(0.258) +v 5

log{As;ef Mg =

log(e ! 71g0) = H5:CONST SOZINHO;

Bap = 3921(0.174) +v 5

log(Ta! Tigw) = B4z CONST TODOS ; + -1913(0 812)SASE TODOS ;.
Bap= 2.052(0.228) +v 4y

log{g ! Migw) =

log(maz ! 1) = 1.916(0.198)CONST VARIOS

Vo 0.800(0.388)
vap | O ) 8= g 33400.153) 0.151(0.064)
v 0.272(0.157) -0.157(0.075) 0.265(0.131)

covpge) = - MM COMNST s =1 (] -/ CONET, ts =1,
Devianes(MTMT) = 3902 249011520 of 11898 cases m use)

Figura 14.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel SASE com estimagao MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

Tabela 14.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel SASE

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3902.25 3871.55 30.70 3932.95 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 13.83
Dif.* do Diagnéstico - DIC 138.85
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Figura 14.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 14.2: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.960 1.000
CONST.TODOS 0.591 -0.784 1.000

40



15. Modelo com variavel NEE

respy;, ~ Multinomial(COMNS T, )

log(r 3/ 1) = 3.678(0.172)CONST FAMILIA ;, + 0.932(0.440;NEE FAMILTA ;.
log{mryp ! g = 1.903(0.200)CONET AMIGOS;

log(ra f Mg =

log(y ! 1) = B2y CONSTPSICOLy, +0.933(0.644)NEE PSICOL,
Bop = 2.184(0.435) +v o,

log(i s f Tige) =

log(gz ! Mip) = B33 CONST.SOZINHO

Gap = 4.075(0.186) +v

log(az ! Mig) = BaxCONST.TODOS

Bap= 1752(0.389) +v

log(mgy ! Migw) =

log(mg ! 1) = 1.969(0.202)CONST.VARIOS

Vo 2.283(0.845)
v | TN ) 8= g 24400.190) 0.186(0.081)
Vs 1.125(0.587) -0.157(0.160) 1.750(0.671)

Cov{Mpdg) = - M COMS Ty 5 = gl -mpdCONSET, s=r,
Deviance(MUMT) = 4017 340011898 of 11898 cases in use)

Figura 15.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel NEE com estimacao MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

Tabela 15.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel NEE

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4017.34 3964.92 52.42 4069.76 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 7.89
Dif.* do Diagnéstico - DIC 2.04

Variavel que ajuda pouco a explicar a variabilidade entre alunos e entre escolas.
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Figura 15.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 15.2: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.527 1.000
CONST.TODOS 0.563 -0.275 1.000
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16.1. Modelo com variavel TEL_FIXO

respy ~ Multinormal(CONST,, s

log(ar ./ 7 ig) = 3.809(0. 13T CONST FAMILIA 4 +0.183(0. 152 TEL_FIXO FAMILIA,,
log(arap f T ig) = 2.365(0. 249 CONET AMIGO S, +-0.247(0. 28%)TEL_FIXO AMIGOS,
log{arap / gl =

log(T ! T1gs) = Bas CONST PSICOL, +0 021(0 229)TEL_FIXO PSICOL,,

Bop = 2.840(0.274) +v 5

log{t s ! M) =

log(mep ! Mg = B CONST S0ZINHO,, + 0.051(0.138)TEL_FIXO SOZINHO,;

Bap = 4.285(0.149) +v 5,

log(7r3 ! M1gw) = BayCONST.TODOS  + 0.347(0.316)TEL_FIXO.TODOS,,

Bap = 2.065(0.316) +v 41

log(mae f i) =

log(aray / T 1g) = 2.171(0.273)CONET VARIOS , +0.083(0.306) TEL_FI¥O. VARIOS,,

Vo 0.768(0.291)
v | "W E40 L= g 33900 125y 0.157(0.059)
- 0.271(0.178) -0.178(0.092) 0.370(0.199)

o) = - M/ CONBT; s # 1, ] - WCONST, s =1,
Figura 16.1.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel TEL_FIXO com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a varidvel TEL_FIXO com
estimacao MCMC.

16.2. Modelo com variavel COMPUT

respy;, ~ Multinomial(CONST,, 7,0

log(rm ./ 1) = 3.129(0. 242)CONET FAMILTA o + 0.939(0. 250)COMPTUT FAMITIA
log(srap ! /1) = 1.987(0.395)CONET AMIGO S, +0.244(0.417)COMPUT. AMIGO S,
103(7}'3_‘,-;:-"’ }qu‘,-;) =

log(T 4z Mig) = £33 CONST.PSICOLy, +0.129(0.303)COMPUT PSICOL

Bop = 2765(0.320) +v

log(Ts f i) =

log(s/ Mige) = £3:CONST SOZINHO, + 0 557(0.210) COMPUT SOZINHO,

Bap = 3.853(0.215) +v 5

log(ma ! 71gw) = SapCONST.TODOS y + 1.161(0.565) COMPUT TODOS,;

Bap = 1.299(0.570) +v o

103(}‘?8_‘,-;:-"’ }‘qu‘,-;) =

log{rop f Mg = 1.650(0.463)CONST. VARIOS;, +0.679(0.450) COMPUT. VARIOS ;.

0.472(0.194)
va | TN D8 = g 04000.095) 0.134(0.052)
v 0.357(0.167) -0.231(0.100) 0.468(0.228)

coVVp ) = - AgpTe COMNET i =1, (1 -/ CONSET 4 s =13
Figura 16.2.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel COMPUT com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica para a varidvel COMPUT com
estimagdo MCMC.
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16.3. Modelo com variavel INTERNET

tespy;, ~ Multinemial(CONST,

loglar /g = 3. 707(0. 11HCONET FAMILLA 5 + 0.428(0. 135 INTERNET FAMILLA
loglarop f g = 2. 193(0.218)CONET. AMIGOS; +0.047(0. 268 INTERNET. AMIGO S,
loglaray { i) =

loglaram f /g = B2z CONSTPSEICOL +-0.140(0 198)INTERNET PEICOL

By = 3.008(0.225) +v

log{at s ! M) =

log(e ! Migw) = B32CONST SOZINHO,,, +0.127(0. 123) INTERNET, SOZINHO,,
Bap=4.285(0.130) +v 5

log(yge ! 1) = CarCONSTTODOS ; + 0.994(0. 320) INTERNET TODOS

Bap= 16030312 +v

loglargg { Migud =

loglargu ! /g = 2434(0.195)CONET. VARIOS,, +-0.242(0 25 )INTERNET. VARIOE

. 0.611(0.231)
vo | TSR = 020500 113) 0.154(0.057)

Vs 0.418(0.162) -0.213(0.086) 0.294(0.143)
COTV ) = - T/ COMNET, s # 1, mu(l -/ CONST, ca =,

Figura 16.3.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel INTERNET com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica para a varidvel INTERNET com
estimacao MCMC.

16.4. Modelo com variavel ENCICLOP

respy; ~ MultinomialiCONST,,

log(o 15/ i) = 3.593(0 13 CONST FAMITIA o +0.795(0. 148)ENCICLOP FAMILIA .
log(;'r?d-kf ?TIQ;'iJ = 2.425(0.215)CONST..AMIGOSW: + —0.042(0.266)ENCICLOP.MGOSW:
log(sray / Mg =

log(Taz ! 1) = £2:CONST PSICOL, +0.081(0 203)ENCICLOP PSICOLy,

Bap = 3.037(0.225) +v

log(ar s/ Miga) =

log(Tz ! 1) = £ CONST SOZINHO,,, + 0.290(0. 129)ENCICLOP. SOZINHO,,,

Bap = 4.347(0.135) +v o

log(7r23/ 710m) = £ CONST.TODOS 5 + 1 088(0 332)ENCICLOP TODOS,,

Bap = 1.702(0.325) +v 4,

log(arg ! Minw) =

log{sra { migw) = 1.928(0. 272 CONET VARIOS,; +0.725(0. 305 ENCICLOP VARIOS

Vo 0.524(0.204)
v | O ) 5= og7r0.102) 0.140(0.053)
Vap 0.335(0.154) -0.205(0.086) 0.304(0 153)

LTV V) = - Mg Td CONET, s = 1 (1l - COMNSET i =1,
Figura 16.4.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ENCICLOP com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a varidvel ENCICLOP com
estimacao MCMC.
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16.5. Modelo conjunto com as variaveis TEL_FIXO, COMPUT, INTERNET e
ENCICLOP

As varidveis ELECTR, AGUA_CAN, SAN_BAS e LIV_ESC ndo se apresentaram
coeficientes significativos pelo que nao sdo consideradas.

respy, ~ Multinomial(COMNSTg,

loglypf Mg = 2550(0 23HCONET FAMILLA 5 + 0.651(0.245)COMPUT FAMILIA, + 016600 068) INTERNET FAMILIA, + 0.534(0. 145 ENCICLOP FAMILIA
loglag f yge) = 1.893(0. 127)CONST AMIGOS

log{map ! Migw) =

log(?raﬁ ! ﬁlqﬂJ = A, CONET PSICOLWE

Bop = 2.593(0.184) +v

log(rsp ! Mige) =

loglmgs !/ mige) = B3 CONET SOZITHO; + 0.382(0. 156) COMPTT SOZINHO ;, + 0.041(0 1 I4ENCICLOP. 30ZINHO,;

B3 = 36630173 +v g

loglmoz f g = BapCOMETTODOS + 0.568(0.66 1) COMPUT TOD OS5y, + 0.713(0. 327 IITERMET. TOD Oy, + 0.723(0. 307ENCICLOP. TOD 05,
By = 0.38500.632) +v gy

loglre ! Mige =

loglmas f miged = 1.609(0.256)CONET VARIOS ; +0.457(0 287)ENCICLOP VARIOS

V 2k _
va| ~ N0, @) Q,=
Vg

CoT( V) = - M T COMBT, e =y (1 -l COMET e =1,

0.560(0.222)
-0.269(0.104) 0.132(0.051)
0,325(0.138) -0.168(0.072) 0.217(0.117)

Figura 16.5.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis considerados bens, com
estimacgao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

Um modelo mais simplificado apresenta-se como:

respyy, ~ Multinomial(COMSTy,, )

loglom g/ /i) = 2.860(0.108)CONST FAMILIA 5 + 0.331(0. 066 INTERNET FAMILIA, +0.480(0. 093 ENCICLOP FAMILIA
log(;‘r?d-kf ?TIQ;'IFJ = 1.&73(0. 128)CONST.MGOS‘-‘&

log(T 3! M) =

log(Tays ! 1) = £2:CONST PSICOL,

Bap = 2.370(0.204) +v 5

log(T s M) =

log(Tes ! 1) = £3:CONST SOZINHO,,

Bap = 3.828(0.099) +v 4

log(sran ! M) = BaxCONST.TODOS 5 + 0.508(0. 320 INTERNET. TODO S, + 0.707(0 305 ENCICLOP TODOS
Bap= 0551003600 +v 4

log(mram { Migw) =

log(rron ! ige) = 1.364(0.259)CONST VARIOS ; +0.438(0 284 ENCICLOE VARIOS 5

0.741(0.279)
v | TNO ) 4= 33000.123) 0.150(0.056)
e 0.314(0.136) -0.147(0.066) 0.146(0.095)

cov¥gir) = - T Tl COMET s # 1 sl - WCOMET, s =1,
Figura 16.5.2: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis considerados bens, com
estimacéao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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respyy, ~ Multinomial(CONS Ty, )

log(sm ./ /Typed = 3.009(0 199CONST FAMILIA 5 + 0.270(0. 146)INTERNET FAMILIA . +0.523(0. 159)ENCICLOF FAMILLA
log(sros ! /g = 1.768(0 185)CONET AMIGOS

log( 3/ i) =

log(Tays ! M1g) = B2:CONST PSICOL

Bap = 2.259(0.246) +v

log{ar s M) =

log(Tes ! Mig) = B3 CONST SOZINHO,

Bap = 3.045(0.162) +v o

log(sman ! Mg = BapCONST TODOS 5 + 0.747(0.323) INTERNET. TOD OS5, + 0.720(0. 36 ENCICLOP. TODOS 5
Bap = 0.720(0.436) +v 4

log(Tg f i) =

loglrmos ! yge) = 1.520(0. 312)CONST VARIOS; +0.496(0.311)ENCICLOP VARIOS 5

0.738(0.329)
v | TN ) 8= g 05600.124) 0.133(0.056)
Y 0.248(0.173) -0.133(0.076) 0.293(0.172)

co(Vg V) = - ATl CONST 1s = (1l -mpfCONST s =1,
DevianesMTUMT) = 3888 660011520 of 11898 caszes in use)

Figura 16.5.3: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis considerados bens, com
estimagdao MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 16.5.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel TEL_FIXO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3888.66 3852.06 36.60 3925.26 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 7.93
Dif.* do Diagnéstico - DIC 146.54
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Figura 10.5.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 16.5.2: Matriz de Correlagoes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.914 1.000
CONST.TODOS 0.533 -0.672 1.000
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17. Modelo com variavel MHAB_LIT

respy, ~ Multinomial(CONSTy, rr)

log(ar . f i) = 2.937(0. 14 NCONSTFAMILLA ; + 0.042(0.012MHAR LIT FAMILIA
log{rou / g = 1.664(0. 128)CONST. AMIGO S,

log(amaz !/ mige) =

loa(r 4/ Mige) = H2xCONST PSICOL;

Bop = 2.359(0.194) +v 5

log(m g Mige) =

loa(rg ! Mige) = £3:CONST SOZINHO,, + 0 019(0 010)MHAB_LIT SOZINHOy,
By = 3.620(0.144) +v 5

log( o/ 71g) = £agCONST.TODOS ; +0.068(0 024)MHAB_LIT TODOS,
Ban= LO75(0.322) +v gy

log(rmg ! Migw) =

log(ayp ! 1) = 1.726(0. 124)CONST VARIOS

0.645(0.248)
v | "W D= g 3080.116) 0.157(0.059)
Vo 0.404(0.175) -0.225(0.095) 0.361(0.183)

LoV Vo) = - T CONET, rs = 1, (1 -m W CONST, cs=1;
Figura 17.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel MHAB_LIT com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy, ~ Multinomial(COMNS Ty,

loglrr /Mg = 3.022(0 23CONST FAMILIA ; + 0.061(0.017MEAR _TTT FAMILIA 4
log{mon { M) = 1.868(0. 188)CONST AMIGO S,

log{T3ef Mgy =

oz / 71q) = 22 CONST PSICOL,

Bap = 230400 269) + v g

loglaT s f M) =

log(ey3 ! T1g) = B3:CONST SOZINHO,,, + 0 022(0.017)MHAB_LIT SOZINHO,,
Bap = 3803(0.235) +v 4,

log(7T13/ 710) = B4 CONST.TODOS 5, + 0.092(0.030) MHAB_LIT TODOS,;

Bap = 0875(0422) +v 4y

log{agy | ige) =

log(rray/ /g = 1.926(0. 18MCONET. VARIOS

Vo 0.785(0.358)
va | TNO ) SR = g 10600.122) 0.163(0.07T)
¥ 0.320(0.237) -0.065(0.094) 0.460(0 256)

CoV ) = - T COMS T s = gl - WCONET, s =1,
Dgvignee(MUMC) =4011.466(11398 of 11898 cases in use)

Figura 17.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel MHAB_LIT com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 17.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel MHAB_LIT

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4011.47 3966.99 44.48 4055.94 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 0.05
Dif.* do Diagnéstico - DIC 15.86
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Um modelo mais simplificado vira como:

respy, ~ Multinomial(CONST,, )

log(m g/ g = 2.861(0. 103)CONET FAMILIA o + 0.051(0.007MILAB_LIT FAMITIA
log{myy ! myg) = 1.607(0 128)CONST AMIGOS

log(ay/ Migw) =

log(ry! Mig) = S CONSTPEICOLy,

Bop = 2.306(0.204) +v o

log(T s/ Migw) =

log(r ! ige) = 83 CONST SOZINHO,,

Bap = 3.765(0.100) +v o

log( s/ 1) = SapCONST TODOS , +0.073(0.023)MEAB_LIT.TODOS,;
Bap = 0.958(0.308) +v 4,

log(rg / Mige) =

log(ay ! 71ge) = 1.669(0.124)CONST. VARIOS,,

. 0738(0.278)
v | IO S 8= g 23000.123) 0.155(0.057)
Y 0340¢0.153) -0.174(0.077) 0 223(0 128)

