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Resumo

Os modelos multi-nivel sdo uma resposta a necekside analisar a relacéo entre os
individuos e 0 meio que os rodeia. Através destedetnos podemos separar o papel de
cada uma das caracteristicas de uma estruturadtiter complexa, com o intuito de

melhorar o conhecimento da realidade, permitinda untervencdo mais eficiente.

Neste trabalho procuramos explorar os fundamermssrobdelos multi-nivel, ilustrando

uma aplicacdo em educacéo, area pioneira de pasipgstas metodologias.

Em concreto, apresentamos primeiro uma abordagéntdee uma revisdo historica,
seguidas de uma explicacdo mais préatica da coastrdeste tipo de modelos, na qual
se evidenciam os comandos do SPSS a utilizar pastaae interpretar os modelos

multi-nivel.

Aplicamos esta teoria aos dados de uma escolasgimial localizada em Sines, com o
intuito de estudar as diferencas entre as clagsiies médias dos alunos nos cinco
cursos, tendo em conta um conjunto de variaves, do hivel 1 (alunos), quer do nivel
2 (cursos). As observagdes foram registadas ed@4 € 2010, sendo a andlise de dados
e 0 modelo obtidos com recurso ao SPSS versao 16.0.

Pudemos constatar que ndo existem diferencasisgjivfs entre 0S cursos nem entre
os professores de Portugués e Matematica. Foraentaato, construidos os modelos,
com a introducdo das co-variaveis estatisticamesgaificativas. Verificou-se a
existéncia de diferencas significativas entre assilicacdbes meédias dos alunos e as
variaveis género, a zona de proveniéncia, o faeteidobtido ou ndo sucesso no curso e
as interaccoes (ano lectivosexo) e (ano lectiva zona de proveniéncia). Concluimos
ainda a nao existéncia de diferencas significatardee a idade de entrada no curso e o

sucesso do aluno.

N&o se verificaram diferencas entre o modelo coés tniveis e o modelo de
classificacdo cruzada. As co-variaveis signifidiforam a idade, o total de médulos

em atraso e o professor de Portugués.



Recomendamos a utilizagcdo de uma amostra de ma@nddo e a comparacdo com

outras escolas com caracteristicas semelhantesla esjui em estudo.

Palavras — chave:
- Modelo multi-nivel
- Modelo linear hierarquico
- Modelos multi-nivel cruzados
- SPSS nos modelos multi-nivel

- Modelo multi-nivel em educacéo



Abstract

Multilevel models answer the need to analyze tHatiom between individuals and
surrounding environment. Through these models we separate each one of the
characteristics of a complex interactive structwaiening to improve knowledge of

reality, enabling a more effective intervention.

With this work we intend to explore the fundamesftsultilevel models, illustrating an

application in education, the pioneering arealiese methodologies.

We start with a theoretical approach and an hisabnievision, followed by a more
practical specification of the conception of thigpd of models, on which it's
highlighted the SPSS commands to use to adjusinéegbret the multilevel models.

We apply this theory to the data of a professi@tdlool located in Sines, in order to
study the differences between the average of theensts scores in the five courses,
taking into account a set of variables, both feelel (students) as for level 2 (courses).
The observations were registered between 2004 a@hd, Zhaving used SPSS version

16.0 to perform data analysis and obtaining theehod

We can establish that there are no significantetBfices between the courses nor
between the Portuguese and Mathematics teacharsthabess the models have been
developed with the introduction of the statistigaignificant co-variables. There were,
however, significant differences between the awerstgdent test scores and the gender
variables, the provenance/district , the succets imthe course and the interactions
(school year sex) and (school year provenance).ald concluded that there are no
significant differences between the age of admissm the course and the student

success rate.

There were no differences between the model witieethevels and the crossed
classification model. The significant variables age, total modules in arrear and the

Portuguese teacher.

We recommend a wider sample to be used and coropawgh other schools with
similar characteristics to the school under study.
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Simbologia e notagdes

Yoo € a grande média, ou seja, a ordenada média patarnentos do nivel 2.
Yi0 € a média dos declives de todos para os eleméotoel 2.

Uok € 0 erro aleatorio para cada elemento do nivafésfamento em relacédo a ordenada

média).

Uy, € 0 erro aleatorio de cada elemento do nivelfast@mento em relacdo ao declive

médio).
Too = 02, € a variancia populacional das ordenadas.
7,1, = 02, é a variancia populacional dos declives.

To1 € a co-variancia entre as ordenadas e os declives.
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1 Enquadramento

1.1 Introducao

Podemos definir um modelo multi-nivel como sendomodelo de regressao, que se
diferencia dos modelos tradicionais, por ter emtaas contextos (designados por
niveis) em que os individuos est&o inseridos, denahdo as variaveis predictora®s
diversos niveis. Estes modelos permitem ao inweedtig verificar a adequacéo do
hipotético modelo explicativo, ou seja, estes mugleddo adequados para estudar
fendmenos cuja compreensdo esta dependente queamaseristicas dos individuos,

quer da sua propria organizacao.

Os modelos multi-nivel sdo portanto uma resposiaceéssidade de analisar a relacéo
entre os individuos e o meio que os rodeia. Atraessa metodologia podemos separar
o papel de cada um das caracteristicas de um ¢ontmm o intuito de melhorar o
conhecimento da realidade, podendo, caso necesséivir de forma mais eficiente.

A adopcgdo de modelos multi-nivel para o estudo rapceensdo de fendmenos que
ocorrem no contexto organizacional comeca a serprataca cada vez mais frequente,
quer em Portugal quer no estrangeiro. JA ha mai80danos que se discutem as
contribuicdes deste tipo de modelos. Foi em 1988 sguorganizou um dos primeiros
encontros internacionais sobre pesquisa multi-néah o objectivo de comemorar 10
anos de existéncia do Grupo de Pesquisa Multi-miaeHolanda (Klein e Kozlowski
(2000).

Apesar destes modelos se terem desenvolvido nasaitemta do século passado, foi
com o desenvolvimento de programas computacioag@iazes de resolvé-los que o seu

uso se expandiu a muitas areas das ciéncias s(Caeman e tal, 2003), entre outras.

Tradicionalmente, quando se ignorava o uso dos lmedeulti-nivel, os estudos sobre
comportamento organizacional eram realizados sfionaa de uma perspectiva micro
ou macro. Isto €, os modelos macro debrucavam-see saspectos gerais da
organizacdo, nao tendo em conta as diferencaseptastno nivel de individuos. Por

outro lado, os modelos micro davam énfase as difaseindividuais, ndo contemplando

! Ou variaveis explicativas



as caracteristicas do contexto macro. A contrilsupgéncipal dos modelos multi-nivel é
o reconhecimento do papel do contexto (nivel macm@) compreensdo de

comportamentos relativos do nivel micro.

7

Em conversas informais € cada vez mais comum ousgiros pais e educadores
comentarem que cada vez ha mais desinteresse squamtemente, insucesso por
parte dos alunos. Mas sera que a idade do aluninfkr@éncia neste desinteresse? E o
sexo? E o facto de residir em zonas mais rurais? feofessor, podera ter alguma

influéncia?

A abordagem do tema da modelacdo multi-nivel nesbalho deve-se ao facto de se
reconhecer que, grande parte das investigacdeslecagio, proporciona uma base de
dados que se podem agrupar em estruturas hierasgudecompondo-se em niveis.
Assim, os individuos em estudo (unidades de niygdalem pertencer a grupos ou
unidades maiores (unidades de nivel 2, 3 ou 4)eRemplo, a escola a que os alunos
pertencem, a turma em que estdo inseridos, o pwfesie Ihes lecciona determinada

disciplina.

Para se proceder ao estudo do insucesso e deseampseablar dos alunos, sera
necessario que nos debrucemos sobre este fenéroesgurconjunto, conhecendo, de
forma sucinta as suas causas e consequénciasiasagnplicacdées no comportamento
do aluno, de forma a, através de estudos pratigeslizar no terreno, diga-se escola,

podermos tirar as nossas proprias conclusoées.

Pretende-se assim, neste trabalho, saber em quielanadescolha do curso e as
caracteristicas da turma e do préprio aluno camnb para o sucesso escolar e

rendimento escolar do aluno.

Esta dissertacdo esta organizada em cinco capi@iloapitulo | faz o enquadramento e
a revisdo da literatura mais importante. No capitlil indicam-se alguns estudos
consultados e desenvolvem-se 0s conteldos tedeicas respectivas metodologias
estatisticas. O capitulo Il faz referéncia a alganextensdes do Modelo Linear
Hierarquico (MLH) com dois niveis. No capitulo I'dzZemos a analise descritiva dos
dados. Finalmente, no capitulo V ajustam-se os tosddravés do software estatistico
SPSS versao 16, interpretando-se 0s respectivalsachss.



1.2 Revisédo de literatura e retrospectiva historica

Muitos s@o os factores que podem influenciar o mdps@ho escolar dos alunos.
Segundo Ferrdo e Fernandes (2000) e Soares (288) influéncias podem ser
classificadas em trés grandes grupos: 0s associaddamilia (caracteristicas

socioeconOmicas e culturais), os associados a réactescolares (infra-estruturas,
praticas didacticas, caracteristicas dos profesp@equeles relacionados ao proprio

aluno (habilidade, motivacéo).

Diversos socibélogos realizaram estudos nesta Bixgante os anos de 1950 e 1960, em
paises como os Estados Unidos, Inglaterra e Fraogaluiu-se em varios trabalhos de
investigacdo que os factores que mais influéncmarté desempenho escolar dos alunos
sdo os factores extra-escolares, ou seja, 0s adeslt escolares encontram-se
directamente relacionados com as caracteristicamesmndémicas e culturais dos

alunos.

Bourdieu e Coleman (1966) introduziram o concedeocapital, no sentido em que se
refere ndo apenas a sua forma econémica, mas tamémforma cultural e social. O
termo da area econdémica “capital” foi utilizado pEstes socidlogos no estudo das
desigualdades escolares, como metafora para anasiseantagens culturais e sociais
que individuos ou familias possuem e, consequemtemes conduzem a um nivel
socioecondmico mais elevado. Bourdieu (1977) camelas seus estudos que a origem

social dos alunos se traduz em desigualdades estola

No entanto, novos estudos — sendo pioneirgifi¢en Thousand HoutgRutter et al.,
1979),questionam a decisdo de se concluir que o factmiapraticamente néo influencia
no desempenho escoldteste sentido, estudos recentes mostram a grarm@téncia

da escola nos resultados dos alunos, surgindo fiesta o conceito descola eficaz

Um estudo realizado por Soares, Satyro e Mambg@0@) acerca dos factores da
eficacia escolar conclui que uma escola € eficaando possui uma equipa de
professores qualificados. Estes autores considarada que a formagao do professor
esta directamente relacionada com a formacédo dossk afirmam que “uma escola se

configura como eficaz quando possui caracteristites garantem a efectividade e a



eficacia do seu ensino, produzindo reflexo positha progresso académico e no

desempenho escolar”.

Ferrdo e Fernandes (2003) definem escola efican aoma escola que assume uma
parcela de responsabilidade nos resultados essddireggidos pelos alunos. Também
Murillo (2003) define que “uma escola é eficaz smsegue um desenvolvimento
integral de todos e cada um dos seus alunos maiguel seria esperado tendo em conta
0 seu rendimento prévio e a situacdo social, ecmadecultural das familias”. Desta
forma, nota-se um grande interesse em investigéaobsres que distinguem as escolas

eficazes das demais.

Como ja referimos, a investigagdo multi-nivel tav&ua origem no campo da educagao.
Nomeadamente teve por base um estudo bastantecabmbebre alunos de uma escola
primaria, levado a cabo em finais dos anos 70 (B&nt976), em que se pretendia
investigar se os alunos sujeitos ao chamado ekiiimal (tradicional) de ensino
apresentavam maior progresso do que os alunosaguestavam sujeitos a este método
de ensino (método progressivo). Os dados foramisadals com auxilio das técnicas
tradicionais de regressdo multipla, que consideras alunos como unidades
individuais de andlise e nao foram agrupados cereidio, por exemplo, professores
ou turmas. Os resultados foram estatisticamenteéfisigtivos. Posteriormente, Aitkin et
al (1981) demonstraram que quando a analise coasalagrupar os alunos em turmas,
as diferencas significativas desapareciam e ososlsnjeitos ao ensino formal n&o
demonstravam diferencas relativamente aos outuo®sl Esta “reandlise” € o primeiro
exemplo importante de uma analise de niveis maltiple dados nas ciéncias sociais.
Assim, s0O a partir desta altura é que se come¢euem conta a estrutura organizativa
dos dados. Foi entdo que Aitkin e Longford (198&)js matematicos ingleses,
escreveram um artigo que veio revolucionar o mutalovestigacao educativa. Neste,
foi demonstrado que os modelos de regresséo luszatos para estudar a forma como
um conjunto de variaveis explicavam uma variavetdpto, s6 poderiam ser empregue
num caso muito especial: quando as observacoesisdmpendentes (Gelman e Hill,
2007; Goldstein, 2003; Heck e Thomas, 2000; HoxX98l9 No entanto, a nossa
realidade, na qual os estudantes sdo agrupadogrerastou cursos, diferentes turmas
estdo agrupadas em escolas e as escolas em slistiitaegides, ou paises, ndo €

compativel com a imposicéo de independéncia daaadaHes.



A partir desta analise critica, Aitkin e Longforti9g86), propuseram uma técnica de
andlise que marcou a investigacdo educativa desti®:eos modelos multi-nivel.
Apesar dos esforcos e das diferentes propostas qmwaionar de forma correcta
problemas de modelacdo com dados organizados emertiés niveis, foi apenas no
final dos anos 80 que alguns estatisticos inglesawericanos, nomeadamente Harvey
Goldstein e Stephen Raudenbush, propuseram soldgbestrema importancia para
este tipo de modelacasoftwaredaceis de manuseaii(M ou MLwiN).

Desde entdo tem havido um crescente desenvolvintesias técnicas. Por exemplo,
no espaco de 11 anos houve quatro revistas intenaas prestigiadas que destinaram
nameros inteiros a aplicacbes e desenvolvimentoMdaelacdo Multi-nivel (ver
International Journal of Education Researci990; Journal of Education and
Behavioral Statistics1995; Counseling Psychologistt999; Multivariate Behavioral
Research2001).

Segundo Hox (2002), o modelo de regressdao muléknévtambém conhecido por
modelo linear hierarquico - HLM — (por RaudenbusBrgk, 1986, 1992), Modelo de
componentes de variancia (Longford, 1987) ou Modelacoeficientes Aleatérios (por
Leeuw e Kreft, 1986; Longford, 1993). Mais adianégemos a descricdo de cada um
destes modelos.

Na opinido de Bryk e Raudenbush (1992), estes msd#ho sdo uma solugdo para
todos os problemas, no entanto, representam und@rpasso para o auxilio das
analises, uma vez que sao estatisticamente carecttio desperdicam informacéao.
Actualmente, a analise multi-nivel é utilizada maais diversas areas, como iremos

investigar em seguida.

Neste trabalho pretende-se investigar uma aplicag@m estudo da influéncia dos
factores escolares numa escola profissional dadlidlentejano, isto €, verificar se a
ETLA € uma escola eficaz. Assim estudaremos aibointéio da escola, nomeadamente
das infra-estruturas, das praticas didacticas ecdescteristicas dos professores, no
desempenho escolar dos alunos. Nao descurandoanodvie, as caracteristicas
intrinsecas do proprio aluno. Para a realizagddedestudo, utilizaremos uma
modelacdo multi-nivel, tendo como base, no nived Alunos e no nivel 2 os cursos em

gue os alunos estéo inseridos.



Capitulo Il: Desenvolvimento de conteudos
tedricos envolvidos. Detalhe das
Metodologias estatisticas a usar e indicacao

de alguns estudos consultados



2 Modelos multi-nivel: generalidades

2.1 Modelos multi-nivel: areas de aplicacdo e fundameaos

2.1.1 Areas de aplicacio

O desenvolvimento de modelos multi-nivel tem viabdo a analise de estudos que
integram individuos dentro dos seus grupos ou gtrgesociais, examinando os efeitos
combinados tanto das variaveis individuais como dlagrupos. Assim, a principal

importancia de utilizar os modelos multi-nivel éassibilidade de investigacdo da
interaccdo das variaveis nos diferentes niveisruttsas hierdrquicas podem ser
encontradas, por exemplo, em estudos internacionas quais os individuos sao

aninhados nas suas unidades nacionais (paisesgsgaisa organizacional, em que 0s
individuos sdo agrupados em departamentos, e pstesya vez, em organizagdes; na
pesquisa familiar, com os membros agrupados enlidamé na pesquisa metodoldgica,
guanto aos efeitos do entrevistador, com os estaglds agrupados por entrevistadores.

Assim, actualmente, a analise multi-nivel estaraisizada, entre outras, em areas tao
distintas como a demografia, a sociologia, a saldpidemiologia, a educacdo e o

desporto, conforme passamos a exemplificar.

- Na demografia por exemplo, se os especialistas desejarem exaghngue
forma as diferencas no desenvolvimento da econoagenal podem interferir
na relacéo entre o grau educacional dos adultosagaade fertilidade. Estas
pesquisas combinam indicadores econdmicos recalladnivel nacional com
informacdes recolhidas a nivel domiciliar sobrelacacéo e a fertilidade. Desta
forma, domicilios e paises sdo unidades na pesgessando os domicilios

aninhados nopaises.

- Nasociologig por exemplo, Soares e Alves (2007) analisarampacto dos
processos escolares sobre os resultados dos aoamos intuito de diminuir a

diferenca de resultados escolares entre gruposisoci

- Na saude a andlise multi-nivel também se encontra bemeptes Por
exemplo, Cruz (2008) evidencia uma investigag@@emiolégica na qual a
8



estrutura dos individuos esta organizada hieraaquente. Nesta investigacao,
salienta as relagBes mais ou menos evidentes @r#agide dos individuos e a
zona geografica onde habitam, ou entre o tratantextbido pelos pacientes e
as caracteristicas do médico e/ou do servico ddesad qual sdo atendidos.
Ainda na area daaude distingue-se o estudo de Gémez (2009) no qual
relaciona a despesa na farmacia com o médicomeactjeral, com aplicacao da
analise multi-nivel. O estudo foi realizado com aadhdividuais da populagéo
gue integra o sistema publico de saude espanhobmanidade Autbnoma de
Aragén no ano de 2004. Conclui-se que, para a eiddel Saragoca, o0s
resultados mostram a existéncia de um “efeito @ldtsignificativo do médico
de clinica geral na despesa que os pacientesaealia farmacia. Salienta-se
ainda a investigacao realizada por Sichieri e M@R€®9), na qual se faz uma
analise multi-nivel das variagcdes no indice de massporal entre adultos,
segundo factores individuais e caracteristicas emtdis das cidades. A
conclusédo desta investigagéo é que, embora hajdgdiscrepancia nas meédias
de IMC entre as cidades brasileiras, a existéneibchl para actividade fisica,
caracteristicas econémicas e de consumo alimeoteopexplicaram a variacéo
no IMC. As mesmas autoras, em 2010, fizeram aimd&studo sobre a relacao
entre a baixa estatura e a obesidade no Bradizamtilo mais uma vez, uma

analise multi-nivel.

- Na educacédo as analises hierarquicas também sdo muito fregonemite
utilizadas. Por exemplo, na medida da classificagécolar dos alunos que
compde as turmas. Estas, por sua vez, compdemcal®sE as escolas sdo
dirigidas por 6rgaos administradores. Assim, podeoamsiderar, por exemplo,
guatro niveis hierarquicos, associando-se os alano%.° nivel, as turmas de
alunos ao 2.°, as escolas ao 3.° e os oOrgaos athalures ao 4.° nivel. Isto
também pode acontecer, por exemplo numa escol& orgesquisador pode
estar interessado em investigar de que forma diserariaveis (por exemplo,
professor, disciplina, local onde vive) influenciaanclassificacdo escolalo
aluno. Neste contexto, Albernaz, Ferreira e Frg8662) avaliaram, através dos
dados do SAEB-1997 (dados do Sistema Nacional ddiag®do da Educacéo
Bésica), o efeito de varidveis escolares, tais camscolaridade do professor e a
qualidade da infra-estrutura fisica no desempemwiscedtudantes.



Ainda na area da educacdo, Valente (2007) utiliza nmdelos lineares
hierarquicos para fazer um estudo sobre a relexé&hwiapoio da escola nas
perspectivas profissionais dos alunos do 10° aresdelaridade, tendo utilizado
0s MLH com dois niveis: aluno e escola. Outro estdel importancia relevante
na area da educacédo é o estudo de Murillo (20@8yual faz referéncia aos
modelos multi-nivel como ferramenta para a invesfig educativa para estudar

guais os factores escolares associados ao rendimesnestudantes.

- Nasciéncias do desportdemos o estudo de Maia et al (2003), no qualrgalie
a necessidade de considerar a natureza hieramgicdormacdo. Outro estudo
relevante em ciéncias do desporto foi realizado2608, no qual Lopest al
fizeram uma investigacdo cujo objectivo foi analiga associagdo entre a
coordenacao motora, a aptidao fisica e a activifiai®, numa amostra seguida

longitudinalmente desde os 6 aos 10 anos de idade.

Exemplos de dados hierarquicos menos comuns sgaigas longitudinais e pesquisas
de curvas de crescimento, nas quaé&ries de observacOes distintas séo vistas como
aninhadas por individuoBe grande relevancia, destacamos ainda a metgréisque

0s objectos de analise sédo agrupados em diferestiedos (Hox, 2002).

Ferrdo (2002) realizou um estudo no qual investigamodelo multi-nivel de resposta
discreta para dados longitudinais, no qual faz aplecacédo aos dados da Pesquisa
Mensal de Emprego. Esta anéalise de dados longéisdérealizada através de modelos
de regressao multi-nivel onde as observacOes sdadaes de nivel 1 e os individuos

sao unidades de nivel 2.
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2.1.2 Fundamentos da analise multi-nivel

Como Ferrao (2002) salienta, uma das vantagensild@ros modelos multi-nivel € a

possibilidade de melhor compreenséo do processaala decomposicdo da variancia
do erro nos diversos niveis. Para além disto, mstéecia de correlacéo intra-classe,
através da regressdo classica obtemos estimat&/asrrd padrdo muito reduzidas,

enguanto a regressao multi-nivel da estimativas owiservadoras.

Segundo Murillo (2008), os modelos multi-nivel egentam um dos métodos de
andalise mais interessantes em investigacao quargiteesenvolvidos nos ultimos anos.
Representam uma extensdo do modelo de regresdamomal quando as variaveis sédo
analisadas dispostas em varios niveis de agregBséotécnica é um tipo de analise de
regressao que, simultaneamente, tem em considenagfiplos niveis de agregacao,

tornando assim correctos os erros padréo, intes\ddaonfianca e testes de hipoteses.

Ao ignorarmos o padrdo hierarquico que a informag@mtém, podemos ser
confrontados com algumas insuficiéncias. Considkranm possivel exemplo de
aplicacdo na &rea da educacédo (no qual se comsigdumos aninhados em escolas),

temos diversos aspectos a ter em conta na utibzdgdnodelacdo multi-nivel.
- Heterogeneidade das rectas de regressao

E de esperar que o desempenho médio seja difezatre escolas (cada escola tera a
sua recta de regressao, distintas que sdo umasitias). Dado que, em principio, cada

escola esta sujeita a um conjunto variado de festque contribuem para explicar as

diferencas encontradas, existe um declive difereaserespectivas rectas de regressao.
Esta variabilidade ndo deve ser ignorada, qualqueiseja o tipo de analise.

- Auséncia de independéncia nas observagdes

Facilmente se reconhece que, em geral, os indigich@rtencentes a um mesmo
contexto tendem a ser mais semelhantes no seu damemto do que 0S que
pertencem a contextos diferentes. A fim de ilus&ratependéncia entre observacoes,
pode-se citar o exemplo de pesquisas educacioaaigjuais alunos saminhadosou
agrupadosem escolas. Os alunos de uma mesma escola tendemsamilares, em
razdo do processo de seleccdo por esta empregueexemplo, devido a sua
localizac&o, algumas escolas podem “atrair’ alud@sniveis socioecondmicos mais
11



elevados, enquanto outras atraem alunos de nig€idesonomicos mais baixos), e do
ambiente e da historia comuns que os alunos coithpant por frequentar a mesma
escola. Assim, ao lidar com variaveis em diferemtagis, 0 modelo de regresséo
tradicional pode ndo ser o mais adequado, poigerdcem consideracdo a correlacéo
entre individuos associados a um mesmo nivel degagéo. Quanto maior for essa
correlagdo maior a inadequacédo do modelo de régresadicional, ou seja, quanto

maior essa dependéncia, mais a analise multi-sé/trna necessaria.

A dependéncia entre as observacoes € indicadalpataada correlagdo intra-classe, a
qual representa a homogeneidade num mesmo grup@o emesmo tempo, a
heterogeneidade entre grupos distintos. Por exeraptorrelagdo média (expressa na
referida correlacdo intra-classe) nas variaveisidgasdnos alunos da mesma escola
tenderd a ser mais elevada do que a correlacd@rdésglivariaveis medidas nos alunos
das diferentes escolas. Assim, a homogeneidade estr observacbes conduz a
estimativas erradas para os erros-padrao. Esteléparo € conhecido como o “efeito
do delineamento” (Kish, 1965, 1987). Um procediroedé correccdo normalmente
aplicado consiste em calcular os erros padraoedrde métodos de analise tradicionais,
estimar a correlacdo intra-classe entre os indqusraentro doslusters e, finalmente,
empregar uma férmula de correccdo para os errasigadox (2002) aponta que uma
amostra de 200 alunos agrupados em 10 classesc@moeiacao intra-classe igual a
0,10, resulta, apos a correc¢cdo, numa amostrantente real igual a 69 alunos, ou

seja, o tamanho factual da amostra diminuiu 66%.

Sumariamente, como as andlises estatisticas assanmel@pendéncia das observacoes,
se esta suposicdo € violada (0 que acontece hatétote nos dados multi-nivel), os
estimadores dos erros padréo das andlises estistinvencionais SGo muito menores,
tornando os resultados falsamente significativaso 1€, uma consequéncia da
dependéncia entre as observacoes é a subestineg;@aas padrdo dos coeficientes da
regressao. Por conseguinte, apesar da regressiplanggr uma das técnicas de analise
de dados mais utilizadas nas areas de ciéncia@sechumanas, o problema maior em
usar a regressao multipla nestas areas € o factqude muitas vezes, um dos
pressupostos centrais, a independéncia das ob8esya€ violado, pois nas ciéncias
sociais e humanas, os dados recolhidos sao frexuente de pessoas agrupadas em

clusters Torna-se, assim, impreterivel que qualquer priotextto de analise considere,
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em simultaneo, as diferencas inter-individuais aosios (nivel 9) e as caracteristicas

diversificadas das escolas (nivd).2
- Agregacao
O problema da agregacgéo acontece quando num estudo:

- caso 1: os dados sdo agrupados ao nivel dakeganorando a variacédo

inter-individual dos alunos);

- caso 2: apenas sado considerados os dados aaasveiferengas entre sujeitos
(como ocorre em estudos de regresséo linear siroplesiltipla), ignorando os efeitos

da variacdo encontrada ao nivel das préprias escola

No caso 1, existe uma perda substancial de infamatil, pois a informacdo acerca
dos alunos ndo é tida em conta na analise (de Le20@b; Hox, 2002). Tem, no
entanto a vantagem de se conseguir estudar dexqua € que as relacdes num nivel de

andlise varia através doutro nivel (Nezlek, 2001).

No caso 2 consideram-se dependéncias nos dadosagreglidade ndo existem, pois 0s
resultados dos alunos sdo os mesmos, considerandéooa escola desagregada (de
Leeuw, 2005; Hox, 2002). Neste caso, ndo € posestablar a forma como variam as
relacbes entre as variaveis através dos alunoslefe2001). Por outro lado, as
inferéncias podem ser erréneas, por se considerarog dados desagregados sao
independentes entre si (Fox e Glas, 2002; Hox, 2002

Desta forma, torna-se claro que, ainda que corramso de repeticdo, nunca sera de
mais salientar a importancia do recurso a modedas estrutura hierdrquica ou multi-
nivel, que considerem, numa Unica estrutura dasana informacao contida nos dois

niveis da hierarquia — alunos e escolas.

