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Resumo

Nas dltimas décadas houve uma massificacdo do ensino, que incrementou a
heterogeneidade e a diversidade cultural dos alunos com interesses e motivagdes diversas,
provocando a formagdo de turmas com caracteristicas bastante dispares entre elas e entre os
seus elementos constituintes, onde as motivacodes, os interesses, os niveis socio-culturais, as
aptiddes e os recursos sdo diferentes e multi-diversificados.

Sera que a escola tem respondido e/ou contribuido, e poderé responder, as caréncias de
qualificagdes decorrentes das mutagdes sociais e tecnoldgicas entretanto operadas? Qual é,
por conseguinte, a influéncia da Escola Publica nas escolhas profissionais e qual a
importancia que dai advém na posterior inser¢do social e profissional dos alunos?

O objectivo deste estudo € contribuir para a compreensdo de qual o apoio e
importancia que a Escola tem (poderia e deveria ter) no processo de opinido e decisdo dos
alunos quanto as suas perspectivas profissionais, com aplicacdo de modelos lineares
hierarquicos.

Em Educacdo, as populagdes investigadas tém uma estrutura hierdrquica, por niveis,
isto é: alunos, turmas, escolas, etc., constituem uma sequéncia natural de agrupamentos
aninhados, de tal forma que as varidveis de um nivel podem interagir com outras variaveis,
dentro do mesmo nivel hierdrquico ou de outro nivel.

Os modelos estatisticos mais adequados a andlise de dados desta natureza sdao os
modelos lineares hierdrquicos (MLH). Eles incorporam bem a variabilidade existente entre
escolas e intra escola, assim como outros factores contextuais — de natureza social, cultural ou

familiar — que exercem influéncia no percurso escolar do aluno.

Palavras — chave: - Perspectivas profissionais
- Apoio na opg¢ao de curso
- Modelo linear hierarquico
- Modelo multinivel

- Modelo de regressao logistica



Abstract

In the last few decades the schools have been crowded and that developed the
heterogeneity and the cultural diversity of the students with interests and various motivations,
turning the formation of classes into very different characteristics between them and their own
elements, where the motivations, the interests, social and economical levels, the aptitudes and
the resources are different and multi-diversified.

Has the school answered and/or contributed (and will be able to) to the lack of
qualifications derived from the social and technological changings? Which is, therefore, the
influence of the Public School in the professional choices and which is the importance taken
from there in the future social and professional insertion of the students?

The aim of this study is to contribute for the understanding the school has, could and
should have in the students’ opinion and decision process about their professional
perspectives, with the application of hierarchical linear models.

In Education, the studied populations have a structure defined by levels, that is: pupils,
classes, schools, etc. They constitute a natural sequence of groups gathered in such a way that
a level variables can interact with other variables, in the same hierarchic level or others.

The statistic models more adequate to this type of data analysis are the hierarchical
linear models (HLM). They incorporate the existing variability inside and among each school,
as well as other contextual factors - of social, cultural or familiar kind - which have great

influence in the student school way.

keywords: - Professional Perspectives
- Support in the course option
- Hierarchical linear models
- Multilevel models

- Logistic regression models



Résumé

Au long de ces dernieres décennies, c’est dessiné un nouveau panorama au niveau de
I’éducation : la massification de 1I’éduction, celle-ci a développé I’hétérogénéité et la diversité
culturelle des éleves qui ont des intéréts et des motivations diverses. Ce phénomene a
provoqué la formation de classes bien différentes les unes des autres et surtout aussi au niveau
de la constitution de ses €léments, ou les motivations, les intéréts, les niveaux socioculturels,
les aptitudes et les ressources sont différents et multi-diversifiés.

Est-ce que 1'école a répondu et/ou a contribué, et pourra répondre, au manque de
qualifications dii aux mutations sociales et technologiques? Quelle est, donc, 1'influence de
I'école publique dans les choix professionnels et quel est son importance dans une postérieure
insertion sociale et professionnelle de I’éleve?

L'objectif de cette étude a pour but de contribuer a la compréhension dont 1'appui et
I'importance que 1'école a (devrait avoir ou pourrait avoir), dans le processus de 1’opinion et
de la décision des éleves au niveau de ses perspectives professionnelles, avec 1'application des
modeles linéaires hiérarchiques.

Au niveau de 1'éducation, les populations étudiées ont une structure hiérarchique, par
niveaux, c’est a dire: éleves, classes, écoles, etc., constituent une séquence normale de
groupements nichés, de telle maniere que les variables d'un niveau peuvent interagir avec
d’autres variables de l'intérieur d'un méme niveau hiérarchique ou d'un niveau différent.

Les modeles statistiques plus adéquats a I'analyse des données de cette nature sont les
modeles linéaires hiérarchiques (MLH). Ils incorporent la variabilité existante entre les écoles
et intra écoles, bien comme d'autres facteurs contextuels — de nature sociale, culturelle ou

familiere — qui exercent une influence dans le parcours scolaire de 1’éleve.

Mots-clés: - Perspectives professionnelles
- Appui dans I'option du cours
- Modgele linéaire hiérarchique
- Modéle a multi-niveaux

- Modgele de régression logistique
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Capitulo 1 — Objecto de Investigacao



1 Objecto de Investigacao

Introducao

A tomada de consciéncia da sociedade em geral para a importancia da formacao
escolar e o desenvolvimento econémico e industrial do pais nas dltimas décadas vieram
originar, por consequéncia, o alargamento da escolaridade obrigatéria em Portugal, em 1986.
Esta medida contribuiu para que a heterogeneidade e a diversidade cultural fossem uma
realidade na populag@o escolar (Cortesdo, 1998, citado por Piscarreta, 2002). Na escola, ja
nao se encontra sé uma “elite”, os filhos das familias economicamente mais favorecidas, ou
os alunos que estdo motivados para a obtencdo de uma escolaridade superior. Encontra-se
também, todo um conjunto de alunos, filhos de familias mais carenciadas, com outros
interesses e motivagdes que, portanto, ddo origem a turmas bastante heterogéneas onde os
interesses, os niveis sdcio-culturais, as aptiddoes e os recursos, sdo diferentes e multi-
diversificados.

Interessa portanto averiguar se a escola tem respondido e/ou contribuido e se podera
responder as caréncias de qualificagdes decorrentes das mutacdes sociais e tecnoldgicas
entretanto operadas. E extremamente relevante investigar qual é, por conseguinte, a influéncia
da Escola Publica nas escolhas profissionais e qual a importancia que dai advém na posterior
insercdo social e profissional dos alunos.

A igualdade de acesso que a escola oferece ndo é, geralmente acompanhada por uma
igualdade de sucesso dos alunos que a frequentam (Cortesdo, 1998, citado por Piscarreta,
2002). Virios sdo os factores (o contexto) que contribuem e influenciam o aparecimento do
tdo propalado fendmeno «insucesso escolar», tais como, 0 meio socio-cultural, a familia, os
pares, os media, ou, também, algum professor ou certa disciplina; de certa forma, a escola no
seu todo. Sao vdrios os estudos ja realizados sobre este assunto. Por isso, ndo vamos analisar
este assunto com grande profundidade, mas antes, o objecto de investigacdo serd procurar
recolher e analisar informacdes relevantes acerca das perspectivas profissionais dos alunos

(no caso, do 10° ano de escolaridade) e da importancia do papel da escola em futuras decisoes



dos mesmos. Porque todo o aluno acabard, mais tarde ou mais cedo, por fazer parte integrante
da sociedade e contribuir com o seu esforco e labor para o progresso e desenvolvimento do
pais em que estd inserido. E certo que alguns, se nio todos, os factores anteriormente
apontados também contribuem, influenciam e condicionam de alguma maneira as decisdes
dos alunos. Ou seja, directa e/ou indirectamente, eles vao ser tomados em conta, pelo que, o
estudo pode vir a ter, também, papel contributivo relevante para o citado fenémeno

«insucesso escolar».

1.1 Definicao do Problema

Questoes de Partida:
- Quais as perspectivas profissionais dos alunos?
- Qual é a importancia do papel da escola em futuras decisdes e em que medida a

escola apoia (influencia) essas decisdes?

1.2 Objectivos da Investigacao

- Identificar as «ideias» dos alunos quanto as suas perspectivas profissionais.

- Identificar as dificuldades (ou ndo) dos alunos na sua escolha.

- Averiguar qual € o papel que a escola tem nesse processo de opinido e decisdo.

- Que apoio (influéncia) e importancia tem a escola nessas decisdes?

- Que outros factores, latentes ou nao, podem também ter influéncia decisiva no

Pprocesso.

1.3 Justificacao do Estudo

O sistema educacional de um pais € um conjunto de institui¢des fundamental para o
seu desenvolvimento sécio-econdmico. A educacdo, em particular, ocupa uma posi¢ao central
na nossa visio sobre o processo de crescimento econémico (...) E natural, portanto, que uma
melhor compreensdo dos determinantes do desempenho educacional dos alunos seja de

grande interesse académico e de politica publica (Albernaz et al, 2002).



O objectivo deste estudo € contribuir para esta maior compreensao, desde logo, através
da anélise e estudo das perspectivas profissionais dos alunos e da relevancia do papel que a

escola pode e deve ter nessa decisao.

1.4 Limitacoes do Estudo

Dado o interesse do estudo € uma limita¢do nao o poder fazer a nivel nacional. Por
1sso mesmo, também ndo poder analisar dicotomias do tipo: interiot/litoral, cidade/campo, etc.
Ou, escolas com envolvéncia social notoriamente diferente (isto implicava a priori outro tipo
de estudo).

Outros aspectos limitativos do estudo prendem-se com questdes temporais e ainda
com a disponibilidade dos participantes.

O estudo limitou-se a andlises em 4 distritos incompletos; Lisboa, Setibal, Santarém e

Leiria.

1.5 Organizacao da Tese

Este trabalho estd organizado em 3 volumes. O volume I € o corpo principal sendo os outros
dois, volumes de anexos. O volume I compde-se de 7 capitulos. O capitulo 1 é uma
introducdo ao objectivo de investigacdo; no capitulo 2 faz-se o enquadramento tedrico dos
modelos lineares hierdrquicos; no capitulo 3 descreve-se a metodologia de investigacdo
resumidamente; introduz-se a aplicacdo dos MLH na area da Educacdo no capitulo 4; aborda-
se os modelos estatisticos a aplicar no capitulo 5; a andlise de resultados no capitulo 6 € no
capitulo 7 faz-se uma breve discussao do trabalho, salientam-se as conclusdes e sugere-se
caminhos para futura investigacdo. Os volumes 2 e 3 sdo volumes de andlise descritiva dos

dados e de modelos introdutoérios ao estudo.

1.6 Revisao de Literatura

A revisdo de literatura respeitante a drea do estudo, quer de natureza tedrica, quer de
natureza investigativa, constitui uma componente fundamental do processo de investigacao

(Hermano e Ferreira, 1998).



N

O nosso trabalho centra-se no enquadramento tedrico de resposta a questdo
fundamental: “Qual a relevancia do apoio da Escola nas perspectivas profissionais dos alunos
do 10° ano de escolaridade”. Investigdimos portanto alguns trabalhos na area da Educacdo que
de algum modo estivessem ligados com a temadtica em estudo.

Em Ramos, L.C. (1992) a autora aborda a temética da Escola na insercdo social e
profissional dos jovens. Compara e analisa discursos e representacdes dos diversos actores
sociais intervenientes; alunos, professores, pais, autarcas, sindicalistas e empresarios.
Apresenta um questiondrio aos alunos e depois, através de entrevistas, com o0s outros
elementos, vai comparar “um conjunto de opinides e posicionamentos sobre as respostas que
o Sistema Regular de Ensino deverd dar as caréncias de qualificacOes, decorrentes das
mutacdes sociais e tecnoldgicas dos anos 70 e 80” (p. II, do Vol. 1.). A autora questiona
sobretudo se “os cursos técnico-profissionais/cursos tecnoldgicos poderiam ter um papel
decisivo na articulagdo entre estratégias de formacgdo e estratégias de desenvolvimento das
regides no quadro do projecto da constru¢do europeia (p. II, Vol.I)” entdo em voga, dada a
revisao do ensino anteriormente havida e a integracao de Portugal na Unido Europeia.