Covl E,.kyn.;) Ho Er-kIH-H{CONSTﬁ;' g #r) 7?;;'3;(1 ‘ﬁn'iJfCONSTfk ce=r,
Figura 17.3: Modelo de Regresséao Logistica para a variavel MHAB_LIT com estimacao RIGLS mais
simplificado (Output do MLwiN 2.02)

respy; ~ Mulinomal(CONS T, myp)

log(sry 5 f 7T1q) = 3.253(0 204)CONST FAMILIA o +0.041(0.012MHAB_LIT FAMILIA
log{ary f 7ig) = 1.896(0. 208)CONST. AMIGOS 4

loglsran / Migw) =

log(az ! m1g) = B2;CONSTPSICOLy,

Bai = 2.288(0.233) +v 4

log( sy f Mrgw) =

log( s/ 1) = B3 CONST SOZINHO

Bap = 4.059(0.178) +v 5,

log(7 o/ 1) = B CONSTTODOS ; + 0.077(0.028)MHAB_LIT TODOS;
Bap= 1.05700382) +v

log{gy f Mg =

log(Ta ! Mig) = 1.959(0 199)CONST VARIOS 5

i~ 0.740(0.259)
v | "I SR T EL = g 00400 1103 0.133(0.049)
Vs 0.217(0.154) -0.140(0.071) 0.273(C.136)

covligpge = - Agma/ CONET, s = r (1 - /CONET, s =1,
Devianee(MCMC) =4020.588(11898 of 11898 cases i use)

Figura 17.4: Modelo de Regressao Logistica para a variavel MHAB_LIT com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 17.2: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel MHAB_LIT

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4020.59 3986.17 34.41 4055.00 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 10.12
Dif.* do Diagnéstico - DIC 16.8
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Nao se notam grandes diferencas para o modelo anterior.
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Figura 17.5: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 17.3: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.936 1.000
CONST.TODOS 0.482 -0.734 1.000

50



18. Modelo com variavel PARENTAL

respy, ~ Multinomial(CONST,

log(7r 1/ 1) = 3.143(0.060)CONST.FAMILIA
log(may ! migp) = 1.358(0.128)CON ST AMIGO S,
log(rsz f 1) =

log( s/ 71g) = B2 CONST PSICOL,

o= 2.037(0.212) +v 5

log{Tsul Migw) =

log( sy ! M1gs) = B3 CONST SOZINHO,, + -0.136(0.030)P ARENTAL SOZINHO
Bap = 3.617(0.103) +v o

log(77 ! 71q) = B CONST.TODOS

Sap = 1.524(0.193) +v

log(mas ! Mg =

log(7oz/ 71gw) = 1.418(0.125)CONST. VARIOS ;.

5 0.808(0.304)
v | "IO 8D 184 = 1 034300.129) 0.165(0.061)
v 0.283(0.201) -0.205(0.103) 0.487(0.245)

COV(plan = - Mg T/ CONST s =1, (1 - MCONSET s =1,
Figura 18.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel PARENTAL com estimac¢ao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy, ~ Multinomial(CONST,, mp

log(am 1/ 77 1) = 3.652(0.183)CONSTFAMILIA
log(aryy / g = 1.808(0.216)CONST. AMIGOS
log(aray ! migw) =

log(qys ! 1) = BasCONST PSICOL,

Bop = 2.251(0.266) +v 5,

log( s/ M) =

log(mgyi ! 1) = B3 CONST SOZINHO,, +-0.245(0. 141)PARENTAL SOZINHO,,;
Gy =4.192(0.231) +v o

log(77/ 1) = Bay CONST.TODOS

Bap = 1E70(0.256) + v,

log(mrg, !/ Mina) =

log(gy ! 7 1) = 1.958(0.213)CONST. VARIOS;

Vo 0.823(0.361)
vap| O ) 5L = 5344(0.143) 0.163(0.065)
Y 0.266(0.220) -0.193(0.105) 0.475(0.222)

eV = - T COMNETg re 21y (1 -m/CONET, s =1,
DevianesMTMT) = 2903626011520 of 11398 caszes i use)

Figura 18.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel PARENTAL com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 18.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel PARENTAL

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3903.70 3868.40 35.29 3938.99 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 9.24
Dif.* do Diagnéstico - DIC 132.81
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Figura 18.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 18.2: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.938 1.000
CONST.TODOS 0.426 -0.693 1.000
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19.1. Modelo com variavel ESTU _CASA

respy; ~ MLﬂtinonﬁal(CONST}k, ﬁvk)

log( 137 1) = 3.115(0.060)CONST FAMILLA

log(mys { Mg = 2.450(0.358)CONST AMIGOS;, +-1.186(0.376)ESTU_CASA AMIGOS,
log(a g / T1gw) =

log(aye ! 1) = B2 CONST PSICOL,, +-0 607(0.327)ESTU_CASA PSICOL,
By = 2.599(0.372) +v

log(sr s d Migw) =

log( g | 1) = Ba:CONST SOZINHO,,

By = 3482(0.101) +v o

log( 15/ 71q0) = BazCONST TODOS

Bap = 1L300(0.195) +v 4

log(y ! i) =

log(az myge) = 1.391(0.125)CONST VARIOS ;

Vo 0.752(0.286)
v | IO ER) S =) g 30600, 124) 0.161¢0.060)
v 0.292(0.197) -0.212(0.104) 0.503(0.250)

e V) = - M T/ CONST, s # 1 ] -m JCONST, s =1,
Figura 19.1.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ESTU_CASA com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy ~ Multnomial(CONST,,

log( 13/ 7100 = 3.661(0. 159 CONST FAMILIA
log(mmy ! migge) = 2.932(0 485)CONET AMIGOS, +-1.125(0 485)ESTU_CASA AMIGOS,
log(ma ! My =

log( 4z 1ps) = Bay CONST PSICOL,

B = 2.328(0.282) +v o

log(7 s ! Migw) =

log(re ! 1) = 833 CONST. SOZINHO,,

o = 4.007(0.199) +v 5,

log( s § Mio) = Bax CONST.TODOS

Bap= 1.891(0.235) + v,

log{mmas ! M1gw) =

log(qu | 1gg) = 1.934(0. 194)CONST. VARIOS

v M0, ) 8=
v | ~NO )@=
Vg

cov0igaye) = - Aama/ CONST, s # . (]l -mpCONST 5=,
Deviance(MCUMC) = 4026.024{ 11898 of 11898 cases in use)

Figura 19.1.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ESTU_CASA com estimacdao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

0.715(0.353)
~0.216(0.148) 0.184(0.079)
0.208(0.207) -0.167(0.106) 0.472(0.243)

Tabela 19.1.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel ESTU_CASA

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4026.02 3987.34 38.69 4064.71 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 5.84
Dif.* do Diagnéstico - DIC 7.09
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Figura 19.1.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 19.1.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.873 1.000
CONST.TODOS 0.358 -0.569 1.000
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19.2. Modelo com variavel ESTU_AMIG

respy; ~ Multinomial(COMSTy, )

loglrm o f Mg = 3.967(0. 06 CONST FAMILIA ; + 1.070(0. 348 ESTU_AMIG FAWILIA,
loglrmgp f g = 217200 130CONST AMIGOS;, + 13970 6 I9ESTU_AWIG. ANMIGOS,
loglsra ! igsd =

log(Tae ! Mg = B2, CONST.PSICOL, +0.767(0. 596 ESTU_AMIG.PSICOL,

Ba = 2.876(0.207) +v

log(aT s/ Mige) =

log(az ! 1) = 3, CONST SOZINHO,,, + 0 393(0 378) ESTU_AMIG SOZINHO,

Bap = 4.35200.097) +v 4

log(tag ! 1g) = B4sCONST TODOS 5, + 1. 287(0 607)ESTU_AMIG TODOS 5,

H4p T 23290001559 vy

log(rrad migw) =

logl(rray/ /g = 2 188(0. 129CONST. VARIOS ;; +2.074(0.465) ESTU_AMIG VARIOS

. 0.755(0.285)
vap | IO D L= 531900117 0.138(0.052)
Vi 0.152{0.148) -0.118(0.071) 0.218(0.142)

cow Er.kyn.]J =SS sr'kﬁrxr'LfCONSTr'k e JTEr.k(] —J‘TH-]JJ'CONSTr-k' s=r,
Figura 19.2.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ESTU_AMIG com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy, ~ Multinomial(CONST,, )

loglrm 3 f 7rig) = 3.639(0.148)CONST FAMILIA 5 + 11.350( 625 ESTU_AMIG FAMILIA
loglmag f g = 1.845(0.186)CONST AMIGOS,, +11.535(4 642)ESTU_AMIG AMIGO 3,
log(T3ad Minad =

108( 4/ 1) = B2, CONST PSICOL, + 10 936(4 63DESTU_AMIG PSICOL

By = 2.317(0.223) +v 5

log{ sy d i) =

log(Tas ! 1) = B3, CONST. SOZINHO,;, + 10.646(4 627 ESTU_AMIG SOZINHO,;

By = 4.006(0.159) +v 5

log( 1./ i) = B4 CONST TODOS f + 114534 667)ESTU_AMIG TODOS 5,

Bop= LETB0.214) +v

log{gm ! Migw) =

log(maz ! igse) = 1.859(0. 195)CONST VARTOS ; +12 300(4 633) ESTU_AMIG VARIOS

0.649(0.249)
v J0.267(0.100) 0.124(0.044)
v 0.173(0.131)  -0.127(0.067) 0.299(0.155)

~N(0, ) R, =

cov Vg = - T/ COMET s = mp(l -mpCONST, s =1,
Deviarce(MUMC) = 4025304011898 of 11898 cases m use)

Figura 19.2.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ESTU_AMIG com estima¢dao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Poucos dados o que torna o modelo muito instavel com coeficientes “disparatados”.

Tabela 19.2.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel ESTU_AMIG

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4025.30 3989.09 36.22 4061.52 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 8.31
Dif.* do Diagnéstico - DIC 10.28
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Figura 19.2.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 19.2.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.941 1.000
CONST.TODOS 0.392 -0.659 1.000
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19.3. Modelo com variavel ESTU_ESC

respy; ~ Multinomial(CONET,,

log( 1,/ 1ge) = 2 662(0.060)CONST FAMILIA

log{rram f g = 1.802(0.135)CONST AMIGO S, +1.557(0.342)ESTU_ESC AMIGO S,
log(rma f i) =

log( a0/ 1) = 2 CONST PSICOL, +1767(0 190)ESTU_ESC PSICOL,
By = 2.460(0.100) +v

log( s/ Mig) =

og(sg ! Tige) = £3:CONST. SOZINHO,

By = 4.037(0.073) +v

log( 3/ Tig) = S4;CONST.TODOS

Bap = 2.038(0.205) +v

log(map ! Mige) =

log(rg  ige) = 1 938(0.124)CONST VARIOS ;

Vo 0.010(0.014)
vap| THO RS 603000,017) 0.049(0.022)
Vi 0.117(0.053) -0.172(0.076) 0.597(0.275)

COTYV ) = - ATl COMET 18 # 1 (1 - CONST,; s =1,
Figura 19.3.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ESTU_ESC com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy; ~ Multinomial(COMNST, rre

log(7m 1/ 71g) = 3-669(0. 17CONST FAMILIA

log{aryp f Mg = 1.828(0.213)CONET AMIGOS,;, +0.756(0.477ESTU_ESC. AMIGOS,;
bg(man! 1) =

log(Tag! Tyge) = B2 CONST.PSICOL,, +1.169(0.336)ESTI_ESC PSICOL,
Bor = 2.284(0.257) +v o

log( s ! Tgw) =

balmen ! T1gw) = B3 CONST.E0OZNTHO,

Bap = 3.999(0.185) + v o

log(77 ! M) = B4y CONST.TODOS

Bap = 1.894(0.255) +v 4

log( gy Trgw) =

log(rag ! m1gw) = 1.941(0.208)CONST. VARIOS

% 0.609(0.270)
v | O L) 8= g 95000.110) 0.130(0.057)
Vi 0.282(0.213) -0.186(0.104) 0.539(0.256)

covigdgn) = - ATl COMNET s # 1 (1 - WCONSET, r e =1
Devianee (MCUMC) = 4020. 26711898 of 11898 cases in use)

Figura 19.3.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel ESTU_ESC com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 19.3.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel ESTU ESC

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4020.42 3983.07 37.35 4057.78 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 7.18
Dif.* do Diagnéstico - DIC 14.02
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Figura 19.3.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 19.3.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.895 1.000
CONST.TODOS 0.485 -0.701 1.000
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19.4. Modelo conjunto com as variaveis: ESTU_CASA; ESTU_AMIG e ESTU_ESC

A varidvel ESTU_NOUT nao se mostrou relevante pelo que ndo foi considerada no
conjunto.

respy;, ~ Multinomial(COMST,. )

log{m ./ 7T1qp) = 3.633(0.060)CONST FAMILIA

log(mrys g = 345%(0.083)CONST AMIGOS,;, +-1.688(0. 13MESTU_CASA AMIGOS,
logls ! Migw) =

Lo/ 7105 = B22CONST PSICOL, +1805(0. 082)ESTU_ESC PSICOL
By = 2430001009 +v 5,

logl s ! T1gw) =

log( g 1) = H3CONST SOZINHO

B = 4.007(0.073) +v

log(p f 1) = Hax CONSTTODOS 5

Fap= 200902041 +v

loglagy ! T1gw) =

log(mgz f 1) = 1.909(0.124)CONST VARIOS

Vo 0.008(0 013)
v | THO D D8 =1 0 0280.016) 0.04700.022)
Vi 0.111(0.051) -0.168(0.075) 0.551(0 274)

covVpan) = - Ml CONET, s # 1, (1 -mp W CONET, 15 =1;
Figura 19.4.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis ESTU_ com estimacao
RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

respy; ~ Mulﬁnomial(CONS'I}k, ﬂw_)

log(7m ¢/ 77 1q) = 3.693(0.154)CONST FAMILIA 5,

log{mrgs { Mg = 3.001(0 4213CONST AMIGOS,; +-1.170(0 432)ESTU_CASA AMIGOS
log(ara / Mg =

log( g 71q) = B2 CONST PSICOLy, +1.12000.335)ESTU_ESC PSICOL,
Bap = 2.322(0.250) +v 5,

log(T s/ Migw) =

log(mg  Ayq) = B3:CONST SOZINHO,,

i =4.027(0.162) + v

10g(T oz | 7 10) = B4 CONST TODOS

Bap= 1.907(0.250) +v 45

loglagy / Mg =

log(me i) = 1.964(0. 189)CONST VARIOS

0 62000, 290)
v | THO R A= 2400.108) 0.13200.057)
Y 0.2550.154) -0.169(0.097) 0.516(0.256)

cov(¥ayn) = - AT CONST 8 = mpll -mg/CONST, s =r,
Devianea(MUMC) =4017 941(11898 of 11898 cases i use)

Figura 19.4.2: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis ESTU_ com estimacao
MCMC (Output do MLwiN 2.02)

59



Tabela 19.4.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com o conjunto de variaveis ESTU

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4017.94 3979.88 38.06 4056.00 Modelo com a variavel
Diferenga de Parametros 6.47
Dif.* do Diagnéstico - DIC 15.80
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Figura 19.4.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 19.4.2: Matriz de Correlagoes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.872 1.000
CONST.TODOS 0.452 -0.649 1.000

60



20.1. Modelo com variavel A DIST

respy ~ WMultinomial(COMET, myp)

log(mryz f g = 4.262(0. 1IZ)CONST.FAMILIA ; + -0.566(0.194)4 _DISTFAMILLA,
log(smos { mige) = 2.146(0. 240)CONET AMIGOS; +0.084(0.391)4_DIST AMIGOS,
log(aTa, { 1w =

log(my { migw) = B2 CONST PEICOL, +-0377(0.316)A_DIST PSICOL

Bap = 3.073(0.258) +v 5,

log{ s Miow) =

log(Zge ! Migw) = H3:CONST SOZINHO,, + -0.453(0. 187)A_DIST SOZINHO,

By = 4.571(0.136) +v 5,

log(at o/ 1) = BasCONST TODOS  +-0.149(0.388)4_DIST TODOS,

Bap = 2449(0.269) +v

log(ag / 1w =

log(mray f g = 2.315(0. 24HCONET.VARIOS;, +-0.112(0.406)A_DIST VARIOS

. 0.742(0.283)
va | 7O L) 8= g 3180121 0.152(0.057)
v 0.246(0.179) -0.174(0.092) 0.401(0.211)

COTYV, Vi) = - Mgl COMNST 8 21, sl - /CONST s =1,
Figura 20.1.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel A_DIST com estimacao RIGLS (Output
do MLwiN 2.02)

respyy, ~ Multinomial(CONST, )

log(r ./ 7Ty = 4.046(0.322)CONST FAMILLA 5 +-0.782(0.518)A_DISTFAMITIA 5
log(arap f 7Ty = 1.808(0.333)CONST. AMIGOS,;, +0.08%(0.628)4_DIST AMIGOS,
log{aa ! Mg =

log(azf Mg = B2 CONST.PSICOLy, +-0.511(0.571)A_DIST PSICOLy,

Bap = 2.518(0.351) +v o

log(r s f Tig) =

log(@gu ! M) = B2 COMST.SOZINHC,, +-0.640(0.511)A_DIST SOZINHO,,

B =4.359(0.346) +v 5

log( g f ge) = B CONSTTODOS ; +-0.182(0.606)4_DIST TODOS,

Bap= 1.923(0362) +v g

log(ﬂgﬁ,f ?qu‘,-]r) =

log(wgu f ige) = 2.026(0. 386)COMET VARIOS ;, +-0.209(0.628)4_DIST VARIOS,;,

v 0.691(0 278)
vae | “O R 8= 0 0860.115) 0.137(0.055)
Ve 0.191(0.188) -0.156(0.098) 0.423(0.224)

cov(Vgpbyr) = - ATl CONST 15 =1, mu(l -mp/CONST, i =1,
Deviance(MTMCT) =4025 285(11898 of 11898 cases in use)

Figura 20.1.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel A_DIST com estimacao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)

Tabela 20.1.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel A_DIST

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4029.29 3989.61 39.67 4068.96 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 4.86
Dif.* do Diagnéstico - DIC 2.84
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Em nenhuma das categorias se pode considerar que a varidvel A_DIST apresenta
coeficientes significativos, reflectindo-se no valor dado pelo critério DIC.