Contudo, é necessario ter em atencdo que a forma os dados sao tratados podem
induzir-nos em erro. Tradicionalmente, nas invegiigs quantitativas, por exemplo na
area da educacao, analisavam-se conjuntamenteiageig respeitantes aos alunos e as
variaveis respeitantes a turma. Neste caso, hasa alternativas, ambas erréneas. Por

um lado, se se recolhiam os dados de cada sujeitbordha independente, daqui

2 ou nivel micro da informac&o
% ou nivel macro da informac&o
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resultavam uma série de variaveis, entre as q@aguea diziam respeito a turma, ou
seja, recolhiam-se os dados dos individuos e, goidae agrupavam-se de forma a tirar
conclusdes do grupo a que pertenciam (Valente [208@&ste caso, caimos na chamada

falacia atomisticdHox, 1995). Por outro lado, se se considerava ajumidade de

analise fosse a turmau a escola, as variaveis respeitantes aos ainclosam-se nos

dados da escola. Neste caso, podiamos cair na dhadialacia ecoldgicana qual se

atribuem incorrectamente as caracteristicas doextmtaos sujeitos (Hill & Rowe,
1996; Hox, 1998; Goldstein, 2003).
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2.1.3 Tipos de modelos segundo a caracteristica da varg@v de

resposta

Tipo de modelo

Variavel de resposta

Linear com variavel continua

Logistico

Longitudional

Medidas repetidas

Multinomial
Poisson

Multivariada

Multivariada Longitudional

Sobrevivéncia

Classificacdo cruzada

Metanalise

Metodologia

Categoria ndo especifica

Onde ha uma variavel de resposta continua
Para variavel de resposta dicotomica
Para uma resposta medida em diferentes
ocasides, no qual o objectivo é estudar a

evolucdo no tempo
Onde a resposta se mede em diferentes
ocasifes, mas o fundamental ndo é o tempo
A resposta tem mais de duas categorias
Para contagem de acontecimentos
Quando se estudam varias respostas
Para varias respostas medidas em diferentes
tempos
Onde a resposta € a ocorréncia de um
acontecimento
Para unidades que pertencem a diferentes
grupos
Para a andlise da dimenséo do efeito de varios
estudos
Quando o interesse principal da investigagéo e
dar a conhecer a metodologia multi-nivel
Utiliza-se quando o resumo e as referéncias
ndo proporcionam informagao sobre o tipo de

modelo

Tabela 1: Tipo de modelos segundo a caracteristick variavel de resposta

Fonte: Adaptado de Catalan et al (2003)
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2.1.4 Amostragem na analise multi-nivel

Como salienta Cruz (2008), podemos afirmar que amastra de uma populacéo
multi-nivel € “faseada”, isto €, tomando como exkngarea da educacado, a obtencdo
de uma amostra de uma populagdo organizada ens rfaese através da seleccao
aleatdria entre unidades do nivel macro (por exengscolas). Uma vez seleccionadas
estas unidades, o segundo passo seria escolhégrtade modo aleatério, as unidades
do nivel micro (por exemplo, alunos dentro das les§oEste procedimento descreve
sumariamente a técnica adequada para se conseggiamostra na qual o pressuposto
de independéncia entre os sujeitos néo é violam@n®, por diversos motivos (praticos,
de natureza financeira ou logistica), o que é fe#gquentemente € proceder a uma
amostragem de todos os individuos disponiveis, idam escolhidas as unidades do
nivel macro. Por vezes, nem mesmo a escolha ddades do nivel macro € feita de
forma aleatodria, mas sim de acordo com a convelaiéncdisponibilidade de recursos.
Obviamente, nestes casos, podemos obter resuf@difisados, pois ocorre a violagédo
do pressuposto de independéncia das observac@ss (B Marciano, 2008). Nestas

amostras as observagodes individuais ndo sdo indepts.
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2.1.5 Vantagens e desvantagens dos modelos multi-nivel

Existem uma seérie de razdes para utilizar modelafti-mivel. Quando utilizados
correctamente, estes modelos permitem-nos obtdronesl estimativas dos coeficientes
de regressdo e da sua variagdo do que com o0s reétmalticionais. A grande
flexibilidade dos modelos multi-nivel diz respedtanodelacdo da estrutura da variancia
dos dados em funcéo das variaveis explicativaseanqs permite analisar os dados nos
quais a variancia ndo € homogénea. Além disso explom grande detalhe, o
comportamento da variancia, a existéncia de vasa@relacionadas; caracteristicas
comuns dentro de cada nivel; dissemelhanca entegsnaninhamento entre niveis ou

cruzamento entre niveis.

No entanto, existem alguns factores que poderdtalim uso deste tipo de modelos. Ha
que ter em conta que a sua teoria € muito mais lexmptornando dificil a
compreensao do investigador que ndo possua uma liade de estatistica. Outra
limitacdo para o uso deste método sédo os softwhisg®niveis, pois embora alguns
modelos multi-nivel possam ser ajustados com pa@siatisticos como o SAS, o Stata,
0 SPSS ou R, osoftwaresespecializados, como o MLwiN (Rasbash et al., 20000
HLM (Raudenbush, Bryk, Cheong e Congdon, 2000)cs®@zes de ajustar todo o tipo
de modelos, mesmo 0s mais complexos, no entarr afgam de obrigarem o utilizador
a familiarizar-se com um novo programa, estes pacestatisticos apresentam uma
dificuldade de transferéncia de dados e incapaeigeadta trabalhar automaticamente

com os valores em faltan{ssing values
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2.2 Regressao classica e regressao multi-nivel

2.2.1 Diferencas entre regressao classica e regressao mualvel

O modelo hierarquico (Bryk, Raudenbush, 1992) temcensideracdo a estrutura de
agrupamento dos dados. Concretamente, isto reflectea especificacdo do modelo.
Para o modelo de regressdo classico, a ordenantigean“e o declivé sdo parametros

fixos, enquanto para o modelo multi-nivel estesepodser considerados parametros

aleatdrios, dependentes da influéncia do niveahgeiico mais alto.

Para melhor ilustrar as diferencas entre a regreda8sica e a multi-nivel utilizaremos
um exemplo baseado em Ferrdo (2001). Consideremoscanjunto de dados
hipotéticos sobre os resultados escolares (cleas#io escolar) dos alunos provenientes

de um certo numero de escolas e o respectivo remtinfiamiliar.

Pretende-se saber se existe relacdo entre o ramdiri@niliar e a classificagao escolar

do aluno.
2.2.2 Modelo de regressao classica
Através da figura 1 podemos observar uma possdeéh ide regresséao classica, na qual

nao se leva em conta a dependéncia dos alunosoalae Ou seja, todas as escolas

estdo representadas por uma unica recta.

Classificacéd .
escolar :
|
Bo : 1
|
l .
0 .
Rendimento
familiar

Figura 1: Recta ajustada do modelo de regresséo skico

4 Também referido como intercepto
® Também referido como coeficiente de inclinacdo
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No eixo das abcissas esta representado o rendif@@niicar que, neste exemplo, € uma
varidvel que estad centrada na médidesta situacdo a ordenada na origem é
interpretada como o valor médio da classificac@wolas de um aluno cujo rendimento
familiar € igual & média do rendimento familiar ddsnos de todas as escolas. O eixo
dos Y’s representa o rendimento escolar. Sendcclivdeda recta positivo, verifica-se
gue, em média, alunos com rendimento familiar ned@sado também tendem a ter

melhores resultados escolares.

O modelo de regresséo classico apresentado nadeq(Bcespecifica a relagdo entre

estas duas variaveis e € o modelo que esta sutgaa®grafico apresentado na figura 1.

classificaGao escolary, = By + 1 * rendimento_familiary, + ej (1)
Ou mais formalmentd;, = By + L1 Xix + eix

Neste caso, utilizando a notagédo dos modelos mivigh o; = o, = 0.7

1

Logo
Bo = Yo

B1 =71

onde a variaveY;, representa a classificagdo escofgme £, sdo a ordenada na origem
e o declive, respectivamente. Estes parametros deSconhecidos e devem ser
estimados a partir dos dados. O paramgy@ode ser interpretado como o valor
esperado da classificacdo escolar para os alur@s$quvalor nulo de rendimento. O
declive, 3, representa o efeito do rendimento familiar nedgsenho escolar do aluno.
Por definicdo de declive, por cada unidade aditioaaendimento familiar, a média do

desempenho do aluno observara uma variacdd uwledades.

O termoey é 0 erro do modelo, associado aos efeitos indiigdi@ aluno ndo captados
pela componente deterministica do modelo, e o ppesso usual é que tenha uma
distribuicdo normal com média nula e varianeia, constante entre os grupos, e que

sejam nao correlacionados entre si, istg&yNID (0, 52).

® Denominam-se variaveis centradas as que incorpalgum tipo de correccédo
! o}, corresponde a variancia do termg eo,;, a variancia do termo
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2.3 Modelo linear hierarquico com dois niveis

Os modelos multi-nivel sdo, na sua esséncia, apiiegéados modelos de regressao
linear classicos, através dos quais se elaboramsvarodelos de regressao para cada
nivel de analise (Reise e Duan, 2003; Bickel, 208%%im, os modelos do nivel 1 estado
relacionados através de um modelo de nivel 2, ab @picoeficientes de regressao do
nivel 1 se “incorporam” num 2° nivel de variaveipleeativas, e assim sucessivamente

para os diferentes niveis.

Antes de nos debrucarmos nos metodos mais forraaasd@ise multi-nivel, importa ter
em conta trés conceitos fundamentais e respedinasacoes: correlacdo intra-classe;

coeficiente fixo e aleatorio e interacc¢ao interehiv
- Correlacgao intra-classe:

E a medida do grau de dependéncia dos individuestaCforma, é uma estimacdo do
gue tém em comum os alunos, pelo facto de estudasemesma escola. Caso o valor
desta correlagdo seja baixo (préximo de zero),oeafdindividuos dentro do mesmo
grupo séao tao diferentes entre si como 0s quenmame a outros grupos. Neste caso,
ndo ha necessidade de agrupar os dados, pois @®sgnio sdao homogéneos
internamente e as observacées sdo indepentieA®sgnorarmos a presenca desta
correlagéo intra-classe, os modelos resultantesfad&Gamente complexos, dado que

aparecem relacdes significativas inexistentes.

Assim, uma das questfes de maior interesse é estw@ddor da variancia dos residuos
representada par?,. Se, relativamente a variancia total, este valpegueno entéo
podemos concluir que a escola tem pouco efeitsega; saber qual é a escola onde o
aluno estuda n&o ajuda a explicar os resultadadagss atingidos pois ele poderia té-
los atingido em qualquer outra escola.

O coeficiente de correlagdo intra-escola € umatistita que permite aferir sobre a
magnitude do efeito-escola, isto €, mede a codelaptre duas unidades do nivel 1
dentro de um mesmo grupo do nivel 2, num modelo doim niveis. Desta forma,

expressa a variancia total devido ao nivel 2.

8 Podemos assim utilizar os modelos lineares traiiis
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Assumindo quelg e ek variam independentemente, o coeficiente de co@elagtra-

grupd define-se:

2
Juo

2 2
Ocot0u0

p:

Sendoos?, a variancia dos residuasg, do nivel 2 es? a variancia dos residueg, do

nivel 1.
- Coeficiente fixo e coeficiente aleatorio:

Nos modelos de regresséo classicos, os parameteosegestimam séo o decfi¥e a
ordenada na origem. Numa perspectiva classicas estficientes assumem-se como
fixos, isto €, comuns a todos os sujeitos e sdmadbs a partir dos dados. Por outro
lado, os coeficientes aleatérios sdo varidveisstibliem-se segundo uma funcédo de
distribuicdo de probabilidade. Numa estrutura rmiliel, os coeficientes do nivel 1
(alunos) sao tratados como aleatérios no 2° niestolas). Isto é, as unidades que
definem os niveis sdo vistos como efeitos aleadAssim, numa amostra aleatoria de
uma populacdo, as unidades séo efeitos aleatorivadazem-se num modelo de
coeficientes aleatorios que tem em conta a vaidaié entre grupos, desde formas
mais simples — através da variabilidade a nivadrdanada na origem - a formas mais
complexas — através da variabilidade a nivel ddivdiedas rectas. Nestes modelos é
possivel que os grupos se desviem da solugdo keuntgiobal, tanto no declive como
na ordenada. Ou seja, 0s modelos multi-nivel ségpostos por duas partes: uma geral,
comum a todos os grupdsque é a chamada parte fixa; e outra que repeesent
especifico de cada grupo, que varia e se estina@éatrda variancia nos diferentes

niveis.

Cruz (2008) refere um exemplo na area da epidegimloo qual podemos facilmente

distinguir os efeitos aleatérios dos efeitos fix&studam-se efeitos especificos de
niveis de categorias de factores de risco. Por pikerpara estudar o estado nutricional
das criancas, pretendemos saber o efeito da das&e no indice de peso, para a idade.
Para isso, comparamos as médias do indice de pssasses A, B, C e D, usando, por

exemplo, andlise de variancia. Podemos também campaancas amamentadas “ao

°® No caso da variavel resposta ndo ser continuagrdese por coeficiente de particdo de variancia,
Variance Partition Coefficient (VPC) em inglés

2 Ou intercepto ou ponto de corte

1 Ou contextos
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peito” até aos 4 meses e criangcas amamentadas €it’ plurante menos tempo,
utiizando um teste T. Em ambos o0s casos, estamtsessados em variaveis
especificas de cada grupo. Suponhamos que quereshadar a variagdo do indice
antropometrico entre centros de saude. Obviamamengo ha grande interesse em
fazer a comparacdo em centros de saude de lowdidadjacentes, a menos que se
evidenciem realidades muito bem definidas em cadalitade. E mais interessante
saber se existe variabilidade entre centros, intdgregemente da sua localizagao. Mais
especificamente, podemos tentar identificar a ralgAwariabilidade (a existir), através
de caracteristicas dos centros. Neste caso, podewneglerar os centros de salude em
estudo como uma amostra da populagédo dos centreside e considerar o efeito dos
centros de saude como um efeito aleatério (em a&stetcom o efeito fixo da variavel
classe social), medido por um parametro que irgicariabilidade entre grupos, e visto

como representativo da populacdo de origem.

Podemos assim concluir que decidir se o efeito rda uariavel é fixo ou aleatorio

depende, em grande parte, do contexto ou dos pggcto estudo.
- Interaccéo inter-nivel:

Representa a interaccdo entre variaveis medidagifenentes niveis de uma estrutura
hierarquica de dados. Faz referéncia a interacg&opgde existir entre varidveis de
diferentes niveis. Por exemplo, uma determinadadoéigia pode ser mais benéfica
com alguns alunos. A comprovacéao deste tipo detdspé necessita de um modelo de
analise no qual seja evidente a estrutura hierdaqios dados e que permita estudar as

interacgdes inter-nivel.

22



2.3.1 Especificacédo formal do modelo multi-nivel com doigiveis

Estudos de natureza contextual, hierarquica ou-miwiel implicam, necessariamente, a
especificacdo de duas equacdes, uma para cadasuniveés em estudo, alunos (micro
nivel) e cursos (macro nivel), por exemplo. Aouirchos, por exemplo, o professor da
disciplina, obtemos uma situacéo de cruzamentades] pois 0 mesmo professor pode
leccionar em varios cursos. Mais adiante voltaremos modelos de classificacédo

cruzada.

Para ilustrar a forma como o modelo multi-nivelara estrutura hierarquica dos dados,
utilizaremos um exemplo de um modelo a dois nivaisnos e escolas. Suponhamos
que se pretende explicar a classificacdo escolarationos através de duas variaveis

explicativas, uma de cada nivel:
- 0 rendimento familiar, no nivel do aluno;
- 0 tipo de escola (publica ou privada), no nivaekdcola

Os alunos séo identificados pelo indice i e aslasqelo indice k. O indice k varia de 1
a K (sendo K o numero total de escolas em estuddpdice i varia de 1 asendo R

0 numero de alunos que pertence a escola k). Aawariresposta do modelo é a
classificagcdo escolar do aluno i pertencente aladco classificagdo escolar- e a
variavel explicativa associada a este aluno, é specivo rendimento familiar,

rendimento_familigg.

No modelo de dois niveis (alunos e escolas) tast@l@nada na origem como o declive
podem ser considerados variaveis aleatdrias quanvagde escola para escola. Em
seguida estudaremos, através do exemplo em edugagionos aninhados em escolas,
modelos multi-nivel, considerando o modelo de comites aleatérios que tem em
conta a variabilidade entre grupos, desde a véidatle a nivel da ordenada na origem

passando pela variabilidade a nivel do declivergletsis, até a variabilidade de ambos.
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2.3.2 Modelo multi-nivel de componentes de variancia

Quando as rectas tém diferentes méhigs > 0, isto é, existe variancia nas ordenadas)
mas 0 mesmo decli\(enf1 = 0, ou seja, ndo existe variancia nos declives) nui=eque

temos um modelo multi-nivel de componentes de wei@a Para ilustrarmos as rectas

ajustadas segundo este modelo multi-nivel, tenfigsiea 2.

L A
Classificacdo

escolar

0 Rendimento

familiar

Figura 2: Rectas ajustadas do modelo multi-nivel ¢o declive aleatério

Agora, cada uma das rectas esta associada a upla. g€Sonsidera-se a ordenada na
origem como uma variavel aleatéria, uma para cadal& (o que significa que a média
da classificacdo escolar varia de escola paraasea) declive fixo, isto €, o efeito do

rendimento familiar do aluno na sua classificac8ocokar ndo varia de escola para

escola.

Na equacdo (2) apresenta-se o modelo em que apenedenada na origem varia
aleatoriamente entre as escolas. Este € o modejacsute ao grafico apresentado na
figura 2.

classificaGao escolary, = Bor + 1 * rendimento_familiary, + e (2)

Bok = Yoo + Uk
ey ~NID (0,02)

Ou sejaYy, = Box + f1Xik + eix

12 Random intercept model

24



A primeira caracteristica a ser observada é que mesdelo o parametro da ordenada
na origem Sy, tem o indice, indicando a existéncia de um parametro para esciala,

conforme enunciado previamente. Ou seja, 0 valationga classificacdo escolar esta
dividido na contribuicdo da escol&y) e no erro €x) de cada estudante a contribuicdo
da escola. Na segunda linha de (2) pode obserngues@ contribuicdo de cada escola
foi decomposta na média global da classificacaolas¢envolvendo todas as escolas),
yo, e no afastamento de cada escajg,a essa média global. Este € o efeito individual

da escol& (componente aleatdria do nivel 2 associada a oddema origem).

O coeficiente constante de regresgasera agora denotado ppab, para indicar que é

um parametro em todo o modelo.
Substituindo, obtemos

Yi = Yoo+tV1oXix + €ix + Uok
Esta formula pode ser interpretada de duas formas:
O parametrayy, pode ser fixo ou aleatorio.

Os parametros desconhecidos do modelg; y.0, 02, €02 séo estimados a partir dos
dados, sendo os primeiros dois parametros designaatoparametros fixos e os dois
altimos por parametros aleatorios. A componentatat@a associada a ordenada na
origem tem variancia2,, representando a variabilidade da ordenada narorigntre

escolas. O erro de niveld, tem varianciar? e representa a variabilidade intra-escola.

Generalizando, consideremos; ¥ima variavel resposta continua;,.X, X, séo as
variaveis aleatorias do nivel 1 e;W.., W, as variaveis do nivel 2, obtemos o modelo
(Snijders, 1999):

Yi = Bo + BroX1ik + -+ BpoXpix + Bor Wik + - + BogWakteix + Uok

Os parametros fixog;, e fon Nesta equacgdo, dos niveis 1 e 2 respectivaméntea t
mesma interpretacao dos coeficientes no modelegtessdo multipla. A parte aleatoria
do modelo é formada pelos termos de effoe u,, do nivel 1 e 2, respectivamente,
mutuamente independentes, com média zero e vaiaggie o2, respectivamente
(Snijders, 1999).
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2.3.3 Modelo com declives aleatoérios

Na pratica podemos ainda encontrar situacfes emagjuectas de regressao variam

apenas no declive. Neste casf, = 0 e o7, > 0.

Classificacaq
escolar

Renﬁmento

familiar

Figura 3: Rectas ajustadas do modelo multi-nivel ¢o declives aleatérios

Neste caso, como o valor da ordenada na origemaé pgira todas as escolas, significa
que o efeito do rendimento familiar na classifiecagdcolar ndo depende da escola que
o aluno frequenta. Ao analisarmos este graficoepmss concluir que umas rectas tém
declive positivo e outras tém declive negativo. tlesaso hipotético, nas rectas com
declive positivo, os alunos com um rendimento feanihais elevado atingem melhores
resultados escolares, enquanto nas rectas conveleelgativo o rendimento familiar e
os resultados escolares variam de forma inversaodtoo lado, as escolas cuja recta
tem menor declivesdo escolas que promovem a igualdade social, reas guefeito do
rendimento familiar nos resultados escolares docaéupequeno. As rectas com grande
declive representam escolas onde o rendimentoifardid agregado familiar influencia

fortemente os resultados escolares.
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2.3.4 Modelo multi-nivel de coeficientes aleatorios

A figura 4, representa uma generalizacdo do modelti-nivel acima apresentado,
onde tanto a ordenada na origem como o declive saadales, isto €, ambos variam

entre as escolas. Neste casf),> 0 eg;, > 0.

ClassificacdoA

|
escolar |
I
/I/
»

|
l »
0 Rendimento

familiar
Figura 4: Rectas ajustadas do modelo multi-nivel ¢o ordenada na origem e declive aleatorios
Ao analisarmos este grafico, podemos concluir qdad as rectas tém declive positivo,
0 que significa que alunos com um rendimento famitais elevado atingem melhores
resultados escolares, no entanto, sendo a orde@aoiagem diferente em todas elas, o
efeito do rendimento familiar na classificagcdo émcdepende da escola que o aluno
frequenta.

Em suma, a escola que procuramos € aquela quent@norgdenada na origem elevada
(classificacdo escolar média/alta) e declive tadéxipto de zero quanto possivel

(rendimento familiar ndo influencia os resultadssotares).

O modelo especificado em (3) (correspondente dagrda figura 4) além da ordenada

na origem aleatdria também tem o declive aleatorio.

classificacao escolary, = Bor + P1x * rendimento_familiary, + e 3)
Bok = Yoo + Uok
Bk = V10 + Uik

ei~NID (0,0%)
uORNNID (O, 0-730)1 ou Seja, N(O, TOO)
u1k~NID (O, 0-731)1 ou Seja, N(O, Tll)

DaquiBox~N (Y00, Too) €L1k~N(¥11,T11)
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Mais genericament&;, = Lox + BixXix + €ix

em que

Yoo € a grande média, ou seja, a ordenada médiaquas &s escolas

V10 € a média dos declives de todas as escolas.

Uox € 0 erro aleatério para cada escola (afastamemtelacdo a ordenada média)
Uy € 0 erro aleatorio de cada escola (afastamentelagéo ao declive médio)
Too € a variancia populacional das ordenadas

7,1 € a variancia populacional dos declives

Geralmente estima-se também a co-variancia entsedasadas e os declives .

Similarmente a inclusdo do parametro da ordenadaigam, a inclusdo do parametro
de declive especifico para cada escola indica gakx@o entrea classificacdo escolar e
0 nivel socioeconémico varia de escola para esésli@ modelo, que inclui os termos
aleatériosu,, e uq, correspondentes ao nivel 2, descreve a heteriogeleecontextual
através das escolas. No entanto, este modelo adwénclui a heterogeneidade entre
alunos nas escolas. Pelo que ao assumir a homticetiae dos residuos, os modelos
com estimadores MQO (Método de Minimos Quadradadin@rios) estdo a fazé-lo
erradamente, jaA que o efeitendimento_familiarpode variar de aluno para aluno,
dentro da mesma escola e a variancia nao tem qobsgatoriamente constante. Neste
caso, existe a necessidade de modelar a heterdgdaeguer a nivel dos alunos
(individual) — neste caso através do paramgfgoassociado acendimento_familiar,

que a nivel das escolas (contextual).
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2.3.5 Modelo com mais de uma variavel explicativa

Até ao momento, considerou-se apenas uma variaygicativa, rendimento do
agregado familiar do aluno, medido no nivel 1. Bguida, apresentar-se-4 o modelo
(2) acrescentando uma variavel explicativa medadaigel da escola. Esta variavel € o
tipo de escolatipo_escolg uma variavel binaria que designa se a escolabkcplou
privada. A sua inclusdo no nivel 2 do modelo d&destituindo a equacéo (2.a) na

segunda linha do modelo (2),

Bok = Yoo + Yortipo_escola;, + u,p (2.a)

classificacao escolary, =

(Yoo + Yortipo_escolay + u,y) + By * rendimento_familiary, + ey, (4)

= (Yoo+pB1 * rendimento_familiar, + yo tipo_escolay) + (ej + Uyi)
Ficando ent&o
Yie = (Voo B, Xik + Vg1 Xk) + (e, + Uok) (4a)

Finalmente, substituindo a equacao (2.a) na prani@iha da equacao (2), podemos
identificar duas componentes distintas no modelocafponente deterministica ou

sisteméatica do modelo é dada pela expressao
(Yoo +P1 * rendimento_familiary, + yoitipo_escolay)
Relativamente a componente aleatoria ou estocaétitada por
(eix + Uok)

Ndo é demais reforcar a ideia de que a parte aleabd estocastica do modelo
representa os diversos efeitos aleatorios queeindiam a classificacdo escolar do
aluno, actuando tanto ao nivel do aluno como ael bz escola, e que ndo séo captados

pela parte deterministica do modelo.

A componente aleatoriaf e wx) do modelo estd decomposta no erro de nivel, &
no erro de nivel 4ok As estimativas destes erros sao os residuose(o@umodelo fica

por explicar). Assim, a variancia residual do modetada pofs? + o).
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Com a decomposicéo da variancia residual do motatoa-se facil avaliar o efeito de
cada variavel (seja esta medida ao nivel do alunala escola) na explicacdo da
classificag@o escolar. Além disso, no modelo nomodelo sem variaveis explicativas),
é a proporcdo da estimativa da variancia entrelasan?,, face a variancia total

(variancia entre-escolas e variancia intra-escolqis¢ mostra a presenca do "efeito-

escolano desempenho escolar do aluno.

Finalmente apresenta-se o modelo (4) incluindorawa explicativatipo_escolana

equacao do declive. A equacéo resultante € a dedbn

classificacao escolar;, =
(Yoo + Yortipo_escolay + uyy,) + (Y10 + Yiitipo_escolay, + uqy) *

rendimento_familiary, + e (5)

= Yoo + Y1iorendimento_familiary, + y,1tipo_escolay
+ y11tipo_escolay, * rendimento_familiary, + uqy

* rendimento_familiary, + ej, + Uk
Ou mais genericamente,
Yik = Yoo + YV1oXik + Vo1 Wi + V11 Wi * Xix + wap * Xipe + ey + Uog (5a)

Seguindo este raciocinio podemos escrever 0 mquekp p variaveis do nivel 1 e g

variaveis do nivel 2. Obtemos assim o0 modelo (@mtagilizada por Hox (2002)):
Yik =Yoo + VpOXpik + VOquk + ququ * Xpik + Up * Xpik + e + Ugi 13 (6)

Este modelo tem variaveis que contém efeitos fexa@deatorios, sendo designado por

modelo misto (Monette et al, 2002).
Temos entédo a parte fixa
Yoo + VpOXpik + VOquk + ququ * pik

Que, para além das variaveis explicativas do riv@l,;) e do nivel 21{/,,), contém
ainda um termo entre nivei@{, = X,;) que representa a interac¢do de nivel cruzado,

tendo como coeficientgg, Yo €¥pq-

13 Modelo combinado
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E a parte aleatéria
Upi * Xpik T €ic + Upk

Sendo também interpretado como um modelo linear wanforma complexa do erro
(Kreft e De Leeuw, 1998).

Estamos agora em condigcbes de fazermos um estud® foranal dos modelos

hierarquicos.

2.3.6 Forma matricial do modelo multi-nivel com dois nives

A forma matricial do modelo é util sobretudo paraggificar o processo de estimagéo
(Valente, 2007). Assim, serdo utilizados vectoresagrizes (Bergamo, 2002; Monette
et al, 2002; Sullivan et al, 1999; Natis, 2000; iBeyRaudenbush, 1992).

Modelo do nivel 1 (ver (10), exemplo da pagina 44)

Y = XiBr + ex
Sendo
Yik 1 Xk e1k
Y. e
Yk = Zk X]- = 1 XZk ﬂk = I:'Z(l)’;] ex = Zk
Ynkk 1 X3k enkk

Modelo do nivel 2 (ver (9), exemplo da pagina 42)

Br = Wiy + uy
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Sendo

Yoo
_ ﬁOk] _[1 Wi 0 071 _ |Yor|. _ [Hok
T B We=lo o 1 Wil V= |ro| % T ulk]
V11

Modelo combinado (ver (11), exemplo da pagina 47)
Yk = Xka]/ + Xkuk + (=%

1 W, X WiXig
1 W, Xop WiXy

Considerandd;, = X; W, = . : :
i We Xnk WiXnk

Podemos escrever:

Y = Ay + Xu, + e

Em que:

A, eW, sao as matrizes do delineamento

y € o0 vector dos efeitos fixos

Too To

u~N(0,G),sendo G = [T1o o

1] - . , .
] € um vector dos efeitos aleatorios
1

ex~N(0,R),sendo R = oI, é o vector dos erros ou residuos
Temos aind@ov(u, e;) =0

Agrupando os elementos do nivel 2 em novas matgwekemos generalizar este
modelo e obter um modelo mais complexo, com maigwis explicativas em cada
nivel e entre niveis. Obtemos entdo o modelo, ge@pora mais especificacdes da sua
flexibilidade (Gill, 2004).

Y=Ay+Xu+e
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Sendo

Yl Al )/1 X1 0 O ul el
u e
Y = Y:Z;A=A:2;]/=]:2;X=(:) X:z ,:"?;u= 32 ce = | €2
Yi Ay Yk 0 0 .. Xk Ug ex
E
G 0 0
uk~N O, 0 G . 0
0O 0 .. G

er~N(0,021)

A matriz de variancia-covariancia é

Var (Y) = XY XT + 02] = Vo2

Sendo
G O 0

0 G
L=y :
0 O G

Assume-se que V é uma matriz ndo sindfilar

4 Matriz singular é aquela que ndo tem inversa. deabso, 0 seu determinante é nulo. A matriz n&o
singular é aquela que admite inversa. E identiit@elo determinante ndo ser nulo.
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2.3.7 Centralizacdo das variaveis

Nos modelos multi-nivel é fundamental a centrafipagle variaveis para qu&y
(média das observacdes dos individuos) possatseprietado a fim de mostrar o efeito

do contexto na variavel resposta.

Segundo Nezlek (2001), existem “trés opg¢Oes basinds haver centralizacao,

centralizacdo na grande média e centralizacdo derdé grupo”.
As interpretacfes d&,, nas varias situagcdes mencionadas por Nezlek (2@ at)

- caso nao se centralize a variavel de nived;,, sendo assim considerada na
sua medida original, entdgy, € o valor esperado da variavel respdstaquandoX;;

for igual a zero.

- seX;, for centrada na sua média geral, enfgp representa a média da k-

ésima escola do nivel 2 ajustada para a variavel X

- por fim, se a variavet;, esta centrada na média da respectiva escola db niv
2, entdo B, € interpretada como a média ndo ajustada da ehri@spostal;,.
(Bergamo, 2002; Sullivan et al, 1999; Bryk e Raulmest, 1992; Kreft e De Leeuw,
1998)

“Nenhuma regra simples cobre todos os caf®s/k e Raudenbush, 1992), portanto a
decisdo que tomamos acerca da centralizacdo depanerutura dos dados e do que

se pretende estudar.
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2.3.8 Analise multi-nivel e Andlise de co-variancia (ANCOA)

A relacdo entre o modelo multi-nivel e a analisea&ariancia é analoga a diferenca
entre um teste t de Student para grupos indepesglentoutro teste t para provas
repetidas. A diferenca consiste na matriz de vaig&nco-variancias da distribuicdo das
observacoes. Se a distribuicdo das observacoeadsegumodelo linear for formulada

da seguinte forma

= =[] = [ %))

Sendo j e J dois individuos sujeitos a condicOdgsrentes. Este modelo é um modelo
tipico de efeitos fixos, uma vez que apenas exista componente de varianag,
assumindo que? = g2, correspondendo as diferencas individuais de gadpo em
estudo.