Piscarreta (2002) faz uma abordagem sobre as representacdes sociais da Matematica
em alunos do 9° ano de escolaridade. O insucesso académico na disciplina de Matematica € o
foco principal desta dissertagdo. Apresenta um estudo comparativo e descritivo, e uma anélise
com base na recolha de dados de 4 turmas (de cada uma das duas escolas), através de um
questiondrio. Dai parte para a entrevista a dois pares de alunos em que as representacdes que

tem da Matematica sao antagoénicas. Diz a autora a p.234:

«O insucesso na disciplina de Matemdtica estd ligado com as representacoes sociais
que os alunos vdo construindo desde os primeiros contactos sociais, nomeadamente
com a familia, os amigos e os media. A imagem negativa que muitos alunos tém da
Matemdtica, mesmo antes de entrarem para a escola, é extremamente influenciada
pelo meio social (Piscarreta & César, 2001a). E mesmo depois de iniciada a vida
escolar, o sucesso ou insucesso nesta disciplina vai influenciar a representacdo social

que os alunos terdo desta disciplina (Oliveira, Teles e César, 2002)»

Ja Pessoa (2003) define um modelo tedrico para o aluno de sucesso e, todos os outros
alunos que saem fora deste modelo pelas mais diversas razdes apontadas sdo considerados

alunos com insucesso. Através de um questiondrio ele vai identificando as diversas



componentes das varidveis que formam ou influenciam esse aluno modelo partindo, depois,
para algumas conclusdes retiradas de um estudo quantitativo exaustivo. Confirmam-se
algumas das hipéteses e afirmacdes feitas em Piscarreta.

Muitos outros autores se debrucam sobre temadticas na drea de Ensino, embora muitos
deles sendo a maioria, debrucam sobretudo a sua atencdo sobre a eficicia escolar,
nomeadamente no estudo de quais os efeitos precedentes que levam a desigualdade de
resultados em Educacdo. Sdo vdrias as referéncias que encontramos para a pesquisa de
modelos que permitam explicar o rendimento dos alunos, desde Coleman (1966), aos mais
recentes Ruiz de Miguel e Castro Morera (2006). Destacamos ainda o trabalho de Ferrao,
M.E. (2003), onde sdo introduzidos e desenvolvidos modelos de regressao multinivel em
educacao.

A énfase pode ser colocada tanto na escola como na aula. Outros autores preferem
abordar o contexto ou os recursos, factores que tendem a ter influéncia na eficdcia das escolas
e dos alunos. Dai aparecerem termos muito referidos como: escola eficaz ou escola de
qualidade.

As varidveis de entrada dos diversos estudos s@o persistentemente:

- sobre caracteristicas pessoais do aluno (sexo, estrutura do agregado familiar, nivel

sOcio-econémico e soécio-cultural da familia, ou da escola, percurso escolar,

expectativas que tém sobre a sua formacdo académica);

- sobre os recursos existentes e colocados a disposi¢do das escolas (materiais,

pedagdgicos e relativos ao pessoal); ou,

- sobre caracteristicas contextuais como a localizacdo da escola, tipo de bairro onde o

aluno habita, grupo de pares, etc.

Todas elas devem ser levadas em conta num modelo, onde depois se procura encontrar
as fontes de variacdo, ou identificar factores que contribuam para a eficicia escolar, que
possam ser susceptiveis de manipulacdo e que também possam desempenhar um papel
preponderante na influéncia ou contribuicdo do rendimento escolar dos alunos e das escolas.

Em muitos trabalhos cientificos, nomeadamente, nas Ciéncias Sociais, as populacdes
investigadas t&€m uma estrutura hierarquica, ou seja, os individuos em estudo estao agrupados
em unidades de nivel mais baixo, que por sua vez pertencem a unidades de um nivel mais alto

€ assim sucessivamente.



Em particular, na Educag¢do «encontra-se, frequentemente, este tipo de planeamento,
pois cada aluno estd subordinado a uma turma que, por sua vez, estd subordinada a um ano de
escolaridade que, por sua vez, estd subordinada a uma Escola, etc.» (Ferreira, J., 2004).

Em modelos de regressdo tradicionais, existe a suposicdo de independéncia entre
individuos mas, quando os dados estdao dispostos segundo uma estrutura hierdrquica, os
individuos de um mesmo nivel, pertencentes a uma unidade de nivel mais elevado, raramente
sao independentes; partilham de um mesmo ambiente ou apresentam caracteristicas
semelhantes. Passa a existir uma correlacdo entre os niveis que € contemplada pelos modelos
lineares hierarquicos (MLH).

Ruiz de Miguel (2006) e Ravines (2003) citam Draper (1995), afirmando que este,

«... argumenta que o uso de MHs tem trés vantagens claras sobre outros

métodos utilizados na andlise de dados de Ciéncias Sociais. Primeiro, os MHs

fornecem um ambiente natural onde expressar e comparar teorias sobre
possiveis relacoes estruturais entre varidveis de cada nivel. Segundo, o ajuste
de MLH produz avaliacoes de incerteza melhor calibradas na presenca de

correlagées intra-classe positivas tipicas das Ciéncias Sociais. Finalmente, os

MLH oferecem “framework” explicito para expressar a permutabilidade das
unidades permitindo combinar informacdo sobre unidades de diferentes niveis
(por exemplo, alunos e escolas) para a obtencdo de predicoes bem

calibradas».

Bergamo (2002) refere que

«... a utilizacdo de modelos multiniveis estd relacionada com um estudo com

criancas do ensino fundamental conduzido nos anos 70 na Inglaterra por

Bennett (1976)».

Posteriormente outros investigadores desenvolveram estes modelos, entre eles: Aitkin
& Longdorf (1986), Bryk & Raudenbush (1992), Longdorf (1993), Goldstein (1995).
Actualmente, o desenvolvimento destes modelos, para além da Educacao, estd virado

para as mais diversas dreas da Ciéncia.



Capitulo 2 — Enquadramento Teérico



2 Enquadramento Tedrico

2.1 Modelaciao de dados com estrutura hierarquica (tipos de aninhamento

ou hierarquia)
2.1.1 Introducao

As pessoas (e em certos casos também outras criaturas vivas) vivem normalmente em
estruturas organizacionais, tais como familias, escolas, empresas, igrejas, cidades, estados e
paises. Por exemplo:

- Os trabalhadores existem organizados em unidades de produgdo, de conhecimento,

de classe, ou em regides geogréficas.

- Os trabalhadores de saide convivem em casas, familias, nas praticas médicas ou

cuidados de satide, em hospitais, em concelhos; em regides ou paises.

- Os estudantes vivem em familia, convivem em grupo de pares, partilham turmas,

anos de escolaridade, escolas, regides administrativas escolares, vivem em paises

(Osborne, 2000).

Este tipo de estruturas, ou reagrupamentos, de individuos existe em todas as
sociedades humanas, que, embora sendo diferentes entre si, t€m algo em comum que os
caracteriza — podem existir diversos tipos de ligacdes entre os diferentes individuos, ou
grupos de individuos, ou niveis. As liga¢cdes t€ém muitas vezes uma estrutura hierarquica. Por
isto, entende-se que os dados contém informacgao acerca das unidades de observagao de varios
niveis' onde as unidades do nivel mais baixo’ estdo aninhadas nas unidades do nivel mais
elevado® o que perfaz uma hierarquia4. Ou seja, os dados sdo constituidos por niveis
aninhados® uns nos outros, onde as unidades de nivel inferior (ou micro unidades) pertencem

somente a uma unidade do nivel superior (ou macro unidade).

! Para uma definicio de niveis mais pormenorizada, consultar Courgeau, D. (2004).

%2 Ou micro nivel, ou nivel inferior.

3 Ou macro nivel, ou nivel superior.

* Como veremos mais adiante, nem sempre os dados aninhados t8m uma estrutura hierarquica.
> “Nested levels” na bibliografia anglo-saxénica.



Em Educacgdo, tem-se um exemplo cldssico: os alunos (descritos por notas, estatuto
social, idade, etc.) pertencem as turmas ou cursos (e cada aluno ndo pertence a mais do que a
uma turma ou curso) que, por sua vez, podem ser caracterizadas por observagdes proprias
(médias das notas, por exemplo) ou segundo os professores, e as turmas ou cursos pertencem
as escolas (e cada turma ndo faz parte de mais do que de uma escola), e as escolas estdo
agrupadas nas Direc¢des Regionais de Educacdo que por sua vez dependem, em ultima
andlise, do Ministério da Educacdo. A figura 1 representa este exemplo numa forma

piramidal.

da Educacad

Direccao Regional

S am \
[\
/ Aluno \

Figura 1 — Estrutura hierdrquica dos dados educacionais.
Fonte: Adaptado de Plewis (1997)

Evidentemente, existem «outros tipos de dados hierarquizados: os acusados e os
juizes; os habitantes, os bairros e os municipios; os eleitores, os cantdes, os departamentos e
as regioes, etc. (Bressoux, 2000)». Mas é, sobretudo, no meio escolar, que a andlise destas

estruturas hierarquizadas se revela particularmente atil®.
2.1.2 Tipos de aninhamento ou hierarquia
Existem diversos tipos de aninhamento ou hierarquia (Courgeau, 2004: 100). Temos

de considerar dois casos em que as observagdes estao situadas:

1° — num determinado momento (observacoes do momento ou transversais); e,

® Bauer (2004: 2) pergunta se “este tipo de estrutura ndo viola o pressuposto de independéncia das observacdes?
Se as observagdes sdo independentes, nunca dois alunos serdo mais ou menos similares a outros quaisquer dois
alunos. Todavia, aqui, dois quaisquer alunos podem ser similares, um ao outro, porque eles partilham o mesmo
professor; quaisquer duas turmas podem ser similares, uma a outra, porque partilham a mesma escola.”
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2° — a0 longo do tempo ou da vida dos individuos (observacdes longitudinais’ ou
biograficas).

Nas observacdes do momento tem-se:
- a classificacdo hierdrquica onde as ligagdes entre niveis sdo mais simples e directas;
¢,
- a classificagdo cruzada onde as ligacdes entre niveis sao mais complexas.

Enquanto que, nas observagdes longitudinais temos
- a classificacdo biogrdfica, em que, por exemplo, diversas observacdes ou

tratamentos num mesmo individuo sdo analisadas em situacdes ou locais diferentes.

Estamos somente interessados na primeira.

Nivel 3  Direcgbes Regionais

Nivel 2  Escolas

Nivel 1 Alunos

Nivel 2  Bairros

Nivel 1 Alunos

Nivel 2 Escolas

Figura 2.2 — Estrutura de dados multinivel com classificagdo cruzada

" Por exemplo, segundo Plewis (1997: 7) «podemos estar interessados em saber se determinada experiéncia em
Educacio induziu uma melhoria de um qualquer problema detectado, através da introducdo ou intervengdo de
alguma espécie. Contudo, muitas vezes, estamos interessados em perceber naturalmente a mudanca ou
desenvolvimento educacional. Estudos longitudinais sdo entdo essenciais, recolhendo-se os dados das mesmas
unidades (alunos, professores, etc.) em mais do que uma ocasido. Isto permite-nos estudar ambas as variagdes:
entre unidades e dentro das unidades, tal como, por exemplo, a aquisi¢do de leitura com a mudanga de idade.»
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Nivel 2 Alunos

Nivel 1 Testes

Nivel 2  Disciplinas

MACS Francés Portugués Biologia

Figura 2.3 — Estrutura de dados multinivel com classifica¢do biogréfica

Também Delaunay (2003a: 3-6) faz uma apresentacdo quase exaustiva das possiveis
disposicdes e relacdes dos individuos e dos grupos. Assim, quanto a sua natureza oS
reagrupamentos podem ser do tipo (Delaunay, 2003):

e [Espacial — bairros, comunidades.