20.2. Modelo com o conjunto de variaveis: A_ EMP; A_INIC; A_PONT; A_ASSID;
A_PART sem A_DIST;

respy ~ Multnomial(COMSTy, my)

logl ! i) = 2. 916(0.672)CONST FAMILIA ;. + -0 465(0.605)A_ASSID FAMILLA,, +1.051(0 558)A_PONT FAWITIA,, +
-0.012(0 557)A_PARTFAMITTA o + 0.964(0 60904 EMP FAMITIA, +-0.504(0.702)4_ INIC FAMITIA

loglap ! Aigw) = 3. 147(0.819CONST AMIGOS;, +-1.019(0. 81404 _ASSID AMIGOS,, + 0.684(0.789A_PONT AMIGOS,, +
-0.16000.68904 PART AWIGOS,, +-0.561(0.7100A_EMP AWIGOS ;. +-0.751(0.806)A_TNIC AMIGOS,,

log(Mas / 1) =

loglr ! Mg} = B2 COMST.PEICOLy, +-0.372(0.69%) 4 ASSID PEICOLy, +0.501(0.668)A PONT PSICOL,, +
-0.205(0 64834 PART PSICOLy + 1.165(0.639)A_EMP PSICOL, + -0.327(077 14 _TNIC PSICOL,

B = 1LED4(0T739) +v 5

log(T s { 1) =

logimgs ! g = B2 CONST SC0ZINHO; + -0.340(0.633)A_AZSID SOZINHO  +0.790(0.570)A_PONT.30ZINHO,; +
-0.065(0.354)A_PART SOZINHO, +0.633(0.583)A_EMP SOZITHO,, +-0.043(0.696)A_TNIC SOZITHO,,

B2 = 3345(0.674) +v 4

log(ma ! g = BarCONETTODOS ; + 2.526(1.675) A_ASSID TODO S, +0.630(0.756)A_PONT TODOS, +
0.008(0.701A_PART TODOS,, +0.880(0.718) A_EMP TODOS,, +0.190(0 363)4_ TNIC TODOS,,

Bap=-1.810(1.465) +v 4

log(My d 1) =

logisran { ) = 1.232(1 018)CONST VARIOS; +0.540(0.937) A_ASSID VARIOS, +-0.552(0.675)4 PONT VARIOS, +
0.469(0.717)A_PART VARIOS, + 0.330(0.776)A_EMP VARIOS . + 0.198(0 830)A_INIC VARIOS

o 0.705(0 29%)
vap | IO D S= | g 0g00.116) 0.127(0.053)
Vg 0.21000.174) -0.141(0.027) 0.392(0.204)

BoVVg V) = - A/ COMNST 5 =1 (] -mp)/CONST, s =13
Deviance (MCMT) =4014.241(11898 of 11898 cases in use)

Figura 20.2.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis com estimagao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Ap6s vérias fases do processo de validagdo do modelo e seus coeficientes, foi obtido um
modelo mais simplificado que é dado a seguir.

respy; ~ Multinomial(CONST,, me)

log(my g/ mg) = 3.050(0. 285)CONST FAMILLA . + 0.871(0.324)A_EMP FAMILIA

log(myp { 1ge) = 2.371(0.316)CONET AMIGOS ; +-0.848(0.435)A_THIC AMIGOS 5

log(aau ! mige) =

log( 43 ! 1) = Sy CONST PSICOL, +0 908(0.465)A_EMP PSICOLy,

8o = 1622(0.463) +v 5,

log{aTsy f Tige) =

log(g ! i) = 83, CONST SOZINHO,, +0.680(0.267) A_EMP SOZINHO,,

o= 3.56700.264) +v 5

loglman { Migp) = BapCOMST TODOS ;; + 3.042(1 3100 A_ASSID TODOS,; +1.084(0.483)4_EMP. TODOS,
Bap= -1.344(1.328) +v 4,

loglamyu / Mig) =

loglmop f s = 2. 1950 420)CONST. VARIOS, +-0.985(0.448)4 PONT VARIOS,, +0.832(0430MA_PART VARIOS,

Vo 0.763(0.319)
v | N0 = g 30100, 124) 0.13500.055)
Vi 0.211(0.182) -0.136(0.082) 0 388(0.202)

coV(bpr) = - ATl CONST r8 = (1l -m/CONBT, s =1,
Deviance(MTMC) =4006.133(11893 of 11898 cases in use)

Figura 20.2.2: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis com estimagao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 20.2.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com o conjunto de variaveis

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4006.13 3963.75 42.39 4048.52 Modelo com a variavel
Diferenga de Parametros 2.14
Dif.* do Diagnéstico - DIC 23.28
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Figura 20.2.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 20.2.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.935 1.000
CONST.TODOS 0.386 -0.595 1.000
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20.3. Modelo com o conjunto de variaveis: A_EMP; A_INIC; A_PONT; A_ASSID;
A_PART com A_DIST;

respy, ~ Multinomal(COMN STy, my)

loglrr g f mige) = 3.621(0.388)CONST FAMILIA ; + 0.570(0.3600A_EMP FAMILIA +-0672(0 434)4_DIST FAMITIA

loglsrap { mige) = 2473(0 45 CONET AMIGOS;, +-0.884(0.438)4_TNIC AMIGOS; +-0.148(0.564)A_DIST AMIGOS,;

log{as / Mige) =

logirrazm ! Migw) = SO ONSTPSICOLy, +0.770(0.453)A_ENMP PSICCOL, +-0.366(0.513)A_DIST PEICOLy,

B = 2013(0.532) +v 4

log( g d Migw) =

10g(rga ! 1) = B2:CONST SOZINHO,, + 0 4710 329)A_EMP SOZINHO,,, +-0.555(0.447)4_DIST SOZINHO,,,

Bap = 39740388 +v o

1og( ! 1) = BasCONSTTODOS,; + 3.043(1.090) &_ASSID TODOS,5, +1.119(0.609)4_EMP TODOS 5, +0.229(0 603)4_DIST. TODOS;
Bap = -193101243) +v,,

loglmrgs/ Mige) =

loglrras { migw) = 2.363(0.39TCONET VARIOS, +-0.947(0 435)A_PONT VARIOS;, +0.305(0.439 A PART VARIOS,, +-0.332(0.558)A_DIST VARIOS,

Vo 0.755(0.330)
v | IO ER) D8 =0 302(0.135) 0.144(0.065)

v g 0.207(0.189) -0.129(0.090) 0.330(0.185)

cov(ig ) = - Tama/CONST, s = mul(l -mp/CONST cs =1,
Devianee(MCUMC) = 4008 243(11898 of 11898 cases in use)

Figura 20.3.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de variaveis com estimagao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 20.3.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com o conjunto de variaveis

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4008.25 3960.92 47.33 4055.58 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 2.8
Dif.* do Diagnéstico - DIC 16.22

Verifica-se que a varidvel A_DIST nao introduz melhoria no modelo.
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21. Modelo com variavel IMPORT E

respy; ~ Multinomial(COMETy, )

loglrmy g/ s = 442700, 140)CONET FAMILIA ; +-0.240(0.090)MPORT_E FAMILIA
log{rys { Migp) = 2.355(0.306)CONET AMIGOS,;, +-0.047(0 181 )IMPORT_E AMIGOS 5
log{i 3/ M) =

log(azs ! Migs) = BaxCONST PSICOLy, +-0.121(0.141)IMPORT_E PSICOL,

B =3.147(0295) + v,

loglrr sy Mg =

log(gz ! Mg = B2 CONST.SOZINHO, + -0.106(0. 084 IMPORT_E.SOZINHO,,

Bap= 459800 161) +v 4,

log(7 1! g = Bax CONST.TODOS , + -0.345(0. 183MPORT_ETODOS

B4 = 2937031 +v gy

loglmg { Migw) =

log(rray f i) = 2.424(0 298)CONST. VARIOS 5 +-0.052(0. 17T IMPORT_E VARIOS

0.755(0.285)
0.331(0.124) 0.158(0.058)
Vi 0.305(0.178) -0.188(0.092) 0.366(0.195)

po| N0 Q) 0=

cov(Vgppr) = - T CONST, s =1, (]l - CONST, s=r,

Figura 21.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel IMP_ESC com estimacao RIGLS (Output
do MLwiN 2.02)

respy, ~ Wultinomial(COMNSTy, 7.

log{rr ./ M) = 3.882(0. 250)CONET FAMILIA 4 +-0.155(0. 136)IMPORT_E FANMILIA
log(rra ! i) = 1.858(0.200)CONET AMIGOS 5

log(rag, f i) =

log(as ! 1) = SzaCONST PSICOL, +-0.019(0. 167/IMPORT_E PSICOL,
Bap = 2.328(0.360) + v

log(rsg ! M) =

log(Teys ! 1) = S5 CONST. SOZINHO,, +0.013(0.131)IMPORT_E SOZINHO,,
Bap = 3.975(0.260) +v 4,

log(rrs ! Mg = BapCONST.TODOS 5 +-0.259(0. 228 IMPORT_E TODOS;,
Bap = 2.246(0432) +v 4,

log(rg f M) =

logl(rray ! g = 1.915(0. 195)CONET. VARIOS

0.960(0.400)
-0.292(0.133) 0.145(0.064)
Y 0.426(0.284)  -0.153(0.111) 0.766(0.369)

~Mi0, ) 2,=
v | ~NO ) @

cov(Vgelgn) = - Ml CONET s # 1 (1 - CONET ;s =1,
Deviance(MTMCT) = 402403711898 of 11898 cases in use)

Figura 21.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel IMP_ESC com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 21.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel IMP_ESC

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4024.04 3978.90 45.14 4069.18 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 0.61
Dif.* do Diagnéstico - DIC 2.62
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Variavel em todas as categorias, o que niao se

esperava.

sem papel relevante para o modelo

stdl

CONST.PSICOL)
4

CONST.PSICOL

[Fq=x] ]

sl

CONST.SOZINHO)
",

CONST.SOZINHO

stdr
CONST.TODOS)
'8
s
CONST.TODOS

2t ddooo - =

rank

Figura 21.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 21.2: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.782 1.000
CONST.TODOS 0.497 -0.459 1.000
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22. Modelo com variavel UNIVERS

respy, ~ Multinomial(COMSTy,, s

log(mr g f 7rig = 3.165(0.097)COMNETFAMILIA ; + 0.622(0. 123UNIVERS FAMILLA,
log(mray f g = 1.727(0.128)CONST. AMIGO S,

log(a g/ 1gw) =

log(tagi ! ig) = F2iCONST PSICOLyy +0.504(0. 192)UNIVERS PSICOLy,

B = 2.147(0.244) +v 5,

log(a sy 71w) =

log(ei ! o) = B3 CONST. SOZINHO , +0.393(0 11 1)UNIVERS, SOZINHO

B = 3.670(0.119) +v 5,

log(a ! 1) = B4 CONST.TODOS ; + 1.229(0.279) UNIVERS. TODOS s

Bap= 1LOT(0.254) +v 4

log(ag / m1gw) =

log(mrog { g = 1.541(0. 13)CONST.VARIOS,;, +0.461(0.252) UNIVERS VARIOS

” 0.850(0.331)
v | O L) 8L = g 39200.136) 0.153(0.059)
- 0.213(0.132) -0.112(0.062) 0.122(0.092)

coTVan = - T COMNS T s # 1, (]l -mpd/CONET, s =1,
Figura 22.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel UNIVERS com estimacao RIGLS (Ouiput
do MLwiN 2.02)

Como o parametro da varidncia ndo € significativo, ndo se deve considerar que haja
variabilidade entre escolas, pelo que, a categoria TODOS terd, somente, coeficiente fixo
como se exemplifica no modelo seguinte.

respy, ~ Multinomial(CONETy, rre

log(am i f i) = 3.309(0.08N)CONST FAMILIA 5 +0.615(0. 123 UNIVERS FAMILIA
log{os f mige) = 1.8638(0. 127 CONST AMIGOS

log(arag { Miogw) =

log(m g Mg = B2 CONST PEICOL,, +0.493(0 193 UNIVERS PSICOL,

Bap= 2.285(0.244) +v 5

log{ s { o) =

log(mg ! T1gs) = B3 CONST SOZINHO,, + 0.335(0 111)UNIVERS SOZINHO,
Bap= 3.822(0.110) +v 5

log{qm { g = 1.186(0.246)CONST. TODOS,, + 1.265(0.282) UNIVERS. TODOS 5,
log(mray !/ migw) =

log(Arg { Mg = 1.685(0. 193)CONET VARIOS ; +0.454(0. 251 UNIVERS VARIOS ;

Vo | ~M(0, &) Q= 0.841(0.313)
-0.30000.1123 0.107(0.040%

Vg

coVVan = - M COMS T s # 1 w1 - fCONET s =1,

Figura 22.2: Modelo de Regresséao Logistica para a variavel UNIVERS com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 22.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel UNIVERS

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4033.69 3992.30 41.39 4075.09 Modelo com a variavel

Diferenga de Parametros ---
Dif.? do Diagnéstico - DIC —
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respy; ~ Multinormial(CONET,, my)

log{sr i/ g = 3.321(0 20 NCONET FAMILLA ;p +0.679(0. 21 5JUNIVERS FAMITTA
log{rrap Mg = 1.903(0 205)CONST AMIGOS,

loglsrapf Mg =

log(jr‘mf J‘quﬁ) = 8 CONET PSICOLW; +0.538(0 27MUNIVERS PSICOI%

B, = 2036(0337) +v 4

log(sr s/ i) =

log(ez ! M) = S3:CONST SOZINHO ; + 0.434(0.211) UNIVERS, SOZINHO
o= 2.850(0.219) v

log(JT?J,-kf }‘qu?-;) = l.172(0.300)CONST.TODOS% + 1.350(0.319)UNTVERS.TODOSW:
log(srap ! M) =

log(JTgJ,-kf :‘qu;'iJ = l.690(0.262)CONST.VARIOS‘}* +0.5317(0.303)UNIVERS VARIOS‘-,-';:

va| ~N0, Q) Q= 0747(0.378)

Vg -0.206(0.146) 0.302(0.123)

coVple) = - Tl COMNST, 15 # 10 (1 -/ CONST s =1
DevianeeMUMCT) =40332 62411598 of 11398 cazes i use)

Figura 22.3: Modelo de Regressao Logistica para a variavel UNIVERS com estimagdao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)
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Figura 22.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 22.2: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000