Por outro lado, num modelo de provas repetidagtaliicdo sera

Y11 _ _ [ _[of 012]
ij] = (My - ﬂz]lvy_ [012 03

Sendoy,; e y,; resultados do mesmo individuo, considerando osaete depois de

determinada provay, € u, sao as médias populacionais em cada caso (efieitss.

Assume-se que? = g2 e designamos abreviadamente gér

Basicamente, a diferenca entre os dois modelosnglaese na associacdo entre
variaveis. Enquanto no primeiro caso as medicOakzeglas sdo independentes, no
segundo caso a matriz de variancias co-varianoiagm um elemento adiciona|,. E

precisamente esta caracteristica que torna nemessaso de diferentes estratégias de
analise, considerando-se o0 modelo de componentesrid@cia ou de efeitos aleatorios,

ja descritos anteriormente.
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2.4 Construcdo do MLH (modelo linear hierarquico) paradois niveis

2.4.1 Construcdo do modelo para dois niveis

Para a analise de dados experimentais aplica-smahente, a Analise de Variancia
(ANOVA), devido a simplicidade do seu algoritmo gagstimar os parametros de
modelos com efeitos fixos, aleatérios e misto®s modelos lineares associados a
ANOVA séao apropriados quando se ajustam conjun®sdados equilibrados, no
entanto apresentam dificuldades no ajuste de da@losequilibrados. Por outro lado,
permitem explicar a variacdo das observacfes quandwodelo contém variaveis
explicativas discretas, ndo admitindo, no entardo,incorporacdo de variaveis
explicativas continuas (Raudenbush, 1993). Pararasugstas limitagcdes, sugeriu-se
ajustar um modelo linear de regressdo multipla, @oele aplicar-se a dados
equilibrados e nao equilibrados e permite incluaridveis explicativas discretas e
continuas, o que da origem a analise da co-vaadma modelos de regressdo com
variaveis indicadoras. No entanto, as vantagenanddise de regressdo apenas Sao
imediatas para modelos de efeitos fixos (Kirk, 1982ntgomery, 2005), ainda que a
generalizacdo a situacfes mais complexas, queigte edesde a década de 50, tenha

proporcionado o desenvolvimento do modelo lineaalgaisto (Sahai, Ageel, 2000).

Como alternativa para solucionar os problemas désande dados que continuaram a
nao resultar satisfatoriamente, foi proposta a @bagéo de modelos lineares
hierarquicos (Raudenbush, 1993; Goldstein, 1995)esE modelos proporcionam as
vantagens do modelo misto da ANOVA e da analiseredgesséo, que considera
variaveis explicativas a nivel de grupos de unidaggerimentais (Ojeda et al., 1999).
Segundo esta linha, é possivel reformular um modeldNOVA e expressa-lo como
um modelo linear hierarquico com dois niveis, qaanite considerar efeitos fixos e
aleatdrios, incorporar variaveis explicativas ditgs e continuas e ajustar-se a dados

equilibrados e nao equilibrados.

Bryk e Raudenbush (2002), Longford (1993) e Goldst995) apresentam a

metodologia geral da modelacao linear hierarquica.

* Os chamados modelos mistos sdo modelos em geealrdis, que contém efeitos fixos (constantes),
além da média, e aleatérios (sujeitos a uma distidlo de probabilidade), além do residuo.
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Segundo Raudenbush e Bryk (2002), os pressupoatosodelacdo hierarquica séo a
normalidade, linearidade e homocedasticidade deislues de ambos os niveis. Os
mesmos autores sugerem uma estratégia de compulexatascente cujas etapas da

analise multi-nivel sdo as seguintes:

- Em primeiro lugamrealiza-se uma andlise de variancia com efeitoat@ies®, de

modo a providenciar informacgédo acerca de quantag&y observada no desempenho
existe no seio de cada escola (i.e. ao nivel dowal- nivel 1) e entre escolas (i.e. ao
nivel 2).

As questdes que aqui podem ser colocadas sédowastssg

(1) Havera ou nédo variagdo suficiente entre alumosseu desempenho que exige
interpretacdo adequada, desde que sejam identifiGgisuas variaveis preditoras?

(2) Quanta variacdo observada no desempenho éadavitircunstancia dos alunos
pertencerem a escolas diferentes? (a resposta ajw=ttdo, considerada fundamental
na modelacdo hierarquica, é dada pela magnitudeodficiente de correlacao intra-

classe);
(3) Existira, ou néo, variacdo suficiente ao ndedesempenho médio das escolas?

- Em segundo lugagspecifica-se um modelo de coeficientes aleat8ripara examinar

as equacOes de regressdo no seio de cada escotee eescolas. Pretende-se obter

resposta para as seguintes questodes:

(1) Quais sdo os valores médios dos coeficienteegi®ssdo das escolas, incluindo

valores na ordenada e declives?

(2) Qual é a magnitude da variacédo dos coeficiata®gressao entre escolas? Espera-
se, nesta situacao, identificar aspectos relatasdiferencas no desempenho entre

escolas.

- Em terceiro lugarassumindo que os coeficientes de regressao &ferdes entre

escolas e que uma “reduzida” quantidade de vadgmmile ser explicada ao nivel dos
alunos, deve ser utilizado um modelo mais compleam determinar o porqué de

determinadas escolas possuirem medias mais elevadiEsempenho.

' do inglésrandom effects anova
" do inglésrandom coefficient model
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2.4.2 Utilizacdo do SPSS para a construcdao do modelo aigmiveis

Pardo et al (2007) faz referéncia a forma de ajustaterpretar modelos multi-nivel
através do SPSS. A metodologia apresentada vainden®o ao proposto por
Raudenbush e Bryk (2002).

Ja sabemos que existem programas especificos jpataranodelos multi-nivel (como
o MLwWiN ou o HLM). No entanto, este procedimentodposer realizado com
programas de analise de dados mais generalist&S(SFAS, R, S-Plus). Apesar de
estes programas ndo serem especificos para o ératamleste tipo de dados, incluem
procedimentos que podem ser adaptados para ajustiios multi-nivel. A vantagem
do uso destes programas mais generalistas € qu#izador, em principio, ja 0s
conhece. No entanto, os programas especificosgpaeiamento de dados multi-nivel
permitem ajustar praticamente todos os tipos deefoedmulti-nivel, por complexos
gue sejam. Para além disso, o ajuste de modeldsniudl podera resultar numa tarefa
complexa, ndo havendo muita documentacéo relativajuste deste tipo de modelos

com programas generalistas.

Leyland (2004) publicou um trabalho em formato ®@edco, através d&entre for
Multilevel Modelling no qual da a sintaxe necessaria para ajustarsvdrdelos multi-

nivel, ndo prestando atencao a interpretacdo daftados.

Norusis (2005) da-nos uma interpretacdo acessevelglins modelos multi-nivel, no
entanto ndo da muita atencdo aos seus aspectoaifon®m a descricdo dos seus

elementos.

Pardo et al (2007) d4-nos um guia completo, o guala a eleger o modelo apropriado,

a ajusta-lo através do SPSS e a interpretar camettte os resultados obtidos.
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2.4.3 Sub-modelos simplificados do MLH

E possivel obter alguns sub-modelos mais simptitisaa partir do modelo (6):
Yik =Yoo + ypOXpik + VOquk + yquqk * Xpik + Upg * Xpik + ejx + Upk

Para tal basta anular alguns termos desta equacdoe muitas vezes € possivel e
desejavel. Surgem assim novos modelos a partie,dess quais é possivel aplicar os
meétodos de analise de dados mais comuns. De segpmaentam-se alguns dos
modelos obtidos desta forma, por ordem crescentecataplexidade (Bryk e
Raudenbush, 1992 referido em Valente, 2007):

1) Modelo ANOVA one-waycom efeitos aleatorios

2) Modelo de regressao de médias como respostas

3) Modelo ANCOVAone-waycom efeitos aleatorios

4) Modelo de Regressdo com coeficientes aleatorios

5) Modelo com Ordenadas na origem e Declives commstgap

6) Modelo com Declives a variar ndo aleatoriamente

A metodologia geral da modelacdo linear hierarquagaesentada por Bryk e
Raudenbush (2002), Longford (1993) e Goldstein %) @®nsidera os cinco passos, que
se descrevem em seguida, apresentando tambéem asdmsndo SPSS, para qualquer

versao a partir da 11.

Passo 1: Modelo ANOVAone-way com efeitos aleatorio¥

Este modelo representa o ponto de partida do esBetoe de base para a estimacao da
variancia explicada, a partir da qual se avaliamc@stribuicdes de modelos mais
elaborados. Contém apenas a variavel resposta enstantey,,, nao incluindo
nenhuma variavel explicatiVa Desta forma, o modelo contém efeitos aleatérims n

dois niveis e nao inclui variaveis explicativas menhum deles.

A equacéo que representa este modelo é:

Yik = Borteix =Yoo T+ Uok T €ik (7)

'8 Também conhecido por modelo Nulo ou Vazio
9 Ou predictora
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Nesta equaca@,, = Yoo + Uox representa a média de Y na k-ésima escelg;
representa a ordenada na origem da regressaa,,, e

e; Sao os residuos (erro) do nivel 2 e do nivelsheetivamente.

Neste modelo sdo estimados trés parametros — nautae,,, a variancia dos residuos
do nivel 1 e a variancia dos residuos do nivel 2 razdo de verosimilhanga: -2Ln
(verosimilhanga), que servira para avaliar as difegs contribuicbes do modelo. O
namero de parametros € utilizado para determimameero de graus de liberdade para a

comparacao do ajuste do modelo.

Como ja foi referido, este modelo ndo envolve waig explicativas de nenhum dos
niveis, servindo apenas como ponto de partida dlissarhierarquica, pois proporciona a

estimacao pontual e o intervalo de confianca pgya grande média.

Desta forma, apesar de nao explicar nenhuma vai&ms Y, decompde-na em dois
termos independentes, a variabilidade intra-gfupge a variabilidade entre-grugds

aZ,, sendo
var (Yy) = var(ug + ey) = a0 + 02

Este modelo permite-nos definir o coeficiente deretacéo intra-classé

2
Juo

2 2
Ocot0u0

p:

Sendoos?, a variancia dos residuasg, do nivel 2 es? a variancia dos residueg, do

nivel 1.

No modelo nulo (modelo sem variaveis explicativas)coeficiente de correlacdo

representa o valor relativo da variancia entre lasctambém é a correlacdo da

classificagcéo escolar entre dois alunos da mesowagsO coeficiente varia entre O e 1.

- O seu valor é zero, quando os grupos do nivéld®2semelhantes e, neste caso, 0
agrupamento néo é relevante, o que significa qualwsos estdo homogeneamente

distribuidos entre as escolas e que o desempenhtudo ndo depende da escola que

20 Variancia dos erros;,

L variancia dos errog,,,

22 Também interpretado como correlacéo intra-unidadesiderando o aluno como unidade, é possivel
estudar a correlacao esperada entre duas unidadessino grupo (Goldstein, 1995; Browne e Rasbash,
2001; Hox, 2002).
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frequenta. Portanto, ndo existe uma estrutura miviél, pelo que uma analise no nivel
individual (nivel 1) serd mais apropriada. Nestaagido o2, seria estatisticamente igual
a zero, significando que toda a varidncia da dlaagBo escolar seria devido a
variabilidade entre alunos e, por conseguinte, eteéscola seria inexistente. No
entanto, um valor pequeno de correlacdo intra-gru@o impede a existéncia de
associacbes significativas entre variaveis no ndleelcontextt’ e nivel individuat*
(Merlo, 2005). E importante avaliar o comportamentds variancias na presenca destas

variaveis contextuais, na estrutura multi-nivel.

- Quando o coeficiente de correlagéo intra-esawt@ato valor 1, o que quer dizer que
0s grupos do nivel 2 sdo muito importantes na ceam@do das diferencas individuais,
significa que toda a variabilidade no desempentsoationos € devida a diferenca entre
as escolas. Nesta situacao, as caracteristicasdingiis do aluno em nada afectariam o
seu desempenho escolar ficando este a dever-garnmd@te as caracteristicas da escola

que ele frequenta

Comandos do SPSS

Analyze > Mixed Models > Linear
Continue
Escolher @ependent Variable oFactor
Em Randonseleccionar é&actor e Add
Continue
Em Statisticsseleccionar
- Descriptive Statistics
- Parameter Estimates
- Tests of Covariance Parameters

Continue

2 Nivel 2
2 Nivel 1
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Passo 2 (Nivel 2) Modelo de regressédo de médias coraspostas

Neste passo acrescentam-se as variaveis explgakivaivel 2 e estimam-se ldeans-
as-outcomes regressioretende-se assim predizer o rendimento médiceseslas
através de caracteristicas de grupo. Neste semidojca diferenca relativamente ao
modelo anterior € que se agregam as variaveis ved 2j através do qual é possivel
quantificar a proporcéo da variancia explicadaaten& individual pelos predictores do
nivel 2.

Quando se pretendem como resposta as médias dagrama a ser explicada pelas
caracteristicas de grupo, temos um dos mais comroidemas estatisticos (Bryk e
Raudenbush, 1992).

Para simplificar este problema, consideramos nel Aiv
Yik = Boxteix
E no nivel 2
Bok = Yoo + YorWi+uop
O que d& origem a
Yie = Yoo + YorWiFuort+ei

Mais genericamente, com mais variaveis explicatizagequacdo que descreve este

modelo é:
Yik = Yoo + YogWak + €ix + Uok 9
SenddlW,,, as q variaveis explicativas do nivel 2.
E neste passo que se estuda a contribuicdo deaadeel explicativa deste nivel.
Neste caso, a variancia

var (Yy) = var(uo + ejx)
é condicional devido a variavel do nivel 2, W.

Tambému,;, é agora definido porug, = Lok — Yoo — Yo1 Wk
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Pelo ques?, é agora a variancia condicional gy depois de corrigida pat.
Para a proporc¢éo de variancia explicada no nivet®s a equacao:
2 2
2 Ouolb — Ouo|m
R =(——F——
0u0|b

Sendoaﬁmb a variancia residual do nivel 2 para o modelocymimm a variancia

residual do nivel 2 no modelo de comparacgéo.

Comandos do SPSS

Analyze > Mixed Models > Linear
Em Subjectsolocar a variavel do Factor
Continue
Escolher @ependent Variable oFactor
Em Covariatecolocar a variavel do nivel 2
Em Fixed seleccionar essa co-variavehed
Continue
Em Randonseleccionainclude Intercept
Passar a variavel que corresponde ao factor desta @eCombinations
Continue
Em Statisticsseleccionar
- Parameter Estimates
- Tests of Covariance Parameters

Continue
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Passo 3 (Nivel 1) Modelo ANCOVAne-way com efeitos aleatério®

Neste passo acrescentam-se as variaveis explgéites do nivel 1 (nivel mais baixo).
Modela-se o rendimento dos alunos através dasvesido nivel 1, as quais se centram
através da grande média (populacional) das vasaedeccionadas no nivel do aluno.
Além disso, supde-se que estas variaveis saodixaso variam entre escolas, ou seja,
sem componentes aleatérios entre as unidades @b ZhiDesta forma, este modelo
constroi-se a partir do modelo nulo, mas incluiteltio na parte fixa como na aleatéria
as variaveis consideradas. Neste caso, os comgsnggtvariancia correspondentes aos

coeficientes sdo fixados em zero.

SendoW,, as q variaveis explicativas do nivel Xg, as p variaveis explicativas do

nivel 1, obtemos o modelo
Yik = Yoo + YpoXpik + YogWak + Uok + €ik (10)

Neste modelo, os efeitos do nivel 2 sdo considsradatorios.

[Uok
Com| - [~N(O, Qu)
_upk
-2
Ouo ]
o, 2
Qu=| ¥ on
[ Tupo 0-73}9

[eoik] ~N (0, Qe)
Qe= lo-ezoj

A variancia explicada no nivel 1 é dada pela equaca

2 2
2 Oclp — Oe|m
A
e|lb

Sendoaezlb a variancia residual do nivel 1 para o modelo O/azbeﬂm a variancia

residual do nivel 1 no modelo de comparatao

% Conhecido na literatura anglo-saxénica por Ong-¥tacova com efeitos aleatérios
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Comandos do SPSS

Analyze > Mixed Models > Linear
Em Subjectgsolocar a variavel do Factor
Continue
Escolher @ependent Variable oFactor
Em Covariatecolocar a variavel do nivel 2 e a variavel do hive
Em Fixed seleccionar essas co-variaveisdsl
Continue
Em Randonseleccionainclude Intercept
Passar a variavel que corresponde ao factor desta @eCombinations
Continue
Em Statisticsseleccionar
- Parameter Estimates
- Tests of Covariance Parameters

Continue

Os modelos dos passos 2 e 3 sdo denominados malgetmsnponentes de variancia,
uma vez que decompdem a variancia da ordenada femerdes componentes de
variancia, para cada nivel hierarquico. Nestes tnedmnsidera-se a ordenada variavel

mas os coeficientes de regressao sao considetiadss f

Os trés sub-modelos até agora apresentados sadosalde ordenada aleatéria, nao
tendo sido considerada a existéncia de declivesc@pcéo do terceiro modelo, no qual
foi considerady,,,, sendo no entanto fixo, o que significa que na@wde grupo para

grupo. Sao os modelos os mais simplificados. SegBrgk e Raudenbush (1992) é

% Modelo do passo 2
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mais usual encontrarmos aplicacdes dos modelasrdiadierarquicos com declives no
nivel 1 que variam aleatoriamente através de t@dasinidades do nivel 2, como

acontece nos sub-modelos que seguem.

Passo 4: Modelo de Regressao com coeficientes abemis

Neste passo faz-se uma avaliagao para verificalgsen dos coeficientes de regresséo
das variaveis explicativas do nivel micro tem urmponente significativo de variancia

(isto €, diferente de zero) entre os valores delmhacro.

Neste tipo de modelo, os coeficientes do nivel depovariar aleatoriamente (Bryk e
Raudenbush, 1992).

Temos entdo o modelo do nivel 1
Yik = Box + BrxXir + €ix
Sendo o modelo do nivel 2
Bok = Yoo + Uok
Bik = V10 T Uik
De onde resulta
Yik = Yoo + V10Xk + Uor + wixXix + €y

\ J - J
Y '

Parte fixa Parte aleatoria

Nesta equacédo, temos a respdstacomo fungdo de uma equacao de regressdo média
Yoo + Y10Xix € do erro aleatério com trés componentgs:(efeito aleatorio da unidade
k sobre a média)y, X;, (0 efeito aleatdrio da unidadeik,,, sobre o declivg,;) ee;

o erro do nivel 1.
Sendo
Yoo @ ordenada média das unidades do nivel 2

Y10 O declive médio das unidades do nivel 2
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Uy, O incremento Unico para a ordenada associadaladeki do nivel 2
Uy, O iIncremento para o declive associado a unidatterkvel 2

A matriz de variancia-covariancia representa aabdidade dos efeitos aleatorios do

nivel 2
var( uok]) _ [Too T01]
Uik Ti0 T11
Onde
var(u,;) = Ty € a variancia incondicional nas ordenadas do divel

var(u,;) =14, € a variancia incondicional nos declives do nivel

cov(u,k, U1x) = To1 € @ covariancia incondicional entre as ordenadas @eclives do

nivel 1.
Com variaveis explicativas dos dois niveis, obtemos
Yik =Yoo + VpOXpik + VOquk+upk * Xpik + e + Uk (11)

Sendou,,, os residuos do nivel 2 dos coeficientes das @weis explicativas(,; do

nivel 1.

Este tipo de modelo ndo atribui importancia a aaiegcdo do grupo k para determinar
o efeito esperado en,. No entanto, defende que existe uma fonte adicid@aerro
oriundo dessas categorias. Desta forma, ao esmeoifimodelo apenas com uma fonte

de erro, perde-se um efeito de heterocedasticifzitle2004).

47



Comandos do SPSS

Analyze > Mixed Models > Linear

Em Subjectsolocar a variavel do Factor

Continue

Escolher @ependent Variable oFactor

Em Covariatecolocar a variavel do nivel 1

Em Fixed seleccionar essa co-variavel para a talele Add
Continue

Em Randonseleccionatnstrutured*do menuCovariance Typ& marcar

Include Intercept
Passar a co-variavel para a listadel
Passar a variavel que corresponde ao factor desta @eCombinations
Continue
Em Statisticsseleccionar
- Parameter Estimates
- Tests of Covariance Parameters

Continue¢

* ao utilizarmos factores de efeitos aleatoriospderse uma estrutura de co-variancia
dos dados. Nos modelos estudados até agora uzauestrutura de co-variancia que
o SPSS utiliza por defeito: componentes de vargamgpesar de esta ser a estrutura de
co-variancia utilizada normalmente nos modelosntierseccdes aleatérias, no modelo
de coeficientes aleatérios (no qual ndo se assadepéendéncia entrg,, € Lix) €
necessario definir que tipo de estrutura de cdwaida se deve utilizar. Como

normalmente ndo temos informacgéo sobre esta estrudavemos utilizar um tipo de
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co-variancia nado estruturada, que significa que egtamos a impor nenhum tipo de

estrutura pré-definida e, assim, é o procedimenéoagestima, a partir dos dados.

Passo 5: Modelo com Ordenadas na origem e Decliveamo

respostas

Este sub-modelo representa o modelo completo delm@gresentado anteriormente -
Modelo de coeficientes aleatdrios. Sao acrescestadanteraccdes entre niveis e as

variaveis explicativas do nivel 1 que tiveram vacia significativa no passo anterior.
Temos entéo para o nivel 1,
Yik = Bok + BrxXix + €ix
E para o nivel 2
Bok = Yoo + Vo1 Wi + Uok
Bik = Y10 T Y1aWi + Uik
Da conjugacao destas equacdes resulta

Yik =Yoo + Yor Wk + V10Xik + V11 Wi Xix + ok + U1 Xix + €k

— U J
NV ' .
Parte fixa Parte aleatoria

Neste caso, aparece-nos o0 termo cruz@tla X, chamado de interaccdo de nivel

cruzado. Este termo permite ao declive médio refexio com X variar com W.

Assim, neste modelo acrescentam-se as interaccles giveis entre variaveis
explicativas do nivel 2 e aquelas variaveis expliaa do nivel 1 que apresentaram
variancia significativa de coeficientes no passOltemos assim o modelo completo:

Yik =Yoo + VpOXpik + VOquk + ququ * Xpik + Up * Xpik + e + Uk (12)
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Comandos do SPSS

Analyze > Mixed Models > Linear

Em Subjectgolocar a variavel do Factor

Continue

Escolher @ependent Variable oFactor

Em Covariatecolocar as variaveis do nivel 1 e as variaveisidel 2

Em Fixed seleccionar essas co-varidveis e as respectivasaigdes €
passar para lista déodele Add

Continue

Em RandomseleccionatJnstrutureddo menuCovariance Type marcar

Include Intercept

Passar a variavel que corresponde ao factor pigstaaleCombinationse

a primeira variavel de nivel 1 que se utilizou aggp 3 para a listdodel
Continue
Em Statisticsseleccionar

- Parameter Estimates

- Tests of Covariance Parameters

Continue
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2.4.4 Modelo com Declives a variar nao aleatoriamente

Este modelo ndo € utilizado para chegar ao modeinbmado, no entanto surge
porque, por vezes, € possivel justificar quase tetanpente a variabilidade dos
declives de regressdg),. Neste caso, deve-se encontrar a variancia reésitug, ;
depois do controlo poW,, ou seja, a variancia dos residugg, deve ser muito
proxima de zero. Isto €, apOs o controlo @4y, praticamente ndo resta variancia nos
declives por explicar (Bryk e Raudenbush, 1992kt®éorma, considera-sg; = 0, e

consequentemente,; = 0, dado que G é uma matriz de variancia (Valent@70

Neste sub-modelo, a variacdo gpp, de grupo para grupo, € completamente consistente
com a variagdo esperada intra-grupo, ndo havertkssidade de postular que vag()
=1, > 0 (Monette, 2002:30).

Mantendo a equacao do nivel 1,
Yik = Bok + BrxXix + €ix
Temos para o nivel 2
Bok = Yoo + Yo1 Wik + uox
Bik = Y10 T Y11 Wk
Da conjugacao destas equacdes resulta

Yik =Yoo + Yor Wk + V10Xik + V11 Wi Xix + ok + eix

— 7 J
' Y L.
Parte fixa Parte aleato6ria

Podemos observar que os declives variam de grugogoapo de forma nado aleatéria,
como podemos verificar na equacaog, na qual sé existe variagdo em funcéo de
W,.

Daqui tiramos que, neste modelo, a ordenada verdoaiamente através das unidades
do nivel 2.
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2.4.5 Inferéncia estatistica

Antes de apresentarmos os meétodos de estimacawensoasclarecer, trés termos

importantes — modelo, técnica estatistica e algorit

- Um modelo é uma representacdo simplificada didexle. Relativamente ao modelo
estatistico, pode ser considerado um instrumentazcde transformar uma realidade
complexa num sistema mais simples. E composto poceonjunto de equacgdes que
descrevem as relacdes entre quantidades aleatdpasar dos modelos multi-nivel
possuirem predictores fixos nos seus diferentesisnhierarquicos, o modelo contém,
sempre, um termo estocastico ou aleatério. Os medgmssuem, na sua generalidade,
um conjunto de parametros desconhecidos e quetididados para descrever aspectos

gue se consideram fundamentais.

- Uma técnica estatistica € uma funcédo ou programue,através dos dadasput),
produz valores para os parametros desconhecidosodelo. Muitas vezes, a técnica
estatistica provém da aplicagdo de um principiatistico ao modelo e que pode ser,

por exemplo, a maxima verosimilhan¢a ou os miniquagirados.

Um algoritmo corresponde a implementacdo das tésréstatisticas que se utilizam
para realizar os calculos, optimizando a solucadardedado modelo, principalmente

relativamente aos valores dos parametros relevantes
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2.4.6 Métodos de estimacgao

A estrutura dos modelos multi-nivel baseia-se nonjunto de pressupostos que, para

nao obter estimativas enviesadas dos parametno®delo, ndo devem ser violados.

No entanto, nem sempre € possivel cumprir essesypestos. Por este motivo, em
muitos estudos, é referido o que acontece quanddades ndo sdo normalmente
distribuidos ou a dimensdo da amostra nos niveexjgena. Nestes casos, pode referir-
se que a precisdo das estimativas dos parametpemdie do que se esta a estimar
(parametros fixos e respectivos erros-padrao, aéanpetros aleatérios e respectivos

erros-padréo), e sobretudo da dimens&o das amostras
De um modo geral, podemos dizer que relativamente:

- as estimativas dos parametros fixos, qualquersgjge 0 método utilizado (minimos
quadrados, minimos quadrados generalizados, maxenasimilhanca), nunca sao

enviesadas;

- a qualidade das estimativas e a sua eficiéncragmmdo mais fiavel € o método da

maxima verosimilhanca.

- a estimativa da componente de variancia do moadélo é conhecida a vantagem de
qualquer um dos métodos. No entanto, em algunsi@stevidencia-se o método da

méxima verosimilhanca (Maia et al, 2003).
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2.5 Componentes de variancia

A existéncia de co-varidncia entre as observac@igina um viés na estimacdo dos
erros-padrdo, no modelo de regresséao por minimadrgdos ordinarios, o que produz
erros de inferéncia. Este enviesamento esta dependa grandeza da co-variancia
intra-grupos, tanto da variavel dependente comoprdalictora, assim como da
guantidade de unidades experimentais dos doissnigildstein (1995) concluiu que,
em circunstancias normais de amostragem, o val@rmopadrao calculado através de
uma regressao ordinaria pode ser metade do vabhrp®duzindo assim intervalos de
confianca demasiado pequenos e um aumento da gdidhae de Erro Tipo I, nos
testes de hipbteses. Para contornar esta situd@@mos recorrer a procedimentos que

nos permitam estimar todos os parametros do modelo.

Existem solucbes analiticas para a estimacdo deamentes de co-variancia, mas
somente para 0s casos onde haja equilibrio eméenero de observagdes por condicao,
tal como acontece nos delineamentos experimentpigibgados. Num contexto de
regressao, isto implicaria que apenas o numerongtades do Nivel 1 seja 0 mesmo
para cada unidade do nivel 2 e que a distribuigdovelores da variavel predictora seja
também a mesma para todos os grupos de nivel suf@ryk, Raudenbush, 1992). Na
pratica, nos estudos de educacgédo, esta situag@oeaate é cumprida. Nestes casos é
aconselhdvel recorrer a procedimentos de Maximasieilhanca (MV) iterativos,
uma vez que produzem estimadores com propriedadssjasdeis com amostras
grandes, tais como consisténcia e eficiéncia, (g sem uma grande quantidade de
dados, o estimador serd imparcial e com varianéianma (Bryk, Raudenbush, 1992).
Foram Hartley e Rao (1967) que desenvolveram esétedos, 0S quais propuseram
uma série de equacdes de MV, muito gerais e aplis&@/ modelos de efeitos mistos e

aleatdrios, com ou sem co-variaveis e para dadaBbegdos ou desequilibrados.

54



2.5.1 Coeficientes de regressao fixos

Os procedimentos de MV aplicados a estimacao dicdes de regressao fixos de
tendéncia central geram expressdes contidas nag@zgido modelo misto (Hocking,

1995; Henderson, 1984; Diggle, Liang e Zeger, 19%tas sdo equivalentes as
equacdes dos minimos quadrados generalizadosepresentam uma extensao natural
das equacdes dos minimos quadrados ordinariogressdo classica, quando o modelo
contém estruturas de co-variancia mais complexasstinacdo dos coeficientes de
regressdo de efeitos fixos, através do procedimadde minimos quadrados

generalizados, necessita dos resultados da fasgoartdte estimacdo das componentes

de variancia, tendo propriedades tais como a dexslror estimador linear imparcial.