¢ Organizacional — empresas, ramos de actividade, escolas.
e Social —redes, seitas, religides.

e Temporal — segundo muitas modalidades:

- Observacdes transversais feitas em diferentes momentos referentes a populagdes

diferentes.

- Em painel, onde o individuo constitui um contexto para as medidas sucessivas que o

comportam. As medidas temporais referem-se as observacdes de nivel 1 e os lugares

ao nivel 3. Estrutura muito usada em andlise longitudinal ou biografica.

- Os modelos multivariados, quer sejam biograficos ou ndo, apresentam uma estrutura

hierdrquica: se conseguirmos explicar a variacdo de muitas “respostas” para um

individuo, este faz contexto para elas; elas estdo ligadas entre si pela sua origem.

- Situagdes mais complexas e, sobretudo, de mais dificil tratamento: as estruturas

cruzadas.
E, ainda, Longford (1993) nos da exemplos de tais estruturas que incluem: dados

longitudinais onde vérias observacoes estdo aninhadas nos individuos; dados cruzados a nivel

nacional onde as observagdes estdo aninhadas em unidades geograficas, politicas ou
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administrativas; dados de amostras® onde os respondentes estdo aninhados sob um

entrevistador; e dados de testes dos alunos em escolas.

2.1.3 Alguns problemas a ter em conta na analise dos dados hierarquicos

2.1.3.1 A nao-independéncia dos dados

Ao recolhermos os dados de uma amostra de individuos (alunos) que vivem em
hierarquia, verifica-se que estes tém tendéncia a apresentarem caracteristicas mais similares
uns com os outros, do que aqueles que sdo amostrados aleatoriamente a partir de uma
populacdo inteira. No nosso caso, os alunos de uma determinada turma, por exemplo,

«sdo mais similares uns com os outros do que com aqueles que sdo amostrados

aleatoriamente de uma populacdo de um distrito, como um todo. Isto explica-se

porque os alunos ndo sdo agrupados aleatoriamente em turmas a partir dessa
populacdo mas sim, sdo agrupados em turmas de uma determinada escola, baseados,
sobretudo, por factores geogrdficos. Por conseguinte, estes alunos tendem a vir de
uma comunidade, ou segmento de comunidade, que serd mais homogénea, por
exemplo, em termos de valores, ou de estatuto socio-economico, ou raga ou etnia, do
que serd a populacdo na sua totalidade. Tem-se, por conseguinte, um problema de
dependéncia a nivel dos dados devido a estes alunos apresentarem, de alguma
maneira, caracteristicas semelhantes, como sejam: ambientais, demogrdficas, pré-

requisitos, ou outras quaisquer (Osborne, 2000).

Mais adiante, veremos que este problema da nao-independéncia dos dados viola certos

pressupostos de alguns modelos de analise.

2.1.3.2 Os dados de nivel cruzado

Nas Ciéncias Humanas, em geral, os sistemas sdo abertos, por definicdo. Logo, é

impossivel controlar, restringir, ou remover os efeitos das influéncias contextuais do exterior.

¥ “Surveys” na bibliografia anglo-saxénica.
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Assim, torna-se importante, ser capaz de adequar medidas e analisar aqueles efeitos
(Luke, 2004). Na figura 3 estd representado o aluno e alguns dos factores contextuais que o

podem influenciar.

Estatuto Sdcio-econémico

Familia Alargada
e Amigos

Actividades
Extra-Curric.

Administrativos
e Regul. Interno
da Escola

Meio-Ambiente

Figura 3 —Diagrama acerca dos Determinantes Multinivel da Educac@o.
Fonte: Adaptado de Luke (2004)

Sao muitas as vezes em que interessa perceber como as varidveis contextuais (por
exemplo, tamanho da turma, composi¢do da turma, tipo de ensino do professor, politicas
educacionais) afectam as respostas individuais (por exemplo, aproveitamento, atitudes,
retencao) (Osborne, 2000). Para Hox (2002) se existem efeitos de contexto social nos alunos,
estes efeitos devem ser medidos por processos de interven¢do que dependem das
caracteristicas do contexto social. Surgem, portanto, efeitos de interac¢do de nivel cruzado
entre os alunos e o nivel de contexto que causa nestes diferentes influéncias que deverao ser
bem especificadas.

Mas, sendo os dados recolhidos a nivel individual (dos alunos) como serd esta unidade
de andlise e como lidar com a natureza cruzada dos dados? Podemos adoptar trés estratégias

principais (Osborne, 2000):

«- Designar as caracteristicas da turma, ou do professor, ou da escola para todos os

alunos. Isto é mover as varidveis de nivel mais elevado para um nivel mais baixo.
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Temos novamente o problema da ndo-independéncia dos dados porque todos os
alunos vdo assumir pontos comuns numa varidvel.

- Agregando a nivel da turma, ou da escola. Por exemplo: o efeito do professor ou das

caracteristicas da turma no aproveitamento médio da turma. Agora, perde-se a
maioria da variabilidade individual na varidavel resposta, e esta, muda significativa e
substancialmente do aproveitamento individual para o aproveitamento médio da
turma.

- Nenhuma destas abordagens é satisfatoria, pelo que, uma terceira abordagem se

torna necessdria: a modelacdo hierdrquica (ou multinivel).»

2.1.4 Algumas consideracoes conceptuais9

«Alguns conceitos centrais sdo intrinsecos para adoptar uma perspectiva multinivel».
Seja, por exemplo, o problema de consumo de droga'’, pelos alunos, o que poderd afectar
consequentemente a sua saide e o seu aproveitamento escolar. Nem sempre os alunos que
consomem droga, habitam em bairros considerados degradados, ou de baixo nivel social e
cultural, ou suburbanos, onde pode existir também, muitas vezes por arrasto, outro tipo de
problemas como o consumo de &lcool ou o vandalismo. Também nos bairros bem
estruturados, tanto fisica como socialmente, pode existir o mesmo problema, agora, por
motivos diversos, tais como por exemplo, o excesso de dinheiro que facilita a aquisicao de

droga e a falta de acompanhamento ou auséncia prolongada por parte dos pais.
2.1.4.1 Fontes de variacao contextual e composicional

Entre diferentes grupos, ou contextos, podem existir variagdes quanto ao consumo de

droga provenientes de factores que sdo intrinsecos e medidos nesses mesmos contextos. Ou

. .. ~ . . . .11
seja, estas variagdes sao devidas, ao que se designa por efeitos contextuais .

? Salvo indicacdo contrdria, vamos aqui, neste sub-capitulo, seguir as linhas mestras das consideracdes expostas
por Subramanian et al (2003), aparecendo as citagdes em itélico.

12 A problemitica da droga é um exemplo que facilita a explicacdo das ideias e conceitos que aqui s30 expostos.
Poder-se-ia, igualmente, ter recorrido a um outro qualquer factor.

"' Ou efeitos de drea ou ecolégicos.
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Por outro lado, certos tipos de alunos s@o mais susceptiveis ao consumo de droga do
que outros devido as suas caracteristicas individuais por habitarem em certos bairros — temos
variagdes designadas composicionais.

Paralelamente, semelhantes consideracdes se podem fazer em relacdo a relevancia do
apoio da Escola nas perspectivas profissionais dos alunos do 10° ano de escolaridade. Mesmo
sabendo-se que as Escolas sdo diferentes entre si, quer-se entdo investigar, qual a fonte dessa
varia¢do e, qual o modo, como essa fonte de varia¢do influencia o aluno na sua escolha e,
também, a propria Escola — mesmo sabendo que existem limitacdes nos estudos deste tipo.
Como assinalam Ruiz de Miguel e Castro Morera (2006) no seu trabalho sobre eficacia

escolar:

«Na investigacdo cldssica sobre eficdcia escolar detectam-se algumas limitacoes, tais
como, a impossibilidade de distinguir entre efeitos que provém dos diversos agentes
implicados no sistema educativo ou a impossibilidade de estabelecer as relagcoes entre

. L ~ 2
os diferentes niveis de agregagcdo em presenca ~.»

Resumindo, a questdo que se coloca «ndo é se existem variagoes entre diferentes
contextos (o que sempre existe) mas qual é a sua fonte, isto é, sdo as variacdes entre
diferentes grupos composicionais ou contextuais?». Estas «nogobes das causas de variacdo
contextual e composicional tém relevancia geral e sdo aplicdveis se o contexto é
administrativo (p.e., regides ou paises), temporal (p.e., diferentes periodos de tempo) ou

institucional (p.e., escolas)».

2.1.4.2 Heterogeneidade contextual

As diferencas contextuais podem ser complexas além de desagregarem as fontes de
variacdo contextual e composicional. Ou seja, os contextos de escola (ou de turma, ou de
bairro) podem ter grande influéncia num grupo de alunos (p.e., de turmas de cursos
tecnolégicos) e nao influenciar outro grupo (p.e., de turmas de cursos cientifico-

humanisticos).

12 . . . .. ~ L.
«...A metodologia multinivel permite superar estas limitacdes, convertendo-se numa ferramenta metodologica

de grande relevdncia na investigagdo educativa.»
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2.1.4.3 Heterogeneidade individual

Uma qualquer caracteristica de grupo, em determinados contextos individuais, pode
variar mais ou menos em relacio a média das diferencas. Por exemplo, alunos de cursos
tecnologicos, além de serem contextualmente heterogéneos quanto a apeténcia para uma
determinada profissdo, podem apresentar maior variabilidade quando comparados com outros

grupos.

2.1.4.4 Interaccao Contexto — Individuo

Além das caracteristicas individuais, também as diferencas contextuais, em conjunto
com aquelas, podem ser influenciadas pelas diferentes caracteristicas dos bairros (grupos).
Contrariamente, «as diferencas individuais podem interagir com contextos». Seja o exemplo:
alunos que “frequentam cursos técnico-profissionais” (caracteristica individual) podem
apresentar diferentes apeténcias para o trabalho manual/oficinal dependendo do nivel (ou
indice) de “pequenas empresas existentes no bairro” (caracteristica do lugar) onde vivem.
Haverd, portanto, alguma relacdo entre as apeténcias destes alunos e as caracteristicas socio-
econdmicas dos bairros onde vivem? E estas dltimas t€ém influéncia diversa em diferentes
grupos de alunos? Mesmo levando em linha de conta «os efeitos complexos dos factores

socio-economicos individuais e dos bairros» onde os alunos vivem.

2.1.4.5 Contextos hierarquicos multiplos

Também «os grupos contextuais, eles proprios, podem ser conceptualizados e
medidos em niveis miiltiplos», tal que varidveis individuais, «ndo sejam somente
influenciadas pelo ambiente proximo dos alunos (p.e., bairros ou escolas) mas também pelos
seus agrupamentos de nivel superior ou macro-ecolégicos» (p.e., concelhos ou regides). Pelo
que «uma andlise das variacoes deve considerar a importincia que ambos 0s grupos
contextuais» terdo: tanto os proximos (p.e., escolas) como também os macro-contextuais (p.e.,

regides) aos quais, alunos e bairros, pertencem.
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2.1.4.6 Mudanca de pessoas, mudanca de lugares

Os contextos estdo em constante mudanga tal como as circunstancias (e as apeténcias)
das pessoas (os alunos neste caso).

Cabe perguntar: se hd mudancas ao longo do tempo nos alunos (p.e., nas apeténcias),
pode haver igualmente € com o mesmo sentido, mudangas contextuais (da Escola ou do

bairro) e, se sim, para que tipos de grupos de alunos?