CONST.SOZINHO -0.433 1.000
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23. Modelo com variavel REP_ANT

respg ~ Multinomial{ CONST,, )

loglrry ! /1) = 3.681(0. 185)CONST FAMILIA o + -0.072(0 423)REP_ATT FAMILIA
log{rrym ! /i) = 182000 230)CONST AMIGOS ; +0.264(0 496)REP_ANT AMIGOS,,
log(rrae / miga) =

log(as ! 1) = BarCONST PSICOL, +0 225(0 466)REP_ANT PSICOL,

By = 2.240(0.284) +v 5,

log(sT s/ Miga) =

log(rg;e ! 71 = 3;CONST SOZINHO,, +0.079(0 415)REP_ANT SOZINHO,,

By = 4.014(0.200) +v 5,

log(e 7y 1) = BasCONST.TODOS ; + -0.506(0. 556)REP_ANT TODOS,;

Bap = 1.940(0.281) +v 4,

log(ma | i) =

log{rgp / /i) = 1.946(0. 22CONSTVARIO S, +-0.077(0 495 EEP_ANT VARIOS ;

. 0.788(0.318)
v | THO ) D85 = g099(0.121) 0.129(0.052)
Vi 0.240(0.214) -0.150(0.090) 0.483(0.240)

Co(Vyp V) = - AT COMS T e = (1 - i CONST re =1,
Devianee(MCUMC) = 4030 626011298 of 11898 cases i use)

Figura 23.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel REP_ANTcom estimacao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)

Tabela 23.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4030.69 3989.82 40.87 4071.55 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 3.66
Dif.* do Diagnéstico - DIC 0.25

Varidvel sem papel relevante para o modelo em todas as categorias, reflectindo-se no
valor do critério DIC, o que ndo se esperava.
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24. Modelo com variavel FREQ_10A (variavel com trés categorias)

respy ~ Multinomial(CONS Ty, )

log(amz f i) = 4.081(0439CONET FAMILIA ;, + -0.421(0.465FREQ_10A_1 FAMILIA, +-0.250(0.586)FREQ_10A_2 FAMILLA,
log(rmay f i) = 3.622(0. 7OHCONET. AMIGOS, +-1.766(0.712)FREQ_104_1AMIGOS; +-1783(0.851)FREQ_104_2 AMIGOS,;,
log(mag !/ migw) =

log(a ! igs) = By CONST PSICOL, +1749(1 456FREQ_104_1 PSICOT,, +1716(1 598)FREQ_104_2 PSICOTy,

Bap= 0.583(1507) +v o

log(aT s ! M) =

log(am { M) = B CONST.S0ZINHO, + -0.444(0.557)FREQ_10A_1. SOZINHO + -0.119(0.66T)FREQ_10A_2 SOZINHOy,

Bap = 4438(0.572) +v 4

log(amay f Migw) = BapCONST.TODOS , +-0.262(1. 133 FREQ_10A_1.TODOS,; +-0.693(1.225)FREQ_104_2TODOSy,

Bap= 221401 110) +v 4,

log(rgs / i) =

log(rmay { Mg = -10.658(3.085)CONST VARIOS;, + 12.554(3 08 1)FREQ_10A_1 VARIOS ;4 + 12.973(3. 097 FREQ_104_2 VARIOS 5

o 0.713(0.295)
v | N0 ) L= 57700.115) 0.1230.051)
Vg 0.185(0.173) -0.133(0.081) 0.396(0.193)

coV(Vplgr) = - MM/ COMNET s =1 (] -/ CONET s =1,
DeviareefMTUMC) = 4032 506(11898 of 11898 cases in use)

Figura 24.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel FREQ_10A com estimagcao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

respy, ~ Mulinorual(CONST,, g

loglar g/ ig) = 3.677(0. 165)COMNST.FAMILLA

log{aray / Mg = 3.301(0.669CONST AMIGOS,, +-1.422(0.66 NDFREQ_10A_1AMIGOS ; +
-1646(0.749)FREQ_104_2 AMIGOS,,,

log(mag ! migw) =

log(7T s i) = 824 CONST.PSICOL,

B = 2.283(0.282) + v 4

log(ar s g =

loglmes / migw) = B3pCONET SOZINIO 4

Bz = 4.046(0.188) + v o,

1@ 1 1) = BapCONST TODOS

Bap= 1.83200.269) +v

log(meg ! migw) =

loglaray f Mg = -3.125(1L.711)CONST VARIOS,;, + 5.038(1. 720FREQ_104_1. VARIOS 5 +
5.240(1. 741FREQ_104_2 VARIOS ;

v 0.96800.405)
v | IO 80 = 52000131y 0.142(0.063)
Y 0.41260.286) -0.157(0.107) 0.758(0.340)

covliyn) = - TaTa COMNST, s = w1 -mfCONST, s =1,
Deviance{MCMC) = 4022.032(11898 of 11898 cases m use)

Figura 24.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel FREQ_10A com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 24.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel FREQ_10A

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4022.03 3977.81 44.22 4066.25 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 0.31
Dif.* do Diagnéstico - DIC 5.55
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Figura 24.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da

Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os

seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 24.2: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.787 1.000
CONST.TODOS 0.481 -0.478 1.000
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25. Modelo com variavel F TPC

respy; ~ Multinomial(COMNST,, my)

log(sTy 3 f i) = 2.789(0 262)CONST FAMILIA ;; + 1.435(0.351)F_TPC FAMILIA
log(may f mige) = 1.798(0.2135)CONST AMIGOS

log(mag f Mgl =

log( g/ Myge) = £ CONSTPSICOL, +0.873(0.453)F_TPC.PSICOLy,
Gop= 1.725(0.363) + v o

log(a s/ Mg =

log(g f Migw) = HaxCONST.SOZINHO, + 0.959(0.326)F_TPC.SOZINHO,,;
Gap = 3.448(0.255) + v

log(T 75 f Tige) = B4z CONST TODOS 5 + 2.086(0. 580)F_TPC TODOS,
Bap= 0.566(0.431) +v ,,

log{Agf Migw) =

log(ma f Migw) = 1.945(0.205)CONST.VARIOS 5

" 0.823(0.370)
va | THO L) 8= 5 307(0.142) 0.156(0.067)
Va 0.251(0.221) -0.162(0.100) 0.441(0.243)

covigge) = - M T/ COMS T s = mp(l -mp)CONET, s =1,
Devignee(MUMT) = 3352 958011520 of 11395 caszes i use)

Figura 25.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel F_TPC com estimacao MCMC (Output
do MLwiN 2.02)

Tabela 25.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel F_ TPC

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
3882.96 3843.92 39.04 3922.00 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 5.49
Dif.* do Diagnéstico - DIC 149.00
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Figura 25.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 25.2: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.911 1.000
CONST.TODOS 0.416 -0.617 1.000
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26. Modelo com variavel F BIBLIO

respy; ~ Multinomial{lCONSTy, g

log(mry 1/ 71g) = 3.785(0.060)CONST. FAMILIA
log(sros / yge) = 1.999(0.128)CONET. AMIGOS 5
loglarsp/ Mige) =

log( gz | 71ge) = B2z CONST.PSICOLy; +0.829(0.100)F_BIBLIO PSICOL,
Sap = 2.133(0.170) +v o

log(T s f Tig) =

log( gy | Mige) = B2 CONST.SOZINHO,,

Gy =4.158(0.082) +v o

log(quf Tige) = B4z CONST.TODOS

Bap = 2.155(0.202) +v 4

loglrra / mina) =

log(gu | Myge) = 2.059(0. 124)CONST. VARIOS 5,

Vo 0.117(0.063)
v | TNO ) 8= g 000(0.042) 0.078(0.033)
Y 0.184(0.100) -0.193(0.087) 0.571(0.268)

e sr’h’yxﬁ) =- sr‘.‘:xxr'k'rCONSTr'k 5T "’Tsr'k(l '?Txr'i)"fCONSTr'k CEET
Figura 26.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel F_BIBLIO com estimacgao RIGLS (Output
do MLwiN 2.02)

respg ~ Wultinomial( COMET,

loglmyp ! g = 3.630(0. 152)COMNST FAMILIA
log(arg f g = 17890, 190CONET AMIGO S,
logiaran f Mg =

log(TT g | 1) = BapCONST.PSICOL, +0.294(0.221)F_BIBLIO.PSICOL,
B = 2.023(0.310) + v g

loglar s i) =

log(ame f i) = B CONET S0OZINHO

By =3.989(0.171) +v 5,

loglamq f i) = BapCONST.TODOS
Bap=1.843(0.256) +v

loglrrap ! M) =

log(7gs ! Myg) = 1.934(0.189)CONST VARIOS

Vo 0.729(0.312)
v | T 88) 5= | g 205(0.125) 0.140(0.059)
Vi 0.236(0.208) -0.162(0.096) 0.500(0.235)

cov(Vupdign) = - AT COME Ty s = mp(l -/ CONET s =1,
Devianca(MTMC) = 3905783(11520 of 11898 cases in use)

Figura 26.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel F_BIBLIO com estimagcao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

O coeficiente ndo se mostra significativo, no entanto, o valor do critério DIC é muito
elevado, pressupondo-se que a varidvel possa vir a ter relevincia quando associada com
outras varidveis em modelos futuros.
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Tabela 26.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel F_BIBLIO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
3905.78 3869.83 35.95 3941.74 Modelo com a variavel
Diferenga de Parametros 8.58
Dif.* do Diagnéstico - DIC 130.06
3BT , . 31
5 28t ; a2
e e 5 15 }}
E’E | E aaat oo
R e : Sty H—H—}H}HH it
= ;iT """""""" Z 4
S oo e g -15
_I'Tzsl-ll:l 7 @8 00 08 1 17 23 i : " " 25
[ Eq=xll rank
237 1
a 15t E ‘li‘l & & a 1
z os e z 0
Y S i g oo H}HHH
D
z -3 i.n'll = i ]—{}}}}}}
9 2x &t 2 .
A | ' | |
=23 -117 -1 s o0 08 1.1 1.7 23 1 7 13 (1] 23
RECOe rank
3n , " z
& et ; m 1F }
a i o o1
. it
EI [
O -0 L a okt i S
IE:J II.'.' -II.I -Cll.l:'- I:I;:I I:IIJ:'- ITI IT'.' 213 = I I:3 I:-:I ]
[ Eq=xll rank

Figura 26.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 26.2: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.923 1.000
CONST.TODOS 0.390 -0.612 1.000
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27. Modelo com variavel MeDIDA T

respyy ~ Multinomial(COMSTy, s

log(sryy/ g = 4.261(0.288)CONET.FAMITIA . +-1.065(0.440)MeDIDA_TFAMITIA
log{srop ! mgg = 1.799(0.370)CONST. AMIGOE; +0.193(0.542)2eDIDA_T AMIGOS,,
loglsra ! 7igw) =

log(age! 710yt = B2 CONST PSICOLy +-1.146(0.523)MeDIDA_T PSICOL,

B, = 2887(0.387) +v 5

loglaT s f M) =

log(7T gy ! 71gs) = B3 CONST SOZINHO,, + -0.865(0 438)MeDIDA_T SOZINHO,,

Bap = 4.531(0.300) + v 4,

log(7r g5/ 1) = BaxCONST.TODOS , + -3 179(0.619)MeDIDA,_T.TODOS;

Bap = 3.323(00.333) + v,

log{rg | Tigw) =

log (s / 1) = 2 167(0 356)CONST VARIOS,; +-0 345(0 534)MeDIDA_T VARIOS 5

0.861(0.393)
-0.304¢0.136) 0.118(0.051)
Vg 0.034(0.125) -0.040(0.048) 0.120(0.081)

~N(, &) &=

V3

CoVpden) = - Tl CONET s = 1 gl - WCONET ;s =1,
Dgvignee (MCUMC) =4004.040011398 of 11858 cases in use)

Figura 27.1: Modelo de Regresséo Logistica para a variavel MEDIDA_T com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

respy;, ~ Multinomial(COM STy, )

loglrr /Mg = 4 170(0. 205)CONST FAMILIA 5 +-0.986(0.260)1eDIDA_TFAMILIA
log{mmop f Mige) = 1.876(0. 19 CONST AMIGOS

log{rap ! Mg =

log(Taz ! 1g) = S2aCONST PSICOLy, +-1.117(0. 399 MeDIDA_T PSICOLy,
Bap = 2.887(0.302) +v 5

log{rrop ! Mg =

log(Tss ! yg) = B3 CONST SOZINHO,,, + -0.802(0. 270)MeDIDA_T SOZINHO,,
B, = 4451(0.242) +v 5

log(T o Tigw) = £4xCONST.TODOS ; + -3 031(0. 548)MeDIDA_TTODOS,

Bax = 3.187(0.200) +v 4y

log(rrap/ Migw) =

103(7}'9_,;:."’ ;‘qu”) =1 931(0.190)CONST.UARIOSW

0.723(0.305)
v -0.412¢0.177) 0.440(0.160)
Vg 0.144(0.150) -0.110{0.097) 0.242(0.141)

~ 100, $2,) : 2, =

CoVidgn) = - e COME T te #n mgll -mpfCONBT, s =1,
Dgviance(MTMC) = 3399 288(11895 of 11898 cases in use)

Figura 27.2: Modelo de Regresséo Logistica para a variavel MEDIDA_T com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 27.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel MEDIDA T

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3999.29 3954.99 44.30 4043.58 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 0.23
Dif.* do Diagnéstico - DIC 28.22
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Figura 27.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 27.2: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.731 1.000
CONST.TODOS 0.344 -0.338 1.000
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28. Modelo com variavel MeDIDA_E

respy; ~ Multinomiall CONET,, mp

loglar o/ Mg = 36750 160)CONET FAMILIA

loglrryp / migg = 1.138(0.423)CONET AMIGOS S, + 1.450(0.676)MeDIDA_E AMIGOS,
log{ia ! M) =

log( 40! Mrgs) = B2:CONST PSICOL,

B, = 2.324(0.225) +v 5

log(ss f Mg =

o/ M1g0) = B3, CONST SOZINHO,,

B, =4.019(0.189) +v

log(ry/ M1gd) = BaxCONST TODOS ; +-2.791(0.780)MeDIDA_E TODOSy;
Bap=3.183(0.378) +v

loglmaz ! 71gw) =

loglrram ! Mine = 19470 19)CONET VARIOS 5

Vo 0.815(0.345)

v | HO SR =1 0 21000 140) 0.162(0.071)

Vg 0.010(0.134) -0.054(0.063) 0.165(0.095)
covVgn) = - Myl CONSET L ve 21y (1 -mp/CONET ;s =1,
Devianee (MCOMT) = 4019 20811398 of 11898 cases in use)

Figura 28.1: Modelo de Regresséo Logistica para a variavel MeDIDA_E com estimagao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 28.1: Valores para o diagnostico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel MeDIDA_E

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4019.21 3983.71 35.50 4054.70 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 9.03
Dif.* do Diagnéstico - DIC 17.1
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Figura 28.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 28.2: Matriz de CorrelacGes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.878 1.000
CONST.TODOS 0.027 -0.329 1.000
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29.1. Modelo com a categoria APTIDAO da varidvel RAZAO DA ESCOLHA

tespy ~ Mulinomial(COMSTy, my)

loglar ./ 7T1ge) = 3.259(0. 106)COMET FAMILIA . +0.243(0.125)APTIDAC FAMITTA
log{moy { g = 2.03000. 178)CONST AMIGOS,, +-0.085(0 255 APTIDAC AMIGOS 4
log(mma f Mg =

1og(T g/ M1g) = B2 CONST PSICOL,

Bap = 2.332(0.197) +v 5

log{at s ! M) =

log(7reye | 1) = B5xCONST SOZINHO,, + 0 373(0 113) APTIDAO SOZINHOy,

Bap = 3.534(0.129) +v 5,

log(7T 255 710 = B4z CONSTTODOS; + 1.201(0. 338) APTIDAO TODOS 5,

Bap = 0.858(0.333) +v 4,

log(ma f Mg =

log(Ts/ Mig) = 1.698(0. 124)CONST VARIOS 5

. 0.673(0.254)
~ M0, 55) 5= | g 23810.121) 0.163(0.060)
Vs 0.426(0.168) -0.219(0.089] 0.299(0.152)

Vg

LTV Vo) = - M Tl COMNBT 15 # 1y (1 - CONET, cs=1;
Figura 29.1.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria APTIDAO com estimacgao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Niao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria APTIDAO com
estimacdo MCMC.