2.5.2 Coeficientes de regresséao aleatorios

Além dos coeficientes de regressdo de tendénciatdixos, também os desvios
aleatérios na média ou declive de cada unidad@raigica de nivel superior podem ter

um grande interesse.

Quanto a estimacao dos coeficientes dos modelas-mingl, podemos considerar dois
métodos de estimagdo: maxima verosimilhangca (ML) noéaxima verosimilhanca

restrita (REML), que sdo muito semelhantes paratianacdo dos coeficientes fixos,
mas diferem na estimacéo dos coeficientes aleatGhialiferenca, € que o método de
méxima verosimilhanca restrita tem em conta os ggrde liberdade perdidos na
estimacdo dos coeficientes fixos e, o método deim#werosimilhanga, ndo. A

literatura sugere que o REML é preferivel para tanegdo de variancias (Snijders,
1999). O calculo destes estimadores requer um ggodeerativo, realizado com auxilio

de um programa informatico.
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Os algoritmos utilizados pelos modelos hierarquisas (Goldstein, 2003, Rasbash,
2005):

- Minimos Quadrados lterativos Generalizados (IGLS)

-Minimos Quadrados Iterativos Generalizados Restriou Reponderados
(RIGLS)

De uma forma feral, o IGLS utiliza o facto de geeas variancias dos efeitos aleatdrios
sdo conhecidas entdo os coeficientes fixos poderassenados através do Método de
Minimos Quadrados Generalizado. Desta forma, dgteiano alterna entre processar

os coeficientes fixos (dadas as variancias) e @&naas (dados os coeficientes fixos).

As variancias dos dois niveis sdo estimadas segamstte. Uma parte da variancia
residual entre as unidades do nivel 2 pode seicexial pelas variaveis predictoras no
nivel contextual. Da mesma forma, parte da varéegplicada entre as unidades do
nivel 1 pode ser explicada pelas variaveis predistao nivel individual (Jarvelin,
1997). Portanto, as variancias dos dois niveis rposler modeladas em funcéo das co-
variaveis predictoras, resultando daqui um modebdon cvaridncia complexa. A
modelacao é semelhante a da parte fixa do modedter® portanto haver uma alteragéo
da variancia em cada nivel, em funcdo dos facteme®studo, através de associacfes

lineares ou quadraticas (Barros, 2002).

No nivel 1, no qual a variancia se encontra nolndésico, apenas tem interesse a
funcdo que especifica a variancia como um todo. Biéste interpretacdo para o0s
parametros individuais (variancia e co-variancla)nos niveis superiores de hierarquia,
aZ, € a variancia populacional das ordenadas dasswé@taas de regressdo, cada uma
associada a um grupo do nivel 2. O paramefipé a variancia populacional dos

declives er,; € a co-variancia entre as ordenadas e os de(Baesos, 2002).

Também os erros padrdo podem ser obtidos paraefisientes fixos e aleatérios, no
entanto, para os efeitos aleatérios sdo menosdi@Saijders, 1999).

As significancias estatisticas dos coeficientespdee fixa e da parte aleatéria do
modelo multi-nivel sdo avaliadas pelo teste de Waipie passamos a descrever.

2" Teste & significancia individual de cada variavel

56



2.5.3 Teste de Wald e Teste da Razao de Verosimilhancas

Apés a estimacdo dos parametros deve-se procedwrestigacdo da significancia
estatistica dos mesmos. O teste de Wald é utilizada avaliar se o parametro é
estatisticamente significativo. A estatistica dstdeutilizada € obtida através da razao
do coeficiente pelo seu respectivo erro padréoa Estatistica teste tem distribuicdo
Normal, sendo seu valor comparado com valoresadbslde acordo com o nivel de
significancia definido. A estatistica teste, paraliar se o parameti € igual a zero, é

assim especificada:
p
/var(ﬁ)

No entanto, por vezes, o teste de Wald é impre@smgjeita coeficientes que sdo

W =

estatisticamente significativos (Hauck e Donner/7)9 Sendo assim, € aconselhavel
que os coeficientes, identificados pelo teste dédWamo sendo estatisticamente nao

significativos, sejam testados novamente pelo tsmzao de verosimilhanéas

A razéo de verosimilhanca permite testar urgadhtra uma kHque contém um maior

namero de parametros. O teste da razdo de verbamgd € obtido através da
comparacao entre os modelos com e sem as varégtaslds. A estatistica teste (D),
definida abaixo, compara o valor obtido com o dea ufistribuicdo qui-quadrado com
namero de graus de liberdade igual a diferencaimoeno de paréametros (Goldstein,
1995; Raudenbush e Bryk, 1992).

Ao
D = -2log (/1—>
1

Onde/, e 4, representam os valores de verosimilhanca dos w®defrespondentes a

hipétese nula e a hipotese alternativa.

Por exemplo, considerando a area da educacéo, westigador pode analisar dados
sobre o nivel socioecondmico dos alunos e o salimemto escolar, com o intuito de
constatar se existe uma relacéo funcional entduas variaveis. O objectivo da analise
multi-nivel é testar se existe variabilidade naga® de regressdo entre as diferentes

28| ikelihood ratio test
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escolas. Assim, para testar a hipotese nula deexjste variabilidade no rendimento

académico entre escolas, temos as hipéteses
Hy:0 =0

Versus
Hy:o¢ >0

O nivel de significancia estatistica indicara, \&sada distribuicdo qui-quadrado, a
evidéncia para concluir se existe ou ndo variadmledno rendimento académico entre
escolas. A ndo rejeicdo da hipétese nula indicaeango ha necessidade de um modelo
multi-nivel, sendo suficiente uma andlise de regffespor minimos quadrados

ordinarios.

O procedimento da razdo de verosimilhangcas poddaseiném utilizado de forma

analoga para testes de hipdteses aos efeitosdixosdelo.

Outra vantagem destes métodos de inferéncia é #exilailidade para realizar testes

sobre a combinacao linear das variancias do mo¥elitando a area da educacéo, é
possivel determinar se as variancias dos alune®l(d) se alteram com o estatuto

socioeconOmico, se ha diferenca na variabilidadee em sexo, ou se estas diferencas
dependem da idade ou do facto da escola ser putlicarivada. Nestes casos, as
componentes da co-variancia tém uma interpretagatmga aos efeitos de interacgao
com efeitos fixos. A descricdo destas diferencascomponentes da variancia € muito
atil para melhorar a especificacdo do modelo aaj{&oldstein et al., 1998; Goldstein,

1995).
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2.5.4 Analise de residuos

Os residuos representam os afastamentos das essnaitédias em relacdo a média
geral predita (Merlo, 2005, Rasbash, 2005).

Na andlise de regressao linear, assumimos que ros eatisfazem os seguintes

pressupostos:
- seguem uma distribuicdo normal

Esta condigcdo pode ser verificada usando um gragcprobabilidade normal (Normal
Probability Plot). Se os erros possuirem distridaigfNormal, todos os pontos dos

graficos devem posicionar-se mais ou menos sobeeraata.
- tém média zero;
- homocedasticidade (variancia constante);
- sdo independentes.

Estes trés ultimos pressupostos podem ser vernficgdaficamente, representando os
residuos em funcéo dos valores estimados da vhdapendente (grafico residual) ou

em funcéo dos valores de uma das variaveis indepégsl Os pontos do grafico devem
distribuir-se de forma aleatéria em torno da regpie corresponde ao residuo zero,
formando uma mancha de largura uniforme. Destadmara de esperar que 0s erros

sejam independentes, de média nula e de variaocgante.

A verificacdo das hipdteses é fundamental, viste tuda a inferéncia estatistica no
modelo de regressao linear (testes de hipotesesas®a nesses pressupostos. Nesse
sentido, se houver violagdo dos mesmos, a utikzalgh modelo deve ser posta em
causa. A analise dos residuos é uma ferramentdgoqmara detectar violacdes de tais

pressupostos.
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2.5.5 Deviance

A medidadeviancé® mede o grau de desajuske modelo e permite comparar modelos:

quanto maior for o valor ddeviance maior é o desajuste do modelo.
Assim, o melhor modelo € identificado pela meteviancepela equacao:
Deviance = —21log(Ly) — [—2log (L1)] = —2LL

Sendol, a verosimilhanca do modelo nulo (sem co-variaweis) a verosimilhanca do

modelo completo.

O SPSS fornece-nos modificacdes de -2LL que inanéane o seu valor através de

alguma funcdo do numero de parametros.

Temos entao

Critério de informacédo de Akaike (Akaike, 1973)
AIC = =2LL + 2d

€ uma estatistica frequentemente utilizada parscallea da especificacdo 6ptima de

uma equagao de regressao.

Este critério pode utilizar-se quando a estruteraatvariancias de um dos modelos ndo
constitui uma forma reduzida do outro (Natis, 2000)

Critério de informacédo de Akaike corrigido (HurvielTsai, 1989)

2dn
n—d-1

AICC = =2LL +
Critério de informacéo de Akaike consistente (Baain 1987)
CAIC = —2LL + d[log(n) + 1]

Critério de informacao bayesiano (Schwarz, 1978)

BIC = —=2LL + dlog(n)

%9 O deviancen&o pode ser interpretado isoladamente, mas sinpa@do com os modelos posteriores.
Espera-se que o ajuste melhore com a introduc&aréeseis explicativas.
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Utilizando o método MY’
LL representa o logaritmo da verosimilhanca

d € o numero de parametros associados aos efetws rinais 0 niumero de

parametros associdos aos efeitos aleatérios

n é o numero total de casos

Se se utiliza 0 método MR
LL representa o logaritmo da verosimilhanca restri
d é o nimero de parametros associados aos efetdmbs

n é o numero total de casos menos o nimero de p@acdTEssociados aos

efeitos fixos

Os autores acordaram que, quando se lida com nsodearquicamente contidos uns
nos outros (do inglésested modeJs devemos comparar o valor @eevianceentre

modelos. As diferencas entfeviancespossuem uma distribuicdo de qui-quadrado
cujos graus de liberdade sé&o iguais as diferengtas @ nimero de parametros testados

em cada modelo.

Desta forma, também é possivel comparar dois medaiavés do teste do qui-

quadrado. Por exemplo para os modelos M1 e M5,modealcular:

Deviance M1 — Deviance M5

Paramteros M5 — Parametros M1

Caso este resultado seja notoriamente superioako eritico 1,96 (para o nivel de
significancia de 5%), concluimos que o modelo Majssta melhor aos dados do que o

modelo M1.

%0 Méaxima verosimilhanca (ML na literatura anglosaka), formalizada e estimulada a partir do artigo
de Hartley e Rao (1967). Mais tarde, a modificapémposta por Patterson e Thompson (1971), hoje
conhecida maxima verossimilhanca restrita ou residornou-se uma opcao ainda mais atractiva.

1 Méaxima verosimilhanca restrita (REML na literatarglo-saxonica)
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Capitulo Ill — Extensdes do MLH com 2

niveis

62



3 Extensdes do Modelo LH com 2 niveis

3.1 Modelo linear hierarquico com 3 niveis

Facilmente se verifica que os sistemas escolaresus@ exemplo tipico de uma
estrutura hierarquica. Por exemplo, alunos, turenascolas constituem uma sequéncia
de agrupamentos naturalmente aninhados. Assimppmsleonsiderar um modelo com
trés niveis, estando as unidades do primeiro f@@los) agrupadas conforme as unidades
do nivel dois (turmas) e as unidades do segund®d agrupadas nas unidades do terceiro nivel
(escolas). Segundo a notacdo de Bryk, Raudenb@g®)lcada aluno € representado pelo
indice i, o indice j representa cada turma e cékirepresenta cada escola. Supomos ainda que
X representa, genericamente, uma variavel do alunona variavel da turmazuma variavel

da escola. O modelo terd a seguinte expressao geral

Yijk = Bojic + Xf=1BrjXsije + €iji

Brik = Yok + Zs=1VrskWsjic + Uk, f=0,..,F

Yisk = Tfso + Z{=17Tfstztk + Tk f=0,...,Fes=0,...,S

Nestas expressfes F representa o nimero de vardgerimeiro nivel, S o nimero de

variaveis do segundo nivel e T 0 nimero de varsadeiterceiro nivel.

yijx representa a classificagcéo escolar do i-€simooatiznj-€sima turma da k-ésima

escola.

PBrjr s@o os coeficientes do nivel 1

Xrijx S@0 as variaveis predictoras do nivel 1

e;jx€ o efeito aleatério do nivel 1. Temos e;;; ~N(0, o)
Yrsk S80 0s coeficientes do nivel 2

W, SA0 as varaveis predictoras do nivel 2
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usj € o efeito aleatério do nivel 2. Considerando eft#o como um vector, assume-
se que este segue uma distribuicdo Normal Muladaricom média 0 e matriz de co-

variancial,, de dimensadf_o(S; + 1) x XF_(S; + 1)
s SA0 0S coeficientes do nivel 3
Z;, S80 as variaveis predictoras do nivel 3

Ty € O efeito aleatorio do nivel 3. Considerando efd#o como um vector, assume-se

que este segue uma distribuicdo Normal Multivariaden média O e matriz de co-
variancialp de dimensaqr + 1) x (T + 1).

As hipoteses de inexisténcia de correlacdo doss etos diferentes niveis, também
adoptadas nos modelos com dois niveis, séo manistase, E¢u,) = 0, sendaeu, 0

erro do nivel 2, Efy,;) = 0, ondeery, representa erro do nivel 3 ergfur) = 0, onde

15, representa o efeito aleatdrio do nivel3-eo efeito aleatorio do nivel 2. Os erros do
modelo sdo todos normaig, aﬁf e arzfs sdo as variancias dos erros do modelo nos

diferentes niveis, e também sdo denominadas pgraoentes aleatdrias do modelo. Os

parametrost;s, sao parametros fixos do modelo.

O modelo nuld de trés niveis é, assim, representado por:
Yijk = Bojk + €iji
Bojk = Yook + Uojk

Yook = Tooo T Took

Comm,y,, representando a grande médigg representando o erro aleatério do nivel 3

ee;j O erro aleatorio do nivel 1.

Neste caso, tendo em conta a inexisténcia de agaeldos erros dos diferentes niveis

do modelo, a proporcao da variancia explicada @eaidada nivel € dada por:

aé

oTro voT, para o nivel 1

Too

%2 Sem variaveis explicativas
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iy .
, para o nivel 2

2 2 2
O'e+0'u0+0'r00

2
Orpo

——% _ parao nivel 3
a§+aﬁ0+oﬁoo P

Recordamos que representa a variancia do niveb§, a variancia do nivel 2¢? a

variancia do nivel 3.

3.1.1 Hipdteses e método de estimacdo do modelo de trégeis

A estimacéo dos coeficientes fixos e a estimac8adaponentes de variancia pode ser
realizada através do método de méxima verosimithédigyk, Raudenbush, 1992).

A medida de ajuste do modelo, a chamada estatésidaviance € definida por:
D =-2Ln (L)

Sendo L o valor da funcdo de verosimilhanca avaliaa seu valor. Esta medida sera
utilizada para avaliar o grau de explicacao alcaogeelos modelos construidos a partir

0 modelo nulo.
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niveis

Analyze > Mixed Models > Linear

Em Subjectsolocar os Factores dos niveis 2 e 3

Continue

Escolher @ependent Variable osFactoresdefinidos anteriormente
Em Covariatecolocar as co-variaveis

Em Fixed seleccionar essas co-variaveis e as respectivasaigoes €

passar para lista déodele Add
Continue

Em Randommarcarinclude InterceptEm Subject Groupinggscolher o
factor do nivel 3. EnRandom effectlicar em next para adicionar o
efeito aleatdrio. Passar as variaveis que correlporaos factores para

lista deCombinations
Continue
Em Statisticsseleccionar
- Parameter Estimates
- Tests of Covariance Parameters

Continue

a

3.1.2 Comandos do SPSS para a construcdo de um modelo comds
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3.2 Modelos multi-nivel de classificacéo cruzada

Uma outra caracteristica relevante dos modelos-mivi é a possibilidade de modelar
efeitos em que ha classificacdo cruzada no meswe (Raudenbush e Bryk, 2002;
Snijders e Bosker, 1999), bastante importante, @oemplo, em aplicacbes de

problemas relacionados com industrias e paises.

Meyers (2004) analisa o impacto do tratamento igaaeo de classificacdes cruzadas
em modelos multi-nivel e conclui que, entre outtassequéncias, as estimativas de

componentes de variancia sao enviesadas.

3.2.1 A origem da classificacdo cruzada e suas consequiasc

Particularmente em educacdo, os exemplos desaitosaqui fazem referéncia a
estruturas onde os alunos estdo aninhados em sg@apor sua vez, estdo aninhadas

€em agrupamentos.

No entanto, muitas vezes as estruturas de dadosa&ocomplexas. Isto conduziu a
uma necessidade de aprofundar a metodologia p#aa dom a andlise dos efeitos

nessas estruturas.

Goldstein (2003), d4 um exemplo esclarecedor. Remplo, os alunos podem ser
aninhados em escolas, mas também no bairro ondexmbima possivel representacao
esquematica desta situacdo pode ser observadguma & para quatro escolas e trés
bairros. Temos um total de trinta e trés alunogamzados entre um e seis alunos
dentro de cada célula da escola. A cruz represantéassificacdo no nivel 2 de

estudantes no nivel 1. Neste sentido, temos um lmaoéenivel dois, sendo o0 segundo

nivel uma combinacado de escolas e bairros.

Escola 1 Escola 2 Escola 3 Escola 4
Bairro 1 XXXX XX X X
Bairro 2 X XXXXX XXX XX
Bairro 3 XX XX XXXX XXXXXX

Figura 5: Um modelo de classificacao cruzada (nive) de alunos por bairro e escola (adaptado de

Fielding and Goldstein, 2006)




Escola

Aluno

Bairro

A figura 6 ajuda a esclarecer um pouco melhor tgstede estruturas. Estes diagramas
poderdo tornar-se demasiado elaborados para eafutmais complexas, podendo

tornar-se mais confusos do que esclarecedores. ddizaste veremos representacoes
pictéricas alternativas, mais simples no seu caaelmas que necessitam ser

articuladas com algum detalhe. Na figura 6 est@map a ser considerados doze dos
trinta e trés alunos. Neste caso, os alunos Ireg2éntam a mesma escola 1, mas vém
de diferentes bairros. Por outro lado, os aluned 6 sdo provenientes do mesmo bairro

mas frequentam diferentes escolas.
El E2
Al A2 A3 A4 A5 A6

Bl B2 B3

E3 E4

A7 A8 A9 Al10 Al1 Al2

Figura 6: Doze estudantes no nivel 1 aninhados pdmairro e escola, com cruzamento no nivel 2
(adaptado de Fielding and Goldstein, 2006)

A metodologia destas estruturas leva-nos ao recamkato de que os efeitos do nivel
2 sdo agora mais complexos, podendo surgir a mhetiduas hierarquicas, de forma
transversal. Além disso, pretendemos diferenciafeisos das escolas e bairros. Isto é
particularmente importante se houver um grau decéssio entre 0s bairros e a escola
frequentada pelo aluno. Caso os efeitos do bagjans importantes e ndo estejam
especificados no modelo, o efeito-escola podes&d afguns efeitos que se atribuem aos

bairros correspondentes.

Assim, a utilizacao de estruturas com cruzameranelusao dos efeitos dos diferentes
factores no modelo estatistico € uma das estratgmpasiveis para a realizacdo da
investigacdo. Ao néo reconhecermos que existermslgteitos derivados do bairro,

para além dos efeitos da escola, sobre os ressltddoestudante, estamos perante

aquilo que se chama deriderspecified model
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Por exemplo, se concluirmos que determinada estiéve resultados fracos, pode ser,
em parte, devido ao facto de grande parte dos sldesta escola serem provenientes de
bairros com caracteristicas que eventualmente @migurejudicar os estudantes. Por
outro lado, se obtemos um modelo que apenas amasaliferencas provenientes do
bairro, ndo incluindo o efeito escola, alguns loginnodem ter melhores resultados, do
gue seria de esperar. Isto pode acontecer, em pastielo a escola onde grande parte

desses alunos esta inserida.

3.2.2 Alguns objectivos da analise de modelos multi-nivelde
classificacéo cruzada

No estudo das estruturas de dados cruzadas pode Unavconjunto de objectivos na
construcdo do modelo estatistico que contém vdniesis de efeitos aleatérios para
ambos os factores do nivel 2 da estrutura. O exeargkrior foi conduzido no contexto

de escola e bairro, porém, muitas vezes aparecsrastturas ainda mais complexas.
Os pontos que pretendemos optimizar e dar respasta

) Melhorar as estimativas dos efeitos das variaveis@icativas

Em primeiro lugar poderiamos tentar melhorar asnasivas dos efeitos das
variaveis explicativas do modelo garantindo qusteutura do erro aleatorio
é adequada e inclui caracteristicas essenciaisefditos aleatériod® No
entanto, muitas vezes a precisdo das estimativasaddicientes dos efeitos
fixos do modelo é subestimada, através dos errdsapaembora haja
consisténcia estatistica. Isto leva a que os testegisticos, muitas vezes
levem a conclusdo de que os efeitos das variavgidicativas sejam
estatisticamente significativos, quando num modelm especificado, ndo o
sejam. No exemplo descrito anteriormente, estaculifade pode ser
superada ao reconhecermos os efeitos da escolanmdelo com dois
niveis. No entanto, reconhecer a importancia dadaie proveniéncia do

aluno podera melhorar a qualidade das inferéncias.

% Greene (2003) desenvolve de forma aprofundadaerse
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ii)

Identificar as componentes da variancia nos resultos

Num modelo cruzado, antes de introduzirmos as w@isaexplicativas,
podemos procurar analisar de que forma a variagdaebultados pode ser
atribuida a escola, ao bairro e ao aluno indivitheate. Desta forma,
podemos depois estender o modelo para identifeajué forma a escola, o
bairro e as caracteristicas do aluno poderdo expbis componentes da
variancia. Em seguida, podemos introduzir as varsawde forma a estudar
0s componentes da variancia residual. Estes daaoimasideia do grau de
variacado nos resultados que pode ser atribuidaflaéncias de cada um dos

trés tipos de unidade do modéfo.

Estudar o efeito diferencial

Podemos querer investigar se existe relacdo emstreaeacteristicas dos
alunos, da escola e do bairro. Por exemplo, saber afeito “capacidade

inicial” do aluno a entrada da escola secundanmaé& importante numas

escolas do que noutras. Ou se os efeitos das edstics da escola variam
entre os bairros, ou se as caracteristicas dosdanfluenciam de forma

diferente em escolas diferentes. O efeito dos aated irem para uma escola
mais selectiva pode, por exemplo, ser mais aceatnads bairros do que

noutros. A este tipo de influéncias chamamos efaliferenciais>>

Estimar os efeitos em modelos de 2 niveis

A maioria dos modelos multi-nivel e de outros modeale efeitos aleatérios
permitem estimar os efeitos aleatdrios associadesalas em particular ou
bairros depois de ajustar as caracteristicas expiis. Esta € a abordagem
adoptada em muita literatura sobre a eficacia dagens dos modelos

hierarquicos (por exemplo, O’'Donoghue et al (199P0de também ser

% Caso o efeito bairro seja importante e ndo o tmokaincluido no modelo de acordo com o
especificado no nivel 2, apenas com a escola cdeito @leatrio, 0s componentes da variancia podem
ser atribuidos ao efeito escola quando, devidopiidaisdo, parte podem ser devido a caracteriglicas
bairro. Rasbash e Browne (2001) ddo um exemplognea da saude, onde se pretende avaliar a
importancia das préticas gerais e do hospital ngrstico do paciente. Devido a natureza dos dados,
nos quais existe cruzamento, a construcao de nwdidtintos de pacientes dentro de hospitais e de
pacientes nas praticas gerais, € insuficiente & el enganosa. Deste modo, o ideal é fazer uma
avaliacdo da variacdo da rede hospitalar tendoasta @s praticas gerais e vice-versa. Para iséalter

se recorrer a um modelo de classificacao cruzadagsiimar os componentes da variancia.

% differencial effects, na literatura anglo-saxdnica
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usada como dispositivo de triagem para identifesgolas com resultados

ajustados, para uma investigagcdo mais profundad@@oh e Spiegelhalter
(1997)).

3.2.3 Alguns exemplos em educacao de estruturas com cruzanto e
sua analise

J& vimos um exemplo de aplicagdo de modelo muwiginde classificacdo cruzada.

Exemplos mais complicados ocorrem em estudos dédasdepetidas. Esses estudos,
mostram que a leitura das medidas em ocasioe®nliés ao longo do tempo pode ser
considerada como aninhar alunos em particular. Nanédo, num quadro alargado a

varios niveis, podemos também querer examinaritoafes professores, da turma ou

da escola. Isto pode tornar-se complicado, poigstoestes factores podem sofrer
alteracOes ao longo do tempo e por diversas vélesntanto, os modelos de medidas
repetidas podem ter valor acrescentado para ifustrigueza das estruturas que podem
ser formuladas com a ideia de efeitos cruzadosteN®s0, ndo é necessario dispor de
dados equilibrados em todos os conjuntos de megli¢fsda € uma vantagem de uma

abordagem multi-nivel para estudos de medidas idggetamplamente discutida por
Goldstein (2003).

Fielding e Goldstein (2006) da um exemplo deste tip aplicacbes. Supondo que se
pretende fazer uma medicdo, em 7 ocasides, porptofessores. No entanto, por

diversas razbes, as medidas nem sempre sao cosnplep@r vezes, temos apenas a
medida de um professor. Para um determinado alusduacédo pode ser ilustrada na

figura 7, onde X indica as medidas que forem tormada

Ocasiao
Professor 1 2 3 4 5 6 7
A X X X X X
B X X X X X

Figura 7: Classificacdo cruzada para professores @casido, para um aluno (adaptado de Fielding
and Goldstein, 2006)
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Esta situacdo pode ser considerada de classificagdada, considerando um par de
professores e as ocasides. Nas células sao ewadanorarias unidades de nivel 2, com
medi¢des no nivel 1, aninhadas na combinagédo acagiéofessor. Neste caso, temos
uma situacdo especial de classificacdo cruzadaivd B com, no maximo, uma

unidade por célula. Suponhamos que as medicdes agla estudante sdo feitas

isoladamente dos outros estudantes, isto €, panamento, os professores A e B sdo
exclusivos de um estudante. Desta forma, as ursdaddulares sdo medicoes

hierarquicamente organizadas, de nivel 3. O diagrdanfigura 8 representa, de forma
mais simplificada e completa, esta situacdo, pésaaiunos em particular. No diagrama
estdo evidenciadas (a sombreado) os blocos dencemta de professor e ocasido. Esta
situagcao pode ter a vantagem de facilitar a eséma@ respectivo modelo (Rasbash e
tal, 2004). Podemos observar uma falta de equililwna vez que nem todos os alunos
tém observacdo em todas as ocasides. Por exemplopno 3 tem observacbes em

apenas trés das sete ocasioes.

Aluno 1 Aluno 2 Aluno 3
Ocasido 1 2 3 4 §5 ¢ f 1 p B3 4 |5 |6 |1 (4 |7
Professor A| X | X X | X | X
Professor B| X X | X | XX
Professor C X | X | X | X |X
Professor D XX | X[ X|X|X
Professor E X | X | X
Professor F X

Figura 8: Medi¢6es na classificagdo de um cruzamemtde nivel 2, apenas com uma unidade por
célula, com alunos no nivel 3 (adaptado de Fieldirand Goldstein, 2006)

Suponhamos agora que, em todos os estudantesngstdaidlo 0 mesmo conjunto de
professores, ou seja, cada examinador vai avah# que um estudante. A situacdo da
figura 8, com blocos separados j& néo ilustra tacdo. Consideremos que em cada
ocasido existe apenas uma medi¢cdo ao invés de pmhrassimplificacdo. Temos agora
trés professores envolvidos, A, B e C. a figurduStia esta situacdo para trés alunos.
Neste caso, 0os professores sdo cruzados com ossaliennivel 2, nos quais cada
ocasido estd aninhada. Esta figura 9 é um casaiakpi® figura 5 podendo ser
representado por um diagrama semelhante a figuhe&ndo agora muitas células

vazias e, no maximo, uma observacéao por célula.
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Aluno 1 Aluno 2 Aluno 3
Ocasiao 1 2 1 2 3 4 5
Professor A X X X X X
Professor B
Professor C X X X

Figura 9: Classificacao cruzada dos professores coatunos no nivel 2 e observacdes por ocasiao no
nivel 1 (adaptado de Fielding and Goldstein, 2006)

Uma extensdo desta situacdo podera ocorrer aodeoasnos varias medicdes por
ocasido, sendo cada uma realizada pelo mesmo swofddesta situacdo, cada X no
diagrama representa varias medicdes (nivel 1) aesgr um nivel 2 (ocasides). O

cruzamento de alunos e professores passa assmdasieel 3.

Outras estruturas de classificacdo cruzada tamhmeianp ocorrer quando existe uma
ruptura numa estrutura hierarquica. Consideremmseyxemplo, uma base de medidas
repetidas que criamos com uma amostra de aluntenpentes a varias turmas de uma
escola, que sédo observados ao longo de trés anokres. Neste caso, temos uma
estrutura com trés niveis hierarquicos, sendo os aninhados nos alunos e estes, por
sua vez, aninhados em turmas da escola. Considgerempotese (muitas vezes valida)
de um aluno mudar de turma durante o periodo dpaderonsiderado. Nesta situacgéo,
os alunos ja ndo podem ser considerados aninhahd® dle uma turma em patrticular.
Para trés alunos, trés turmas e trés ocasidesmosdéer a situacdo da figura 10.
Formalmente temos 0 mesmo tipo estrutural da fiurdiemos assim uma estrutura
com dois niveis, mas com classificacdo cruzadduwtasas pelos alunos no nivel 2 e as

observacdes das ocasies no niv&l 1.