2.1.4.7 Respostas inter-relacionadas

Por vezes as respostas estdo inter-relacionadas, isto €, consideremos os alunos com
comportamentos de risco: nao sé consomem droga, como também, por exemplo, dlcool em
excesso. Ressalta nestes comportamentos dois aspectos, tipicos € comuns: um qualitativo (sim
ou ndo) e outro quantitativo (quanto). Por exemplo, um aluno que bebe pode ndo quantificar o
que bebe. Igualmente, um bairro com elevado indice de consumo de dlcool pode ter poucas
pessoas (alunos) que bebam mas, as que bebem, bebem em excesso, o que pode induzir
conclusdes enganadoras ao considerarmos a média.

«Este é um caso tipico de abordagem de respostas miiltiplas. Poder-se-ia perguntar se
os bairros com elevado niimero de consumidores de dlcool sdo os que tém elevado indice de
consumo de dlcool e/ou se os bairros com elevado niimero de consumidores de dlcool
também o sdo em relacdo ao consumo de droga, depois de ter em consideracdo as diferencas

composicionais ?»

2.1.4.8 Contextos sobrepostos “classificacao cruzada”

Os contextos ndo sdo sO hierarquicamente multiplos, como também podem ser
sobrepostos.

Por exemplo, os alunos que vivem em aldeias, podem ser influenciados tanto pelo
ambiente de aldeia, ao conviverem com amigos da aldeia (ambiente local), como pelo
ambiente do grupo de amigos (os pares) com quem convivem, na cidade mais proxima. Note-
se que, «os locais onde vivem e os locais que frequentam» os pares, ndo t€ém, nem necessitam,

«de estar aninhados uns nos outros».
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Pergunta-se: «qual é a contribuigcdo relativa de grupos contextuais diferentes que
podem estar (ou ndo), ndo aninhados uns nos outros, mas sobrepostos» (p.e., bairros e locais

de convivio dos pares)?

2.1.5 Razoes tedricas para os modelos lineares hierarquicos ou multinivel

Existe um argumento muito simples para o uso de técnicas multinivel. Como ja foi
referido anteriormente, grande parte do que se estuda, na natureza, tem estrutura multinivel .
Entdo, devemos usar técnicas tedricas e analiticas que também sejam multinivel (Hox, 2002).

14 -
” nos dados, entdo, a

Isto é, sempre que haja ou «se suspeite haver a existéncia de “cachos
estrutura multinivel deve ser tomada em conta» (Subramanian, 2004: 603).

Contudo, a maneira como se tratam os dados pode provocar o aparecimento de
conclusdes erréneas que sdo verdadeiras faldcias. Um problema tipico em ciéncias do
comportamento é o de recolher os dados dos individuos e depois agrega-los para ganhar
conhecimento profundo (“insight”) acerca do grupo onde aqueles pertencem. Isto € uma
faldcia atomista, onde inferéncias acerca dos grupos sdo incorrectamente feitas a partir da
informacdo do nivel dos individuos (Hox, 2002). Também se pode verificar que «as
regressoes dentro do grupo podem diferir das regressdes entre grupos e que essas diferengas
podem corresponder a diferentes e complementares processos educacionais» (Plewis, 1997:
3), ou seja, consiste na andlise dos dados num nivel e formular conclusdes noutro nivel (Hox,
2002). No nosso caso, transferem-se os resultados do nivel de grupo (contexto) para o nivel

individual — temos a faldcia ecologica.

Diga-se que as faldcias sdo um problema de inferéncia nao de medida.

2.1.6 Razoes estatisticas para os modelos lineares hierarquicos

Uma vez recolhidos os dados nos vérios niveis, temos que decidir a que nivel analisa-
-los.
Por exemplo, no meio escolar, podemos agregar varidveis dos alunos no nivel da

e, . . 1
escola ou desagregar varidveis da escola para o nivel dos alunos s,

" Na verdade, «uma vez que sabemos existirem hierarquias, vé-mo-las por toda a parte» (Kreft & de Leeuw,
1998).

' “clusters” na bibliografia anglo-saxénica.

'3 Para mais detalhes consultar o capitulo 3 de Snijders e Bosker (1999).
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Analisar os dados de diferentes niveis num tnico nivel ndo é adequado e acarreta
e 16
problemas bem distintos .

No primeiro caso, perdemos potencialmente grandes quantidades de informacao qtil,

porque a informagdo acerca dos alunos desaparece da andlise (de Leeuw, 2005; Hox, 2002)
pelo que esta perde forca. Este caso pode ser considerado grave porque as relagdes entre
varidveis agregadas podem ser muito mais fortes e diferentes do que as relagdes entre as
varidaveis ndo agregadas (Fox e Glas, 2002). Mas uma vantagem € que agregando varidveis se
pode examinar como as relacdes num nivel de andlise varia através doutro nivel (Nezlek,
2001: 773).

No segundo caso, criamos artificialmente dependéncias nos dados, porque, por

defini¢do, os alunos da mesma escola, obtém o mesmo resultado numa varidvel da escola
desagregada (de Leeuw, 2005; Hox, 2002). Uma das maiores omissdes desta abordagem € que
ela ndo permite examinar como podem variar as relagdes entre varidveis através dos alunos
(Nezlek, 2001: 773)"". Ora, como se assume que os dados desagregados sdo independentes
entre si'®, isto sendo uma m4 especificacdo pode provocar ameacas na validade das
inferéncias (Fox e Glas, 2002; Hox, 2002), ou seja, ao ndo se reconhecer a natureza da
dependéncia nos dados, pode levar a supor relagdes significativas, onde elas ndo existam. Para
Fox e Glas (2002) quando se ignora a estrutura aninhada dos dados multinivel, os erros
padrdo sdo estimados com enviesamento.

Outra alternativa é fazer uma andlise para cada unidade da ordem mais elevada,

separadamente. Por exemplo, fazemos uma anélise de regressao no nivel do aluno, para cada
escola, separadamente. Isto, contudo, tende a introduzir um nimero muito elevado de
parametros. Também ignora o facto que faz sentido assumir que andlises diferentes estejam
relacionadas porque as escolas estdao a funcionar no mesmo sistema educacional (de Leeuw,
2005).

Torna-se claro que € necessdrio tratar os dados de cada nivel e as respectivas
interaccoes de uma maneira mais apropriada levando em conta todas estas questdes. Verifica-
se, assim, que «uma perspectiva estatistica e metodolégica multinivel fornece uma base de

trabalho compreensiva para descrever estes assuntos (Subramanian et al, 2003)».

'® Como j4 foi mencionado no ponto 2.1.3.2.

7 Ou dito de outra forma, as caracteristicas ou processos que ocorrem num nivel mais elevado de andlise tém
influéncia nas caracteristicas ou processos num nivel mais baixo (Luke, 2004).

'8 Os testes estatisticos ordindrios obrigam a que os dados das observacdes individuais sejam independentes.
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Os modelos que sdo mais adequados ao tipo de andlise que temos vindo a descrever,
em que os dados t€ém uma estrutura aninhada/hierdrquica, sdo os modelos estatisticos

designados por modelos de regressdo linear hierdrquicos, ou multinivel.

2.1.7 Sintese

Os modelos lineares hierdrquicos, sdao aplicados para lidarem com dados onde se
reconhece explicitamente niveis multiplos, principalmente, para deslindar as diferentes
origens das variacdes nos resultados quando hd correlacdo nos dados. Isto é, quando o
problema em estudo:

- tem uma estrutura multinivel;

- e/ou quando um processo € pensado para operar com mais do que um nivel

(Subramanian et al, 2003: 69)';

- ou quando se estd interessado em descrever a variabilidade e heterogeneidade na

populacdo em estudo, mais do que os valores médios (Subramanian, 2004: 602),
€ pertinente o uso de modelos multinivel porque estes:

- «Combinam a informacdo de varidveis de diferentes niveis num modelo simples, sem

agregacdo ou desagregacdo (Aguerre, 2003; de Leeuw, 2005; Kreft e de Leeuw, 1998:
27)».

- S30 uma classe de modelos que leva em consideracdo a estrutura multinivel — como

uma caracteristica dos dados com relevante importincia — e que torna possivel
incorporar varidveis de diferentes niveis de agregacdo, «isto €, acomoda mais do que
uma varidvel independente em qualquer nivel de andlise» (Nezlek, 2001: 777).

- Permitem a andlise de varidveis de diferentes niveis simultaneamente levando em

linha de conta as diversas e multiplas dependéncias (ou correlag()eszo) existentes nos, e

entre, os diferentes niveis.

Sendo assim, estes modelos, permitem que ndo haja desperdicio de informagdo e que
os dados tenham, por sua vez, um tratamento estatistico onde as vdarias dependéncias sejam
tratadas com mais realidade, contrariamente aos modelos estatisticos classicos que ndo podem

lidar com estes requisitos porque:

' Por razdes econémicas, de eficiéncia, ou outras, por vezes é conveniente adoptar planos de amostragem em
estadios multiplos, o que ocorre muito frequentemente quando a amostra € em larga escala.

20 A anélise dos MLH, tal como muitos outros procedimentos de andlise de coeficientes aleatdrios, confia mais
nas matrizes de covaridncia, e ndo nas de correlacio, para estimar os parametros (Nezlek, 2001: 780).
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I- Operam a um unico nivel.

2- Dao énfase a modelacdao das relagcdes médias e ndo a heterogeneidade subjacente
existente nos dados.

3- Tendem «a minimizar e/ou ajustar/corrigir o “ruido” devido ao agrupamento (em
cachos) dos dados correlacionados (Subramanian et al, 2003: 70)».

4- Nao tém em consideracdo a dependéncia dos dados. Espera-se que os dados (dos
alunos) dentro de um grupo (turma ou curso) que estdo préximas no tempo (na
turma) ou no espago (escola), sejam mais parecidos que os dados de grupos
diferentes.

5- Nao consideram os efeitos aleatérios — enquanto que os modelos lineares
hierdrquicos possibilitam amostras aleatérias de alunos em contextos também
aleatdrios.

6- Nao consideram as interaccdes entre os diferentes niveis, isto €, entre varidveis
definidas em diferentes niveis de hierarquia. Frequentemente, isto leva a

inferéncias inadequadas (Ruiz de Miguel e Castro Morera, 2006).

2.2 Introduc¢ao ao modelo linear hierarquico (MLH)

2.2.1 Nota historica

Os modelos ou técnicas de andlise de estruturas de dados aninhados t€ém sofrido um
aumento de popularidade (Bryk e Raudenbush, 1992; Longford, 1993; Goldstein, 1995; Kreft
e de Leeuw, 1998), de tal modo répido que novos livros e artigos ficam “ultrapassados” mais
depressa do que se podem ler ou adquirir (Monette et al, 2002: 4). Tais técnicas sdo referidas
muito vezes como modelagem multinivel’' e a sua popularidade resulta, sobretudo, da sua
capacidade de ultrapassar as limitacdes das abordagens tradicionais (Reise e Duan, 2003:
285). E, devido também aos «recentes avangos nas capacidades computacionais estatisticas
que t€m feito com que estes modelos fiquem mais acessiveis aos pesquisadores num vasto

leque de disciplinas» (Sullivan et al, 1999; Osborne, 2000).

' “Multilevel Modelling (MLM)™ na bibliografia ango-saxénica.
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Pode dizer-se que havera tantas maneiras especificas de modelos multinivel quantas as
questdes cientificas que se vao levantando. No entanto, ha certos tipos de modelos multinivel
aplicados a certas estruturas que aparecem nas diferentes disciplinas de pesquisa®.

Actualmente, o desenvolvimento destes modelos estd voltado para as dreas de dados
com respostas discretas, modelos de séries temporais, classificagdes cruzadas, dados perdidos
e modelos ndo lineares (Bergamo, 2002: 6). Ou seja, os dados hierdrquicos ocorrem em
muitas outras dreas para 14 da aplicacdo na Educacdo, tanto que, ha novas aplicacdes, como
por exemplo, nas Ciéncias da Sadde, em Biologia, em Sociologia, em Demografia, em
Economia, em Criminologia, em Epidemiologia, em Geografia, em Crescimento Animal e
Vegetal, em Pesquisas domicilidrias ou em Robética.