29.2. Modelo com a categoria TRAD_FAM da variavel RAZAO DA ESCOLHA

respy Multinomial(CONSTjk, }T‘-‘,-k)

log(r1/ 1) = 3 130(0.051)CONST FAMILIA ,, + 1291(0.114/TRAD_FAM FAMILIA ,
log( g/ Tyg) = 1 357(0. 129)CONST AMIGOS
log{ra | Migw) =

log(t g/ 1) = B2xCONST PSICOL,

By = 204000 212) +v 4

logl(A s/ M) =

log(tgs ! M1ge) = B3 CONST SOZINHO,,,

Bag = 3.509(0.102) +v o

log(ra ! M) = £4xCONSTTODOS

Bap= 1.52500.193) +v 4,

loglimgs / Tigw) =

o/ i) = 1417(0.125)CONST VARIOS ;

0.809(0.305)
~0.345(0.130) 0.166(0.061)
Ve 0.287(0.201) -0.207(0.104) 0.488(0.246)

~N(0, &) - R,=

Y 3k

CoV i) = - Mafd COMET s # 1, (]l -l CONET, s =1;

Figura 29.2.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria TRAD_FAM com estimac¢ao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

N3ao se apresenta o Modelo de Regressdao Logistica para a categoria TRAD_FAM com
estimacdo MCMC.
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29.3. Modelo com a categoria MODA da varidvel RAZAO DA ESCOLHA

respy; ~ Mulinomial(COMET,,. o

log(rry 5 f mige) = 3.152(0.060)CONST FAMILIA
log(T 3 f ige) = 1.323(0. 131)CONST AMIGOS; +2.839(0191)MODA AMIGOS
log{ra ! Mg =

log( g | M1gz) = Ho; CONSTPSICOLy,

Bop = 2.049(0.212) +v o

log(msy f Tig) =

log( gz | 71q) = B2 CONST.SOZINHO,,

Bap = 3.519(0.102) +v o

log( s | 1q) = B4y CONSTTODOS
Bap=1.535(0.193) +v

log(ag { o) =

log(mop ! mige) = 14270 125)C0ONST VARIOS

Vo 0.808(0.305)
v | "N ) 8= g 34500.130) 0.166(0.061)
v 0.287(0.201) -0.207(0.104) 0.488(0.246)

X sr’k’yxﬁ) =- sr‘kxn'k'rCONSTr'k s "’Tsr'.i:(l ':’Txr'i)"fCONSTr'k et
Figura 29.3.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria MODA com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria MODA com
estimacdo MCMC.

29.4. Modelo com a categoria VANT_ECON da variavel RAZAO DA ESCOLHA

respy; ~ Multinomial(CONST,, )

loglm ./ Mg = 3. 106(0.06 NOONST FANILIA 5 + 0.522(0 05 [VANT_ECON FAMILIA,
log(a | 71g) = 1.356(0.129)CONST AMIGOS 5,
loglsau f Migw) =

loa(ra ! 1) = B2 CONST PSICOL,

By = 2.037(0.213) +v 5

logls s ige) =

log(a | 1) = B5;CONST SOZINHO,,,

Bap = 3.508(0.102) +v 5

log(p ! 71g) = Sy CONSTTODOS

Bap= 1523(0.193) +v

log(mg { ige) =

log(a ! 71gw) = 1.415(0.125)CONST VARIOS

- 0 810(0.306)
v | MO = g 345001300 016600.061)
Y 0 287(0.202) -0 207(0.104) 0489(0 247)

covV ) = - Mg CONST, s =1, il -/ CONST, s =1;
Figura 29.4.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria VANT_ECON com estimagao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

N3ao se apresenta 0 Modelo de Regressao Logistica para a categoria VANT_ECON com
estimacdo MCMC.
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29.5. Modelo com a categoria MEN_EXIG da variavel RAZAO DA ESCOLHA

respy ~ Multinomial(CONS Ty, sy

log(7ry 5/ 7r1qs) = 3 135(0. 06 )CONST FAMILIA 5, + 1 567(0 495MEN_EXIG FAMILIA
log(rras f migw) = 1.319(0 131CONST AMIGOS;, +2.687(0. 650 MEN_EXIG AMIGOS
log(iap / Miow) =

log(Tat ! g = B2 CONST PSICOLy, +2 244(0 586 MEN_EXIG PSICOL,

Bap = 2.020(0.189) +v

log(a sy f Tiga) =

og(Tsz/ 1) = H3CONST SOZINHO, + 1.394(0 469) MEN_EXIG SOZINHO,,;

Bap = 3.505(0.100) +v

log(7 o/ 1) = BasCONST. TODOS

Bap = 1.52900.194) +v

log(ay f Mg =

log(rroy f g = 142200125 CONST VARIOS

0 588(0 227
v | IO ) 5= 029000110y 0.156(0.058)
Vi 0.384(0.184) -0.246(0.107) 0.506(0.239)

eVl = - T COWNET 12 # 1y (] -mgp/CONSET, s =1,
Figura 29.5.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria MEN_EXIG com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica para a categoria MEN_EXIG com
estimacdo MCMC.

29.6. Modelo com a categoria D_INSUC da variavel RAZAO DA ESCOLHA

respy ~ Multinormal(CONST,,

log(ayz/ g = 3. 186(0.055)CONET FAMILIA ; +-0795(0.118)D_TNSTUC FAMILIA
log(map ! g = 1.358(0. 125)CONET AMIGOS ,
loglrrap f /i) =

log(T gy ! T1gs) = BosCONST PSICOL,

B = 2.043(0.213) +v 5

log(msp ! i) =

log(gs ! 71g) = B3 CONST.SOZINHOg,

Bap = 3.513(0.102) +v 5

log(mr3 ! M1g) = Bax CONST.TODOS
Bap=1.53000.193) +v 41

log(g / Migw) =

log(Tgy ! Mige) = 1.418(0.125)CONST. VARIOS

. 0.817(0.307)
v | THO L) = g 24610.130) 0.166(0.061)
v 0.287(0.202) -0.207(0.104) 0.490(0.246)

o) = - M/ CONBT; s # 1, ] - WCONST, s =1,
Figura 29.6.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria D_INSUC com estimagao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria D_INSUC com
estimacdo MCMC.
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29.7. Modelo com a categoria NTER_OPC da variavel RAZAO DA ESCOLHA

respg, ~ Multinomiali CONS Ty,

log(7Ty 5 1) = 3. 141(0.060)CONST FAMILIA 5,

log(ay { ige) = 1.355(0 129)CONET AMIGO 5,

log{ap f Tgw) =

log(az | 1g) = o CONST.PSICOLy,

Bap = 2.038(0.203) +v o

log(T s f Tigw) =

log(Tes | 7yqe) = B3 CONST.SOZINHO,, +0.788(0.141)NTER_OPC SOZINHO,,
Fap = 3474(0.102) + v,

log(T 3 7yq) = B4z CONST.TODOS , + 0.812(0.454)NTER_OPC TODOS
Bap = 1.491(0.195) +v 4

log(ap / Mige) =

log(may ! i) = 1.413(0.125)CONST VARIOS

Vo 0.716(0.274)
vap| TN E2) 1 8= g 3260.123) 0.164(0.061)
Vi 0.371(0.195) -0.236(0.106) 0.482(0.237)

e sr’h’yxr'k) =- sr‘kxn'kJrCONSTr'k sE “'Tsr'k(l '?Txr'i)"rCONSTr'k CEET
Figura 29.7.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria NTER_OPC com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria NTER_OP com
estimacdo MCMC.

29.8. Modelo com a categoria OUT_RAZ da variavel RAZAO DA ESCOLHA

respy ~ Mtﬂtinonﬁal(CONS'I}k, ;‘T“,k)

log(r 1/ 7100 = 3 165(0 060)CONST FAMILIA
loglrmos f mige) = 1.284(0 137)CONST AMIGOS,, +1.100(0.135)0TUT_RAZ AMIGOS,
log(ra ! migw) =

log(a ! ige) = B2;CONST PSICOL,

By = 2.062(0.213) +v 5,

log( s/ M1gw) =

log( g/ Migs) = B3, CONST SOZINHO

By = 3.533(0.102) +v 5,

log(m7! 1) = B4;CONSTTODOS

Bap= 1.548(0.193) +v 4

log(mmaz f M1nw) =

log(rg/ 71g0) = 1440(0 125)CONST VARIOS

% 0.812(0.306)
v | "NO ) 8= g 34500 130) 0.166(0.061)
Y 0.288(0.202) -0.207(0.104) 0.430(0 247)

COTV Vi) = - MaTd CONST ts =1, el - WCONSET, s =1,
Figura 29.8.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria OUT_RAZ com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria OUT_RAZ com
estima¢do MCMC.
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29.9. Modelo com a categoria VARIOS_IT da varidvel RAZAO DA ESCOLHA

respyy, ~ Multinomial(CONST,, e

logl(rry ./ /g = 3. 250(0.062)COMNST.FAMILIA . + -0.780(0 286)VARIOS _TTFAMITIA
log(sray/ /g = 1.418(0.129)CONST AMIGO S,

loglrrz | Mg =

log(ae! M) = 2, CONST PSICOLy,

Bap = 2.115(0.196) +v 5

logla sy ! Mige) =

log( s/ 1) = B5;CONST SOZINHO,,, + -1 205(0 2903V ARIOS_IT SOZINHO
B = 3.630(0.100) +v

log(7r gz ! 1) = £asCONST.TODOS 5, + -1.805(0.985)VARIOS_ITTODOS

Bup = 1656(0.191) +v 4,

loglrrg | Migw) =

logirrop f Mg = 1.265(0. 14NCONST VARIOS,;, +1.323(0 302 VARIOS_IT VARIOS,

. 0.658(0.253)
v | TN ) SR = n3010.115) 0.15500.058)
- 0.350{0.187) -0.230(0.104) 0.473(0.237)

LoV i) = - M Fgd COMNBTy s =1, mu(l - i CONET, s =1;
Figura 29.9.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria VARIOS_IT com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

N3ao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria VARIOS_IT com
estimacdo MCMC.

Nao houve convergéncia pelo que ndo se apresenta o Modelo de Regressao Logistica
para a categoria N_RESP.
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29.10. Modelo com o conjunto das categorias da varidvel RAZAO DA ESCOLHA

respyr~ Multinomiall CONS T, mm)

loglayed mpw) = 40360 130CONST FAMILIA g + -1 0770 306 WARIOS_IT FAMILLA gy, +-0 3320 135 APTIDACQ FAMILIAg: + 1. 727(0. 157 TRAD_FAM FAMILLA, +
031500 13V ANT_ECON FAMILLAg,+ 1 307(0 506 MEN_EXIG FAMILLA, + -1 44300 199D _INSUC FAMILLAg

loglaye! myg) = 16230 14TCONIT AMIGOSy, + 3 6050 159MODA AMIGOS iy, + 2 966(0 645) MEN_EXIG AMIGOS;, + 1 32000 29700T_RAZ AMIGOE;8,

loglryin mgm) =

o 75/ M) = yeCONST PEICOLys + 2.249(0 599 MEN _EXIGPSICOLy

g =L5TIOLST) +7 4

log(r ye! my) =

loglage! myn = SsCONST B0ZINHO g, + -1 1510 285V ARIOS_IT B0ZINHOyy + 1 43500 4660 MEN_EXIG 30ZINHCye + 0.582(0.1 53) NTER_OPC . 30ZINH Oy,

Gag= A0B50B3) +v o5

loglaye! myR) = SCONST TODOS 5 + 1.45000.443) APTIDAC TODOSyy, + 1.814(0.636) NTER_OFC. TODO g,

g =0TTT04D +v 45

loglrgin! mgm) =

loglagr! myw = 17400 140CONST VARIOS e + 1 332(0 300N VARIOS _IT VARIO

¥ 0.343(1.139)
voe| "HO S0 S |0 agn6s) 0077001
v 021600087 -0.098(0.044) 0.103(0.069)

COVF kIR = - GRIGHCONST ks # 15 gyl - g CONETy s =1,

Figura 29.10.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel RAZAO DA ESCOLHA com
estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

respgy~ Multinomial{CONETs, 5

loglayed mgR = 36410 16MNCONST FAMILLA gy, + 1.273(0 677 TRAD _FANM FAMILLAG, + 03370 241 VANT_ECON FAMILLA
loglaysd mg = 174800 21HCONST AMIGOE, + 3.542(1 07 3H)MODA AMIGOS 5y, + 0.832(0 395)0UT_RAZ AMIGOSyy
log{myd mum =

tog(ryn! M) = GRCONST PRICOLyy,

A= 2A55(0202) + ¥ 45

logla g/ mom =

log(mgh! M) = SxiCONST SOZINHO 5 + -0 6240 319 ARIOS_IT SOZINHOg;

5= A0O0(1.104) +7 5

loglayed my = SCOHST TODOS g, + 1.357(0 441 APTIDAO TODOSyy, + 1.027(0 696) N TER_OPC. TODO Sy,

A= 085000425) +7 15

loglmgm! mum) =

loglagsd mgg = 1.696(0 Z1DCONST VARIOR iy, + 1 253(0 330 VARIOS _IT VARIOS

v 0.138(0.081)
v "HO S = g 1aam e 02050117
Vg 0013(0.024) -0.0150024) 0.007(00.010)

cOVY kPR = - g CONET 8 21, gyl - g/ CONS Ty s =1,
Deviavee{MCMC) = 3992 5137118598 of 11898 cases in use)
Figura 29.10.2: Modelo de Regresséao Logistica para a variavel RAZAO DA ESCOLHA (mais
simplificado) com estimagcao MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 29.10.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacéo da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel RAZAO DA ESCOLHA

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
3992.51 3960.95 31.57 4024.08 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 12.96
Dif.* do Diagnéstico - DIC 47.72
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Figura 29.10.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 29.10.2: Matriz de Correlag6es para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.969 1.000
CONST.TODOS 0.418 -0.417 1.000
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30.1. Modelo com a categoria ADMINST da varidvel CURSO/PROFISSAO

respy, ~ Multinomial(CONST,, g

log(y ! Migw) = 4 159(0.06 DCONST FAMILIA . + 0.483(0 419ADMINSET FAMILTA
log(smoy  myge) = 2.330(0. 127)CONST AMIGOS, +0.315(0 999 ADMINST AMIGO S,
log(ap f Mige) =

log(m g/ i) = B COMNST.FSICOLy, +1.402(0.467) ADMINST. PSICOL

By = 3.029(0.154) + v g

log(sT s ! miga) =

log( ! 1) = H3:CONST SOZINHO,,, + 0 664(0.357) ADMINST SOZINHO;

By = 4.522(0.094) +v o

log(7a ! ige) = HasCONST.TODOS 5 + 1.379(0. 564) ADMINST TODOS,

Bap = 2.518(0.183) +v 4

log(gp f Mine) =

log(sray,  mige) = 2.395(0. 127)CONST VARIOS; +1.686(0.535) ADMINST VARIOS 5

0.629(0.244)
vae | “HO S 8= 50510101y 0.126(0.047)
Vi 0.176(0.162) -0.150(0.082) 0.400(0.208)

COV V) = - AT COMST s =1, (]l -mp/CONET ;e =1;
Figura 30.1.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria ADMINIST com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy, ~ Mulinomial(CONST,, rg)

log(7ry 1/ 1) = 3.649(0. 16 )CONST FAMILIA

log(sros { gl = 1.807(0. 196)CONST AMIGOS

log(ap | M) =

log(az | 1) = B2 CONST PSICOL, +0 741(0 516) ADMINST PSICOL,
Bap = 2.229(0.249) +v 5

log( s ! M) =

log(as | 1) = B3 CONST SOZINHO,

Bap = 4.006(0.171) +v 4

log(ma/ Tigw) = B4 CONST TODOS;, +0.602(0.705) ADMINST TODOS
B4 = LEB0.231) +v gy

loglrran !/ Mg =

log(rrau f migw) = 1.916(0. 197)CONET VARIOS;, +0.883(0.604) ADMINET VARIOS 5

% 0.719(0.264)
v | IO S8 S = g 29210,107) 0.136(0.049)
Ve 0.201(0.161) -0.158(0.079) 0.418(0.183)

covMyplgn) = - ATy CONET s #r mpll -/ CONST g s =13
Deviares(MUMC) = 3905 563011520 of 11598 caszes i use)

Figura 30.1.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria ADMINIST com estimagcao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 30.1.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a categoria ADMINIST

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
3905.56 3869.79 35.77 3941.34 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 8.73
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30.2. Modelo com a categoria E_P_LIB da varidvel CURSO/PROFISSAO

respyy, ~ Multinormial(COMNS Ty, )

log( 1 1ga) = 3 421(0 09T)CONST FAMILIA ;, + 0 524(0 121)E_P_LTB FAMILIA
log(smos { i) = 1.941(0 127)CONST AMIGOS 5

log(T 3 M) =

log( s/ 1) = £2CONST PSICOL, +0.419(0.190)E_P_LIB PSICOL,

Bap = 2.386(0.233) +v 5

log(T s M) =

log(es ! ige) = £3:CONST SOZINHO,,, + 0 223(0. 107)E_P_LTB SOZINHO,,
By = 3.570(0.115) +v 5

log(ys/ 1) = HaxCONST TODOS,, +0.503(0. 244)E_P_LIB TODOS,,

Bap = 1.814(0.233) +v

log(Tyg ! Mgl =

log(smos ! /Tig) = 2.002(0.124)CONST VARIOS ;.