Aluno 1 Aluno 2 Aluno 3
Ano 1 2 1 2 1 2 3
Turma A X X X X
Turma B
Turma C X X X

Figura 10: Alunos que mudam de turma (adaptado d€ielding and Goldstein, 2006)

% para além do campo das medidas repetidas, Fie(@0@®, 2004) d4 exemplos da estrutura formais
semelhantes as figuras 9 e 10
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Vejamos agora uma situacdo que traz um pouco neaochplexidade a situacdo da
figura 10, incluindo varias escolas num nivel sigueiSe os alunos permanecerem a
mesma escola, esta serd considerada unidade d& ndbmixo do qual estdo aninhados
o aluno e a turma. No entanto os alunos podem ndelascola no decurso do estudo.
Neste caso, os alunos devem ser cruzados com k,esoonivel 3. As turmas séo

depois aninhadas no nivel 2 e as observagfes ®b hivOs alunos passaram a ter
cruzamento na escola e ndo na turma, pois destafséio automaticamente cruzados
com a turma, ao mudar de escola. Assim nao é rieaesspecificar separadamente o
cruzamento de turmas e alunos. Esta caracterigtarera ser estudada mais

aprofundadamente em Goldstein (2003).

Outra alteracao pode ser feita, tendo em contasgtiermas sao “re-formadas” em cada
ano lectivo. Consideremos ainda que cada turmas#éama pelo mesmo professor
durante um ano e que, cada nova turma em cada eativol tem um professor

diferente®’A figura 11 ilustra esta situacdo para trés alumosy quatro professores

diferentes ao longo de dois anos. Para simplifcaustracdo, consideremos apenas
uma escola. Temos agora uma classificacao crunaddyel 2, de professores e alunos,
com as observagBes em cada ocasiao no nivel 1nidowa a maioria das células esta
vazia, ndo havendo mais do que uma observacachoa.cRaudenbush (1993) mostra
um exemplo de investigacao para estudar a inflaétas caracteristicas do aluno e do
efeito professor no desenvolvimento em MatematRaudenbush e Bryk (2003)

elaboraram outro exemplo para mostrar a flexibldelaeste tipo de estudos. Neste
estudo pretendia investigar-se o efeito dos professpara o progresso dos alunos.
Estes estudos mostram uma forma eficaz de resebter problema, através de uma
classificagdo cruzada do conjunto de professoresanacasido com eles proprios

noutras ocasiodes.

3" Note-se que as turmas, em muitas estruturas, séistnadas pelo mesmo professor e esse professor
tem apenas uma turma. Neste caso, 0 conjunto d&gsue os professores representam o mesmo. Sendo
esta a situacao da figura 10, podemos chamar dades de turma/professor. Apesar de na figura 11 as
turmas e os professores estarem em relacdo unupardesde que uma turma inteira passe de professor
para professor, pode-se considerar este efeito semio do professor.
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Aluno 1 Aluno 2 Aluno 3
Ano
ProfessorA | 1 X X
ProfessorB | 1 X
ProfessorC | 2
Professor D | 2 X

Figura 11: Alunos que mudam de professor / turma entada ano (adaptado de Fielding and
Goldstein, 2006)

Estes exemplos foram apresentados apenas pararilagjumas situagdes no contexto
de medidas repetidas. Podemos ter situacfes sereslham estudos longitudinais
quando, por exemplo, os individuos se deslocamnde localidade para outra, ou
trabalhadores que mudam de local de trabalho. Elsmmais complexos séo
proporcionados por Goldstein (2003) e Raudenbugtyle (2002).

3.2.4 Notacao para alguns modelos cruzados

J& foi referida a notagdo utilizada em modelos imivel. Num modelo basico com
dois niveis, a k-ésima unidade do segundo, era pada,;, e a variancia poarﬁo. Os
efeitos de nivel 2 sdo agora mais complexos e exig@a extensdo da notacdo. Em
primeiro lugar, € necessario considerar a combmaigi células de dois factores. Se
usarmos k para indicarmos uma determinada unidade da pamdassificacdo, Xk
representa a segundo factor. Assim, identificamasmbinagcédo de duas unidades de
cada factor do nivel 2 por ikk;). Nos modelos béasicos de nivel 2, obtemos o efeito

através da soma dos efeitos aleatérios que agoxamheos po{ué}(} + u(()i)z} sendo
1

“83 o erro aleatdrio do nivel 2 correspondente aa)quteu(z)

o erro aleat6rio do
1 Ok,

nivel 2 correspondente ao facter kksando uma formulagdo semelhante a do modelo
basico, mas recorrendo agora a uma notacdo decpara a unidade i do nivel 1 g,(k

ko) para o nivel 2, o modelo pode ser escrito como

1 2
YVitky k) = Kithy k)P + u((,k)l + u(()k)z F €0i(ky ky)
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Onde

Yi(ky k) € a variavel resposta para a unidade i do nived;lede do nivel 2.

Xik, k) € @ i-ésima variavel explicativa do nivel 1 copmsdente aos dois factores do

nivel 2.
p € o coeficiente da variavi}, «.)

u&) € o erro aleat6rio do nivel 2 correspondente eimfd
1

ugi)zé o erro aleatorio do nivel 2 correspondente e,

€0i(k, k,)€ O erro padrdo do nivel 1

Este modelo € valido, mesmo ndo havendo mais domaeobservacao por célula. Ora,

a variancia de nivel 1 é dada gy, sendo agora a soma dos dois componentes de cada
factor na classificagdo cruzada no nivel 2 dada (p(;(l) + 02 ) sendoo’, a
0 0 0
variancia do erro aleatorio do nivel 2 correspotel@o factor ke ai(z) a variancia do
0

erro aleatdrio do nivel 2 correspondente ao fakforPara modelos de coeficientes
aleatdérios para uma ou ambas as classificacOesrudaneento ou estruturas com

funcdes de variancia mais complexas, podemos faxer extensdo da estrutura do
modelo e da respectiva notacdo. Esta extensao tampbee ser feita para outras formas
de classificacdo e para mais niveis de hierargoia, possibilidade de cruzamento em
niveis mais elevados. No entanto, quanto mais amopé o modelo, mais elaboradas
sao as notacdes. Rasbash e Brown (2001) ddo aganglos detalhados e regras mais
complexas. Mais adiante vamos introduzir uma neotagais geral, que pode ser usada
com um método de estimac&o recente conhecido pd®&ou Método de Cadeia de

Markov de Monte Carlo.

Apenas a titulo informativo e sem entrarmos em osuitetalhes, vamos caracterizar a
variancia devido aos efeitos cruzados, pela incagim de uma expressdo de
interaccao, semelhante ao referido nos procedirmetatwo-way ANOVA. Tomando

como referéncia os exemplos anteriores, suponhagues o efeito marginal de

% Método da Cadeia de Markov de Monte CaNtaikovChain Monte CarldMCMC)), que representa
uma alternativa ao procedimento baseado na velibsingia (Goldstein, 2003)
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residéncia num determinado bairro pode variar dedaccom a escola que o aluno
frequenta, ou vice-versa. Por outras palavrasteexima relacdo entre o bairro de
residéncia e a escola frequentada que pode contghta um efeito bairro e efeito-

escola para determinada célula. Este efeito € agpmacterizado pela adicdo de trés

componentes:

¢y ) 3
{uokl + uok2 +u }

0k .k2)

Onde

u(()i) € o erro aleatorio do nivel 2 correspondente efoifd;
1

u(()i) € o erro aleatério do nivel 2 correspondente efoifd;
2

(3

u € o0 erro aleatorio do nivel 2 correspondente aparnentd’k, k)
O(ky,k2) T2

Descrevemos a seguir o significado habitual dodosfele interaccéo, através de um

exemplo. O efeito deykdeixou de contribuir directamente ng kndependentemente da

unidade k em que o aluno esta inserido, como aconteciaggéosse adicionado a
2

v Em vez disso, a contribuicdo de adicionar'H unidades k é agora{u(z) +
Okl 0k1 Okz

u®

O(kq,k2)

} gue depende da unidadge k

A variancia correspondente no nivel de classificag@izada é dada pela soma dos
componentes(ai(l) + 02 +aj(3)>, sendoo’s a variancia do efeito interaccéo,
0 0 0 0

conhecida por variancia da interaccéo.
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3.2.5 Comandos do SPSS para a construcdo de um modelo de
classificacéo cruzada

Analyze > Mixed Models > Linear

Em Subjectsolocar os Factores dos niveis 2 e 3

Continue

Escolher @ependent Variable osFactoresdefinidos anteriormente
Em Covariatecolocar as co-variaveis

Em Fixed seleccionar essas co-variaveis e as respectivasadgoes €

passar para lista déodele Add
Continue

Em Randommarcarinclude InterceptEm Subject Groupinggscolher o
factor do nivel 3 e passar para a lista&Cdenbinations Em Random effec
clicar em next para adicionar o 2° efeito aleatd@iicar novamente em
nexte colocar agora eubject Groupingss dois factores em simultanep.

Continue
Em Statisticsseleccionar
- Parameter Estimates
- Tests of Covariance Parameters

Continue
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3.3 Modelo logistico para variaveis dependentes binars&a

A modelacdo multi-nivel possui um caracter de fa@wmeralizacdo, sendo aplicada,

também, a dados binarios e/ou categorizados.

Desta forma, um modelo linear multi-nivel geneadia com dois niveis de hierarquia
pode ser usado para identificar predictores de slhdwarios Yi), tendo em conta a

variacao entre os individuos (nivel 1) e entreropas (nivel 2):

_ exp (o + f1X + uy)
1+ exp (Bo+ L1 X +u, + ejx)

Yik

A variavel resposta deste modelg tem distribuicdo binomial, tomando o valor 1 se o
i-ésimo individuo apresentar a caracteristica oea30 contrario. SendB, e §; a
ordenada na origem e o declive para a variavebXjivel 2.e;, a componente aleatéria
do nivel 1 eu;, € a componente aleatdria do nivel 2. O teegpdnivel 1) tem média 0 e
varianciac?. Esta variancia é normalmente conhecida por pdréande dispersdo ou
parametro extra-binomial e a sua estimativa é trgBe 2000). Assim, uma parte da
variabilidade do modelo € binomial (nivel 1) e auparte € normal (nivel 2) (Diez-
Roux, 1998, Goldstein, 2003).

A relagcdo entre as variaveis predictoras (X) e @avel resposta é assegurada pela

funcao de “relacao” (logit), que € uma funcao lmg&a X. Temos entao:

71'.
log (ﬁ) = logit(m;) = By + 1 X + uy
i

m; representa a probabilidade associagiaa 1.
Ondeux~ N(0, Q) é o efeito aleat6rio no nivel 2.

Os coeficientes sao:

=tog (7=7)
Bo = log 1— 1,

my(1— 7To))

mo(1 —1q)

. = log (
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3.3.1 Métodos de Estimacéo

Se utilizassemos a estimacdo de maxima verosing¢ghaons modelos multi-nivel de

resposta discreta, obtinhamos um processo compnéhciente intensivo, pelo que se
utiliza o método de estimacdo de quase-verosingthaiste método baseia-se na
expansao da série de Taylor, transformando um model resposta discreta num
modelo de resposta continua. Apds a linearizacampdelo é estimado através dos
Minimos Quadrados lterativos Generalizados (IGLSMinimos Quadrados lterativos

Generalizados Restritos ou Reponderados (RIGLIpé&Bnn, 2003, Rasbash, 2005).

Na regressao multi-nivel linear a estimacéo doarpatros pode ser realizada através
do método de maxima verosimilhanca (ML), assumiselarormalidade dos erros, ou
alternativamente a maxima verosimilhanca restREBML) (Goldstein, 1995). Para os
modelos logisticos multi-nivel as estimativas s@tidas através da maximizacdo da

funcao de verosimilhanca marginal ou de verosimifagpenalizada.

A verosimilhanca marginal, obtida pela integracaoddstribuicdo conjunta em relagéo
ao efeito aleatério, € analiticamente intratavellém varias aproximacdes tém sido
propostas na literatura. As aproximacdes numeérdiaponiveis na literatura para
linearizar a funcdo de ligacdo incluem aproximadaolLaplace, PQL e integracdes
numéricas. A aproximacao de Laplace lineariza gep#io linear usando expansao em
série de Taylor até a segunda ordem com base namimagdo de uma funcéo
conhecida e unimodal. A aproximacao realizada ésalo PQL, por sua vez, consiste
na linearizacdo da parte néo linear usando expasaserie de Taylor com base nos
coeficientes de regressao estimados e nos resddtiss, podendo ser de primeira ou
segunda ordem. Ja a integracdo aproximada atravé4Qd considera a linearizacao
apenas baseado na parte fixa do predictor lineax,(l2002; Goldstein e Rasbash,
1996).

O procedimento MQL de 12 ordem produz, por vezetanativas enviesadas, sendo o

procedimento PQL de 22 ordem mais aperfeicoadentemto menos estavel.

Para detalhes técnicos consultar, por exemplo, 2002) ou Goldstein e Rasbash
(1996).
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3.3.2 Correlacao intra-grupo

Como ja foi referido, a correlacao intra-gréipexpressa a proporcéo da variancia total
“provocada” pelo nivel 2. Na regressao logisticdtinmivel, podemos estimar o VPC
através de varios procedimentos, sendo um delesadmda variavel latente:

2

0.
VPC = 2
T

?‘*'050

2
Sendog?, a variancia entre as unidades do nivel%z a variancia entre unidades do

nivel 1, isto é, a variancia de uma distribuicagidoca padrédo. Desta forma, as duas

variancias ficam num escala continua (Goldsteif328asbash, 2005).

As significancias estatisticas dos coeficientespdede fixa e da parte aleatéria do

modelo multi-nivel sdo avaliadas pelo teste de Wald

3.3.3 Métodos de avaliacdo do modelo

O ajuste do modelo pode ser avaliado atrd&gance Information CriteriofDIC =

2D — D(0), sendaD adeviancemédia do nimero de iteracdeB @) adeviancepara o
valor esperado dos parametros desconhecidos), qoe@eneralizacdo do Critério de
Informacao de Akaike (AIC = D + 2q, sendo Rieviancee q o numero de parametros
estimados) e € calculado a partir de uma estimBgdesiana, através do método da
Cadeia de Markov de Monte CarlddrkovChain Monte Carlo(MCMC)), que
representa uma alternativa ao procedimento baseadwerosimilhanca (Goldstein,
2003). Quanto menor for o valor do DIC, melhor adelo.

A andlise dos residuos do nivel 2 pode ser avabdidevés do grafico dos residuos
reduzidos ordenados com IC 95% (Merlo, 2005).

%9 variance Partition CoefficierfVPC)
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Capitulo IV
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4 Caso pratico — Analise Descritiva

4.1 Enquadramento Geografico e Institucional

A ETLA (Escola Tecnolégica do Litoral Alentejano)una escola profissional que
comemorou dia 1 de Outubro de 2010 o seu vigésmeeisario. Situa-se em pleno
complexo petroquimico da REPSOL, em Sines. Surgiwrd acordo com a empresa
que se encontrava na altura no complexo petroqajraitNESTE POLIMEROS. O seu
aparecimento deveu-se a necessidade de técnicesazados nas areas de Quimica,
Electronica e Instrumentacdo e Informética paragirar os quadros das empresas da

regiao.

Até ao ano lectivo de 2000 / 2001 manteve-se apemasos trés cursos referidos. Foi
neste ano que se iniciou um dos cursos mais pmesirala escola: o curso de
Mecatronica. Passados 6 anos, no ano lectivo dé 2Q007 comegou entdo 0 curso
mais recente da escola: o curso de Higiene e Segudo Trabalho e Ambiente.

Actualmente estdo em funcionamento 0s cinco curgssando a sua abertura

dependente do nimero de candidatos em cada aivolect

Sendo estes cursos de caracter tecnoldgico, terdochawnecessidade de se ajustar 0s
programas, de forma a poderem estar o mais a@dalipossivel. Para além destes
ajustes, houve uma alteracdo dos curriculos destogdaursos profissionais, por parte
do Ministério da Educacéo, de forma a tornar eégtede ensino mais homogéneo. Séo
estes anos lectivos, cujos cursos ja foram abrasgiélos novos curriculos, que tém
interesse para 0 nosso estudo, encontrando-se regscdos antigos curriculos ja

obsoletos.
Assim sendo, a nossa amostra sera constituida @etess de:

* Quimica Tecnoldgica
0 2004 /2007 (11 alunos)
o 2005/2008 (14 alunos)
o 2007 /2010 (20 alunos)
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» Electrénica, Automacao e Instrumentacao
o 2005/2008 (16 alunos)
o 2006 /2009 (19 alunos)
o 2007 /2010 (20 alunos)
* Informética de Gestéo
o 2005/2008 (16 alunos)
* Mecatronica
o 2005/2008 (16 alunos)
o 2006 /2009 (20 alunos)
o 2007 /2010 (20 alunos)
» Higiene e Seguranca do Trabalho e Ambiente
o 2006 /2009 (18 alunos)
o 2007 /2010 (15 alunos)
0

4.2 Recolha, analise e tratamento de dados

Para ser possivel a realizacdo deste estudo, ¢fessé@rio recolher as avaliacdes das

turmas seleccionadas, bem como alguns dados pes&saalunos.

Esta recolha foi efectuada directamente na sei@etarescola, com prévia autorizacdo
da direccdo da mesma.

No que refere a andlise, esta foi quantitativa.

O tratamento de dados foi feito no programa esitatiSPSS. Foram tratados os dados
de 205 alunos dos quais 5 tinham falta de dados.
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4.3 Questbes a serem respondidas com este estudo

Através deste estudo pretendemos obter resposta yar conjunto de questdes,

nomeadamente,

1) Aidade de entrada esta relacionada com o sucses@e?

2) O facto da localidade de proveniéncia do aluno reeal ou urbana tem
influéncia na classificagcdo média?

3) Existem diferencas significativas nas classificagies alunos relativamente ao
género?

4) Existe diferenca significativa no rendimento escaatre alunos dos varios
Cursos?

5) A média final do curso esta relacionada com o s@damle ou proveniéncia do
aluno?

6) O ano lectivo do curso tem influéncia na médiaddassificacdes dos alunos?

4.4 Definicdo dos niveis

Neste trabalho utilizaram-se inicialmente dois i5iv® nivel 1, que corresponde aos

alunos, e o nivel 2, que corresponde ao curso.

Para a realizagdo do modelo de trés niveis, utiisdpara nivel 1 os alunos, para nivel
2 0s cursos e para nivel 3 os professores.

Para o modelo de classificacdo cruzada, temos @ @iws alunos e no nivel 2 (de

cruzamento) os professores e 0s cursos.
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4.5 Variaveis a analisar

Com o intuito de obter resposta para as questdesdas, foram recolhidas diversas
variaveis. Assim, para cada aluno em estudo, fomaeolhidas as seguintes

informacoes:

e Curso frequentado (Electréonica, Mecatronica, QuAMICHSTA,
Informatica)

* Ano lectivo do inicio do curso

* Sexo

* Idade no inicio do curso

e Zona de residéncia (urbana, se reside em Sinety 8adré e Santiago
do Cacém e rural em todos 0s outros casos)

e Sucesso (sim, se o aluno concluiu o curso até HdHP ano do curso e
nao, caso contrario)

* Meédias das componentes sociocultural, cientifitécrica

e Média final

* Numero de modulos em atraso das componentes stiaratucientifica
e técnica

* Numero total de modulos em atraso

* Rendimento (sim, se a média € superior ou igua¥ a 1Indo, caso

contrario)

Durante a recolha de dados, também se recolheuiavelaque indicava se o aluno
entrou na sua 12 opcgao, para estudar se ess@éateoa ter influéncia no seu sucesso e
média. No entanto, constatou-se que apenas 3ulasahdo entraram na 12 opc¢éo, logo

esta ndo era uma variavel com importancia.
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A tabela seguinte apresenta a descricdo das varidtiezadas neste estudo:

Variavel Descricao Nivel da variavel

Curso Curso frequentado (Electronic

Mecatrénica, Quimica, HSTA

Informatica)
Anolect Ano lectivo do inicio do curso Nivel 2
Sexo Sexo Nivel 1
Idade Idade no inicio do curso Nivel 2
Idade_centrada Idade centrada, que se obte Nivel 2

subtraindo o valor da média ger
das idades a cada valor da varia
Idade

Zona Zona de residéncia (urbana, shBlivel 1
reside em Sines, Santo André e
Santiago do Cacém e rural em todos
0S outros casos)

Sucesso Sucesso (sim, se o aluno concluit Nivel 1
curso até Julho do 3° ano do curs

nao, caso contrario)

Sociocult; cientif e tecnica Médias das componentefNivel 2
(respectivamente) sociocultural, cientifica e técnica
Media_total Média final Nivel 2
Modatrasc; modatraci e Numero de modulos em atraso dadivel 2
modatratec componentes sociocultural,

cientifica e técnica

Totalmodatra Numero total de médulos em atras Nivel 2

rendimento Rendimento (sim, se a média &livel 1
superior ou igual a 14 e nao, caso
contrario)

Profs E a conjugagdo de professores
Portugués e Matematica que exi

nas turmas em estudo

Prof_mat Professores de Matemética (Cl &livel 3
Co)
Prof_port Professores de Portugués (Mm e | Nivel 3

Tabela 2: Descrigdo das variaveis utilizadas no esto
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4.6 Estatistica Descritiva dos dados

Para proceder a estatistica descritiva dos dadoguestdo, foi utilizado o programa
SPSS, verséo 17.0.

4.6.1 Dados referentes aos alunos

Tendo em conta a generalidade dos alunos, no queespeito ao género, temos a
maioria de rapazes (68,8%) e apenas 31,2% de gapatri

Sexo

M Masculino
[ Feminino

Gréfico 1: Distribuicdo por género
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No que refere a distribuicdo por ano lectivo, tersespre uma maioria de rapazes, a
excepcgdo do ano lectivo de 2004/2005, em que apEnasta a considerar a turma de

Quimica, pois os restantes cursos ainda funcionasegando os curriculos antigos.

Sexo
B Masculino

'S E Feminino
o
(3]
(3]
o
(2]

(o]

-

(1]

e

<

(]
(2]
o
N
N
o
(<]

Grafico 2: Género por ano lectivo

Relativamente a classe etéria dos alunos, fordinadtas 3 classes: dos 14 aos 16 anos,
doa 16 aos 18 anos e 18 anos ou mais. No gerald48%lunos tém entre 14 e 16 anos,
cerca de 45% entre 16 e 18 e apenas 13 % tém HB8oanmais, sendo que existem 5
valores em falta. Relativamente a distribuicdoi@tdos alunos, por ano lectivo, a
maioria dos alunos encontra-se nas classes ef#ias6[ e [16, 18[, sendo que apenas
no ano lectivo de 2004 / 2005 existem mais de 36%w@tlinos com 18 anos ou mais.
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Grafico 3: Classe etéria por ano lectivo
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De um modo geral, metade dos alunos obteve sudeazendo uma breve analise ao
sucesso dos alunos segundo o ano lectivo, apesarhader diferencas muito
significativas entre as percentagens de alunos eosem sucesso, verificamos um
pequeno decréscimo do numero de alunos com su@ssptuando o ano lectivo de
2006 / 2007, no qual cerca de 60% dos alunos ahtiveucesso.

Sucesso

Esim
Hndo

Grafico 4: Distribuicdo da varidvel Sucesso
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Grafico 5: Sucesso por ano lectivo

De um modo geral, existem mais alunos (62,3%) eesés em regido urbana. E no ano
lectivo de 2005 / 2006 que esta diferenca maiviskeecia. (ver anexo 1)

Residéncia
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M rural
M urbano
-
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Grafico 6: Residéncia por ano lectivo
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4.6.2 Dados referentes ao curso

No conjunto das turmas seleccionadas, verifica-se 87,3% sao do curso de
Mecatronica, 26,8% do curso de Electrénica, 22%utso de Quimica 7,8% do curso
de Informatica e os restantes 16,1% do curso deAHBmalisando as turmas segundo a
dimensao, verifica-se que as turmas com mais als@®s dos cursos de Mecatrénica

e Electrénica.

Curso

M Mecatronica
[ Electrénica
O Quimica

W informatica
OHsTA

Gréfico 7: Distribuicdo de alunos por curso
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Nos cursos de Mecatronica e Electronica temos Uama maioria de rapazes (mais de
90%), também no curso de Informatica existem negpsazes (cerca de 70%). No curso
de Quimica a tendéncia inverte-se (mais de 80%apiarigas) e no curso de HSTA ja

existe um maior equilibrio (54,5% de rapazes e%5J8 raparigas).

Sexo

B Masculino
& Feminino
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Gréfico 8: Género por curso
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No que refere a distribuicdo por curso, de um ngetal a maioria dos alunos tem entre
16 e 18 anos, a excepgédo do curso de Electrorocqual se verifica que cerca de 50%
dos alunos tem entre 14 e 16 anos. Os cursos iumaés alunos mais velhos séo os de
Electronica (17%) e HSTA (18,2%).
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Grafico 9: Classe etaria por curso
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Quando fazemos esta analise por curso, verificaqneso curso de Mecatrénica existe
mais insucesso (cerca de 60%), Nos cursos de @ézdre Quimica as percentagens de
sucesso e insucesso sao equivalentes e nos cersueminatica e HSTA, existem mais

alunos com sucesso.

Sucesso

M sim
E nao
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Gréfico 10: Variavel sucesso por curso
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Relativamente a proveniéncia dos alunos, segundorsno a maioria dos alunos sdo
residentes em zona urbana, sendo no curso de #icenque esta tendéncia é mais
marcada (mais de 90%).
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Grafico 11: Residéncia por curso

Através da analise da média dos alunos segundaso,cwerifica-se que néo existe
grandes diferengcas entre as médias finais entsEuNo que respeita & média das
componentes sociocultural e técnica, os cursos dieni@a e Informatica revelam

médias ligeiramente superiores. O numero de modutoatraso, que esta directamente
relacionado com o insucesso dos alunos, € claremsuaperior nos cursos de

Mecatronica, Electronica e Quimica. (ver anexo 2)
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Capitulo V
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5 Construcdo dos modelos estatisticos

5.1 O modelo adoptado

Este modelo pretende dar resposta as seguinteestes

- Existem diferencas significativas na média fidal aluno, entre os varios

cursos?

- A idade do aluno, o género sexual, a zona deléasia, 0 sucesso, 0 ano
lectivo e o numero de modulos em atraso poderdofteéncia na média final do aluno,

tendo em conta o factor curso?
O modelo de regressao multi-nivel para dois ni@elado pela equacao
Yik =Yoo + VpOXpik + VOquk + yququpik + ukapik + Ugr T+ €k

Neste trabalho, o método utilizado para a elaboragédmodelo € o método dos cinco
passos referido em 2.4.1. para a elaboragao dolmosleu-se softwareSPSS versao
16.0.

1) ANOVA“% um factor de efeitos aleatérios
Modelo vazio ou modelo nulo
media_totalcomo variavel dependentegrsocomo factor
Este modelo indica:

1) A variancia dentro de cada curso, ou seja, a dgif@entre as médias dos alunos
no mesmo curso (variancia de nivel 1)
2) A variancia entre as médias dos diferentes cumoseja, a diferenca entre as

médias dos cursos (variancia do nivel 2)

Como ja foi mencionado, neste caso, 0 modelo &

Yik = Borkteix =Yoo+ Uok T+ €k

40 Analise de variancia
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Nesta equacad@,, = Yoo + Uox representa a media de Y no k-ésimo curgg;
representa a ordenada na origem da regressaa,,, e

e;, Sao os residuos (erro) do nivel 2 e do nivelsheetivamente.

Neste caso, a média do alurifg,) é interpretado com sendo o resultado entre aamedi
do curso a que pertengg,f) e os residuosf,). Assumimos que o0s erros se distribuem

normalmente, com média zero e variangia igual em todos 0s cursos.

No nivel 2 (nivel do curso), a média de cada cuf&qp) interpreta-se como a
combinacéo entre a média na populacéo dos curg9se( a variacdo aleatéria de cada

centro {1;) €em torno da média.

Bok = Yoo + Uk

Assume-se que o componente aleatagiptem média zero e varianaig,. Obtemos o

modelo combinado
Yik = Yoo + Uok + €

Que corresponde ao modelo ANOVA com um factor datef aleatérios, donde
podemos usar a notagao convencional dos modelosvANO

Yie = 1+ ap + ey

Através do SPSS, obtemos no output as tabelasegseguem.

Descriptive Statistics

Media final
Curso Count Mean Standard Coefficient of
Deviation Variation

Mecatrénica 56 13,0071 1,02209 7,9%
Electronica 55 12,9727 1,29049 9,9%
Quimica 45 13,8378 1,53583 11,1%
Informética 16 13,5312 1,53350 11,3%
HSTA 33 12,7727 1,02691 8,0%
Total 205 13,1834 1,31198 10,0%

Tabela 3: Informacéo descritiva modelo curso

99



Através desta tabela concluimos que o niumero d@slpor curso varia entre 16 e 56,
num total de 205. A média final obtida na avalia@@ 0 a 20) ndo é igual em todos os
cursos: o curso de Electronica tem a média maxal{di2,97) e o curso de Quimica a
meédia mais alta (13,84), desta forma, parece quedia final do aluno possa estar

relacionada com o curso.

Information Criteria®
-2 Restricted Log 686,312
Likelihood
Akaike's Information 690,312
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's 690,372
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 698,948
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 696,948

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.
Tabela 4: Estatisticas de ajuste global (modelo mil

Através dos dados da tabela 4 podemos estudar emegida é que o modelo proposto

€ capaz de representar a variabilidade observasldauns (0 ajuste do modelo é tanto

melhor quanto menor é o valor destas estati$ticas

O primeiro destes valores @aviance*(-2LL). Os restantes sdo modificacées de -2LL

que incrementam o seu valor através de algumaduhg@iumero de parametros.

Temos entdo

AIC = —=2LL + 2d*?