Citando Joop Hox (2002: 11) verificamos que, historicamente,

«0 modelo de regressdo multinivel tornou-se conhecido na literatura de
investigacdo sob vdrios nomes, tais como “modelo de coeficientes aleatorios”
(de Leeuw & Kreft, 1986; Longford, 1993), “modelo de componentes de
variancia” (Longford, 1987), e “modelo linear hierdrquico” (Raudenbush &
Bryk, 1986, 1988). As publicagcoes orientadas estatisticamente tendem a
referir-se a este modelo como um modelo de efeitos mistos ou modelo misto
(Littell, Milliken, Stroup & Wolfinger, 1996). Os modelos descritos nestas
publicacoes ndo sdo exactamente o mesmo, mas eles sdo muitissimo similares
e eu refiro-me a eles colectivamente como “modelos de regressdo multinivel”.
Todos eles assumem que hd um conjunto de dados hierdrquicos, com uma
inica varidvel resposta que é medida no nivel mais baixo, existindo varidveis
explicativas em todos os niveis. Conceptualmente, é vantajoso ver o modelo de
regressdao multinivel como um sistema hierdrquico de equacoes de regressdo.»

(Tradugdo prépria)

Também Kreft e Jan de Leeuw (1998: 15-17, sec¢do 1.4) fazem uma descri¢ao sobre a
histéria dos modelos lineares hierarquicos.
Gibbons e Hedeker (2000), designam estes modelos por modelos de efeitos mistos

num artigo sobre as aplicagdes dos mesmos em Bioestatistica e, igualmente, fazem uma

22 Um resumo disto, aplicada as Ciéncias Sociais e da Satide, € dado por Luke (2004: 8) e, também, ver na tabela
1, pagina (48).
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referéncia historica a andlise de dados em dois niveis em que

«...0 tipo de dados em dois niveis (assumindo que B tem uma distribui¢do na

populacdo de sujeitos e € tem uma distribuicdo na populacdo de respostas nos
sujeitos e também na populacdo de sujeitos) pertence a classe de problemas
chamados “modelos mistos” (Elston & Grizzle, 1962; Longford, 1987),
“regressdo com parametros dispersados aleatoriamente” (Rosenberg, 1973),
“permutabilidade entre regressoes muiltiplas” (Lindley & Smith, 1972),
“regressdo estocdstica de dois graus” (Fearn, 1975), “estimacdo James —
Stein (James & Stein, 1961), “modelos de componentes de varidncia”
(Harville, 1977; Dempster, Rubin, & Tsutakawa, 1981), “modelos de
coeficientes aleatorios” (DeLeeuw & Kreft, 1986), “modelos lineares
hierdrquicos” (Bryk & Raudenbush, 1987), “modelos multinivel” (Goldstein,
1986) e “modelos de regressdo de efeitos aleatorios” (Laird e Ware, 1982). Ao
longo destes artigos embriondrios, adicionalmente, vdrios textos com extensao
de livros foram publicados descrevendo estes métodos (Bock, 1989a; Bryk &
Raudenbush, 1992; Diggle, Liang, & Zeger, 1994; Godstein, 1995; Jones,
1993; Longford, 1993; Lindsey, 1993). Para a maior parte, estes tratamentos

sdo baseados na assump¢do que os residuos, €, sdo igualmente distribuidos

com N ~( 0,2, ) em todos os sujeitos e os parametros de tendéncia pessoal,

B,sdo N ~(0,X p ) independentes de € ». (Tradugdo prépria)

Na linha de investigacdo sobre eficicia escolar, aplicando modelos lineares
hierarquicos, pode consultar-se o ja referido artigo de Ruiz de Miguel e Castro Morera (2006)
ou também o artigo de Gaviria (2004). Em ambos os artigos encontra-se uma breve descricao
histérica.

2.2.2 O modelo de regressao linear simples (MLO)

Antes de descrever o modelo convém ter presente que:
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- Como toda a andlise mais simples, a anélise dos dados comeca com uma exploracao
de todos os dados usando, quase sempre, graficos de modo a excluir os menos usuais,
talvez e possivelmente incorrectos dados pontuais designados por “outliers”.

- Como em todos os modelos, fazem-se assumpg¢des — quando os dados sdo em grande
numero e carregam significados diversos. Como € comum, na realidade educacional,
exigem-se modelos menos simplistas e que levem em linha de conta todos os possiveis
factores, caracteristicas e relagdes existentes, nos individuos e nos grupos, mesmo que
latentes.

- Pensamos e desejamos, na maioria das vezes, que o elo de ligacdo entre a resposta e
as varidveis explicativas seja feito por um modelo linear. O modelo mais simples e
fundamental ¢ a recta. Esta representa a ligacdo entre a resposta (Y) — que é medida a
uma escala continua — e a varidvel explicativa simples (X ). Na pratica, pode acontecer
haver mais do que uma varidvel explicativa. Na estatistica designa-se por modelo de
regressdo linear simples™.

Para melhor ilustrar as diferencas entre a regress@o cldssica e a multinivel considere-

se, como exemplo, uma amostra hipotética de J escolas de uma populag¢@o onde hé n; alunos

em cada escola j (j=1,2,...,J). Tomamos o indice j para as escolas e o indice i para os

alunos individualmente (i =12,..n, )

Comecemos, entdo, com o modelo de minimos quadrados ordinédrios (designado

. 24 L, . L .
simplesmente por MQO™) e, também, por considerar uma tnica escola.

23 o . . . S
Como veremos mais adiante (matematicamente), o uso do método dos minimos quadrados ordindrios (MQO)

para estimar e fazer inferéncias acerca dos coeficientes, na andlise de regressdo linear, pressupde um certo

nimero de assumpg¢des que devem ser satisfeitas. Segundo Menard (2002: 4-5) elas sdo e passamos a citar:

«- Medigdo: todas as varidveis independentes sdo intervalos, razdes ou dicotomicas, e toda a varidvel dependente
é continua, ndo limitada e medida numa escala por intervalos ou razoes. Todas as varidveis sdo medidas sem erro.
- Especificacdo: a) todas as preditivas relevantes da varidvel dependente sdo incluidas na andlise, b) preditivas
ndo irrelevantes da varidvel dependente sdo incluidas na andlise e, c) a forma da relagdo (permitindo
transformagades das varidveis dependente ou independente) é linear.

- Valor esperado do erro: O valor esperado do erro é zero.

- Homocedasticidade: A varidncia do termo do erro é o mesmo ou constante para todos os valores das varidveis
independentes.

- Normalidade dos erros: Os erros sdo normalmente distribuidos para cada conjunto de valores das varidveis
independentes.

- Ndo hd auto-correlagdo: Nao hd auto-correlagcdo entre os termos de erro produzidos pelos diferentes valores das
varidveis independentes.

- Ndo hd correlagdo entre os termos de erro e as varidveis independentes: Os termos de erro ndo sdo
correlacionados com as varidveis independentes.

- Auséncia de multicolinearidade perfeita: Para a regressdo miiltipla, nenhuma das varidveis independentes é
uma perfeita combinagdo linear das outras varidveis independentes.

* “OLS” na bibliografia anglo-saxénica.
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A partir de agora, seguimos uma escrita de maneira a adoptar a notacdo e o
desenvolvimento usados por Bryk & Raudenbush (1992) e H. Goldstein (1995).

Neste modelo, representado na figura 4, a relacdo entre a varidvel resposta, Y, (isto €,
a resposta para o aluno i pertencente a uma qualquer escola j), e a varidvel explicativa

associada a este aluno € X, , pelo que o modelo vem como:
Yi:ﬁ0+ﬁlxi+ei com i:1’2"'~’n (1)

onde

- Y, é aresposta do i-ésimo aluno;

- X, é avaridvel explicativa que caracteriza o 1-ésimo aluno;
< 05,

- 3, é a ordenada na origem™;

- B, é o declive da recta de regressﬁo%;

- e, € o erro aleatdrio associado ao i-€simo aluno, de média nula e variincia o’ e sido

independentes, ou seja, e, ~ N (O, 0'2) Lid.

Uma possivel interpretacdio geométrica’ do modelo dado pela equagdo (1) é

representada na figura 4 seguinte.

Y,

B,

X,

i

Figura 4: Relagdo entre a resposta Y, e a varidvel explicativa X, para uma hipotética escola

* Ou valor esperado da varidvel resposta Y; para X; igual a zero. Também se designa por “intercepto”, palavra

derivada (?) do inglés “intercept”, e que se observa em muitos trabalhos em lingua portuguesa.
26 o 1 L ~ .
Ou indice de inclina¢do da recta de regressdo, ou seja, a mudanga esperada em Y; quando X; aumenta de uma

unidade.
*7 Vulgarmente designada por recta de regressio ou, também, s6 por regressao.
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Este ¢ um modelo individual em que a resposta s6 depende das caracteristicas
individuais dadas por X,. E ajustado para todos os grupos (escolas) pelo que é suprimida
qualquer diferenga contextual que pode ser importante e estar subjacente nas relacdes médias.

Observa-se, da figura 4, que ndo se identifica a escola a que pertence o aluno

operando-se com todos os dados e, portanto, 5, € o efeito pooled®® da varidvel X , sobre Y.

Segundo Aguerre (2003: 15)

«o uso deste método implica desconhecer as propriedades especificas de uma
das duas unidades de andlise:
- se se trabalha com os alunos, ignora -se o agrupamento nas escolas
devido ao suposto de auséncia de autocorrelacdo (Greene, 1999: 501 e
seg.; Raudenbush e Bryk, 2002: capitulo 1);
- se se trabalha ao nivel das escolas, ignora-se a heterogeneidade que
possa existir nos alunos de uma escola. E fundamental ter presente em

ateng¢do ambas as restri¢oes.»
2.2.3 O modelo linear hierarquico com dois niveis (alunos e escolas)

Consideremos, agora, o caso hipotético de duas escolas. Assim, para a escola 1, tem-

N

Y, = 1801 +1811Xi1 te, (2)

e, para a escola 2

Y, =Byt P,X,te, 3)

Obtém-se duas rectas de regressao, uma para cada escola como se indica na figura 5.

¥ Agregado ou fundido.
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Escola 2
Escola 1

X,

1

Figura 5: Relacdo entre a resposta Y; e a varidvel exploratéria X; para duas hipotéticas escolas

Para Raudenbush e Bryk (1992:11) a eficdcia da escola estd associada a estimativa da
sua ordenada na origem (por exemplo, representando a média da proficiéncia da escola) e a
equidade (social) estd associada ao respectivo declive. Seguindo este critério e observando a

figura 5, podemos afirmar que a escola 2 é mais eficiente, pois S, > 3, ¢ também ¢é a que

promove mais a equidade, pois Blz < BH .

Neste ponto vdrias questdes podem surgir (Monette et al, 2002: 14):

«- Tém as duas escolas a mesma estrutura, isto é, tém o mesmo 3 ?

- Talvez as ordenadas na origem sejam diferentes com uma escola melhor do
que a outra mas com o mesmo declive.

- Talvez os declives sejam diferentes mas uma escola é melhor do que a outra
para toda a extensdo de X .

- Serd que hd uma interacgdo essencial com uma escola para um X elevado, e
com outra para um X baixo?

- Poderemos também permitir diferentes © e testar igualdade de variancia
(condicional dado X ).

- Devemos estar preparados para questionar a linearidade subjacente ao

modelo». (Tradugdo prépria).