Vo 0.716(0.275)
v | WO €LY 8= | g 5980,114) 0.140(0.053)
Ve 0.187(0.167) -0.145(0.084) 0.340(0.194)

CoTV ) = - T CONST 18 # 1, mu(l -m/CONST, s =1;
Figura 30.2.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria E_P_LIB com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respyy, ~ Multinormial(COMNS Ty, )

log(T 14 1) = 3 318(0. 213)CONST EAMILIA ,; +0.570(0. 199)E_P_LIB FAMILIA
log(smos / i) = 1.799(0.208)CONST AMIGOS 5

log(T 3 M) =

log(Tays ! 1) = 2 CONST PSICOL, +0 558(0. 255)E_P_LIB PSICOL;

B = 1.O03(0.261) +v 5

log( sy ! Mgw) =

log(es ! M) = £ CONST SOZINHO,,, + 0 268(0. 183)E_P_LTB SOZINHO,,,
Bap = 3.860(0.221) +v 5

log(T 0 1) = £axCONST TODOS ; + 0 537(0 296)E_P_LIB TODOS,

Bap = 1.527(0.288) + v 4y

log(Tyg ! Mgl =

log(smos / Tigw) = 1.943(0.205)CONST VARIOS ;

" 0.793(0.330)
v | TN ) =0 2400.143) 0.165(0.069)
Y 0.259(0.203) -0.191(0.111) 0.437(0.240)

co(V V) = - M CONBT s =1 (1l -m/CONST, s =1
DevianeeMUMCT) = 3900340011520 of 11598 cases i use)

Figura 30.2.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria E_P_LIB com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 30.2.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacgao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a categoria E_P_LIB

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3900.84 3863.04 37.80 3938.64 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 6.73
Dif.* do Diagnéstico - DIC 133.16
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30.3. Modelo com a categoria TEC_N_INT da variavel CURSO/PROFISSAO

respy, ~ Mulinormial(CONST,, )

log(rry { migw) = 3. 173006 CONST FAMILIA ; +-0.283(0.084)TEC_N_INT FAMWILLA
log(mop f ige) = 1.342(0 129)CONST AMIGOS,,

log(mag f mige) =

log( ! Tigw) = B2, CONST PSICOLy,

Bap = 2024(0.211) +v g

log(rr s/ M1ge) =

loglmey f m1ge) = B3, CONST.S0ZINHO,

Bap = 24%40.101) +v g

log(sra ! Migw) = BapCONST.TODOS 5 + -0.580(0 357 TEC_N_INT. TODOS;
Bap = 1599(0.185) +v g

log(gu { igw) =

log(map / mige) = 1.402(0 125)CONST VARIOS

v 0.301(0.186) -0 191(0.095) 0 390(0.207)

Vo 0.796(0.301)
v | IO L) = g 3as0 1297 016200.060)

4k
oY) = - Ml COMNET, cs =1 (]l -mpWCONST, s =r;
Figura 30.3.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria TEC_N_INT com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy;, ~ Multinomial(COMTST,, )

log(o 11/ 715 = 3 685(0. 168)CONST FAMILIA , + -0 245(0 174)TEC_N_INT FAMILIA
loglmop / g = 1.811{0.202)CONST AMIGOE,

log{ars ! Mg =

log( s ! 1) = S22 CONST PSICOL,

fop = 2.264(0.255) +v

logl s ! T1gw) =

log( e ! 710 = £ CONST SOZINHO,,,

By = 3.99300.198) +v 5,

log(7t 15/ 7710 = BaxCONST.TODOS,; + -0.552(0 398)TEC_N_INT TODOS
Bap= 1.946(0.267) +v

log(Tgu ! Migw) =

log(gys ! 1g) = 1.951(0.203)CONST VARIOS

- 0.728(0 295)
v | TN D S =1 g 3050.121) 0.14400.056)
@ 02510177 -0.173(0.094) 0.416(0 230)

e

COV(Mp ) = - ATl COMNST r8 =1 (] - COWST, s =1,
DeviarneeMTUMCT) = 3906.407(11520 of 11898 cases in use)

Figura 30.3.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria TEC_N_INT com estimacao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 30.3.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacgao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a categoria TEC_N_INT

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3906.41 3872.58 33.83 3940.24 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 10.7
Dif.* do Diagnéstico - DIC 131.56
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30.4. Modelo com a categoria PES_SER_V da variavel CURSO/PROFISSAO

respy; ~ Multinomial{CONST,,

log(sr f wig) = 3.593(0.060)CONST FAMILLA 5

log{aryp f mig) = 1.751(0 133)CONST. AMIGOS, +2.114(0.382)PES_SER_V. AMIGOS,
log(arau f g =

log(a | 1) = B2, CONSTPSICOLy, + 1 646(0 339)PES_SER_V PSICOL,,
Bop = 2.426(0.144) +v o

log(a s ! M) =

bg(mes ! Tige) = B3 CONSTSOZINHO

Baz = 29TT0.060) +v o

log(i9 | T1q) = BarCONST.TODOS , + 1.730(0.423)PES_SER_V.TODOSy,
Saz = 1.905(0.153) +v 4

log(mg e/ i) =

log{rray / 7ig) = 1.867(0 124)CONST. VARIOS

. 0.239(0.115)
v | "I SR D EA = 6 04700.026) 0.012(0.008)
- -0.170(0.102) 0.022(0.022) 0.168(0.118)

oVl = - ATl COMNST rs = sl - CONST cs=1;
Figura 30.4.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria PES_SER_V com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respy ~ MultinomialiCONST,

log(a 15 f M) = 361200 153)CONST FAMILIA

log(mop { mige) = 172200 202)CONST AMIGOS, +0.912(0.579)PES_SER_V AMIGOS
log(ﬂ'gﬁ, i ?qu,"k) =

log(map ! mige) = G2 CONSTPEICOLy, +0.242(0.601)PES_SER_V PSICOLy,
Bo, = 2.236(0.223) +v 4

log(rr s ! Migw) =

log(mep ! mige) = S5 CONET S0ZINHO,

Fap = 354900, 166) +v 5

log(im ! i) = BapCONET TODOS ; + 0.410(0.688)PES_SER_V.TODOS,,
Bap = 1.864(0.233) +v

log(rma ! Migw) =

log(sra; { migw) = 1313(0 188)CONET VARIOS

Vo 0.683(0.282)
v | O L) 8= g 9550.109) 0.114(0.051)
Vs 006500 184) -0.096(0.082) 0.359(0 240)

covgprpe) = - Mg COMS T s =1 (1 - CODET g re =1y
Devianes(MCMC) = 3307 8530011520 of 11898 cases in use)

Figura 30.4.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria PES_SER_V com estimagao MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

Tabela 30.4.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a categoria PES_SER_V

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3907.89 3871.76 36.13 3944.02 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 8.4
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30.5. Modelo com a categoria OP_ART_S da varidvel CURSO/PROFISSAO

respy, ~ Wultinomial (COM STy, )

log(ry 5! Mg = 3. 143(0. 060CONST FAMILIA

log(rmos f mige) = 1.343(0.130)CONST. AMIGOS, +0.663(0.7510F_ART 5 AMIGOS,
log(sa ! iga) =

log(Tayi! Tigs) = F2sCONSTPSICOLy, +-0.480(0.931)OP_ART § PSICOLy

By = 2.045(0.212) +v 5,

log(srs;e ! Mg =

log(gy! i) = B3 CONST SOZINHO,, +-0.334(0.418)0P_ART_§ SOZINHO,,
By = 3.515(0.102) +v5,

log(t 1! 71q) = FasCONST.TODOS

Bap= 1527(0.193) +v 4

log(mgu ! Miga) =

loglrag f mige) = 1.390(0.128)CONST.VARIOS; +1.028(0.621)0F_ART 5 VARIOS

" 0.803(0.303)
vae | “HO S = 3440, 129) 0.166(0.061)
Vi 0.291(0.201) -0.209(0.104) 0.491(0.247)

OV = - M T COMS T s # 1, (]l -/ CONET, is =1,
Figura 30.5.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria OP_ART_S com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Tespy ~ Multinom.ial(CONS'I}-k, ?T‘}-;.)

log(rr 1/ 71g) = 3.130(0 060)CONST FAMILIA
log(mrag/ g = 1.345(0 12H)CONST.AMIGO S,
log(ra ! migw) =

log(tagi! igw) = F2;CONSTPSICOLy,

B = 2.027(0.213) +v 5

log(r s ! 1) =

log(e! igs) = F3;CONST.SOZINHO

B = 3497(0.102) +v 5

log(r ! 1gs) = B4 CONSTTODOS

Bap= 1.513(0.194) +v 4

log(rgu ! Migw) =

log(mrog/ g = 1.374(0. 127)CONSTVARIOS,, +1.172(0.207)OF_ART_S.VARICS

v 0.813(0.306)
vap| O ) 8= g 34700.130) 0.167(0.061)
- 0.289(0.202) -0.208(0.104) 0.431¢0.247)

covldpn = - Al CONS T ts =1, sl - WCONSET, s =1,
Figura 30.5.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria OP_ART_S com estimacao RIGLS
(mais simplificado) (Output do MLwiN 2.02)

Nao houve convergéncia pelo que ndo se apresenta o Modelo de Regressdao Logistica
para a categoria OP_ART_S com estimagao MCMC.

91



30.6. Modelo com a categoria INDECISO da variavel CURSO/PROFISSAO

respy~ Multinomial(CONE Ty, g5

loglrye mg) = 40040065 CONST FAMILLA 4 + -0.643(0.17 DINDECTZ0 FAMILLA 0
loglaye! mgg = 21620 140C0NST AMIGOS;;, + -0 31200 330INDECTS0 AMIGO 5,
loglasin! muiH) =

108 mygs! o) = faeCONST PRICOL g + 095700 302INDECIS0. PEICOL

B = 292201ES) +v 55

loglm gin! muiH) =

loglrgr! my) = uCONST SOZINHO g + -0.434(0 1 52INDECIS0 SOZINHO

B = 4340007 +v 55

togtrgad myd = S,00NST TODOS . + -0.56300. 335INDECISO. TODOS g

G = 23TI09E) +v 45

loglmgin! moim) =

loglmge! mpm) = 22230137 C0NST VARIOE 4p + 02270 Z12INDECTE0 Y ARICE 55,

v 05330213
po| "I S 8= g aanmies) 0.1260.048)
v g D2160.164) -0.180(0.091) 0.465(0.237)

COVIP GRVR = - g COMNET 5 5 21, il - gy CONET g 5= 1;
Figura 30.6.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria INDECISO com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respyr~ Multinomia{CONS Ty, g5

loglaywd myg) = 36990 06HCONIT FAMILLA 4 + -0.509(0 16 SINDECTI0 FARMILLA 55
logla ! ) = 182701 2800NST. AMIGOSy

logiram! mus) =

logrgr! mg) = A ONST PSICOLyy + -0.219(0 303 INDECISO PSICOLys,
f= 2623(0188) +v o

logl gt o) =

log{mgk! mos) = faCONST SOZINHO g + -0.301(0.1 36 INDECISO SOZINH
o= 40360101 +7 45

loglroid M) = AyCONST TODOS

G = 1996(0196) +v 45

loglmgm! muw =

log g ms) = 1 58700124 CONST VARIOS

- 0.563(0.222)
v "N SRS %00 107 01510.056)
" 03440.130) -0.233(0.104) 0.525(0.247)

coiF ki) = - g COMET e 5 21, gl - e CONET e 5= 1;
Figura 30.6.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria INDECISO com estimacao RIGLS
(mais simplificado) (Output do MLwiN 2.02)

Nao houve convergéncia pelo que nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica
para a categoria INDECISO com estimagdo MCMC.

N3ao se apresentam os Modelos de Regressdo Logistica para as categorias: PES_ADM_S;

AGRIC_TA_P; OP_MONT e TRAB_N_Q por falta de convergéncia dos modelos
perante tdo poucos dados ou dados ndo relevantes.
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30.7. Modelo com o conjunto das categorias da variavel CURSO/PROFISSAO, com
a categoria INDECISO

respyiy, ~ Mlultinomdal{CONS Ty, w5

logla yed g = 47120 10HCONET FARMILLA gy + -1 353500 15 SINDECIZ0 FARMILLA gy +-0.199(01250F_F_LIR FAMIL LAy +
L1500 107 TEC_M_INT FAMILIAy,

o gnd ) = 2 257(0 1 3900NST AMIGOSy, + 20080 355)PES_SER_V AMIGOS

logloym! more) =

logla yrd myR) = SysOHET PAICOL gy + -0 55500 36TINDECTI0 PAICOLyy, + 214600 351 ADRINGT PRICOLgs + 0. 7R7(0 255 E_F_LIB PEICOLym +
2 016(0 349PES_SER_V PSICOLyy

fop = 2363(0.230) +7 45

loglor i murm) =

logla g mR) =SS ONET B0ZIMHD 0y + 058200 164N DECTS0 230 ZINH 5, + 0. 2850125 E P_LIB30ZINH Oy

fi= 44T60.108) +v 55

loglge! M) = GUCONST TODOS gy + 0.671(0.275)B_P_LIE TODOS i+ -0.550(0 4437TEC_N_INT TODOS,

fa=22110258) +7 45

loglargie! mum) =

logla e mgg) = 22800 13D00NET WARIOS 4 + 20150 20N ADMINET VARIOZ;, + 1 2190 1900F_ART 3 VARIOG:,

. 0.000(0.000)
vo| " H® 805 = 0 pong nooy 00080 006)
v 0.000(0.000) -0.043(0.027) 02150 124)

COVY GrFgR = - gty CONSET e s #1, gufl - fCONBT ks =1;
Figura 30.7.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel CURSO/PROFISSAO com estimacao
RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

respgs~ MultinomialiCONSTy, gm)

loglayw! mgn) = 3754017DCONET FAMILLA g, + -0.22400 236INDECTZ0 FAMILLA gy, + -0.32000 20H)TEC_N_INT FAMILLA 4
loglrs! mo) = 134300 199)CONST AMIGOSyy, + 0.734(0 523PES_SER_V AMICGOS

loglagm! mgn =

loglayr! mys) = G 00NST PEICOLyy + 034200 2410E_P_LIB PRICOLge+ 0.923(0 52 5HADMINST PAICOLyy, + 0.585(0 557PES_SER_V PRICOLyy
fp = 20170203 + 45

logla g moh) =

loglngn! my®) = SxC0NST S0ZIMHO 5 + 00030 160E P LIE30ZINHO gy + 0.06000 22NN DECTA0 E0ZINHx

B = A03300199) +¥ 51

logln e/ mgd = ByCONST TODOS e + 00210 31DE_P_LIB TODOSys+ -0.651(0 448 TEC_H_INT TODOSs

fe= 193100325 +v g

loglagis! muh =

loglmgin! myg) = 12670 192C0NET VARIOS i + 092000500 ADMINET VARIOZ;: + 1123(06350F_ART 3 VARIOS

06250274
vo| HO S EB= g 9s3m 104y 01190047
" D1630IT) 01330077 0381(0.124)

cOVY kbl = - rgWCONS T 8 # 1 gl - g/CONS T 5=1,

DeviancefMMCIMT) = 4027 432(11898 of 11898 cases in use)