AICC = —2LL + 2dn 43
N n—d-—1

“! Possibilita a comparacdo do grau de ajuste de lomdéernativos.
42 Critério de informacao de Akaike (Akaike, 1973)

“3 Critério de informacao de Akaike corrigido (Hurvie Tsai, 1989)
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CAIC = —2LL + d[log(n) + 1]*
BIC = —2LL + dlog(n)*>
Utilizando o método M¥P
LL representa o logaritmo da verosimilhanca

d € o numero de parametros associados aos efetws rinais 0 niumero de

parametros associados aos efeitos aleatérios

n é o numero total de casos

Se se utiliza 0 método MVR
LL representa o logaritmo da verosimilhanca restri
d é o numero de parametros associados aos efatdmbs

n é o numero total de casos menos o nimero de pacdTEssociados aos

efeitos fixos
Para os valores aqui apresentados utilizou-se a.MVR

Estes critérios ndo tém uma interpretacdo directeatudo sdo muito Uteis para
comparar modelos alternativos sempre que um datisai todos os termos do anterior.
A diferenca entre -2LL correspondentes a dois nuxddlistintos, segue uma
distribuicdo qui-quadrado, com o numero de grauditggdade igual ao niamero de
parametros em que diferem os dois modelos compgratitendo assim o ganho que se

obtém ao acrescentar os efeitos em que diferemsaosmodelos.

4 Critério de informacao de Akaike consistente (Rmah, 1987)

“5 Critério de informac&o bayesiano (Schwarz, 1978)

46 Méaxima verosimilhanca (ML na literatura anglosagé, formalizada e estimulada a partir do artigo
de Hartley e Rao (1967). Mais tarde, a modificapémposta por Patterson e Thompson (1971), hoje
conhecida maxima verossimilhanca restrita ou residornou-se uma opcao ainda mais atractiva.

4" Méaxima verosimilhanca restrita (REML na literatareglo-saxonica)
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Apesar da avaliacdo de um efeito concreto ser jpderesultados dados no SPSS, a
estratégia baseada na alteracaaeldanceé mais fiavel do que o teste de Wald para
amostras pequenas, pois a Razao de Verosimilh&Y)a& menos conservadora que o
teste de Wald, que algumas vezes pode falhar esitarep. Isto significa que os
coeficientes de regressao de algumas variaveisnp@geesentap-valuesdescritivos
nos testes de Wald > 0,05 (ndo significantes) igamadlo para a possibilidade de
exclusdo dessas variaveis dos modelos, enquantextiisdo ndo sera permitida
quando utilizado o teste da razdo de verosimilhakgta constatacdo indica que a
estatistica de Wald constitui um bom teste durantgiagem inicial das variaveis
(andlises univariadas), servindo para apontararetapa, quais as variaveis que deverao
compor os modelos multivariados. Uma vez compostbeaco de varidveis para 0s
modelos multivariados, o critério de excluséo dipde entdo devera estar baseado no

valor obtido para a razdo de verosimilhanca.

A tabela 5 indica o valor estimado da ordenadariggeim, que € o Unico parametro de
efeitos fixos no modelo. Esta estimacdo represantaédia populacional dos cinco
cursos na variavel dependente media_total. Tenes$simacaqi = 13,2 e 0 respectivo
erro padrao 0,20, bem como o numero de graus deltide, o valor estabelecido, que
se obtém dividindo a estimacao pelo erro padr@opealue , para testar a hipétese de

gue o parametro € zero.
Ho: )/00 = 0
Hl )/00 > 0

Neste caso, como p-value = 0 < 0,0005, podemoduipgcie a ordenada na origem é
diferente de zero, com uma probabilidade de err,88%. Desta forma concluimos
que a média da populacdo de alunos € maior quécaaT® seria de esperar, pois todas

as notas que aparecem sao superiores a 10, avagggarecem como valor em falta).

Estimates of Fixed Effects?

Paramet Estimate  Std. Error df t Sig. 95% Confidence Interval

er Lower Bound Upper Bound

Intercept 1,321047 ,200326 4,007 65,945 ,000 12,654639 13,766308
El

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 5: Estimacgé&o dos efeitos fixos (modelo nulo)
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Na tabela 6 temos as estimacfes dos parametrosiaakso aos efeitos aleatorios do
modelo. A variancia do factor curso (0,155343) d¢adiquanto varia a variavel
dependente entre os cursos. A variancia dos resi@fo=1,600443) indica quanto

varia a variavel dependente dentro de cada curegurflo estas estimacdes, a

0,155

———— = (0,088, apenas 8,8% 9% da
0,155+1,60

variabilidade entre os centros representa

variabilidade total. Este quociente denomina-se qumficiente de correlacdo intra-
classé&® e representa o grau de variabilidade existentee gt diferentes cursos em
comparacao com a variabilidade existente entrdun®s do mesmo curso. Neste caso,
significa que aproximadamente 9% da variancia d&ssificacbes médias podem ser

atribuidos ao nivel do curso.

A tabela 6 da-nos ainda informacdo que nos pertegtar a significancia de cada
estimacao. A hipotese que pretendemos testar nelméde o efeito do factor € nulo.

Ho: of = 0
Versus
H.: 2

Para fazer este teste, recorremos a estatistiea\¥ald. Este teste tem upavaluede

0,267 > 0,05, pelo que nao rejeitamos a hipotet®e da que a variancia populacional
do factor curso é zero, podendo a média ndo difiericurso para curso. No entanto,
dado que o teste Wald € muito conservador para teasopequenas, talvez seja

prudente pensarmos que fica por explicar parteifi@encas entre 0s cursos.

Os parametros de co-variancia estimaram-se assamiué o factor curso é

independente dos residuos.

“8 \Ver pag. 40
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Estimates of Covariance Parameters?®
Parameter Estimate  Std. Error Wald Zz Sig. 95% Confidence Interval

Lower Bound Upper Bound

Residual 1,600443 ,159991 10,003 ,000 1,315674 1,946848
EO
curso Variance ,155343 ,140008 1,110 ,267 ,026553 ,908798

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 6: Estimag&o dos parametros de co-variancignodelo nulo)

Obtemos assim o modelo nulo, tal como se segue:

Modelo Nulo

Yik = 13,2 + Ugk + €ik
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2) Andlise de regresséo: ordenadas na origem como rdsulos
Incluséo da co-variavéllade centrada

Depois de se verificarem diferencas entre as meatbascursos, o passo seguinte €
averiguar se h4 alguma variavel capaz de justitsaas diferencas. Comecemos por

incluir a variavel de nivel Rlade

Relativamente ao modelo nulo apresentado anteridene® modelo actual apenas

acrescenta uma co-variavel do nivel 2. Assim, oaiwode nivel 1 continua a ser

Yik = Bor + eix

E o0 modelo do nivel 2 passara a ser

Bok = Yoo + Yo1Wk + Uk

Comw, = W, — W, comW, a representar a k-ésima observacdo da variaVél @
meédia de todas as observacOes da variavel W (pagaagconstantg,, tenha um

significado claro, utilizam-se os diferenciais w eez dos valores directos W).
Substituindo, obtemos o modelo combinado
Yik = Yoo + YorWi + (Uox + €ix)
Onde, como se sabe,
Y, € avariavel resposta para o elemento i do dieck do nivel 2.
wy € a variavel explicativa do nivel 2.
e; € 0 erro aleatorio relativo ao nivel 1

Uox € 0 erro aleatdrio para cada elemento do nivafésfamento em relacédo a ordenada

média).

Este modelo pretende predizer a média de cada aupsetir da idade média dos seus

alunos.
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Como a constante (ordenada na origem) do nivé,l, que representa a média da
variavel dependente quando se utilizam variavaelependentes centradas), é funcao
dos coeficientes e variaveis do nivel 2, chamanste modelo demédiad® como
resultados

E de notar que o terma,, ndo se refere exactamente ao efeito do factobcumas ao
efeito do factor curso depois de incluida a coaxaaii w. Da mesma forma, a variancia
gue exprime a variabilidade entre os curﬁig, € agora uma variancia condicional:

indica como variam 0s cursos ao incluir as difeasragribuidas a co-variavel w.

Da tabela 7 obtemos o valor da ordenada na origem 13,2) e o coeficiente
associado a co-variavel idadey,{= —0,12). Sabendo que a co-variavel
idade_centrada centrad®, o valor da ordenada na origem é uma estimacaoédia
na populacédo de centros. O valor do coeficientecéaso a co-variavel indica que por
cada ano que aumenta a idade média num curso, ia fimad dos alunos diminui 0,12
valores. Como este coeficiente tem associado utatigia t, cujo p-value = 0,038 <
0,05, podemos afirmar que a idade dos estudartéesedscionada com a média final de

curso.
Estimates of Fixed Effects®
Parameter Estimate Std. df t Sig. 95% Confidence Interval
Error Lower Upper
Bound Bound
Intercept 1,322810E1 ,204270 4,039 64,758 ,000 12,663109 13,793097
idade_centrada -,124740 ,059759 194,716 -2,087 ,038 -,242599 -,006881

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 7: Estimacéo dos parametros dos efeitos figgpasso 2)

Através da tabela 8 podemos observar a estimacaaritncia dos residuogq =
1,57), semelhante a do modelo nul®?(= 1,60), logo a presenca da co-variavel do
nivel 2 idade néo parece ter afectado a varialdiéid#o nivel 1. Também na estimacéo
da variabilidade entre os centroﬁfoo aumentou um pouco. No modelo vazio era de
0,155 e agora passou a ser 0,163, logo a variabdidio nivel 2 ficou ligeiramente

afectada pela presenca da co-variavel do nivel p-v@lue do teste de Wald (0,26)

49 0u constantes, ou interseccées
0 Variavel centradaz, = Z,, — Z
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mostra que depois de introduzir a idade dos alurés parece que 0s cursos diferem na
média. No entanto, mais uma vez alertamos que sestdateste pouco adequado para
amostras pequenas, podera ficar por explicar pisediferencas entre os cursos. De
facto, por analise da estatistica -2LL nos dois etas] chegamos a conclusdo que a
variancia entre os cursos é diferente de zero. Guedemos observar, no modelo nulo
obtivemos -2LL = 686,312 e quando incluimos a waliddade, obtivemos -2LL =
668,507 (ver figura 9). A diferenca entre ambosvatores (17,805) segue uma
distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberd@$edois modelos apenas diferem de
um parametro y,;). A probabilidade de encontrar valores maioresgoais a 17,805
na distribuicdo qui-quadrado com um grau de libdedé inferior a 0,005. Daqui
podemos concluir que, depois de inserir o efeitiddde, a média ndo é a mesma em

todos os cursos, isto €, a variancia das médiasutess € maior que zero.

Estimates of Covariance Parameters?

Parameter Estimate Std. Wald Sig. 95% Confidence Interval
Error z Lower Upper
Bound Bound

Residual 1,567046E0 ,159047 9,853 ,000 1,284368 1,911940
Intercept [subject = Variance ,163399 , 145209 1,125 ,260 ,028629 ,932594

curso]

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 8: Estimacg&o dos parametros de co-variancipasso 2)

Information Criteria®
-2 Restricted Log 668,507
Likelihood
Akaike's Information 672,507
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's 672,568
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 681,083
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 679,083

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.
Tabela 9: Estatisticas de ajuste global (passo 2)
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Para determinar qual a proporcdo da variancia tptalse deve as diferencas entre os

cursos, calculemos o coeficiente de correlacaa-riasse:

0hy 0,163399

65,102 "~ 0,163399+1,567046

p= =0,094

Este valor indica que, ao acrescentar o efeitdowdtrel a idade média, 9,4% da
variancia total (variancia da variavel dependeairjla se atribui as diferengas entre as
meédias dos cursos. Este coeficiente, que agoraesthcionado, informa o que ocorre

nos cursos em relacdo a sua média quando se atteeacariavel idade.
No modelo nulop = 8,8%, pelo que, neste modelo, aumentou um pouco.

Comparando as estimagOes dos parametros da coeiarido modelo nulo e deste

modelo, ficamos a conhecer a proporcao de vari@xghcada no nivel 1:

, 1600443 — 1,567046 0
re 1,600443 -

E no nivel 2;

1,600443-0,163399 _
R} =——2"—--=0,898
1,600443

Este valor significa que cerca de 90% das difeiermlaservadas entre os cursos
(diferengas na classificacdo média) sdo difereag@niiveis a idade dos alunos.

Modelo de andlise de regresséo: ordenadas na origemmo resultados

Yy, = 13,2 — 0,12idade_centrada + (ug, + €j)
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3) ANCOVA *%: um factor de efeitos aleatérios
Inclusdo da co-variavelona

Uma co-variavel do nivel 2, como era o caso daddadrmite explicar as diferencas
existentes entre as médias dos cursos, isto &jablidade do nivel 2. Para estudar a
variabilidade do nivel 1, ou seja, as diferencaseeas alunos do mesmo curso, €

necessaria uma co-variavel do nivel 1.

Para tal, vamos usar a variawena, uma variavel dicotbmica que indica a zona de
proveniéncia do aluno: urbano / rural. A variazehatoma o valor O para “rural” e 1
para “urbano” (sendo uma variavel dicotomica poede iacluida nas co-variaveis).
Vamos assim verificar se a zona de proveniéncialulo esta relacionada com a média
final dos alunos. Se sim, a zona de proveniénciken® ajudar a explicar, pelo menos

em parte, as diferencas observadas entre os alenas mesmo curso.
Ao incluir a co-variavel do nivel 1, o modelo nesseel ficara
Yik = Bok + BikXik + €, COMxy = Xjpe — X

No nivel 2 o termofBy, = Yoo + Y012k + Uox PErmManece inalterado e o teriig, =

Y10 € igual em todos 0s cursos, pois apenas se netaniduas variaveis do nivel 1.

O coeficientey,, representa o declive médio que relaciona a mémkaatlinos com a

zona de proveniéncia.
Através de substituicdo, obtemos o modelo combinado
Yik = Yoo + Yo1Zk + V1oXik + (Uok + €ix)
Ao incluir esta nova co-variavel, obtemos os reslds das tabelas 10, 11 e 12.
A tabela 10 indica-nos as estimacdes dos efeitos filo modelo:
1) A constante ou ordenada na origepyg, (= 13,3), que é uma estimacédo da
média, na populacdo dos cursos

2) O coeficiente associado a variavel idaglg & —0,13), que € sensivelmente

igual relativamente ao obtido antes de incluir avanavelzona

®1 Andlise de covariancia
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3) O coeficiente associado a varidesna (7,, = —0,07), que indica que os
alunos da zona 1 (urbana) tém uma média 0,07 waioferior a dos alunos

da zona O (rural).

Estimates of Fixed Effects®

Parameter Estimate Std. df t Sig. 95% Confidence Interval
Error Lower Upper
Bound Bound
Intercept 1,327878E1 ,238698 6,974 55,630 ,000 12,713921 13,843645
idade_centrada -,125506 ,060065 192,683 -2,089 ,038 -,243976 -,007036
zona -,072640 ,186250 195,369 -390 ,697 -,439960 ,294679

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 10: Estimacédo dos efeitos fixos (passo 3)

A tabela 11 da-nos as estimacdes dos parametra®-gariancia. A estimacao da
variabilidade entre os cursoﬁ%g) aumentou um pouco e a variancia dos residéips (

diminuiu em relagdo ao modelo nulo. A variabilidaatea-curso, dada por

_1,600443 —1,577715

2 = = 0,014
! 1,600443
Sendo a variabilidade do nivel 2 (entre-cursosagamt:
. 1,600443 — 0,166205 — 089
2 1,600443 -
Gy 0,166205

Op é agorp = = = 0,095 = 9,5%

2,+02  0,166205+1,577715

Como podemos observar, este valor aumentou um pqeto que uma parte das

diferencas observadas nos cursos esta explicaalaeh de proveniéncia do aluno.
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Estimates of Covariance Parameters®

Parameter Estimate Std. Wald Sig. 95% Confidence Interval
Error z Lower Upper
Bound Bound
Residual 1,577715E0 ,160968 9,801 ,000 1,291766 1,926962
Intercept [subject = Variance ,166205 , 148232 1,121 ,262 ,028940 ,954545
curso]

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 11: Estimacdo dos parametros de co-varianc{asso 3)

Na tabela 12 podemos constatar que a qualidade adielon aumentou ligeiramente,

uma vez que -2LL diminuiu.

Information Criteria®
-2 Restricted Log 667,094
Likelihood
Akaike's Information 671,094
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's 671,156
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 679,650
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 677,650

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.
Tabela 12: Estatisticas de ajuste global (passo 3)

Modelo de ANCOVA: um factor de efeitos aleatérios

Yir = 13,3 — 0,13idade_centrada — 0,07zona + (ug, + €;x)

111



4) Analise de regressao: coeficientes aleatorios

Até agora os modelos encontrados sdo os chamaddglosode constantes ou
interseccbes aleatdrias porque, em todos eles, ioo Ucoeficiente que varia

aleatoriamente de um curso para outro é a conslariteerseccao do nivel .

Nestes modelos, o declivB;,, ou ndo existe (como € o caso da ANOVA com um
factor de efeitos aleatorios e na regressao comasy@mo resultados) ou toma um

valor fixo (como é o caso da ANCOVA de um factoredigitos aleatorios).

No Ultimo modelo apresentado, foi assumida umac@ielchomogénéaem todos os
cursos entre a co-variavetopng e a variavel dependentenédia_tota). No entanto,
para dizer que parte da variabilidade intra-cursrigbilidade de nivel 1) pode ser
explicada pela zona de residéncia, ou seja, paleacorrectamente a relacédo existente
entre a média e a zona de proveniéncia do alumecéssario obter uma equacédo de
regressao para cada curso e analisar como variand@sadas na origem e os declives
dessas equacOes. Pois, podera haver diferencas eantmédias dos cursos (médias
diferentes) e, também, a relacdo entre as médegaa pode ndo ser a mesma em

todos os cursos (diferentes declives).

Este novo modelo denomina-se por modelo de coefesealeatorios, ja que ambos os
coeficientes (ordenada na origem e declive) podananaleatoriamente de curso para

Curso.
No nivel 1, o modelo é semelhante ao anterior (ANB@e um factor aleatorio):
Yik = Box + BixXix + €ix
No nivel 2, o termg,;, também se define de modo semelhante ao anteridelono
Bok = Yoo + Uok
(Obviamente € possivel introduzir uma ou mais atavais de nivel 2.)

A diferenca este modelo e o anterior esta na fatendefinir o declives;,. No modelo

anterior (ANCOVA) é interpretado como uma constgettima-se apenas um declive

2B, = yi0para todo o k
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para todos o0s cursg8;; = y10)- No modelo de regressdo com coeficientes al@atori

interpreta-se como uma variavghf = y10 + Uix)-

Logo, cada curso terd o seu proprio declive (estiraa tantos declives como cursos).

Substituindo, obtemos o modelo combinado:

Yik =Yoo + Y1o¥Xik + YorWi + (Uor + UrrXix + €ix)
Sendo
Yoo @ média na populacdo de cursos

Y10 O declive médio que relaciona a variavel deperdémiédia) com a co-

variavel (nivell)

Y10 O declive médio que relaciona a variavel depemd@média) com a co-

variavel (nivel 2)
Uy € 0 efeito do k-ésimo curso sobre a ordenadaigaror
uy € o efeito do k-ésimo curso sobre os declives
e;, € 0 erro do nivel 1

Assume-se que;;, se distribuem normalmente com média zero e igadfncia 62)
em todos 0s cursosig, € u;; se distribuem normalmente com valor médio zero e

varianciaw?, eoz, respectivamente.

Neste caso, incluimos as co-varidveexQ zona e sucessodo nivel 1 eanolect

idade_centrada totalmodatrado nivel 2. Neste caso, o modelo ficara:
Yik =Yoo + VpOXpik + VOquk+upk * Xpik + e + Uk

Ao ajustarmos este modelo de regressdo com cadbsi@aleatdrios, obtemos as tabelas
13, 14 e 15.

A tabela 13 da-nos as estimacfes dos parametrefeies fixos que, neste modelo,
sdo: o valor da ordenada na orig¢gy = 14,27, que indica a média dos alunos na

populacdo de cursos, o valor do coeficiente asdo@a variaveisexo y;, = —0,379,
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zonay,, = —0,014, sucessoy;, = —0,014, anolecty,; = —0,0002, idade_centrada
702 = —0,036 etotalmodatrap,; = —0,041, que sdo uma estimacédo do declive médio.
Em cada curso estimou-se uma equacéao de regressdelgciona cada variavel com a
média do aluno. Os valores obtidos sdo uma estondgdmédia de todos esses
declives. Neste caso, o teste t

Ho:Yoqg =00uy,y =0
Versus

Hi:yoq #00uyy #0

da-nos apenas as variaveaalmodatrae sucessaomo significativamente diferentes

de zero, pois o valor do-valueno teste t (0 < 0,05).

Estimates of Fixed Effects®

Parameter Estimate Std. df t Sig. 95% Confidence Interval
Error Lower Upper
Bound Bound
Intercept 1,426852E1 ,486174 20,855 29,349 ,000 13,257037 15,280004
anolect -,000166 ,000689 183,047 -,240 ,810 -,001526 ,001195
idade_centrada -,036067 ,040827 187,148 -,883 ,378 -,116607 ,044473
sexo -,378763 ,406028 3,734 -,933 407 -1,538414 ,780889
totalmodatra -,041015 ,008849 186,937 -4,635 ,000 -,058471 -,023559
sucesso - ,233132 700,232 -5,393 ,000 -1,715077 -,799636
1,257357E0
zona -,114117 214219 4,358 -5633 ,620 -,690114 ,461880

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 13: Estimacédo dos efeitos fixos (passo 4)

A tabela 14 indica-nos as estimac¢des dos quaténros de co-variancia:

- A variancia dos errag? = 0,704
Esta variancia diz-nos em que medida variam osalem torno da recta de regressao
do respectivo curso. O valor estimado é inferiomamelo estimado pelo modelo nulo

(1,600443). Para conhecer a proporcao de vari@axphcada no nivel 1, calculamos

114



1,600443—-0,703885
1,600443

= 0,56, 0 que significa que ao incluir as variaveis dweehil no

modelo de regresséo, utilizando uma equacao seppead cada curso, a variabilidade
intra-curso passa a ser de 56%. Recorde-se queantib apenas uma equacdo de
regressao para todos os centros (modelo 3), avearike nivel 1 representava uma
variabilidade intra-curso de apenas 1,4%.

- A variancia das ordenadas na origem, represergad@/N(1,1) = 62, =
0,248
Pelo valor dep-valuedo teste de Wald, néo rejeitamos a hipétesedf) = 0) de que
a variancia das ordenadas na origem seja zero,opea&or critico é 0,477 > 0,005.
Portanto podemos concluir que podera haver igualdad interseccdes das rectas de
regressdo dos diferentes cursos. Por outras pslapmaera ndo haver diferencas
significativas entre as médias dos cursos.

- A variancia dos declives, representadalpt(2, 1) = 62, = —0,200
Através do valor critico do teste de Wald, também rejeitamos b 62, = 0, poisp-
value= 0,763 > 0,05. Desta forma, concluimos que obémmos declives das equacdes
de regressao poderdo ser iguais em todos os clssng, podera ndo existir diferenca
na relacédo entre o sexo e a média final, nos vausos.

- A co-variancia entre as ordenadas na origem éeobves, representada por
UN(2, 2)=0,669

N&o parece haver relacdo entre as ordenadas mamoei@s declivepfvalue= 0,257).
Assim, a relacdo intra-curso entre 0 sexo e a miukh ndo parece aumentar nem
diminuir, conforme o0 que acontece na ordenadaigarar

O mesmo acontece relativamente as restantes viarigoés em todos os casos, o valor
de p-value > 0,05.
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Estimates of Covariance Parameters”

Parameter Estimate Std. Wald Z2 Sig. 95% Confidence Interval
Error Lower Upper
Bound Bound
Residual , 703885 ,071959 9,782 ,000 ,576079 ,860046
Intercept + sexo + UN ,248016 ,349123 ,710 ATT ,015713 3,914581
sucesso + zona (1,1)
[subject = curso] UN -,199731 ,662723 -,301 ,763 -1,498644 1,099183
(2.1)
UN ,668758 ,589728 1,134 257 , 118757 3,765996
(2,2)
UN - ,000000
(3,1) 1,245903E-
12
UN - ,000000
(3.2) 5,098915E-
28
UN ,142988% ,000000
(3.3)
UN , 175671 , 117138 1,500 ,134 -,053915 ,405257
(4.1)
UN - ,000000
(4,2) 1,349235E-
12
UN -,060776 ,173441 -,350 ,726 -,400713 ,279162
(4.3)
UN , 149823 , 155234 965 334 ,019662 1,141614
(4.4)

a. This covariance parameter is redundant. The test statistic and confidence interval cannot be computed.

b. Dependent Variable: Media final.

Tabela 14: Estimacdo dos parametros de co-variancipasso 4)

116



Information Criteria®
-2 Restricted Log 549,447
Likelihood
Akaike's Information 571,447
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's 572,914
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 618,279
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 607,279

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 15: Estatisticas de ajuste global (passo 4)

Relativamente ao modelo anterior, também o valodeléancedecresceu, pelo que a
gualidade de ajustamento do modelo aumentou.

Considerando as variaveis significativamente difex® de zero, obtemos o modelo:

Modelo de anélise de regresséo: coeficientes ale&s

Yir = 14,27 — 1,26sucesso;, — 0,04totalmodatra; + (ugr + Uy Sucesso;, + ejx)
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5) Andlise de regresséo: ordenadas na origem e deckveomo resultados

Depois de chegarmos a conclusdo que as médiagdectiges variam de curso para
curso, 0 passo seguinte é averiguar que variawalenp estar relacionadas com esta

variabilidade.

A diferenca entre este modelo e o anterior € aepgasdo efeito interaccdo entre as
variaveis do nivel 1 e as do nivel 2. Miles e Sine{2001) descrevem este efeito de
interaccdo como “efeitos diferentes para gruposreiiftes”. Por exemplo, a interaccéo
sexo X totalmodatra indica que a influéncia do sexo do aluno € difiereentre

cursos com alunos com mais ou menos modulos esoatra

Neste caso, vamos ainda assim, fazer a estimaga@atametros, utilizando as co-
variaveissexq zona, sucesso, anolect, totalmodatradade_centradaNo modelo de
ordenadas na origem como resultado verificAmosagiaade dos alunos explica 90%
das diferencas observadas nas médias dos cursssjap@0% da variabilidade entre as
meédias. Pretendemos agora verificar que variaveidemp ter influéncia nesta

variabilidade observada entre os declives.

O modelo de regressdo que interpreta as meédias aedves como resultados €

semelhante ao modelo de coeficientes aleatériosived 1:

Yik = Bok + BikXik + €k

No entanto, no nivel 2, inclui as variaveis quepsetendem utilizar para explicar a

variabilidade das médias e dos declives:
Bok = Yoo + Y012k + Vo2 Wk + Uok
Bik = Y10 + Y112k + V12Wi + Uk
Considerando duas variaveis no nivet 2w.

Substituindo, obtemos o modelo combinado:

Yik =Yoo + Y012k + Yo2Wk+Y10Xik + V11XikZk + V12XikWk + (Uok + Uk Xik + €ix)
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Sendo

Yoo = Média das classificacfes de todos 0s cursos

yo1 = €efeito principal da variavel 1 do nivel 2.

7, € a variavel explicativa do nivel 2correspondeaat&-€ésimo curso
Yoo = €efeito principal da variavel 2 do nivel 2.

wy € a variavel explicativa do nivel 2correspondérésimo curso

¥10 = declive médio que relaciona a média das classifies com a variavel 1 do nivel
1.

x;, € a variavel explicativa do nivel 1correspondeaté-ésimo aluno do k-ésimo curso
uy, = efeito do k-ésimo curso sobre as medias (ordenad origem).

uy = efeito do k-ésimo curso sobre os declives.

e; = erro ou residuo aleatorio do nivel 1.

Neste modelo sdo ainda incluidas duas interacgiies earidveis de diferentes niveis
(sexq zona, sucessdo nivel 1 eanolect, totalmodatr&idade_centradalo nivel 2)

y11 = efeito conjunto das variaveis 1 do nivel 1 ehivel 2.
y1, = efeito conjunto das variaveis 1 do nivel 1 eaivel 2.

Assume-se que o0s errag, distribuem-se normalmente com média zero e igual
varianciac? em todos os cursos. &, € u;, distribuem-se normalmente com valor

esperado zero e varianciag es?2,, respectivamente.
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O output do SPSS fornece-nos as tabelas seguintes.

Information Criteria®
-2 Restricted Log 580,759
Likelihood
Akaike's Information 602,759
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's 604,303
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 649,063
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 638,063

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.
Tabela 16: Estatisticas de ajuste global (passo 5)

A tabela 17 fornece-nos a estimativa dos 16 paré@sdbs efeitos fixos: a ordenada na
origem, os seis efeitos principais e as nove intéres.
Temos 7y, = 17,49 que corresponde a média das classificagcbes nalagdpudos
cursos. O valor critico associado ao teste t €005, pelo que podemos afirmar que
essa média é diferente de zero.
As variaveis cujos coeficientes sao significativateediferentes de zero (p-value <
0,05) séao:
Anolect
Sexo
Sucesso
Zona
E as interac¢cbes
Anolectx sexo
Anolectx zona
Tendo em conta os efeit@®xo, sucesse zong o0 anolectesta em relacdo negativa
701 = —0,006, com a média das classificacdes. O que signifiecg tendo em conta a
influéncia das variaveis do nivel 1, por cada aectitlo que se incrementa, a
classificagdo meédia dos alunos diminui 0,006 valore
Considerando a variavaholect obtemos
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710 = —3,35 (variavel sexo)

720 = —1,92 (variavel zona)

730 = —2,34 (variavel sucesso)

Todos estes valores séo negativos, o que indica que

- a classificacdo média dos alunos do sexo femifvalor 1) é inferior em 3,35 valores
a dos alunos do sexo masculino.

- a classificacdo média dos alunos provenientesedtro urbano (zona 1) é inferior em
1,92 valores relativamente aos alunos da zona rural

- a classificacdo dos alunos sem sucesso (valoé Inferior em 2,34 valores,

relativamente aos alunos com sucesso.