Em geral, considerando todas as escolas, pode ter-se um conjunto de rectas para

explicar a variabilidade da amostra. O modelo vem, entdo, como:

Y, =5+ B X, +e
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onde

- Y, € avaridvel resposta do i-ésimo aluno para a j-ésima escola;
- X, € avaridvel explicativa medida no i-ésimo aluno agrupado na j-€sima escola;
. . 29 o, . X
- ), é aordenada na origem” para a j-€sima escola;
- p,; € o declive associado a varidvel explicativa X, do i-ésimo aluno na j-ésima

escola;

- ¢; € o erro aleatério associado ao i-ésimo aluno agrupado na j-ésima escola, com a

suposicdo: e; ~ N(O,Gz) 11.d.
As ordenadas e os declives tém agora um indice j (o que nos lembra que se pode
analisar somente em cada escola por si) e também indica que eles podem variar dum grupo

para o outro (de escola para escola), ou seja, cada escola pode ter uma tnica, ordenada £, ; €
declive f,;, que serdo diferentes para cada escola, como se representou na figura 5

anteriormente. Pelo que, na prética, podemos encontrar trés situagdes distintas:
a) As rectas de regressdo para cada escola s@o iguais, o que levaria a considerar um
unico nivel de andlise (figura 4).
b) As rectas de regressao diferem s6 na ordenada (figura 6) ou sé no declive (figura 7).
¢) Ou diferem tanto na ordenada como no declive, o que leva a pensar em construir um

modelo que considere os distintos niveis de hierarquia (figura 8).

a) Diferentes ordenadas e o mesmo declive;

Y.

i

\

Vo Vv

AR AR Y

X

y

Figura 6 — Relag@o entre a resposta ¥;; e a varidvel explicativa X ;; para vérias escolas

(diferentes ordenadas e o mesmo declive)

* A partir de agora, passaremos a designar a «ordenada na origem» s6 por «ordenada», por comodidade.
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b) Mesma ordenada e diferentes declives;

N

AN
7
Xij
Figura 7 — Relag@o entre a resposta ¥;; e a varidvel explicativa X ;; para vérias escolas
(mesma ordenada e diferentes declives)

¢) Diferentes ordenadas e diferentes declives.

N

Y.

y

_——

/

N
e
Xij

Figura 8 — Relagdo entre a resposta ¥;; e a varidvel explicativa X ;; para vérias escolas

(diferentes ordenadas e diferentes declives)

Também se pode verificar que as unidades dentro de cada grupo (alunos, por exemplo)
podem apresentar caracteristicas similares e, na hora de considerar uma ou vdérias respostas, o
efeito que terd o grupo (a turma ou a escola) sobre as unidades individuais pode ser de grande
importancia. As observagdes dentro de cada grupo ndo serdo independentes, e ao aplicar os
métodos de regressdo cldssicos, como a estimacdo por MQO, violar-se-4 o suposto de
independéncia (um dos pontos referidos na nota 23).

Efectivamente, verifica-se que os alunos ndo estdo sé relacionados com as suas
proprias escolas, também tém diferengas entre si. E, como o nosso objectivo nao é estudar
somente uma dada varidvel explicativa, mas tudo o que envolve o estudo em causa, torna-se
necessario um modelo que tenha em conta toda a variabilidade existente entre as varidveis

(escolas) e que possa incorporar também as caracteristicas diversas de cada uma delas e dos
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seus alunos. Como foi referido na sec¢do 2.1.5. e como também afirmam Bergamo (2002: 7),
Hox (2002), Subramanian (2004), entre muitos outros, uma maneira de se levar em conta tal
tipo de andlise, € considerar os dados de acordo com uma estrutura hierarquica.

Consideremos o modelo dado pela equagdo 4 onde, agora, os alunos observados siao
classificados como unidades do nivel 1 (mais baixo), aninhados nas escolas, e as escolas

como unidades do nivel 2 (mais elevado), como se sugere na figura seguinte.

Nivel 2 Escolas

Nivel 1 Alunos

Figura 9: Dados com estrutura hierdrquica com dois niveis

Tem-se, portanto, n; unidades do nivel 1 (alunos) para cada unidade do nivel 2
(escolas). Note-se que os dados ndo necessitam de ser equilibrados, isto é, para j # k, ndo é
necessario ter-se n; = .

Tal como em Monette et al, (2002: 15) vamos, também aqui, seguir as tabelas de
sinbnimos dadas por Snijders e Bosker (1999), tanto para as unidades dos dois niveis como

para as variaveis:

Unidades macro nivel Unidades micro nivel
Macro unidades Micro unidades
Unidades primdrias Unidades secunddrias
“Clusters” Unidades elementares
Unidades nivel 2 Unidades nivel 1

As varidveis podem ser classificadas como:

- macro varidveis que descrevem as unidades macro e tém o mesmo
valor para cada micro unidade numa macro unidade; e,
- micro unidades que variam entre micro unidades nas macro

unidades. Alguns sinonimos sdo:
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Varidvel macro Varidvel micro

Explicativa de macro nivel Explicativa de micro nivel
Varidvel externa Varidvel interna
Varidvel nivel 2 Varidvel nivel 1

Como € que o modelo linear hierdrquico acomoda a estrutura hierdrquica presente nos
dados?

Este modelo incorpora naturalmente, e de uma forma parcimoniosa, a estrutura
hierarquica ou de agrupamento da populacdo em estudo, tratando a ordenada e os coeficientes
de inclinacdo como varidveis aleatérias (Ferrdo, 2003), o que permite estudar a variabilidade

das estimativas existente entre os grupos e intra-grupos. Sendo estes coeficientes, 3, e 5,

desconhecidos e considerados aleatérios, «significa que os seus valores sdo supostamente
distribuidos segundo uma funcdo de probabilidade (Kreft & de Leeuw, 1998)» e que,
portanto, é de desenvolver um modelo para os predizer. Assim, “esta natureza aleatdria dos
coeficientes” aparece mais claramente quando eles sdo decompostos ao nivel dos grupos.

Pode-se, entdo, considera-los como varidveis resposta do nivel 2 e escrever:

;B()j =Yoo T Uy,

ﬂlj =70 T Uy

onde

- %, € a ordenada média para todos as escolas®’;

- %, € o declive médio para todos as escolas;

b

31)

u, ; € erro aleatorio para cada escola (afastamento em relagéo a ordenada média

z o) ~ . 2z 1:.32
- u,; € o erro aleatério de cada escola (afastamento em relag@o ao declive médio® ).

Pode estimar-se um parametro suplementar: a covariancia entre as ordenadas e os

declives, 7,, *>. Assume-se também que 1, ;€ u,; sdo independentes dos e,;, ou seja,

1

30 . o
Ou seja, representa a grande média.

' E uma varidvel aleatéria de média nula e de varidncia 7y, ou seja, ug s N(O,roo) e ii.d. Logo,

Boj~ N (}/00,7:00), onde 7 ¢ a variincia populacional das ordenadas.
 E uma varidvel aleatéria de média nula e varidncia 711, ou seja, u; j~N(O,Tll) e ii.d. Logo,

B j~N (}/11,2'11) ,onde 7, € a varidncia populacional dos declives.
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COV(Toj,eij)ZCOV(le,elj)=O.
Como se observa nas equagdes (5a) e (5b) os coeficientes de regressdao ndo tém a

mesma ordenada e o mesmo declive pelo que os seus efeitos aleatorios, u,; € u;, podem

ajudar a esclarecer as possiveis diferencas (Bergamo, 2002: 10).

Note-se, ainda, que um valor positivo de 7, implica que as escolas que tenham

ordenadas elevadas, positivas, tendem a ter também declives positivos (Bryk e Raudenbush,

1992: 12; Browne e Rasbash, 2001).
2.2.3.1 O modelo de ordenadas aleatorias

O modelo (5a) descreve a resposta a variar conforme o grupo (escola) em que o0s
alunos estao inseridos. Mas, como veremos no modelo da equacdo (6), este ainda ndo explica
tudo e pode «sobre ou subestimar as “verdadeiras” diferencas contextuais» (Subramanian et
al, 2003), entre escolas. Pelo que as possiveis diferencas que a escola pode provocar (efeito
do contexto) podem ser confundidas e, por conseguinte, mal interpretadas, com o que esta
nessa escola (efeito de composicao).

Substituindo somente (5a) em (2) obtemos um modelo bésico designado por modelo

completo de ordenadas aleatdrias (ver figura 6):

Yij:}/00+ﬁleij+ u,; +e; (6)

parte aleatdria

Para estimar este modelo, estima-se quatro parametros: ¥, € f;, que sio como os
coeficientes de regressao multipla cldssica e dao-nos a linha de regressdo média da qual a
linha da escola j € repetida para desvio aleatério u, ;. Estes coeficientes de regressdo sdo
chamados pardmetros fixos. Também se estima 7,, € o~ que sdo designados por pardmetros

aleatorios (Browne e Rasbash, 2001). A componente aleatéria associada a ordenada tem

variancia 7, representando a variabilidade da ordenada entre escolas. O erro de nivel 1, €

tem varidncia o’ e representa a variabilidade intra-escola (Queiroz e César, 2000).

3 Como, Cov (uoj,ulj): 7o1 - Logo, Cov (,BOjuBU ): 7o onde 7(; € a covaridncia populacional entre ,BOj e

B j» ou seja, entre ordenada e declive (a nivel da escola).
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Os alunos dependem, agora, nao s6 do efeito da varidvel X j» COMO também dum

efeito da varidvel para a escola que eles frequentam, u,); .
Este modelo assume que as escolas sdo uniformes em termos da resposta Y; e, que
cada uma das respostas se pode situar, acima ou abaixo, da resposta média ajustada.

De alguma forma, este modelo ja descreve as origens da variagdo contextual e

composicional.

2.2.3.2 O modelo de declives aleatérios>*

O efeito de X i também pode variar nas escolas. Podemos, portanto, estender o

modelo de ordenada aleatéria para permitir a possibilidade, as escolas que apresentarem

declives diferentes, terem um coeficiente /3, ; a variar, aleatoriamente, no nivel da escola.

Substituindo (5b) em (6), obtém-se:

Yi =%+ N0X; Tup; +u; X; +e; (7)

parte aleatéria

Este modelo é designado como o modelo completo de ordenadas aleatdrias e declives

aleatdrios.
Agora, também, se pode dizer que o modelo dado pela equacdo (5b) introduz, além do

valor médio, mais um factor varidvel, u, i especifico para cada escola. Obtém-se, assim, no

nivel 2 (das escolas) dois termos aleatérios, u,; € u,;. O modelo descreve a heterogeneidade

contextual através das escolas. Alids, «as varidveis deste nivel 2 sdo designadas por varidveis
contextuais e a especificidade contextual € a existéncia da legitimidade para comparar grupos
(as escolas)» (Gill, 2004).

Contudo, este modelo nao admite, ainda, a heterogeneidade entre alunos nas escolas.
Os modelos MQO assumem que os residuos, no nivel dos alunos, tenham variancia constante

(existéncia de homocedasticidade) o que ndo € verdade porque, o efeito de X, pode variar,

de aluno para aluno, em cada escola (existéncia de heterocedasticidade). Por isso, ha que

3 . . L. .
* Ou modelo de coeficientes aleatérios ou modelos mistos.
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modelar a heterogeneidade a nivel contextual (das escolas) e a nivel individual (dos alunos)35.
Esta ultima, € introduzida ao permitir que haja variacdo do parametro, J;,, associado a
variavel X j » NO nivel do aluno.

O modelo dado pela equagdo (7), assim como também o modelo anterior dado pela

equacdo (6), comporta a diferenca chave entre os modelos multinivel e os modelos de

regressao classicos.

Como se observa este modelo tem trés varidveis aleatorias:

- e.., uma variavel aleatoria no nivel do aluno;

U’

- Uy;, uma variavel aleatéria no nivel da escola; e um termo,
) . ~ . 6
u,; X, designado como uma interac¢do aleatdria entre grupos e X 3

(Snijders e Bosker, 1999: 68) e que representa a heterocedasticidade dos
residuos®’ (Bressoux, 2000: 88), enquanto que o modelo de regressio cldssica
sO apresenta uma varidvel aleatéria designada vulgarmente como termo de

€110.