Figura 30.7.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel CURSO/PROFISSAO com estimacao
MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 30.7.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacéo da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel CURSO/PROFISSAO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4027.43 3983.02 44.42 4071.85 Modelo com a varidvel
Diferenga de Parametros 0.11
Dif.* do Diagnéstico - DIC 0.05

O modelo ndo se apresenta vantajoso pelo que a categoria € retirada.
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Figura 30.7.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 30.7.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.928 1.000
CONST.TODOS 0.347 -0.649 1.000
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30.8. Modelo com o conjunto das categorias da variavel CURSO/PROFISSAO, sem
a categoria INDECISO

respig~ Multinomiall CONE T, g5

loglmye! mgp) = 22200 02C0NST FAMILLA 4 + 0.421(0020HE_F_LIB FAMILLA;:
loglarge! gy = 13430 12NC0NST AMIGOS;,

loglasm! mum =

loglyk/ mu®) = SCONST PSICOLyy + 032000, 178)E_P_LIE PSICOLyy,

S = 1EAI023D) +v g

loglagm! mum) =

loglmgn! myh) = SyCONST SOZINH g

fo = 3AITOOST) +v 45

logl ! i) = pSONST TODOS g + 06350 228TEC_N_INT TODOSg,

S = 16153017 +v 4

loglagin! mgK) =

loglage! mgg) = 1.37TH0IETCONIT VARIOS 45 + 11240 212 0P _ART _5 VARIOS;5,

v 0727(0.279)
po| N 8RS g aam e 01410059
" 02050.171) -0.15300.086) 0.364(0.199)

coviy gkFgh = - ggdCONST s # 1, gyl - g/ CONGT; 5 =1;
Figura 30.8.1: Modelo de Regressao Logistica para a variavel CURSO/PROFISSAO com estimacao
RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

respyy~ Multinondal[CONET, 55

logla e mgg) = 34650173 CONET FAMILIA 45 + 03450 125)E_P_LIB FAMILLA
loglmyn! mgi) = 18900 196)CONST AMIGOSy

loglasm! MR =

log(m g mgi) = ApSONST PSICOLgy + 02720 200)E_P_LIB PSICOLy,

6= 22130.268) +v 41

logla sm! mos) =

loglmgh! mui = SuCONST SOZINHOy;

A= 40020171 +v 45

togsokf mos) = fuCONST TODOS iy + -0 638(0 A0ZTEC_N_INT TODOSy,

B4 = 20020 236) +v 45

loglarge! mys) =

loglmge! mgig) = 1911019 DCONET VARIOE e + 10250 A0 0P _ART 3 VARIO

v 0.6630.271)
po| "N SRS g a7smny 01310050
" 0.183(0.154) -D.1540.077) 04170210

covy gkl = - G CONS Tk 8 # 1, gyl - g /CONST s =1;
Deviance(MCOMC) = 4026 640011398 of 11898 cases it use)

Figura 30.8.2: Modelo de Regressao Logistica para a variavel CURSO/PROFISSAO com estimacao
MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 30.8.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacéo da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel CURSO/PROFISSAO

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
4026.64 3987.00 39.64 4066.28 Modelo com a varidvel
Diferenca de Pardmetros 4.89
Dif.* do Diagnéstico - DIC 5.52
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Figura 30.8.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 30.8.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.930 1.000
CONST.TODOS 0.356 -0.659 1.000
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31.1. Modelo com a categoria VOCACAO da variavel PORQUE

respyg~ hMultinomiaiCOMSTg, g%

loglr ! mg) = 31340 060CONST FAMILIA 5,

log(mond moi) = 135000 128)C0NST AMIGOSy,

loglaym! muyg) =

10 7 it o) = BpiCONST PEICOL gy + 05110 362) VOCACAD PEICOLy,
By = 201600212) +v g1

logla gnd ) =

loglrgid M) = BerCONST SOZINHOg,

Fo = 3.500(0.102) +v 1

log(r gl M) = ByiCONST TODOS 44

£ = 15180.193) +v 5

loglrgnl myR =

loglage! mgg = 1 37T 1ZECONIT VARIOS 455 + 0. 2130 47T VOCACAD WARIO Sy

5 0.796(0.300)
po| "N S = g aami29) 016500610
v 02960201) -0209(0.104) 0.490(0.246)

covl ik = - R CONET 8 # 1, syl - g CONSET s =1;
Figura 31.1.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria VOCACAO com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica para a categoria VOCACAO com
estimacao MCMC.

31.2. Modelo com a categoria T_FAMIL da variavel PORQUE

respyg~ Multinomia(CONETy, e

loglr e e = 344600 09TCOMST FAMILLA gy + 05370120 T_FAMIL FAMILIA
loglaye! mppg) = 19730 12TICONET ANIGOS;y,

loglage! mys =

102 gt/ mys) = Sy CONST PSICOL g + 0 4330150 T_FAMIL PSICOLg,
A= 241100233) +7 45

logla g mm =

loglmge! mye = SelONIT SOZINH Oy + 02370107 T _FAMIL.SOZINHO 4x,
B = 39040114 +v o

loglm e mys) = SaC0NST TODOS 5, + 051600 240 T _FAMIL TODOS;y,

£ =1 T30 I3D +v

loglage! mys =

loglmge! myprg) = 203400 123C0ONST VARIOS iy,

v 0.7000.273)
poe| " NO W SRS oo 113y 01380052
v 0121(0.165) -0.142(0.082) 0.3350.192)

coviF kbR = - g CONET s 31, gyl - g CONST s =1,
Figura 31.2.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria T_FAMIL com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica para a categoria T_FAMIL com
estima¢do MCMC.
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31.3. Modelo com a categoria ESTA_MODA da varidvel PORQUE

respg~ Multinondal(CONS Ty, g0

loglaye! mgig) = 31690 06 DCONST FAMILLA g + -0 2820 D24 ESTA_WODA FAMILLA
loglrye! mgrp = 13380 1 20CONST AMIGOS;,

logloyn! myg) =

loglrgr! mgg) = S ONET PEICOL

B = 202102110 +v 4

loglagr! mgw =

loglrgid My = SCONST SOZINHO,

B = 38000 10T +v g

logmgat M) = ySONST TODOS 5 + 057900 357 ESTA_MODA TODOSy
A= LI0S01ES) +v g

loglagr! mgm) =

loglrgr! mgre = 13080 125)C0N3T VARID 5

v 0.796(0.301)
yo| " HO S SRS g 35 129 01620 060)
v 0301(0.186) -0.192(0.095) 0390(0.207)

covy GrFgR = - g CONET 58 # 1, gyl - CONBT x5 =1;
Figura 31.3.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria ESTA_MODA com estimagao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

N3ao se apresenta 0 Modelo de Regressdo Logistica para a categoria ESTA_MODA com
estimacdo MCMC.

31.4. Modelo com a categoria VANT_ECO da variavel PORQUE

respyy~ MultinomiallCONZ Ty, g0

loglaywd myg) = 339200 D60CONST FAMILLA 55

loglmynd myg) = 175000133 C0ONET AMIGOS;, + 21150 380VANT_ECO AMIGO S,y
loglaym! myw =

logl ! ) = AydCONST PSICOLye + 16470 339 VANT_ECO PRICOLgs
Sy = 24240140 +v

loglm siwd mpip) =

loglrgind mgd) = AyCONST SOZINHOgs

B = 3ITSODA +5 45

log(gikd mys) = AyCONST TODOS g + 1.731(0 425 VANT _BCO TODOSys
Bap= 19040155 +v 45

loglmgind my® =

loglagmd myys = 128650 125)C0NST VARIOS 5,

- 0230(0.115)
pog| NS SR g nar 026y 001200008
v 01700102y 0.0220.022) 0.163(0.119)

coiF ki) = - e COMET s 5 21, gl - e COMET k5= 1,
Figura 31.4.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria VANT_ECO com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdao Logistica para a categoria VANT_ECO com
estimacao MCMC.
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31.5. Modelo com a categoria FAC_EMP da varidvel PORQUE

respyg~ MultinomiallCOMST,s, g5

loglmynd mpg) = 21320 060CONET FAMILIA 55
log(roied moif) = 1.353(0 129)CONST AMIGOS
loglayn! myn =

Iy M) = fCONSET PRICOL gy

A= 20350.213) +v

loglagin! mye) =

loglwgind moif) = AxCONST SOZINH g,

Fop = 335050.102) +v 55

loglagad M) = ACONST TODOS

B =1521019%) +v 4

loglage! muys =

loglmged mpg) = 1 3830 12NCONET VARIOR 5 + 11740 206 ) FAC _EMFP VARIO 3,

. 0.210(0.308)
po| NG SRS gsasm 13 016600061
v 0.289(0.202) -0.208(0.104) 0.491(D.247)

CoviyF kigk = - g COMET ik s 21, gyl - g CONET: s =1;
Figura 31.5.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria FAC_EMP com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica para a categoria FAC_EMP com
estimacao MCMC.

31.6. Modelo com a categoria N_R_IND da variavel PORQUE

tespig~ hluttinomial(CONET 5 g5

logls ! o) = 3.304(0 DENCONST FAMILIA

log( e/ M) = 1.715(0.125CONET AMICOS;,

loglagind myw =

loglmynd mps) = SuC0NST PEICOLgy + -0.233(0 312N _FIND PIICOL
B = 2515(0.179) +v o5

loglegrd myps) =

ol mend M) = fadCONST SOZINHOyg + -0 315(0 081N_R_IND SOZINHO
B = 3029(0.007) +v 55

logl e/ M) = ACONST TODOS 4

By = 1383(0.159) +v

loglmgin! mym =

loglagied mygw) = 177401 2HC0NET VARIOE

v 0.495(0.201)
po| " S = g gusn og) 01330053)
" 03100.173) -0.2270.103) 0.547(D.258)

coviy gagk = - giegd COMET e s # 1, gl - g/ CONS Ty s =1,
Figura 31.6.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria N_R_IND com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)
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Nao se apresenta o Modelo de Regressao Logistica para a categoria N_R_IND com
estimacdo MCMC.

Nao se apresentam os Modelos de Regressdo Logistica para as categorias: PREST_SOC;
M_EXIG; O_RAZAO e VARIAS_R por falta de convergéncia dos modelos perante tdo
poucos dados ou dados ndo relevantes.

31.7. Modelo com o conjunto das categorias da varidvel PORQUE, com N_R_IND

respyk~ Multinomiall COMNET;e, g

logla e mp§) = 36340 LI DCONST FAMILLA g + 062600135 T_FAMIL FAMILI Ay + 00930 11 DESTA_MODA FAMILIAG:

loglage! myg = 216200 13HCONST AMIGOS;, + 1 9310 385 WANT _ECO AMIGOS;,

loglasn! meR) =

loglage! R = S ONET PRICOLgy + 0.760(0.325M_R_IND PEICOL gy, + 05300 32 VOCACAQ PEICOLyy, + 0.353(0 235) T_FAMIL PEICOLyy +
L 5440 377 ANT_ECO PSICCLgy

(= 2T 22D +v o

logla gied mos) =

loglnge! Q) = S OHST BOZINHO e + -0 5650 112 _R_INDS0ZINHO e + 0.023(0.114HT_FAMIL 30ZINHO ;e

o, = 4BEM 05 +v 55

loglage! myQ = SCONST TODOS 4 + 0.647(0 305 T_FAMIL TODOSyx + -0 13600 240ESTA_WMODA TODOSyx + 1 ET70 480 VANT _ECO TODOSy,

B = LOBE02TD) +v g

loglag! mR) =

loglmggs! mp® = 221000 130CONET VARIOS e + 0.730(0 47N VOCACAQ VARIOSy, + 1 5310 15N FAC_EMP VARICS

v 0.1290.073)
vo| N80 8= g a0 019y 0008 005)
v 009170064 0017015 00780075

coVIP giih) = - T CONST 0 #1, gyl - p/CONETy s =1,
Figura 31.7.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel PORQUE, com N_R_IND,
com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

respys ~ Multinomia(CONSTy, g

loglam el ) = 35240 097 CONET FAMILIA 3¢ + 047000 120 T_FAMIL FAMILI Ay

Toglaaie/ mi) = 1 9630 132C0ONST AMIGOSgy, + 1 8710 IHVANT_ELO AMIGOS;,

loglmginl ) =

loglagn/ M) = fadCONST PICOL gy + -0 50101611 _R_IND PSICOLgy +0 26000184 T_FAMIL PSICOLy, +
04710 36V OCACAD PRICOLgy, + 1 4510 350 VANT_BCO PRICOLgy,

B = 25TIOLED +v g8

loglngin/ muk) =

loglmgiel mpg) = GpCONST SOZINHO e + 0.156(0.107 T _FAMIL 30ZINHO

o= 41030038 +v 55

Ioglaae! M) = FyCONST TODOS gy, + 0 5960 262) T_FAMIL TODOSgs+ | 8300 460 ANT_ECO TODOSg;,

Fu= LIEHDZIT) +v 40

loglmgn! muk =

loglmggnd mgg = 2 0150 13MCONST VARIOS g, + 1 4350 14T FAC_EMP WARIOR, + 07250 463 VOCACAD VARIOS g,

v 0.1340.076)
vo| MO W &= gmionzn ooy
n 00930069 0.01Z00LT) 00940085

oy gige = - iR CONST 5 # 1, il - g CONET s =1,
Figura 31.7.2: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel PORQUE, com N_R_IND,
com estimacao RIGLS (mais simplificado) (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 31.7.3: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel PORQU

respyr~ Multinemial CONET;g, 5

logla e m) = 34030 LOTCONST FAMILLA gy, + 0. 4450187 T_FAMILFAMILLA,

loglmoie! ) = 18440 203CONST AMIGOS, + 0.583(0 390 VANT_ECO.AMIGOS;,

loglmyiel myg) =

loglmynd mys) = SCOWET FEICOL s, + 041600 57O VANT _ECO PEICOLg, + 06050 54N VOCACAC PEICOLyy, +
0315(0 2800T_FAMIL FSICOLyg;+ -0.424(0 377H_R_IND FSICOLg,

£ = 204000.422) +v 4

loglmgnd m) =

toglaginf M) = AaCONST SOZINHOg+ 0. 131(0.177)T_FAMIL SOZINHO,

o= 39640 210 +v 55

loglmeel myg) = SCONET TODOS g + 0.453(0 308 T_FAMIL TODOBy; + 0.5870 T3NVANT_ECO TODOS;:

= LA30(0.403) +v 5

loglmgn! My =

loglmognd ) = 18700 206)CONST VARIOS 55, + 0 71000 591 VOCACAD WARIO g, +0 97%0 TIHFAC_EMP WARTO S,

v 233400360
wop| “HO W = | g aaimien 0187007
v 1 16600597 -0.162(0.160) 1.821(0.704)

COVY ki) = - maWCONSTr: 8 21, mll - g/CONS T s =1,
Deviance (MCUMC) = 4011 523(11898 of 11298 cases in use)

com estimacao MCMC (Output do MLwiN 2.02)

E, com N_R_IND,

Tabela 31.7.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do

Modelo com a variavel PORQUE, com N_R_IND

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4011.52 3949.96 61.56 4073.09 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 17.03
Dif.* do Diagnéstico - DIC 1.29
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Figura 31.7.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 31.7.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.516 1.000
CONST.TODOS 0.566 -0.277 1.000
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31.8. Modelo com o conjunto das categorias da variavel PORQUE, sem N_R_IND

respyr~ hultinomia(CONIT, gg

loglaypd mygg) = 3 3400 09 00NET FAMIL A gy + 06730120 T _FAMIL FAMIL Lags

gl syisd mui) = 21290 129,CONST AMIGOSgs

loglagin! muw =

loglryed mye = SoONST PIICOLyy + 265330015 VANT _BCO PEICOLyy + 08370 215 T_FAMIL PSICOLyy +
226300 320N 00 ACAD PAICOLgy,

B = 224000179 +v g5

loglmged mun) =

logrgid M) = SpiCONST SOZINHO g+ 034900 107 T_FAMIL SOZINHO g,

G = 41140099 +v 35

gl ) = SesCONET TODOS 5, + 06520 250) T_FAMIL TODOSg,

G = 19170 246) +v 45

loglmge! mun =

loglagrd mgig) = 21070 13000NET VARIOS 5 + 1 9690 350 VOCACAD VARIO S, + 10750 1M FAC_FMP WARIOS;;

v 0.002(0.007)
yop| O S = v oy 00350017
v DOSTO03e -01220.059) 0.4250.214)