Relativamente as interaccdes, temos

711 = 0,005 (Anolect x sexo)

721 = 0,003 (Anolectx zona)
Estas interaccdes tém coeficientes positivos eifigtivos, pelo que o ano lectivo
relaciona-se positivamente tanto com o género coomo a zona de proveniéncia do
aluno. Isto €, indica que a relacdo entre o sexmédia das classificacdes é tanto maior
guanto mais recente for o ano lectivo dos cursosoBtro lado, também a relacéo entre
a zona de residéncia do aluno e a sua classificagéita também € tanto maior quanto

mais recente for o ano lectivo do curso.

Estimates of Fixed Effects®

Parameter Estimate Std. df t Sig. 95% Confidence Interval
Error Lower Upper
Bound Bound
Intercept 1,748609E1 ,956040 87,093 18,290 ,000 15,585889 19,386297
anolect -,005533 ,001521 130,860 -3,637 ,000 -,008543 -,002523
idade_centrada -,020934 ,083644 173,813 -,250 ,803 -,186023 ,144155
sexo - ,932850 222,985 -3,596 ,000 -5,193324  -1,516663
3,354994E0
totalmodatra ,812393 ,834695 183,057 ,973 ,332 -,834467 2,459254
sucesso - ,867913 161,539 -2,699 ,008 -4,056286 -,628448
2,342367E0
zona - ,866141 63,890 -2,218 ,030 -3,651743 -,190997
1,921370E0
anolect * sexo ,005138 ,001438 168,928 3,573 ,000 ,002299 ,007977
anolect * zona ,002937 ,001351 84,771 2,174 ,032 ,000251 ,005624
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anolect * sucesso ,001816 ,001388 159,607 1,308 ,193 -,000926 ,004558

idade_centrada * -,063642 ,087263 183,675 -, 729 467 -,235809 ,108524
SEX0

idade_centrada * ,073428 ,088992 178,695 ,825 410 -,102183 ,249038
zona

idade_centrada * -,003739 ,090730 182,627 -,041 967 -,182752 ,175274
sucesso

sexo * totalmodatra -,030700 ,018112 30,913 -1,695 ,100 -,067643 ,006243
totalmodatra * zona ,003627 ,015080 159,180 ,241 ,810 -,026156 ,033410
totalmodatra * -,851327 ,834954 183,121 -1,020 ,309 -2,498695 ,796040

sucesso

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 17: Estimacédo dos efeitos fixos (passo 5)

A tabela 18 da-nos as estimacOes dos parametrogarifincia e co-variancia: a
variancia dos erros ou residud , a variancia das médias, UN (1, 1)63,, a
variancia dos declives da variavel sexo, UN (25 &f, e a covariancia entre as médias
e os declives da variavel sexo, UN (2, 1). Da mefmmaa, temos as variancias e co-
variancias para as restantes variaveis.

« 62 = 0,66 indica-nos em que medida variam os alunosoeno da recta de
regressdo do respectivo curso. Este valor é infadodo modelo anterior,
pelo que as interac¢des contribuiram para redst@resro.

« Variancia das ordenadas na origem, UN (1, 7;=0,094 é também um
valor inferior ao obtido no modelo anterior.

« Variancia dos declives, UN (2, 2)6%,=0,38, sendo o erro padréo zero.

» Co-variancia entre as ordenadas e os declives,32)d)(= 0,009. Também

com erro padréo zero.

Estimates of Covariance Parameters”

Parameter Estimate Std. Wald Z Sig. 95% Confidence Interval
Error Lower Upper
Bound Bound
Residual ,662278 ,069330 9,553 ,000 ,539427 ,813108
Intercept + sexo + UN ,093729 , 247596 ,379 ,705 ,000529 16,611699
sucesso + zona (1,1)
[subject = curso] UN ,008725° ,000000
(2,1)
UN ,380207? ,000000 .
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(2.2)
UN
(CH0)

UN
3.2)

UN
3.3)
UN
(4.2)
UN
(4.2)
UN
(4.3)
UN
(4.4)

6,240061E-
23

1,447684E-
1a
,094534%
,116373
-,066841

-,059820

,323355

,000000

,000000

,000000

,190507

,283126

, 143829

,300803

,611

-,236

-,416

1,075

,541

,813

677

,282

-,257013 ,489759

-,621757 ,488076

-,341720 ,222081

,052221 2,002233

a. This covariance parameter is redundant. The test statistic and confidence interval cannot be computed.

b. Dependent Variable: Media final.

Tabela 18: Estimacdo dos parametros de co-varianc{asso 5)
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Verificacdo dos pressupostos: Analise dos residuos

Os pressupostos de regressdao sao: 0s erros sapendeates e identicamente
distribuidos com distribuicio Normal de média zerearianciac®. Uma vez que n&o

conhecemos 0s erros temos que analisar a sua e&iigae € dada pelos residuos:

Expected Cum Prob

T T T
0,2 0,4 0,6 038

Observed Cum Prob

Graéfico 13: P-P Plot (nivel 1)
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Gréfico 12: Grafico de dispersdo dos residuos (nivi)

O PP-plot ndo nos d& qualquer indicacdo que comtoapressuposto da normalidade

dos residuos. Por outro lado, também nao evideneigsténcia de outliers.
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O grafico de dispersdo dos residuos em funcao dlmseg preditos estandardizados

mostra-se aleatoério.

Mostra-se assim que 0s pressupostos ndo sdo \golpeéto modelo gerado
(Raudenbush, Bryk, 2002).

Obtemos assim o0 modelo seguinte, considerando @&ve® cujo coeficiente seja

significativamente diferente de zero.

Modelo de anélise de regresséo: ordenadas na origendeclives como resultados

Y, = 17,49 — 3,35sex0;;, — 1,92zona;;, — 2,34sucesso;;, + 0,0054Anolect;, sexo i
+ 0,003A4nolecty, zona j + (Ugr+U1SEX0;) + Uy ZONA;), + Uz SUCESSO;)

+ eix)
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5.2 Modelo que relaciona a idade de entrada com o susesescolar

Factor: sucesso

Variavel dependente: media_total
Covariavel: idade_centrada
Modelo vazio

Através da tabela 19 concluimos que o numero dessos e de insucessos é
sensivelmente o0 mesmo. Temos que a média finahldoss com sucesso é de cerca de

14 valores e dos alunos com insucesso é de 1#esalA média total dos alunos é de

13,2 valores.

Descriptive Statistics
Media final
Suces Count Mean Standard Coefficient of
so Deviation Variation
sim 102 13,9951 1,23444 8,8%
nao 103 12,3796 ,78894 6,4%
Total 205 13,1834 1,31198 10,0%

Tabela 19: Estatisticas descritivas (modelo suce$so

Information Criteria®
-2 Restricted Log 603,053
Likelihood
Akaike's Information 609,053
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's 609,173
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 622,008
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 619,008

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.
Tabela 20: Estatisticas de ajuste global (passo 1)
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A tabela 21 indica o valor estimado da ordenadariggm, que € o Unico parametro de
efeitos fixos no modelo. Esta estimacdo represamaedia populacional dos alunos
com e sem sucesso, na variavel dependaetia_total Temos a estimacgb= 13,2 e

o respectivo erro padrédo 0,81 @-<walue, para testar a hipétese de que o parametro é

Zero.
Ho: Yoo = 0

Hl )/00 > 0

Neste caso, com@-value= 0,039 < 0,05, podemos concluir que a ordenadaigam é
diferente de zero, com uma probabilidade de err0,88%. Desta forma concluimos

que a média da populacdo de alunos é maior que zero

Estimates of Fixed Effects®

Paramet Estimate  Std. Error df t Sig. 95% Confidence Interval

er Lower Bound Upper Bound

Intercept 1,318732 ,807743 1,000 16,326 ,039 2,923973 23,450674
El

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 21: Estimacédo dos efeitos fixos (passo 1)

Na tabela 22 temos as estimacfes dos parametmsaaks aos efeitos aleatorios do
modelo. A variancia do factor sucesso (1,29) indjganto varia a variavel dependente
no factor sucesso. A variancia dos resid#fs=1,07) indica quanto varia a variavel

dependente no factor sucesso. Segundo estas dssnag variabilidade do factor

1,29

—=—— =10,547, cerca de 55% da variabilidade total. Este
1,29+1,07

sucesso represenja=
guociente denomina-se por coeficiente de correlagé®m-classe e representa o grau de

variabilidade existente entre os alunos com e $E®SSO.

A tabela 22 da-nos p-valuedo teste de Wald para testar a hipotese de qtmito do

factor é nulo.

H010'32=0
H. 2
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Este teste tem umvaluede 0,483 > 0,05, pelo que nao rejeitamos a hipatata, de
qgue a variancia populacional do factor sucessor@, podendo a média nao diferir
significativamente entre os alunos com e sem sacéés entanto, dado que o teste
Wald é muito conservador para amostras pequenasz tseja prudente pensarmos que

fica por explicar parte das diferencas entre o@ugalunos com e sem sucesso.

Os parametros de co-variancia estimaram-se assanqgue o factor sucesso €

independente dos residuos.

Estimates of Covariance Parameters®
Parameter Estimate  Std. Error Wald Z Sig. 95% Confidence Interval

Lower Bound Upper Bound

Residual 1,070910 ,106297 10,075 ,000 ,881585 1,300894
EO

Intercept  Variance 0,000000 ,000000
E0*

sucesso Variance 1,294450 1,845405 ,701 ,483 ,079175 21,163259
EO

a. This covariance parameter is redundant. The test statistic and confidence interval cannot be computed.

b. Dependent Variable: Media final.

Tabela 22: Estimacdo dos parametros de covarianci{passo 1)

Obtemos assim o0 modelo nulo.

Modelo Nulo

Yik = 13,2 + Uok + €ik
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Andlise de regresséo: ordenadas na origem como rdsulos

A comparamos a qualidade de ajustamento nos daiklo®) observamos que houve
uma pequena melhoria com a inclusdo da co-varidaee. De facto, no modelo nulo
obtivemos -2LL = 603,053 e quando incluimos a waliddade, obtivemos -2LL =
591,559. A diferenca entre ambos os valores (1},484ue uma distribuicdo qui-
quadrado com 1 grau de liberdade (os dois mod@esas diferem de um parametro -
¥o1)- ESte valor é consideravelmente superior ao waitico de 1,96. Daqui podemos
concluir que, depois de inserir o efeito da idadmédia ndo é a mesma, tendo em conta
o factor sucesso, isto €, a variancia das médiagidis grupos de alunos é maior que

Zero.

Information Criteria®
-2 Restricted Log 591,559
Likelihood
Akaike's Information 595,559
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's 595,620
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 604,135
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 602,135

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.
Tabela 23: Estatisticas de ajuste global (passo 2)

Da tabela 24 obtemos o valor da ordenada na origerm 13,2) e o coeficiente
associado a co-variavétlade centrada(y,,; = —0,08). Sabendo que a co-variavel
idade_centrada@ centrad®, o valor da ordenada na origem é uma estimacaoédia

na populacédo dos dois grupos de alunos. O val@odbiciente associado a co-variavel
indica que por cada ano que aumenta a idade médjaupo, a média final dos alunos
diminui 0,08 valores. Como este coeficiente tenoe@iaslo uma estatistica t, cup
value = 0,121 > 0,05, néo rejeitamos He que a idade ndo influencia a média dos

alunos com e sem sucesso.

%3 Variavel centradaz, = Z,, — Z
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Estimates of Fixed Effects®

Parameter Estimate Std. df t Sig. 95% Confidence Interval
Error Lower Upper
Bound Bound
Intercept 1,319114E1 ,793087 1,000 16,633 ,038 3,110864 23,271410
idade_centrada -,076961 ,049415 197,026 -1,6557 121 -,174410 ,020489

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 24: Estimacgéo dos efeitos fixos (passo 2)

Estimates of Covariance Parameters?

Parameter Estimate Std. Wald Sig. 95% Confidence
Error z Interval
Lower Upper
Bound Bound
Residual 1,070620E0 ,107874 9,925 ,000 ,878758 1,304371

Intercept [subject = Variance 1,247268E0 1,779164 ,701 ,483 ,076167 20,424661
sucesso]

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 25: Estimacdo dos parametros de co-varianc{asso 2)

Para determinar qual a proporcdo da variancia tptalse deve as diferencas entre os

cursos, calculemos o coeficiente de correlacaa-riasse:

Gh, 125

62,+62  1,25+1,07

p= =0,539

Este valor indica que, ao acrescentar o efeitbudtrel a idade média, 54% da variancia
total (variancia da variavel dependente) aindatsbua as diferencas entre as médias
dos dois grupos (sucesso/insucesso). Este codéicigme agora esta condicionado, pois
informa o0 que ocorre nos grupos em relacdo a sudianguando se acrescenta a

variavel idade.
No modelo nulop = 55%, pelo que, neste modelo, diminuiu ligeirataen

Comparando as estimacgcfes dos parametros da coeiarido modelo nulo e deste

modelo, ficamos a conhecer a proporcao de vari@xghcada no nivel 2:

2 _ 129-125

RZ = 0,03
1,29
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Logo, apenas cerca de 3% das diferencas obsermadagois grupos sao atribuidas a

idade dos alunos.

Obtemos assim o modelo seguinte, tendo em contaoqueeficiente da variavel

idade_centradando é significativamente diferente de zero:

Modelo de andlise de regresséo: ordenadas na origemmo resultados

Yir = 13,2 — 0,08idade_centrada + (ugy + €;)
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5.3 O modelo que relaciona o professor com a classifigi@o média do

aluno

Modelos de classificagao cruzada

Para aprofundar um pouco mais 0 nosso estudo,veesos verificar se o professor

podera ter influéncia na classificagdo média escola

Para tal, usaram-se apenas as turmas dos doigsilénos lectivos, isto €, 2006 / 2007
e 2007 / 2008 para as disciplinas de Portuguéstenviica. Foram apenas utilizadas
estas disciplinas por serem disciplinas comunslast@s cursos e por haver diferentes
professores a lecciona-las. Obtivemos, assim, gdagaveis dicotomicas, que foram
codificadas de 0 e 1 para os dois diferentes mofes em cada uma destas disciplinas
(Ppl e Pp2 para a disciplina de Portugués e PmIn2 para a disciplina de

Matematica).

Desta forma, obtemos um modelo multi-nivel de diasgsdo cruzada no nivel 2, pois

diferentes professores podem leccionar ao mesnso.cur

O esquema que se segue ilustra este modelo.

Curso E M H Q
(nivel 2) /\ \
Aluno Al A2 A3 Ad A5
(nivel 1)
Professor

Ppl Pp2 Pm1l Pm2
(nivel 2'

Consideramos a variavel que inclui os quatro peufiess consideradorbfs), que
pode tomar trés valores distintos: 0, 1 e 2. Tomaalor 0 para a conjugacéo de
professoresnm e cl; o valor 1 paranme co e o valor 2 parat e cl, que sédo as

conjugacodes existentes.
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Modelo de trés niveis simples

Comecemos por construir o modelo com trés niveigplsis, para comparacdo do

modelo cruzado.

Como ja foi referido, a notagéo utilizada para alelo a trés niveis é a seguinte:
Yijk = Bo + B1X1iji + Tor + Uoji + €oijk

Yijk = Bojk + Z}:=1 BrjiXriji + €iji

Brik = Yok + Xs=1VrskWsjk + Ugjic, f=0,...,F

Yisk = Tfso + Z{=17Tfstztk + Tk f=0,...,Fes=0,...,S

Nestas expressodes F representa o0 numero de vardverimeiro nivel, S o numero de

variaveis do segundo nivel e T 0 niumero de varsadeiterceiro nivel.

Yijx representa a classificacdo escolar do i-ésimooatianj-ésima turma da k-ésima

escola.

PBrjx S@0 0s coeficientes do nivel 1

Xriji SA0 as variaveis predictoras do nivel 1

e;jxé o efeito aleatério do nivel 1. Temos e;j, ~N(0,0%)
Yrsk S@0 0s coeficientes do nivel 2

W, SA0 as varaveis predictoras do nivel 2

usj € o efeito aleatério do nivel 2. Considerando eft#o como um vector, assume-
se que este segue uma distribuicdo Normal Muladaricom média 0 e matriz de co-

variancial,, de dimensadf_o(S; + 1) x XF_(S; + 1)
Trs SA0 0S coeficientes do nivel 3

Z;, S80 as variaveis predictoras do nivel 3
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Ty € O efeito aleatorio do nivel 3. Considerando efd#o como um vector, assume-se

que este segue uma distribuicdo Normal Multivariaden média O e matriz de co-

variancial de dimensaqT + 1) x (T + 1).

De forma simplificada,

Tok~N (0, 575)
uojk"'N(Or Uio)
eoijk"'N(O' Uezo)

Comecemos pelo modelo nulo, isto é,
Yijik = Bo + Tox + Ugjk + €oiji

Para acrescentar este terceiro nivel no modelda hasar mais um sub-comando
RANDOM (Leyland, 2004).

M XED nedi a_total BY curso profs

/ CRI TERI A=ClI N(95) MXI TER(100) MXSTEP(5) SCORI NG(1) SI NGULAR(0. 000000000001)
HCONVERGE( 0, ABSCLUTE) LCONVERGE(O, ABSOLUTE) PCONVERG

E(0. 000001, ABSOLUTE)

| FI XED=| SSTYPE( 3)

/ METHOD=M_

/ PRI NT=SOLUTI ON TESTCOV

/ RANDOM=I NTERCEPT | SUBJECT( cur so) COVTYPE( VO)

/ RANDOVEI NTERCEPT | SUBJECT( pr of s) COVTYPE(VC) .

Neste caso, o primeiro sub-comando RANDOM indicauBJECT (prof). A incluséo
de outro sub-comando com o SUBJECT (curso), inglicao outro nivel.
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Obtemos as tabelas seguintes no output

Information Criteria®

-2 Log Likelihood 422,381
Akaike's Information 430,381

Criterion (AIC)

Hurvich and Tsai's 430,696

Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 445,912
(CAIC)
Schwarz's Bayesian 441,912

Criterion (BIC)

The information criteria are displayed in

smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 26: Critérios de seleccdo (modelo com 3 nisge

Estimates of Fixed Effects?

Paramet Estimate  Std. Error df t Sig.

er

Intercept 1,304650 ,219399 3,357 59,465 ,000
El

a. Dependent Variable: Media final.

95% Confidence Interval
Lower Bound Upper Bound
12,388484 13,704511

Tabela 27: Estimacédo dos efeitos fixos (modelo ca@miveis)

Estimates of Covariance Parameters?®

Parameter Estimate Std. Wald
Error z

Residual 1,378188E0 ,173355 7,950

Intercept [subject = Variance ,032988 ,080302 ,411

curso]

Intercept [subject = Variance ,086355 , 108575 ,795

profs]

a. Dependent Variable: Media final.

Sig.

,000
,681

426

95% Confidence Interval
Lower Upper
Bound Bound
1,077061 1,763504

,000279 3,894104

,007346 1,015097

Tabela 28: Estimacdo dos parametros de co-varianc{modelo com 3 niveis)
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Para testarmos a variancia do nivel 1,

HO:O-(:?O == 0

Hi:0% >0

Como p-value = 0, rejeitamos Kl para qualquer nivel de significancia. Logo existe
variabilidade na classificacdo média dos variom@udentro do mesmo curso e

professor.

Por outro lado, ao testarmos a varianciawso,sendo

L2
Hy: 050 =

Hl: 0-‘50 >0

Como o valor critico € 0,681, também ndo rejeitaniiygs pelo que com uma
probabilidade de erro de 5%, podemos afirmar qoeer&tem diferencas significativas

entre 0s cursos considerados.

Relativamente ao fact@rofs, ao testarmos as hipoteses
HO: 0-7?0 = 0
Hy:0% >0

concluimos que, sendo p-value = 0,426 > 0,05, epgtamosH,, pelo que com uma
probabilidade de erro de 5%, podemos afirmar qoeer&tem diferencas significativas

entre os conjuntos de professores considerados.

A proporc¢ao da variancia explicada devida a cadel géidada por:

2
aé _ 1,38 = 0,92 = 92%, para o nivel 1

05 +05,+07, 1,38+0,032+0,086
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od, _ 0,032

o2+0Z,+02,,  1,38+0,032+0,086

= 0,021 = 2,1% , para o nivel 2

%00 _ 0,086

o2+02,+02,,  1,38+0,032+0,086

= 0,057 = 5,7% , para o nivel 3

Desta forma, a variabilidade total da variavel petelente € quase na sua totalidade
devida ao nivel 1 (aluno).

Obtemos

Yijk = 13,05 + 15 + Ugji + €oijic

Acrescentando as co-variaveiglade centrada, prof_mat, prof _port, sexo, zona e
totalmodatra, obtemos o output

A qualidade do teste melhorou (o valorddviancediminuiu).

Information Criteria®

-2 Log Likelihood 328,914
Akaike's Information 388,914
Criterion (AIC)

Hurvich and Tsai's 407,702
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 504,940
(CAIC)

Schwarz's Bayesian 474,940

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 29: Critérios de selecgao (modelo com 3 nisgincluindo variaveis)
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Parameter

Intercept

sexo

zona
totalmodatra
idade_centrada
Prof_mat

Prof_port

sexo * totalmodatra
sexo *
idade_centrada

sexo * Prof_mat

sexo * Prof_port

zona * totalmodatra
zona *
idade_centrada
zona * Prof_mat
zona * Prof_port
totalmodatra *
Prof_mat
totalmodatra *
Prof_port
idade_centrada *
Prof_mat
idade_centrada *
Prof_port

sexo * totalmodatra *
Prof_mat

sexo * totalmodatra *
Prof_port

sexo *
idade_centrada *
Prof_mat

sexo *
idade_centrada *

Prof_port

Estimate

1,423927E1
1,834000E0
-,444067
-,104502
-,262237
-,804307
1,471260E0
-,154303
1,367895E0

1,240296E0

1,533299E0

-,009094

,369554

471628

,582168

-,026480

,056230

,735004

, 196179

,083445

, 153566

1,489575E0

1,526431E0

Estimates of Fixed Effects®

Std.

Error
, 374237
2,055421
,274440
,023393
, 101715
,5632148
,459821

,150459
1,752351

2,087445

2,127813

,033265
, 139347

,484998

,499338

,059372

,049580

,259990

,341166

, 154016

,166860

1,762123

1,788740

df

5,179
122,340
123,073
123,980
122,337

64,216
129,932

122,583
122,428

122,721

123,133

122,598
124,010

123,471

124,211

124,993

125,751

122,686

128,218

122,570

122,532

122,429

122,627

t

38,049
892

-1,618
-4,467
-2,578
-1,511
-3,200

-1,026
,781

-,594

-, 721

-,273
2,652

,972

1,166

-,446

1,134

2,827

,575

,542

,920

-,845

-,853

Sig.

,000
374
,108
,000
,011
,136
,002

,307
437

,553

AT3

, 785
,009

,333

,246

,656

,259

,005

,566

,589

,359

,400

,395

95% Confidence Interval

Lower
Bound
13,287161
-2,234797
-,987301
-,150802
-,463587
-1,867327
-2,380965

-,452137
-2,100938

-5,372359

-5,745128

-,074943
,093747

-,488358

-,406145

-,143985

-,041889

,220356

-,478864

-,221431

-,176737

-4,977750

-5,067238

Upper
Bound
15,191374
5,902798
,099166
-,058201
-,060886
,258713
-,561554

,143530
4,836727

2,891767

2,678531

,056755
,645360

1,431615

1,570480

,091025

,154349

1,249651

,871223

,388320

,483868

1,998600

2,014376
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zona * totalmodatra *  ,089100 ,062186 122,753 1,433 ,154 -,033997 ,212196

Prof_mat
zona * totalmodatra *  ,023329 ,057276 127,689 ,407 ,684 -,090004 ,136662
Prof_port

zona *

-,843959 272809 123,889 -3,094 ,002 -1,383929 -,303989

idade_centrada *

Prof_mat

zona *

-,220374 ,352880 125,169 -,625 533 -,918758 ,478010

idade_centrada *

Prof_port

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 30: Estimacédo dos parametros dos efeitos dis (modelo com 3 niveis, incluindo variaveis)

Considerando as variaveis e interac¢fes estatigtiti® significativas, obtemos o

modelo seguinte:

Yijk = 14,24 — 0,26idade_centrada; — 1,47prof _port, — 0,11totalmodatra;

+ 0,74idade_centrada = Prof_matj, + 0,37idade_centrada * zona;;

— 0,844idade_centrada * Prof_mat * zona;j, + rox + Ugjik + €oijk

O valor

14,24 indica-nos a média geral das classificacoes.

-0,26 significa que por cada ano na idade do alangya média diminui 0,26
valores.

-1,47 indica que a classificacdo média dos alunos ®§m o professoit
(prof_port= 1) é 1,47 valores inferior a dos alunos que tprofessormm
(prof_port=0).

-0,11 diz que por cada modulo em atraso, a claas#dib media do aluno diminui
0,11 valores.

0,74 significa que a relacdo entre a idade e asifizs;do média é
significativamente maior no professaw (prof_mat= 1) do que no professof
(prof_mat= 0).

0,37 indica que a relagdo entre a idade e a dt=gsb média é
significativamente maior nos alunos que provémaeigro urbanozona= 1) do

que rural gona= 0).
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» -0,844 significa que a relagdo entre a idade e assificacdo média é
significativamente menor nos alunos de centro wi{aona= 1) do que rural
(zona= 0) e menor nos alunos que tém o professdqprof mat= 1) do que os
que tém o professat (prof_mat= 0).

Estimates of Covariance Parameters”

Parameter Estimate Std. Wald Sig. 95% Confidence Interval

Error Zz Lower Upper
Bound Bound

Residual ,678384 ,086738 7,821 ,000 ,528008 ,871587

Intercept [subject = Variance ,270631 , 289068 ,936 ,349 ,033357 2,195671

curso]

Intercept [subject = Variance 0,000000E0* 000000

profs]

a. This covariance parameter is redundant. The test statistic and confidence interval cannot be computed.

b. Dependent Variable: Media final.

Tabela 31: estimagdo dos parametros de co-variancfenodelo com 3 niveis, incluindo variaveis)

Tal como no modelo nulo, apenas a variancia dosdues do nivel 1 sao

estatisticamente diferentes de zepevélue = 0). Comparando com o modelo nulo,
concluimos que o valor da variancia dos residuosidel 1 diminuiu bastante, logo a
introducdo das co-variaveis diminuiu a variabilidateste nivel. No nivel 2 houve um
aumento da variancia. No nivel 3, a introducdoataegariaveis diminuiu ao minimo a

variabilidade entre professores.
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Modelo com dois niveis de classificacdo cruzada

Para adaptarmos os modelos de classificacdo cruma®PSS, através do comando
MIXED basta acrescentar outro sub-comando RANDOMeelarar uma hierarquia

(n&o aninhada) adicional (Leyland, 2004).
Como ja vimos, a notacao utilizada para os mod#adassificacdo cruzada é

1 2)
Vilkes k) = Killey kp)B + uék)l + uékz F €0i(key kz)

Onde

Yi(ky k) € a variavel resposta para a unidade i do nived;lede do nivel 2.

Xik, k) € @ i-ésima variavel explicativa do nivel 1 copmsdente aos dois factores do

nivel 2.
f € o coeficiente da variavi}, «.)

u&) € o erro aleat6rio do nivel 2 correspondente eimfd
1

ugi) € o erro aleatorio do nivel 2 correspondente eiofd,
2

€0i(k, k,)€ O erro padrdo do nivel 1

Mais especificamente, vamos considerar a notacdoirde para um modelo de

classificacéo cruzada com dois niveis:

@ WD

Yi(Prof,curso) = .BOiXi(Prof,curso) + uOProf(i) Ocurso(i) €o;

@ - 2(2)
[uOme(i)] N(0, 0%

WD |on,0%

Ocurso(i)

[eoi]NN(O' Uez)
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Modelo Nulo

M XED medi a_total BY curso profs

/ CRI TERI A=CI N(95) MXI TER(100) MXSTEP(5) SCORI NG(1) SI NGULAR(0.000000000001)

HCONVERGE( 0, ABSOLUTE) LCONVERGE(0, ABSOLUTE) PCONVERG
E(0. 000001, ABSOLUTE)
| FI XED=| SSTYPE(3)
/ METHOD=M_
/ PRI NT=SOLUTI ON TESTCOV
/ RANDOMEI NTERCEPT | SUBJECT(curso) COVTYPE( UN)
/ RANDOMEI NTERCEPT | SUBJECT( profs) COVTYPE(VC)

/ RANDOVEI NTERCEPT | SUBJECT( cur so*profs) COVTYPE(VC).

Information Criteria®

-2 Log Likelihood 422,381
Akaike's Information 432,381
Criterion (AIC)

Hurvich and Tsai's 432,857
Criterion (AICC)

Bozdogan's Criterion 451,795
(CAIC)

Schwarz's Bayesian 446,795

Criterion (BIC)
The information criteria are displayed in
smaller-is-better forms.

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 32: Critérios de selecgdo (modelo de class#¢éo cruzada)

Estimates of Fixed Effects?

Paramet Estimate  Std. Error df t Sig.

er

Intercept 1,304650 ,219399 3,357 59,465 ,000
E1l

a. Dependent Variable: Media final.

95% Confidence Interval
Lower Bound Upper Bound
12,388484 13,704511

Tabela 33: Estimacédo dos coeficientes dos efeitdeos (modelo de classificacdo cruzada)

Como parametro de efeito fixo, temos a média giasiclassificacdeg,; = 13,05.
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Estimates of Covariance Parameters®

Parameter Estimate Std. Wald Sig. 95% Confidence Interval

Error Z Lower Upper
Bound Bound

Residual 1,378188E0 ,173355 7,950 ,000 1,077061 1,763504

Intercept [subject = Variance ,032988 ,080302 ,411 ,681 ,000279 3,894105

curso]

Intercept [subject = Variance ,086355 ,108575 ,795 426 ,007346 1,015098

profs]

Intercept [subject = Variance 0,000000E0® ,000000

curso * profs]
a. This covariance parameter is redundant. The test statistic and confidence interval cannot be computed.

b. Dependent Variable: Media final.