3% Para mais detalhes sobre a heterogeneidade contextual e individual consultar Subramanian et al (2003: 76-82).
% Para mais detalhes sobre o significado deste termo consultar: Snijders e Bosker, 1999: capitulos, 5 e 8;

Bressoux, 2000: 88-90; Delaunay, 2003a: 11.
37 Para Bressoux, (2000: 88-90) se,

«na equagdo (7) o termo u,;X; € ndo nulo, entdo, hd heterocedasticidade. Significa que a variancia

do nivel 2 varia como uma fungdo de X .

A varidncia total de Y decompde-se com efeito assim:Var (Yij|Xij ): o+ z'go + TIZIXI»? +270, X
A varidncia do nivel 2 € pois i uala'Var(u Pt u X)— w0+ THX 2 427, X,
14 8 . oj 1jA )= 00 T 114 0144 jj -

Vé-se que ela se transforma numa funcdo quadrdtica de X . Modela-se, pois, uma varidncia complexa
no nivel 2, ou seja, trata-se de heterocedasticidade».

«Note-se que pode tratar-se igualmente a varidncia do nivel 1 como uma varidncia complexa, ao

considerd-la como uma funcdo linear, ou ndo linear (Goldstein, 1995), de uma ou de vdrias varidveis

explicativas, o que permite, entdo ld, tratar-se de caso de heterocedasticidade, desta vez no nivel 1».

(Tradugdo prépria)
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2.2.3.3 Opcoes de centralizacao

A interpretagdo dos parimetros do modelo (particularmente as ordenadas, f,;, para

todo o j) depende do modo como as varidveis explicativas do nivel 1 sdo consideradas. Isto é

um problema de centralizacao e os modelos MLLH «apresentam trés op¢des bdsicas: nao haver
centralizacdo; centralizacdo na grande média; e, centralizacdo na média de grupo» (Nezlek,
2001: 775).

Pode dizer-se que (Bergamo, 2002: 9; Sullivan et al, 1999: 858; Bryk & Raudenbush,
1992: 25-29; Kreft e de Leeuw, 1998: 106-114):

«- se a variavel explicativa do nivel 1, X ., é considerada na sua medida original,

i
entdo a ordenada [,; é o valor esperado da varidvel resposta Y; quando X for
igual a zero;

- agora, se a varidvel explicativa do nivel 1, X 5 estd centrada na sua média geral,
isto é, centrada em X.,, entdo, a ordenada B, ;€ interpretada como a média da
Jj-ésima escola do nivel 2 ajustada para a varidvel X ; mas,

- se a variadvel explicativa do nivel 1, X o estd centrada em X, j» Isto €, na respectiva
média da escola do nivel 2, entdo a ordenada fB,; é interpretada como a média ndo

ajustada da varidvel resposta Y,;; finalmente,

- se a varidvel explicativa do nivel 1, X ., estd centrada em qualquer outro valor

[j)
médio, entdo a ordenada p,; é interpretada como o valor esperado da varidvel

resposta Y; para cada valor da varidvel explicativa».

As opgdes de centralizacdo sdo analisadas em pormenor pelos autores atrds

mencionados. Contudo, Natis (2000: 20) afirma que

«...a mudanca na localizacdo das varidveis explicativas em modelos de
coeficientes aleatorios pode tornar mais adequada a interpretacdo dos
coeficientes do modelo bem como solucionar possiveis problemas numéricos

no processo de estimacdo e melhorar aspectos computacionais. Porém esta é
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uma questdo bastante discutida uma vez que os efeitos causados pela mudanga
na localizagdo em modelos de coeficientes aleatérios ndo sdo os mesmos que
ocorrem em modelos de coeficientes fixos onde a simples adi¢cdo ou subtraccdo
de uma constante modifica apenas a ordenada da regressdo enquanto os
demais coeficientes e componentes de varidncia e covaridancia permanecem os

38
mesmos’* ».
Basicamente, pode dizer-se que (Nezlek, 2001: 775):

- Os modelos com varidveis explicativas ndo centradas (ou seja, considerada
na sua medida original), sdo mais verosimeis do que aqueles que tém varidveis
explicativas centradas quando se estimam parametros, devido as altas
correlacoes entre ordenadas e declives, e frequentemente, as varidveis
explicativas ndo necessitam de serem centradas para reduzir esta correlagdo.

- Se 0 ndo é um valor sensivel para uma varidvel de nivel 1 (ou seja, por
exemplo, a varidvel tem escala de 1 a 7 em que 0 ndo é um valor possivel),

entdo a varidvel deverd ser centrada.

Nao obstante, «xnenhuma regra simples cobre todos os casos» (Bryk e Raudenbush,
1992: 27), pelo que, quando se analisa, tém de tomar-se decisdes acerca da centralizacao

baseadas na estrutura dos dados e nas hipéteses de interesse.
2.2.3.4 O modelo com varias variaveis explicativas

Pode explicar-se os efeitos aleatérios das ordenadas e dos declives incluindo no

s . c . . . . T 39

modelo varidveis, ou covaridveis, explicativas observadas ou, simplesmente, indicadoras™ .
Estas podem caracterizar os individuos (outras varidveis X ) ou os outros grupos (varidveis

W) que também irdo explicar a variabilidade entre essas unidades.

¥ Fez-se alteragdes ao texto de modo a adaptar o mesmo 2 linguagem usada em Portugal.

19 . 1 seaescola j é privada, catdlica, etc.
Indicadora como, por exemplo, W; = . (Bryk e Raudenbush, 1992:
0 seaescola jé publica

14). Ou, também o género, o nivel sécio-econdémico ou etnia.
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Também se recorre por vezes a varidveis mudas™ com o objecto de representar o
efeito de factores qualitativos41 (Guimaraes e Cabral, 1997: 535-538). Estas varidveis
explicam, implicitamente, algumas das diferencas que possam existir nas unidades
contextuais mas, explicam muito pouco sobre os mecanismos que deduzem essas diferengas,
visto que, as varidveis mudas ndo representam nada de “substantivo” (Jones e Steenbergen,
1997: 8).

Uma das caracteristicas principais dos modelos multinivel € a capacidade que eles t€ém
para modelar os efeitos de grupo como uma funcdo que relaciona as caracteristicas dos grupos
(das escolas) com as caracteristicas individuais (dos alunos). As varidveis que traduzem as
caracteristicas de grupo sdo introduzidas no nivel de grupo e vao manifestar-se por todo o
modelo através das combinacdes dos seus termos.

Seja entdo considerada a variavel, W, pelo que o modelo para o nivel 2 serd, agora, da

forma:

;B()j =Yoo + YaW; +uy; (8a)

181/‘ =%t W, tu; (8b)

onde

- % € o valor esperado das ordenadas para W,;
- 7%, € o valor esperado dos declives para W, ;
- Yo € o coeficiente de regressdo associado a varidvel explicativa W, do nivel 2

relativo a ordenada;

N

- Y., € o coeficiente de regressdo associado a varidvel explicativa W, do nivel 2

relativo ao declive;

c . ‘o o 4

- u,; € o efeito aleatorio da j-€sima escola sobre a ordenada para W, ™,
P . Lo .o, . . 4

- u,; € o efeito aleatorio da j-ésima escola sobre o declive para W, 3

- Ty, € a variancia populacional das ordenadas corrigida por W/ ;

0 “dummy variables” na bibliografia anglo-saxénica.
*! Para mais detalhes e exemplos ver obra citada.

> Ver nota 32.

“ Ver nota 33.
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- 7, € a variancia populacional dos declives corrigida por W/ ;

; A 44
- T, € acovarianciaentre S, e B,

Note-se que, tal como no modelo dado em (1), pode considerar-se W, na sua escala

original ou centrada na média geral W,,
Ao incluir esta varidvel explicativa W,, agora 7, 7, ¢ 7, sdo componentes de

variancia e covariancia condicionais ou residuais. Ou seja, elas representam a variabilidade

em £ e [, remanescente depois do controlo de W, (Bryk e Raudenbush, 1992: 14).

Também se pode afirmar que nao € possivel estimar os parametros destas equacdes de

regressdo directamente porque as respostas £, € f,; ndo sdo observadas. Contudo, os dados

contém informagdo necessdria para esta estimacdo (Bryk e Raudenbush, 1992: 14). Uma
maneira de proceder seria usar um processo em duas etapas:

- Estimar £, e B, pelo MQO em cada escola, e

- Usar os valores estimados na analise do nivel 2 com o modelo acima.
2.2.3.5 O modelo combinado: forma multinivel*’

Nao interessa desenvolver modelos de niveis separados. Logo, este modelo de dois
niveis produz-se introduzindo as caracteristicas de escola, no modelo original que caracteriza
os alunos. Ou seja, substituindo as equacdes (8a) e (8b) na equagdo (4), e reordenando os

termos, obtém-se uma unica equacao para a resposta, ou modelo combinado:

Yzj = (700 + 701Wj + “0]‘)"' (710 + 711Wj + ulj)ij te;

=%Yoot 7/01Wj + 7/10Xij + ;/UWinj + Uy +“1inj te; ()

parte fixa parte aleatdria (err() aleatério)

Porque este modelo tem varidveis que contém tantos efeitos fixos como aleatorios, é
designado, por vezes, por modelo misto. Este modelo parece a soma de dois modelos lineares

(Monette et al, 2002: 17):

* Ver nota 34.
* A forma matricial é dada na seccdo seguinte 2.2.3.6.
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Yoo T VoW, + 70X, + W, X (10a)

Contém a parte fixa com os coeficientes fixos e que envolve as varidveis explicativas

X; do nivel 1 (alunos) e W, do nivel 2 (escolas) e um termo entre niveis W, X, (interac¢do

de nivel cruzado), com pardmetros ¥y, ¥%,» %o> /i1 € UM termo:
Uy, +u,; X, (10b)
com pardmetros aleatorios u,; € u;;, também designado por parte aleatéria. Além de que

também pode ser visto como um modelo linear com uma forma complexa do erro (Kreft e de

Leeuw, 1998: 49), sendo este:

Oy =uy; +u X, +ey (10c)

vindo o modelo da equagdo (9a) como:

Yy, =Yoo + YW, + 7 X, + W, X, + 5ij (9b)

Neste modelo (9) os erros ndo sdo independentes. Embora os alunos sejam unidades de

nivel 1, independentes, ha dependéncia entre eles porque estdo agrupados dentro das escolas,

e dentro de cada escola j, os erros sdo dependentes porque as componentes u,; € u,; sao

comuns para cada um dos alunos dessa escola. Os erros também podem ter variancia desigual,

ndo homogénea, (existéncia de heterocedasticidade), porque os u,; e u,; variam de escola

para escola e dependem do valor de X, que varia de aluno para aluno (Bryk e Raudenbush,

1992: 15)*.
Como se sabe, o método dos minimos quadrados ordindrios requer que 0S erros
aleatérios sejam independentes, normalmente distribuidos e tenham varidncia constante

(i.i.d.). E este modelo ndo € um caso no qual se possa aplicar este método. Pelo contrério, tal

% Se o valor de X ij for centrado, como por exemplo, (X i — X .o ) , isto é bem visivel.
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como j4 se disse anteriormente:

- os coeficientes /3 ; N0 nivel 1 podem ser fixos ou aleatérios;

- no nivel 2, os coeficientes ¥ sdo considerados fixos, as varincias e covariancias

entre os niveis 1 e 2 sdo designados por componentes de variancia; e,

- o erro tem uma forma complexa.