OV GR¥gh = - gy CONE s 2 r, gl - g CONE T 5= 1,
Figura 31.8.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel PORQUE, sem N_R_IND,
com estimacao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

respyr~ Multinomial{CONETx, g

logla ynf mgie) = 34180 199C0N3T FAMILLA g + 04460 180 T_FARMIL FAMILL Az

108! M) = 1 88600 198)CONST. AMICGOS;s

loglage! mum) =

loglayn! mye = S tONST PEICOL iy + 04600 550 VANT _ECO PEICOLgy + 05050 260 T_FAMIL PEICOLg, +
024D SOCACAD PEICOLgy,

G3= 19300315 +v 31

loglm gnd mozs) =

logla g mp = S tONET 30ZTNHO g + 015530176 T_FALMIL 30ZIMHO gy

fa= 3O6T0.0T) +v 4

gl ) = eCONST. TODOS g + 0.427(0.296)T_FAMIL TODOSqg

B = LSBT0 31T) +v 4

loglag! mu®) =

loglag! mye = 2SO 0HC0ONET VARIOS 45 + 07320 5394 VOCACAD VARIOSq, + 00240 0N FAC_EMP VARIO

v 0.756(0323)
po| 7 H@ 8056 Az 01410050
v 025100207 -0.176(0.096) 0.499(0.236)

COMY Rbgh = - R CONST e 8 2 r, gl - g/ CONET s =1,
Devianee(MCMC) = 4020 220011202 of 11208 cases in use)
Figura 31.8.2: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel PORQUE, sem N_R_IND,
com estimacdao MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 31.8.1: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacéo da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel PORQUE, sem N_R_IND

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4020.89 3977.55 43.34 4064.23 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 1.19
Dif.* do Diagnéstico - DIC 7.57
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Figura 31.8.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 31.8.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.923 1.000
CONST.TODOS 0.169 -0.663 1.000
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Figura 31.8.4: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 - emparelhados (Output do MLwiN
2.02)

31.9. Modelo com o conjunto das categorias da varidvel PORQUE, mais
simplificado

respyr~ Multinomial(COMNSTx, gm)

logla e’ g = 342600 0EE)CONST FAMILLA g + 030300910 T _FARIL FAMIL LAy
log{ry! M) = 202300 129CONST AMIGOS;;,

loglayin/ myw =

loglage’ mgg = SCOHET PAICOLgy + 08020190 T_FAMIL FIICOLgy + 0 9240 140V OCACAD PRICOL;y
Bo= 228600 108) +v 45

log(r ge! my® =

logrgin/ myh) = AxCONET SOZINH g,

B = 426000070 +v 55

loglage’ myk = SCONET TODOS g + 02140 247 T_FAMIL TODOS;,

Bu = 1TT9032T) +7 45

loglagn/ my® =

logl g’ mpm = 21210 1ZTCONST VARIOS 5 + 07650 155 FAC_EMP WARIOS,

y 0.263(0.121)
po| “HO 6= g nesnoazy 003n001E)
v -0.0640.090) -0.015(0.034) 0.155(D.120)

coviy Gpbghl = - g CONET 8 21, gyl - gypCONET s =1,
Figura 31.9.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel PORQUE, mais
simplificado, com estimagao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 31.9.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 31.9.1: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.867 1.000
CONST.TODOS 0.318 -0.193 1.000
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32.1. Modelo com a categoria FORM_PROF da variavel EXPECTATIVA

respik~ Multinomial{CONSTg, g0

loglmyn! mgm = J0TA0 0A0CONIT FARMILIA 45

loglmyn! mgm) = 1640 140CONIT AMIGO g, + -0.740(0 210FORM_PROF AMIGO ;5
loglmye! myn =

loglmyn! myR = SCONET PEICOL g

Sae = 17021 +v g

logla sm! mus) =

loglmgin! mpn = AsONST 30ZINHO

Ban = 360100 +v gy

loglmge! mpig) = SCONST. TODOS g5

B = 1A +v gp

loglage! mye =

loglargr! mgm = L3380 1DCONST VARIOS 4 + -0.356(0 193 FORM_PROF WARIOSg;,

v 0.817(0.308)
vo| NSRS 0 am 31y 0.1660.061)
- 03830207 -0.208(0.105) 0.497(0.249)

COVY ki = - GRGWCONET s 21, gyl - gp/COMET k5= 1;
Figura 32.1.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria FORM_PROF com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta 0 Modelo de Regressdo Logistica para a categoria FORM_PROF com
estimacdo MCMC.

32.2. Modelo com a categoria FOR_TEOQO da variavel EXPECTATIVA

tespys~ Multinondal(CONSTs, mw)

loglmywd mym) = 314000 060NCONET FAMILLA 4 + -0.551(0 120F0F,_TEO FAMILL Ay
log(mon/ moi) = 134400 125CONST AMIGOS;
loglagn! myn) =

loglrgr/ M) = ByCONST PSICOLy

fp = 202600 213) +v o5

logle ! mn) =

loglrgn/ M) = BpCONST SOZINHO,

fop = 34050 102) +v 55

loglrgh! M) = SySONST TODOS g,

£ = 15110157 +v

loglagn! mun) =

loglagn/ mg®) = 14040 125C0NST VARIOS gy

v 081000305
vo| IO = gaasniam 01660060
¥ 4 0286002017 02060104 0.4530.245)

coviF kFgh = - kg CONET ks 21, gl - gy CONET R 5 =1,
Figura 32.2.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria FORM_TEO com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Nao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria FOR_TEO com
estimacdo MCMC.
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32.3. Modelo com a categoria F_CONS_C da variavel EXPECTATIVA

respik~ Multinomial{CONSTy, g0

loglm ! mgi) = 37540 060CONST FAMILLA 4,

loglaye! mgg) = 120M0.130C0NST AMIGOS,, + 1. 35200 455F _CONE_C AMIGOS;,
loglae! mye) =

log(m g mgi) = AydSONST PRICOL g + 09240 397)F_CONS_C PSICOLg,
A= 26220212) +v o

loglargn! mys =

log(rgn! mgh) = SSONST SOZINHO g, + 03340 230)F_CONS_C SOZINHOg,
B = 40060 038) +v 45

tog(mn Mgl = A SONST TODOS 4 + 1 74300 374F_CONS_C TODOSg
B4 =1980(0128) +v 45

loglagm! mui) =

loglage! myg) = 202800 12HC0NET VARIOE 55

¥ 0.797(0.296)
¥ ok ~ O, S - 84= | 3240 106) 0.00200.038)
v 0.000(0.000)  0.000(0.000) 0.000/0.000)

COVY ki = - GRGWCONET o8 # 1, gyl - gg/COMET k. 5= 1;
Figura 32.3.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria F_CONS_C com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

N3ao houve registo de variagdo entre escolas pelo que ndo se devera considerar o Modelo
de Componentes Aleatérios para a categoria TODOS, nem se apresenta o Modelo de
Regressdo Logistica para a categoria F_CONS_C com estimacao MCMC.

32.4. Modelo com a categoria OUTR da variavel EXPECTATIVA

respyp~ Multnomial[COMET;y, g0

loglwyr mpp) = 24750 060C0ONST FARMILLA gy,

loglryrd mpg = 03920 139 C0NST AMIGCOSE;y, + 6 3880 220U TR AMIGOS;0y,
loglaryed mgg) =

loglaynd mye = G0N ST PSICOLgy + 5 9320 26N 0UTR PEICOLyy,
Ao = 138400 2868) +v 5

logla gnd mym =

log{wg! mgd) = SoRCONST SOZINHOy + 49 406(1 256)0UTR SOZINHOy,
A= 2EIRLLD) 4w 45

loglrgn! s = GCONST TODOS g,

A= 0EETIZZD +v 4

loglmyn! mye =

loglwgnd mypp) = 076601 28C0NST VARIOR 4

v 144440 574)
pog| ~HO S80S g 53 193y 02450077
- 0167(0312) 02750130y 1.022(0.329)

covip gkFgE = - g CONST s 21, gl - gCONST s =1,
Figura 32.4.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria OUTR com estimacao RIGLS (Output
do MLwiN 2.02)
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Nao houve convergéncia pelo que ndo se apresenta o Modelo de Regressao Logistica
para a categoria OUTR com estimagdo MCMC.

32.5. Modelo com a categoria VAR_ITENS da variavel EXPECTATIVA

respyg~ hMultinomia[CONET,y, g

loglayed mygg) = 32530 08 DCONET FAMILLA g5 + -1 0140 361V AR ITENS FAMILLA 4
loglrynd mgg) = 14210 1 200C0NST AMIGOS;:,

loglrynd mge) =

log(r g/ M) = FuCONST PSICOL gy + -1 576(0 AW AR_ITENS PSICOLy;

B = LIG3020T) +v 5

loglagnd my =

loglmgn! mgg) = GeCONST B0ZINHO 5, + -1.10000 322W AR_ITENS. 20ZINH Oy
B = FEIA0I0D +v 55

loglr g M) = GuCONST TODOS g,

S = 13910100 +v 45

loglrgnd mge) =

loglage! myg) = 12740 14DCONST VARIOS g5 + 1 A0LD 330 VAR _ITENS WARIOS;,

y 0.753(0.287)
po| N 8= 330 12w 01650060
v 03110193 -0.209(0.102) 0.466(0.232)

covy ndh) = - R CONET s 21, gl - g CONET R 5 =1;
Figura 32.5.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria VAR_ITENS com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

N3ao se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria VAR_ITENS com
estimacdo MCMC.

32.6. Modelo com a categoria NAO_R da variavel EXPECTATIVA

respyg~ hlultinomial COMET,q g

logla jed e = 34040 060COMST FAMILLA g + 02010 T5HMNAD R FAMILLA
loglagied mgpe) = 16210 128)C0NST AMIGO Sy

loglwgm! e =

108 76! myH) = SyeCONST PSICOL 5

A= 23030 210) 4+ 55

loglw gn! s =

108 7t/ M) = AxCONST SOZINH g+ 0 44500 S20NAD_RSOZINHO i,
fo = 3TTOMAND) 4+ 55

1087/ M) = fCONST TODOS i + 1 27600 955 NAOQ_R.TODOS 4
A= LTTTOIES) 4+ g

loglwgn! ms =

loglage! mgre) = 16E10 12HC0NET VARIOS 55

v 0.783(0.295)
vo| IO S 4= a0 2m 01640060
¥ 4 0.207(0.192) 020501007 0.451¢0.227)

coviF gkFgh = - GEgRCOMNET ks s # 1, gyl - gy CONST g s =1;
Figura 32.6.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria NAO_R com estimacao RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)
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Nido se apresenta o Modelo de Regressdo Logistica para a categoria NAO_R com
estimacdo MCMC.

Nao se apresentam, igualmente, os Modelos de Regressdao Logistica para as categorias
CONHEC_CG e SIT_SE_F, por falta de convergéncia dos modelos perante tdo poucos
dados.

32.7. Modelo com o conjunto das categorias da variadvel EXPECTATIVA

respyg~ Multinomdal[CON3Ty, g5

logla ! mgm) = 3322006 DCONET FAMILIA g + -0.556(0 1 1ZFOR_TEO FAMILLA gy + -1 1540 365VAR_ITENS FAMIL LAz

loglaynd mgm = 16050 133)CONET AMIGOZ;, + 05730 156 FORM _PROF AMIGOS;, + 02090 4610F_CONS_C AMIGOSy;, +
307600 37 DOUTE AMIGO 5,

loglage! mpe) =

loglagnd mgn = SC0N3T PEICOL g, + 26540 341 OUTR PRICOLyy, + -1 6540 72N VAR,_ITENS PEICOLys

A= 2ATIOL6T) +v o

loglage! me) =

loglmgnd mgig) = SzfCONST S0ZINH O + 04970 2010F_CONS_CB0ZINHOy, + 25710 245)0UTR.B0ZINHO gy, +
-L13H032HVAR_ITENS S0ZINH Oy

A= 35010100) +v 5

loglryaf mo®) = feCONST TODOS gy + 1 417(0.371)F_CONS_C.TODOSys

Ba= 15050 187) +7 45

loglage! mpe) =

loglagn! mgm = 132200 145CONET VARIOS 5, + 1 282(0 330 VAR_ITENS VARIO

Ter 0.4200.159)
v “HO S = pasan0eg 01490056
v D.AL.15% -0.2420.092) 0.38100.159)

covP kbR = - g CONSET e 8 # 1, gyl - gfCONET;: 5 =1,
Figura 32.7.1: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel EXPECTATIVA com
estimacgao RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

respyr~ MultinomiallCONS Ty, g

loglayed my® = 36930 165CONIT FAMILLA 5 + -1 02800 467 FOR._TED FAMILI Ay + 03730 6535 VAR _ITENS FARMILLA 4,

loglmowd my® = 216000 25MC0NET AMIGOS;; + -0 716(0 287 FORM _PROF AMICOREg, + 03120 560F_CONE_C AMIGOSg, +
074000 S000UTE. AMIGO

loglasm! my®) =

loglagsd my® = S C0NST PEICOL gy + 03070 988 WAR_ITENS PEICOL g+ 053000 437OUTR FEICOLy;,

B = 23206 +7 g5

loglagn! MR =

loglmgrd my® = S:00NST 30ZINHOg, + 039000 621 VAR _ITENS S0ZINHOy;, + 0.205(0.29)F_CONGE_C S0ZINHO; +
04510 295 0U TR 30ZINH

By = 39850018 +7 45

loglage! mum) = ACONST TODOS 45 + 1.011 (0. M45)F_CONS_C TODOS,

= LTG0 29 +7 5

loglagin! moh) =

loglmgwd my® = 16830 21EC0NET VARIOS 5 + 2. 2490 6290 VAR _ITENS VARIO

v 09230377
vo| IO 885 203 1o 016D
v 04130272 -0.166(0.106) 0.750(0.349)

COVY GRGR = - agWCONST e s # 1, gyl -/ CONST s =1,
Deviance(MCMT) = 3970 242(11898 of 11898 cases inuse)
Figura 32.7.2: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto da variavel EXPECTATIVA com
estimagdao MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 32.7.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel EXPECTATIVA

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
3970.24 3917.29 52.95 4023.19 Modelo com a variavel
Diferenga de Parametros 8.42
Dif.* do Diagnéstico - DIC 48.61
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Figura 32.7.3: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 32.7.2: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.810 1.000
CONST.TODOS 0.502 -0.510 1.000
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32.8. Modelo com o conjunto das categorias da varidvel EXPECTATIVA mais
simplificado

respyg ~ Multinomiall CONET ), g5

loglrynd mgm) = 368E(01THC0ONIT FAMILIA 4 + -1 0120 462 FOR_TEO FARMILLA
loglrynd mgm) = 22470 23HC0ONIT AMIGOE; + -0.705(0 26AFORM _PROF ANMIGOE;,
loglagm! myw) =

loglagr! sy = SCONST PEICOL 5y

Ao = 23430270 +v g

IDg(}TS;'j;-'r JTm}'FJ =

loglagr mym = SxC0ONST S0ZINHO g5

A= 40070195 +v o

loglagnd mym) = SuCONET TODOS 3y + 0 ESF(0 A6 F_CONE_C TODOE:,

A= 1B +v g

ltlg(}?gﬂi;-'r JTm}',F) =

loglmge! mym = 175021 DC0ONST VARIOS 5 + 2.54300 330 VAR_ITENS VARIOS,

- 069400 298)
vo| IO S = a3 01780079
" 0.256(0.196) -0.156(0.100) 0.3620.211)

cov(y gklgh) = - g CONET e s 21, il - g CONET;e: s =1,
Devianee (MCMC) = 2072151011898 of 11898 cases in use)

Figura 32.8.1: Modelo de Regressao Logistica, mais simplificado, para o conjunto da variavel
EXPECTATIVA com estimacao MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 32.8.1: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com a variavel EXPECTATIVA, mais simplificado

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a variavel
3972.15 3932.77 39.38 4011.53 Modelo com a variavel
Diferenga de Parametros 5.15

Dif.* do Diagnéstico - DIC 60.27
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Figura 32.8.2: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da
Distribuicao Normal (a esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os
seus intervalos de confianca a 95% (a direita) (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 32.8.2: Matriz de Correlagoes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.893 1.000
CONST.TODOS 0.506 -0.610 1.000
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