Tabela 34: Estimacgéo dos parametros de co-varianciaodelo de classificacéo cruzada)

Como podemos constatar, ndo existe o efeito madrdmarofessor a pode variar de
(3)

acordo com o curso que o aluno frequenta, poidar dauo(mfcurso),

correspondente

aos efeitos de interaccao, € nula.

Para testarmos a variancia do nivel 1,

cq2 —
Hy: 05y =

Hy:0% >0

Como p-value = 0, rejeitamos bl para qualquer nivel de significancia. Logo existe
variabilidade na classificacdo média dos variom@udentro do mesmo curso e

professor.

A variancia do nivel de classificacdo cruzada éagada po(ajm + aj(z) ) Neste
0 0

caso temos 0,032988 + 0,086355 = 0,119343.

H,: 02 g%y =0
0 ug1)+ u®

L2 2
Hl' O'u(()l) + O'u(()z) >0
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Como o valor critico tanto par@im como paraai(z) é superior a 0,05, logo estes
0 0

valores ndo sao significativamente diferentes de,sto €, ndo rejeitamas,, com

uma probabilidade de erro de 5%.

A proporc¢ao da variancia explicada devida a cadal gidada por:

2
Teo = —23% _—0,92=92%, para o nivel 1

0Got0%qyta’,)  1,38+0,1193
Uo U

2 2
g +o
u{D 0,1193

2 4.2 z
Thoto’ 1y t0lp)  138+01193
0 0

= 0,08 = 8% , para o nivel de classificagédo cruzada

Desta forma, a variabilidade total da variavel petelente € quase na sua totalidade
devida ao nivel 1 (aluno), tal como aconteceu naletm com trés niveis simples.

Obtemos

2 1
Yijk = 13,05 + u‘gP)rOf(i) + u((’czwso(n T €oi
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Modelo de classificagdo cruzada com as variavetade centrada, prof _mat,

prof_port, sexo, zona e totalmodatra

Information Criteria®

-2 Log Likelihood
Akaike's Information
Criterion (AIC)
Hurvich and Tsai's
Criterion (AICC)
Bozdogan's Criterion
(CAIC)

Schwarz's Bayesian
Criterion (BIC)

The information criteria are displayed in

smaller-is-better forms.

329,507
391,507

411,752

511,401

480,401

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 35: Critérios de selecgdo (modelo de class#gdo cruzada, incluindo variaveis)

Relativamente ao modelo nulo, a qualidade desteeloadelhorou (o valor ddeviance
passou de 422,381 para 329,507).

Parameter

Intercept

Prof_port

Prof_mat
idade_centrada
totalmodatra

zona

sexo

sexo * totalmodatra
sexo *
idade_centrada

sexo * Prof_mat

sexo * Prof_port

Estimate

1,399175E1
1,325582E0
-,357147
-,262234
-,104662
-,445305
1,833418E0
-,153914
1,365137E0

1,191196E0

1,671140E0

Std.

Error

,325980
,573209

,565660
, 102264
,023495
,275797
2,066506
, 151248
1,761710

2,098208

2,138800

df

7,337
16,370

15,451
122,102
124,058
122,981
122,105
122,396
122,211

122,525

122,884

Estimates of Fixed Effects®

t

42,922
-2,313

-,631
-2,564
-4,455
-1,615
,887
-1,018
775

-,568

-, 781

Sig.

,000
,034

537
012
,000
,109
377
311
440

571

,436

95% Confidence Interval

Lower
Bound
13,228061
-2,538505

-1,559764
-464675
-,151164
-,991230

-2,257402
-,453314

-2,122283

-5,344629

-5,904803

Upper
Bound
14,755447

-,112659

,845469
-,059794
-,058159

,100619
5,924238

, 145487

4,852556

2,962238

2,562523
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zona * totalmodatra -,009005 ,033440 122,414 -,269 ,788 -,075200 ,057189
zona * ,370515 , 139953 124,094 2,647 ,009 ,093512 ,647518

idade_centrada

zona * Prof_mat ,491041 ,487139 123,444 1,008 ,315 -,473187 1,455268
zona * Prof_port ,530608 ,501279 124,330 1,059 ,292 -,461537 1,522752
totalmodatra * -,022648 ,059563 125,140 -,380 ,704 -,140529 ,095234
Prof_mat

totalmodatra * ,049105 ,049710 126,073 ,988 325 -,049269 ,147480
Prof_port

idade_centrada * ,740731 ,261341 122,480 2,834 ,005 ,223400 1,258062
Prof_mat

idade_centrada * ,129402 ,342493 127,820 ,378 ,706 -,548288 ,807093
Prof_port

sexo * totalmodatra *  ,082854 , 154824 122,384 535 594 -,223625 ,389334
Prof_mat

sexo * - 1,771540 122,210 -840 ,402 -4,995195 2,018565
idade_centrada * 1,488315E0

Prof_mat

sexo * totalmodatra *  ,156458 , 167711 122,413 ,933 ,353 -, 175531 ,488447
Prof_port

sexo * - 1,798503 122,331 -,821 ,413 -5,037658 2,082780
idade_centrada * 1,477439E0

Prof_port

zona * totalmodatra *  ,087595 ,062500 122,593 1,402 ,164 -,036124 211315
Prof_mat

zona * totalmodatra *  ,034063 ,057442 127,607 ,593 ,554 -,079598 ,147725
Prof_port

zona * -,856480 ,273894 123,965 -3,127 ,002 -1,398594 -,314366

idade_centrada *

Prof_mat

zona * -, 174722 ,354031 125,367 -,494 623 -,875374 525929
idade_centrada *

Prof_port

a. Dependent Variable: Media final.

Tabela 36: Estimacdo dos coeficientes dos efeitdgos (modelo de classificacdo cruzada, incluindo
variaveis)

Considerando as co-variaveis e interaccoes sigtifees (p-value < 0,05), obtemos o
modelo:

Yi(prof,curso) = 13,99 — 0,26idade_centradaj — 1,33prof _port, — 0,105totalmodatra;

+0,741idade_centrada * Prof mat, + 0,371idade_centrada * zona;

@ 4 ,m

— 0,856idade_centrada x Prof_mat * zona ., + U, , 0 _
Prof(i) curso(i)

ijk €oi
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N&o se detectam diferencas significativas enteerasdelo e 0 modelo com trés niveis.

Estimates of Covariance Parameters®

Parameter Estimate Std. Wald Sig. 95% Confidence Interval
Error Z Lower Upper
Bound Bound
Residual ,685724 ,087761 7,814 ,000 ,533592 ,881230
Intercept [subject = Variance 0,000000E0® ,000000
curso]
Intercept [subject = Variance = 0,000000E0* ,000000
profs]
Intercept [subject = Variance ,131464 , 110305 1,192 ,233 ,025387 ,680785

curso * profs]
a. This covariance parameter is redundant. The test statistic and confidence interval cannot be computed.

b. Dependent Variable: Media final.

Tabela 37: Estimacdo dos parametros de co-varidncignodelo de classificacdo cruzada, incluindo
variaveis)

Podemos observar a estimacdo da variancia dosioss@f = 0,686), que diminuiu

relativamente ao modelo nulo, pelo que concluimes ajpresenca destas co-variaveis
diminuiu um pouco a variabilidade do nivel 1. Neatide classificacdo cruzada, o valor
da variancia é agora 0,131464, correspondente s@erariancia da interac¢do. Este
valor aumentou ligeiramente, pelo que a introdwi@® co-variaveis teve uma pequena
influéncia na variabilidade deste nivel, aléem déstea variacdo, o valor desta variancia
ndo é significativo. Em suma, a introdugcédo destasariaveis praticamente nao teve
influéncia na variabilidade do nivel de classiféagruzada, tendo esta variabilidade

diminuido um pouco no nivel de classificacédo crazad
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6 Conclusoes

Na sua vertente de aplicagdo, com este traballmu@nmos identificar a importancia
que o curso, idade, género sexual, sucesso, zonarodeniéncia e o numero de
modulos em atraso tém na classificacdo média dososl Para tal, utilizamos um
modelo multi-nivel com trés niveis. Foram obtidassdnodelos significativos, sendo

gue, segundo os resultados obtidos, 0 modelo deguin

Modelo de andlise de regresséo: coeficientes ale@s

Yir = 14,27 — 1,26sucesso;, — 0,04totalmodatra;, + (ug, + Uz sucesso;, + ejx)

ajusta-se melhor aos dados, sendo preferencial avathyamente com o modelo de

analise regressao: ordenadas na origem e decbwes esultados.

Modelo de andlise de regressao: ordenadas na origenteclives como resultados

Yir = 17,49 — 3,35sexoy, — 1,92zonay, — 2,34sucessoy, + 0,0054nolecty sexo y
+ 0,003A4nolect;, zona i

+ (Upr+uqrSexoy, + uyzonay, + UsSuUCessoy, + ejx)

No primeiro modelo apresentado, concluimos que afweis sucesso e total de

modulos em atraso tém uma influéncia significatigeclassificacdo média do aluno.

Porém, ao incluirmos as interac¢cdes das variageiscluimos que as variaveis que
influenciam significativamente a classificacdo naédo aluno sédo o género, a zona de
proveniéncia, o facto de ter obtido ou n&o sucessturso e as interacgdes (ano lectivo

X sex0) e (ano lectiva zona de proveniéncia).

Estudamos ainda se a idade de entrada no curacatgtima influéncia no sucesso do
aluno. Ao nivel de significancia de 5% verificou-qee a idade néo influencia

significativamente o sucesso do aluno.

Ao incluirmos o factor professor no nosso estudsgidimos comparar as diferengas
entre o modelo multi-nivel com trés niveis e o nhedaulti-nivel de classificacéo

cruzada no nivel 2. Nao foram detectadas diferemigite um e o outro modelo.
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O modelo com trés niveis obtido foi

Yijk = 14,24 — 0,26idade_centrada; — 1,47prof_port, — 0,11totalmodatra;
+ 0,74idade_centrada = Prof_matj, + 0,37idade_centrada * zona;;

— 0,844idade_centrada * Prof_mat * zona;j, + rox + Ugjk + €oijk

Sendo o0 modelo de classificacdo cruzada o seguinte

Yi(prof,curso) = 13,99 — 0,26idade_centradaj — 1,33prof _port, — 0,105totalmodatra;
+0,741idade_centrada * Prof mat, + 0,371idade_centrada * zona;

— 0,856idade_centrada * Prof_mat * zona_. +u® _+ ulV _+ ep;
ijk OPTOf(L) Ocurso(L)

Em ambos os modelos concluimos que as variavéiginés na classificacdo média do
aluno foram a idade, o professor de portugués éntero de modulos em atraso. Por
outro lado, concluimos que as interac¢des sigtifas sdo (idadex professor de
Matematica), (idade<zona de proveniéncia) e (idade professor de Matematica

zona de residéncia).

Na interaccao (idad®& professor de Matematica) temos um coeficientetiposipelo
que quanto mais velho for o aluno, maior é a relagéire a sua classificagdo média e o
professor de Matematica. Também na interaccéodigadna de proveniéncia) temos
uma relacdo positiva entre a idade e a zona deepi@ncia do aluno, isto €, quanto
menos jovem for o aluno maior € a relacdo entngaackassificacdo média e a zona de
residéncia. Ja na interaccao (idaderofessor de Matematica zona de residéncia),
temos um coeficiente negativo, pelo que quanto nuaiem for o aluno maior € a
relacdo da sua classificacdo média com a conjugacdessor de Matemética e zona de

residéncia.

E de notar que os resultados apresentados possygontantes limitagdes. A amostra
nao é probabilistica, e, portanto, a analise élfeagtermos de validade externa.
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Procuraremos contornar estas limitacbes em trabalhiros, nomeadamente com
ampliacdo das amostras em estudo e comparacgéo woas @scolas com as mesmas
caracteristicas gerais.
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7 Perspectivas para o futuro

Um dos principais desafios que emergem a particdaslusdes deste trabalho, consiste
em verificar que influéncia € que os restantesegssires poderdo ter na variavel
dependente classificacdo média, quer da classificaggdia geral quer da classificagdo
média da disciplina. Este novo tipo de estudoderarecorrer a modelos multi-nivel de

classificacao cruzada.

Por outro lado, poderemos utilizar dados de owsx®las profissionais e centros de
formagdo, nos quais existam 0s mesmos cursos queTha, de forma que seja

possivel fazer uma analise comparativa entre eschlisste caso poderemos recorrer a
uma analise multi-nivel com 3 niveis, ou de clasaio cruzadas, caso haja alunos

transferidos entre os estabelecimentos de ensirnesardo.

Pretendemos ainda em trabalhos futuros alargaor=ontes de aplicacdo dos modelos
multi-nivel a outras areas da ciéncia, nomeadamerde Ciéncias da Saude.
Ambicionamos explorar os softwares disponiveis pgeatamentos de certos casos,
como por exemplo modelos multi-nivel de classiffmagcruzada, e desenvolver

packagesadequados a casos especiais recorrendo a linglRgem
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Anexo 1: Analise dos dados referentes ao

aluno (nivel 1)
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Sexo

Frequency Percent Valid Percent Cumulative
Percent
Valid Masculino 141 68,8 68,8 68,8
Feminino 64 31,2 31,2 100,0
Total 205 100,0 100,0
Tabela Al 1 Distribuigdo do género sexual
Ano Lectivo * Sexo Crosstabulation
Sexo Total
Masculino  Feminino
Ano Lectivo 405 Count 1 10 11
% within Ano Lectivo 9,1% 90,9% 100,0%
% within Sexo 1% 15,6% 5,4%
% of Total ,5% 4,9% 5,4%
506 Count 45 17 62
% within Ano Lectivo 72,6% 27,4% 100,0%
% within Sexo 31,9% 26,6% 30,2%
% of Total 22,0% 8,3% 30,2%
607 Count 49 8 57
% within Ano Lectivo 86,0% 14,0% 100,0%
% within Sexo 34,8% 12,5% 27,8%
% of Total 23,9% 3,9% 27,8%
708 Count 46 29 75
% within Ano Lectivo 61,3% 38,7% 100,0%
% within Sexo 32,6% 45,3% 36,6%
% of Total 22,4% 14,1% 36,6%
Total Count 141 64 205
% within Ano Lectivo 68,8% 31,2% 100,0%
% within Sexo 100,0% 100,0%  100,0%
% of Total 68,8% 31,2% 100,0%

Tabela Al 2 Distribuicdo do género sexual por an@ttivo
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Classe etéaria

Frequency Percent Valid Percent Cumulative
Percent

Valid [14, 16] 82 40,0 41,0 41,0
[16, 18[ 92 44,9 46,0 87,0
18 ou mais 26 12,7 13,0 100,0
Total 200 97,6 100,0

Missing  System 5 2,4

Total 205 100,0

Tabela Al 3 Distribuicdo da classe etaria

Ano Lectivo * Classe etaria Crosstabulation

Classe etéria Total
[14, 16] [16, 18] 18 ou mais

Ano Lectivo 405 Count 5 2 4 11
% within Ano Lectivo 45,5% 18,2% 36,4% 100,0%

% within Classe etéaria 6,19 2,2% 15,4% 5,5%

% of Total 2,5% 1,0% 2,0% 5,5%

506 Count 24 32 2 58
% within Ano Lectivo 41,4% 55,2% 3,4% 100,0%

% within Classe etéaria 29,39 34,8% 7,7% 29,0%

% of Total 12,0% 16,0% 1,0% 29,0%

607 Count 27 21 8 56
% within Ano Lectivo 48,2% 37,5% 14,3% 100,0%

% within Classe etéaria 32,99 22,8% 30,8% 28,0%

% of Total 13,5% 10,5% 4,0% 28,0%

708 Count 26 37 12 75
% within Ano Lectivo 34, 7% 49,3% 16,0% 100,0%

% within Classe etéaria 31,79 40,2% 46,2% 37,5%

% of Total 13,0% 18,5% 6,0% 37,5%

Total Count 82 92 26 200
% within Ano Lectivo 41,0% 46,0% 13,0% 100,0%
% within Classe etéaria 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%

% of Total 41,0% 46,0% 13,0% 100,0%

Tabela Al 4 Distribuicdo da classe etaria por an@ttivo
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Sucesso

Frequency Percent Valid Percent Cumulative
Percent
Valid sim 102 49,8 49,8 49,8
nao 103 50,2 50,2 100,0
Total 205 100,0 100,0
Tabela Al 5 Distribuicdo do sucesso
Ano Lectivo * Sucesso Crosstabulation
Sucesso Total
sim néao
Ano Lectivo 405 Count 6 5 11
% within Ano Lectivo 54,5% 45,5% 100,0%
% within Sucesso 5,9% 4,9% 5,4%
% of Total 2,9% 2,4% 5,4%
506 Count 30 32 62
% within Ano Lectivo 48,4% 51,6% 100,0%
% within Sucesso 29,49 31,1% 30,2%
% of Total 14,6% 15,6% 30,2%
607 Count 34 23 57
% within Ano Lectivo 59,6% 40,4% 100,0%
% within Sucesso 33,3% 22,3% 27,8%
% of Total 16,6% 11,2% 27,8%
708 Count 32 43 75
% within Ano Lectivo 42, 7% 57,3% 100,0%
% within Sucesso 31,49 41, 7% 36,6%
% of Total 15,6% 21,0% 36,6%
Total Count 102 103 205
% within Ano Lectivo 49,8% 50,2% 100,0%
% within Sucesso 100,0% 100,0% 100,0%
% of Total 49,8% 50,2% 100,0%

Tabela Al 6 Distribuicdo do Sucesso por ano lectivo
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Anexo 2:Dados referentes ao curso (nivel 2)
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Curso

Frequency

Valid  Mecatronica 56
Electronica 55

Quimica 45
Informética 16

HSTA 33

Total 205

Percent

27,3
26,8
22,0
7,8
16,1
100,0

Valid Percent

27,3
26,8
22,0
7,8
16,1
100,0

Cumulative
Percent
27,3
54,1
76,1
83,9
100,0

Tabela A2 1 Distribuic&do de alunos por curso

Ano Lectivo * Curso Crosstabulation

Count
Mecatrénica
Ano Lectivo 405 0
506 16
607 20
708 20
Total 56

Curso

Electrénica Quimica

0 11
16 14
19 0
20 20
55 45

Total
Informética HSTA
0 0 11
16 0 62
0 18 57
0 15 75
16 33 205

Tabela A2 2 Distribuicdo segundo ano lectivo e curs

Curso * Sexo Crosstabulation

Curso Mecatronica Count
% within Curso
% within Sexo
% of Total
Electronica Count
% within Curso
% within Sexo
% of Total
Quimica Count
% within Curso
% within Sexo
% of Total

Informatica Count

Sexo Total
Masculino  Feminino

53 3 56
94,6% 5,4% 100,0%
37,6% 4,7% 27,3%
25,9% 1,5% 27,3%
51 4 55
92,7% 7,3% 100,0%
36,2% 6,2% 26,8%
24,9% 2,0% 26,8%
8 37 45
17,8% 82,2% 100,0%
5,7% 57,8% 22,0%
3,9% 18,0% 22,0%
11 16

170



% within Curso 68,8% 31,2% 100,0%
% within Sexo 7,8% 7,8% 7,8%
% of Total 5,4% 2,4% 7,8%
HSTA Count 18 15 33
% within Curso 54,5% 45,5% 100,0%
% within Sexo 12,8% 23,4% 16,1%
% of Total 8,8% 7,3% 16,1%
Total Count 141 64 205
% within Curso 68,8% 31,2% 100,0%
% within Sexo 100,0% 100,0%  100,0%
% of Total 68,8% 31,2%  100,0%
Tabela A2 3 Distribuicdo de género sexual por curso
Ano Lectivo * Residéncia Crosstabulation
Residéncia Total
rural urbano
Ano Lectivo 405 Count 4 7 11
% within Ano Lectivo 36,4% 63,6% 100,0%
% within Residéncia 5,2% 5,5% 5,4%
% of Total 2,0% 3,4% 5,4%
506 Count 18 44 62
% within Ano Lectivo 29,0% 71,0% 100,0%
% within Residéncia 23,4y 34,6% 30,4%
% of Total 8,8% 21,6% 30,4%
607 Count 26 30 56
% within Ano Lectivo 46,4% 53,6% 100,0%
% within Residéncia 33,8% 23,6% 27,5%
% of Total 12,7% 14,7% 27,5%
708 Count 29 46 75
% within Ano Lectivo 38,7% 61,3% 100,0%
% within Residéncia 37,79 36,2% 36,8%
% of Total 14,2% 22,5% 36,8%
Total Count 77 127 204
% within Ano Lectivo 37,7% 62,3% 100,0%
% within Residéncia 100,0% 100,0% 100,0%

Tabela A2 4 Distribuic&o de residéncia do aluno poano lectivo
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Curso Mecatrénica

Electrénica

Quimica

Informatica

HSTA

Total

Curso * Sucesso Crosstabulation

Count

% within Curso
% within Sucesso
% of Total

Count

% within Curso
% within Sucesso
% of Total

Count

% within Curso
% within Sucesso
% of Total

Count

% within Curso
% within Sucesso
% of Total

Count

% within Curso
% within Sucesso
% of Total

Count

% within Curso
% within Sucesso
% of Total

Sucesso
sim néao
22 34
39,3% 60,7%
21,69 33,0%
10,7% 16,6%
27 28
49,1% 50,9%
26,59 27,2%
13,2% 13,7%
23 22
51,1% 48,9%
22,59 21,4%
11,2% 10,7%
9 7
56,2% 43,8%
8,8% 6,8%
4,4% 3,4%
21 12
63,6% 36,4%
20,69 11,7%
10,2% 5,9%
102 103
49,8% 50,2%
100,0% 100,0%
49,8% 50,2%

Total

56
100,0%
27,3%
27,3%
55
100,0%
26,8%
26,8%
45
100,0%
22,0%
22,0%
16
100,0%
7,8%
7,8%
33
100,0%
16,1%
16,1%
205
100,0%
100,0%
100,0%

Tabela A2 5 Distribuicdo de sucesso por curso
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Curso Mecatronica
Electronica
Quimica
Informética
HSTA

Total

Curso * Residéncia Crosstabulation

Count

% within Curso

% within Residéncia
% of Total

Count

% within Curso

% within Residéncia
% of Total

Count

% within Curso

% within Residéncia
% of Total

Count

% within Curso

% within Residéncia
% of Total

Count

% within Curso

% within Residéncia
% of Total

Count

% within Curso

% within Residéncia
% of Total

Residéncia
rural urbano
23 32
41,8% 58,2%
29,99 25,2%
11,3% 15,7%
25 30
45,5% 54,5%
32,59 23,6%
12,3% 14,7%
15 30
33,3% 66,7%
19,5% 23,6%
7,4% 14,7%
1 15
6,2% 93,8%
1,3% 11,8%
,5% 7,4%
13 20
39,4% 60,6%
16,99 15,7%
6,4% 9,8%
77 127
37,7% 62,3%
100,0% 100,0%
37,7% 62,3%

Total

55
100,0%
27,0%
27,0%
55
100,0%
27,0%
27,0%
45
100,0%
22,1%
22,1%
16
100,0%
7,8%
7,8%
33
100,0%
16,2%
16,2%
204
100,0%
100,0%
100,0%

Tabela A2 6 distribuicdo de residéncia do aluno pocurso
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Media final

Curso

Mecatrénica

Electrénica

Quimica

Informatica

Descriptives

Mean

95% Confidence Interval for
Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range
Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval for
Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range
Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval for
Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range
Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval for

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Statistic
13,0071
12,7334
13,2809
12,9512
12,8000

1,045
1,02209
11,00
16,50
5,50
1,45

,955
1,279
12,9727
12,6239
13,3216
12,9409
12,7000
1,665
1,29049
10,60
15,70
5,10
2,00

,490
-,538
13,8378
13,3764
14,2992
13,7870
13,7000
2,359
1,53583
10,90
18,30
7,40
2,30

,459

,191
13,5312
12,7141

Std. Error
,13658

,319
,628
, 17401

,322
,634
,22895

,354
,695
,38338



Mean Upper Bound 14,3484

5% Trimmed Mean 13,4625
Median 13,4500
Variance 2,352

Std. Deviation 1,53350
Minimum 11,20
Maximum 17,10
Range 5,90
Interquartile Range 1,97
Skewness , 792 ,564
Kurtosis ,623 1,091

HSTA Mean 12,7727 ,17876

95% Confidence Interval for Lower Bound 12,4086

Mean Upper Bound 13,1369

5% Trimmed Mean 12,7485
Median 12,5000
Variance 1,055

Std. Deviation 1,02691
Minimum 11,20
Maximum 14,90
Range 3,70
Interquartile Range 1,95
Skewness 470 ,409
Kurtosis -,866 ,798

Tabela A2 7 Estatisticas descritivas da média fingdor curso
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Média Sociocultural

Curso

Descriptives

Mecatrénica Mean

Electrénica

Quimica

Informatica

95% Confidence Interval Lower Bound
for Mean Upper Bound
5% Trimmed Mean

Median

Variance

Std. Deviation

Minimum

Maximum

Range

Interquartile Range

Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval Lower Bound
for Mean Upper Bound
5% Trimmed Mean

Median

Variance

Std. Deviation

Minimum

Maximum

Range

Interquartile Range

Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval Lower Bound
for Mean Upper Bound
5% Trimmed Mean

Median

Variance

Std. Deviation

Minimum

Maximum

Range

Interquartile Range

Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval Lower Bound

Statistic
12,6179
12,3666
12,8691

12,563:
12,4500
,880
,93810
11,30
15,50
4,20
1,17
971
,626
12,9145
12,6442
13,1849
12,8894
12,7000
1,000
1,00008
10,70
15,50
4,80
1,4(

,383

,094
13,5622
13,1936
13,9309

13,503:
13,4000
1,506
1,22702
11,30
17,30
6,00
1,75

771

, 7133
13,3312
12,6080

Std. Error
, 12536

,319
,628
,13485

,322
,634
,18291

,354
,695
,33933

176



for Mean Upper Bound 14,0545

5% Trimmed Mean 13,2514
Median 13,1500
Variance 1,842
Std. Deviation 1,35731
Minimum 11,80
Maximum 16,30
Range 4,50
Interquartile Range 1,5¢
Skewness 1,030 ,564
Kurtosis ,250 1,091
HSTA Mean 13,0061 ,17451
95% Confidence Interval Lower Bound 12,6506
for Mean Upper Bound 13,3615
5% Trimmed Mean 12,981:
Median 12,9000
Variance 1,005
Std. Deviation 1,00248
Minimum 11,50
Maximum 15,00
Range 3,50
Interquartile Range 1,60
Skewness ,385 ,409
Kurtosis -,824 798
Média Técnica Mecatrénica Mean 13,2464 ,14941
95% Confidence Interval Lower Bound 12,9470
for Mean Upper Bound 13,5459
5% Trimmed Mean 13,2079
Median 13,0500
Variance 1,250
Std. Deviation 1,11811
Minimum 11,20
Maximum 16,50
Range 5,30
Interquartile Range 1,4
Skewness ,605 ,319
Kurtosis 447 ,628
Electrénica Mean 13,2945 ,19659
95% Confidence Interval Lower Bound 12,9004
for Mean Upper Bound 13,6887
5% Trimmed Mean 13,260
Median 13,0000
Variance 2,126
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Quimica

Informatica

HSTA

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness
Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

1,45798
10,60
16,60

6,00
2,20

315

-,683
14,2267
13,7010
14,7523
14,1951
13,9000

3,062
1,74973

11,00

18,70

7,70
2,6(

234

-,445

,322
,634
,260

,354
,695

83

14,1438 ,48296

13,1144
15,1731
14,120i
14,0000
3,732
1,93183
10,70
18,00
7,30
2,83
,242
-,071

,564

1,091

13,1030 ,18897

12,7181
13,4880
13,0678
13,0000
1,178
1,08555
11,50
15,30
3,80
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Média Cientifica

Mecatrénica

Electrénica

Quimica

Informatica

Interquartile Range
Skewness
Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval

for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range
Interquartile Range
Skewness
Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval

for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range
Interquartile Range
Skewness
Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval

for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range
Interquartile Range
Skewness
Kurtosis

Mean

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

2,0(
,506
-,912
12,7446
12,3651
13,1242
12,648
12,4000
2,009
1,41741
10,50
17,00
6,50
1,78
1,135
1,069
12,7091
12,2432
13,1750
12,6551
12,3000
2,970
1,72340
10,00
16,70
6,70
2,6l
,580
-,486
13,7489
13,1651
14,3327
13,701!
13,5000
3,776
1,94324
10,50
18,80
8,30
3,05
,320
=277

,409
,798

,18941

,319
,628

,23238

322
,634

,28968

,354
,695

13,1375 ,41381

179



Total Méd atraso

HSTA

Mecatrénice

Electrénica

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean

Median

Lower Bound 12,2555
Upper Bound 14,0195
13,0361
12,7000
2,740
1,65524
11,00
17,10
6,10
2,4(
,865 ,564
,647 1,091
12,2303 ,24024
Lower Bound 11,7409
Upper Bound 12,7197
12,182!
11,9000
1,905
1,38010
10,00
15,40
5,40
1,60
,791 ,409
,293 , 798
7,89 1,537
Lower Bound 4,81
Upper Bound 10,97
6,28
4,50
132,243
11,500
0
47
47
10
2,005 ,319
3,860 ,628
6,78 1,569
Lower Bound 3,64
Upper Bound 9,93
4,8t
2,00
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Quimica

Informatica

HSTA

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range

Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Mean

95% Confidence Interval
for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum

Maximum

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

Lower Bound

Upper Bound

135,322
11,633

59

59

11
2,779 ,322
8,862 ,634

6,67

3,74

9,60

5,48

,00
95,136
9,754

44
44
11
1,845 ,354
3,845 695
3,00
,59
5,41
2,61
,00
20,533
4,531
0
12
12
7
1,268 564
,022
2,97 ,995
94
5,00
2,09
,00
32,655
5,714
0
23

1,454

1,133

1,091
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Range 23

Interquartile Range 4
Skewness 2,402 ,409
Kurtosis 5,683 ,798

Tabela A2 8 estatisticas descritivas das médias dasmponentes e numero de médulos em atraso,
por curso
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