De facto, é facil verificar que a variancia do termo de erro aleatério ndo € constante e
que os erros das unidades do nivel 1 em cada unidade do nivel 2 estao correlacionados. Além

disso, recorde-se os pressupostos acerca dos componentes deste termo de erro*’:

(P.1) Eluy;)=Elu,;)= Ele;)=0
(P.2) varluy,; )=y , varlu,;)=1,, , varle,)= o*
(P.3) Covluy, e, )= Covlu,;,e,;)= Covle, e, )= 0
(P.4) Covlu,;,u,;) =17,
em que:
- 0 pressuposto (P.1) declara que nio hd parAmetro de erro sistemdtico ou rufdo de
nivel 1;

- 0 pressuposto (P.2) declara que o pardmetro de erro e erro de nivel 1 podem ser
caracterizados por variancias constantes; e,

- 0s pressupostos (P.3) e (P.4) indicam que os diferentes componentes de J, sdo ndo
correlacionados, com excepgdo de u,; e u,; . Isto significa que:

1- Nao ha correlagdo directa entre os erros de nivel 1.

2- Os erros de nivel 1 e de nivel 2 nao sdo correlacionados.

Com estes pressupostos pode deduzir-se a variancia de 9, :

7 Os pressupostos sdo extensdes das restrigoes requeridas para o modelo de regressdo simples, MQO, (Bryk &
Raudenbush, 1992; Snijders & Bosker, 1999).
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Vai’(é‘,j) = E(uoj +u,; X, +e; )2
= B2 )+2X, Elug, u,, )+ X2 E(?, )+ Ele?) (11a)

=To +2X, Ty + X, T +0°.

Verifica-se que, enquanto as componentes de J; sdo homoceddsticas, J, em si

mesmo € inerentemente heteroceddstico como uma fungdo de explicativas de nivel 1. Na
verdade, somente quando ndo € assumido o parametro de erro para o declive do nivel 1, é que

var(é'l.j) serd homocedastica (Jones e Steenbergen, 1997: 12).

Os erros multinivel também estdo correlacionados, para as unidades de nivel 1, no

mesmo contexto. Seja, 5[] e 5kj, dois desses erros. Entdo:

Cov(é'lj,é'kj) = El(%j +u X, +e, )(uoj +tu; X, +e )J
= Elu, ]+ X, Elug, u,, |+ X, Eluy,u,, ]+ X, X ,Elu?,]
=22 + (X, + X, ), + X, X7
£0.

(11b)

2.2.3.6 O modelo combinado: forma matricial

Para simplificar sobretudo o processo de estimacdo € conveniente usar-se notacao
matricial. Assim, se reunirmos todas as observacdes da escola j, estes modelos anteriores
podem

A8 49,
ser representados em vectores € matrizes  como se segue :

- O modelo para o nivel 1 como em (4) vem:

Y,-=Xj,3j+ej comj=1,2,...,J (12)

onde,

* Isto ¢ designado por formulagdo do modelo de Laird — Ware.

9 (Bergamo, 2002: 12; G. Monette et al, 2002: 18; Sullivan et al, 1999: 862; Natis, 2000: 33-37; Bryk e
Raudenbush, 1992: 230-236)
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- O modelo para o nivel 2 como em (8a) e (8b) vem:

ﬂj:Wj7+uj comj=1,2,...,J

onde,

Yoo

ﬂj:|:150jj| : Wj:[l Wj 0 O} oy = You
:Bu' 0 0 1 Wj Y10

7

- O modelo combinado de (12) e (13), como em (9a), vem:

Y, =XW,y+Xu;+e; com j=1,2,..
H,_J

4;

ou, equivalentemente,

Y, =A;y+X,u,+e; com j=1,2, ..

onde, Aj = Xjo, ou seja:

J 1j i
LW, X, WX,

A = j 2j j

J n;j J g

(13)

(14a)

(14b)
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em que, AJ. e WJ. sao matrizes conhecidas do delineamento, ¥ € um vector dos efeitos fixos,

u; € um vector dos efeitos aleatérios e e; € o vector dos erros ou residuos. Assume-se que

este modelo tenha

e, ~N(O,R) emque R=0" I, e

T, T,
u; ~N(0,G) em que Gz{ % 01}
TIO Tll
e, também,

Cov(uj, ej):0.

Até aqui, o modelo desenvolvido € muito simplificado pelo que, para conter mais
varidveis explicativas, em cada nivel e entre niveis, € necessdrio generalizar o modelo para
que este incorpore mais especificagdes da sua flexibilidade (Gill, 2004). Assim, se
agruparmos todas as escolas, ou melhor, colocarmos as matrizes das escolas em matrizes

maiores tem-se, de uma forma mais compacta:

Y=Ay+Xu+e (15)
onde,
Y, A, Yo X, 0 0 u,
Y A 0 X 0 u
y=|: A= 2 ;7:71 X =] 2 ,u:Z e
Y, A, (4] 0 0 X, u;
€
(2
e=| |
€
com
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G 0
u,~N 0, ) .
0 O G
e
e; ~N(0, ¢’ I).
A matriz de variancia — covariancia €é:
Var(Y)=XZ X"+ o’ I =V o° (16)
onde
G 0 0
0 G 0
2= :
0 0 G

Assume-se que V € ndo singular.
Desta maneira, o modelo MLH permite qualquer nimero de varidveis explicativas em

ambos os niveis, bem como, combinagdes diferindo através dos niveis contextuais.

2.2.3.7 Breves notas

1% nota. Segundo Zhang et al, (2000) uma consequéncia muito importante do modelo

dado pela equag@o (14a) € a perda de independ€ncia entre os residuos de Y; . Pode ver-se isto

através da matriz de variancia — covariancia de Yj :

Var(Yj)=Var(Xjuj+ej) =XjGXJ.T+ o’ 1 (16)
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onde (Ferrao, 2003: 93):

- a matriz 6> I é uma matriz diagonal em blocos, representando a contribuicdo de

varidncia do nivel 1 para a variabilidade total da varidvel resposta; e,

- a matriz X jGXf é triangular em blocos representando a contribuicdo da

varidncia do nivel 2 para a variabilidade total da varidvel resposta.

Os termos fora da diagonal da matriz de variancia — covariancia, normalmente, nao

S0 Zeros.

2% nota. Quando ndo ha efeitos aleatérios no modelo de nivel 2 (13), o modelo linear

hierarquico reduz-se ao modelo de regressdo ordindrio que inclui varidveis do nivel 1, X,

variaveis do nivel 2, Wj, e os seus termos de interaccdo. O modelo torna-se, portanto, em:

224

Y =XWy+e (17)

«Este modelo de regressdo linear de um uinico nivel (17) foi usado muitas vezes na
pesquisa de efeitos escolares, especialmente, nos anos antes de 1980. E habitual as
caracteristicas da escola serem “fundidas” nos dados dos estudantes (os alunos da
mesma escola sao “fundidos” com as varidveis da mesma escola), pelo que tratam as
varidveis do nivel da escola e as varidveis do nivel do aluno como se elas fossem do
mesmo nivel e efectuam uma andlise de regressdo de um tinico nivel. Se a estrutura
dos dados exibe correlacdo entre grupos, ou “clusters”, e o analista ndo tem em conta

isso, entdo o modelo é mal especificado (Zhang et al: 2000)». (Tradugao prépria)
Alguns sub-modelos mais simples do MLH com 2 niveis”"

Para obter uma boa escolha, na amalgama confusa dos possiveis modelos, ajuda ver

que a forma final do modelo depende de algumas decisdes, tais como, (Luke, 2004: 11-12.

Traducao propria):

- «Quantos niveis hd nos dados e quantos desses niveis queremos para o modelo?

0 Segue-se, sobretudo, Bryk e Raudenbush (1992).
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- Quantas varidveis explicativas para cada nivel devemos considerar?
- Desejamos modelar ordenadas no nivel 1, declives, ou ordenadas e declives como
uma fungdo das caracteristicas do nivel 2?

- Finalmente, que partes do modelo devem incluir efeitos aleatorios?».

Seja o caso em que consideremos s6 uma varidvel explicativa no nivel 1, X, e s6
uma variavel explicativa no nivel 2, W;, o modelo dado pelas equagdes (4), (8a), (8b), ou

(9a), € o caso mais simples de um modelo linear hierdrquico completo. Repetindo a equacio

(9a):

Yzj = (700 + 701Wj + “0]‘)"' (710 + 711Wj + ulj)ij te;

=%Yoot 7/01Wj + 7/10Xij + 711Winj + Uy +“1inj te; (9a)

parte fixa parte aleatdria (err() aleatério)

A partir deste modelo podem ser obtidos sub-modelos mais simples bastando, para
isso, que alguns termos destas equagdes sejam considerados nulos. Na prética, é vulgar
encontrar situacoes em que isso € possivel ou desejavel.

Por isso, podem surgir novos modelos para os quais podemos aplicar métodos de
andlise de dados mais comuns, tais como sejam os modelos seguintes, apresentados da
maneira mais simples para a mais complexa (Bryk e Raudenbush, 1992: 15-16), subdivididos
em trés classes principais, como se mostra, em resumo, na tabela 1, adaptada sobretudo a

partir de Luke (2004: 13-14) — sdo trés classes muito vulgares de modelos multinivel:

1)  Modelo ANOVA com um factor’! e efeitos aleatérios.
ii) Modelo de Regressao de médias como respostas.

1ii) Modelo ANCOVA com um factor e efeitos aleatdrios.
iv) Modelo de Regressao com coeficientes aleatorios.

v)  Modelo com Interceptos e Declives como respostas.

vi) Modelo com Declives variando nido aleatoriamente.

> Modelo «one-way» ANOV A na bibliografia anglo-saxénica.
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Tabela 1: Trés classes de Modelos Lineares Hierdrquicos

Sistema de

Classe ~ Modelo de Efeitos Mistos Descricao do Modelo Notas
Equacoes do Modelo
1. Modelo Ni: Y. = /B +e. Y. =¥, +u, +e. ANOVA com um factor | Muitas vezes usado como modelo nulo para
o . : 0j ij ij 00 0j ij . L. . . .
Incondicional e efeitos aleatdrios estimar efeitos entre grupos e o coeficiente de
N2: f3, 7= Yoo Ty, correlacdo intra-classe
2.1 Modelosde | N1: Y, =S, +e; Y. =¥, + Y, W. +u, +e. Meédias como respostas | Aqui a énfase € nas preditivas do nivel 2
ij T ij 00 T Sor"V ;T o TE
Ordenadas
Aleatérias N2: 3, i =Yoot YW, tuy,;
22 NLY, =8, +8.X.+e, | Y, =Vo+VeX; +VaW, +u,, +e, | ANCOVA comum
v '60] 'Bl] vy i = Yoo T V0% ¥ VoV Flho; factor e efeitos
N2: 3, i =Yoo T YaW; +uy, aleatorios
181 i=%o
2.3 NI: ¥, = /Boj' + /Bleij +e; Y, =Yoo + 710X + 7aW, Decllv<?s variando nao
aleatoriamente
N2: By = Voo + YW, + 1y, +y W, X, +uy; +e;

:81,' =%0t 711Wj

3.1 Modelosde | N1- V. =8B . +8 X. +e. Y. = +%v X +u. +u X. +e. |Modelode Regressio | Ordenadas e Declives do modelo do nivel 1 a
Ordenadas e Y 'BO] 'Bl] vy i = Yoo T Yoy oy TRy T Ey com coeficientes variar através das unidades do nivel 2, mas ndo
Declives N2: ,30 ;=Yoo Ty, aleatorios ha modelagem para a variabilidade das preditivas
Aleatorios do nivel 2

B, i =NotT Uy

3.2 Ni: Y. = /B 4+ /B X. +e. Y. = Ordenadas e Declives | A Ordenada e os Declives sdo modelados usando
Ty 0J A Y k Como res iti i isténci
postas a(s) preditiva(s) do nivel 2. Existéncia do termo
N2: :80,' =%0t 701Wj Fuy; | Yoot 7/01Wj + 710Xij + 7/11Winj “cruzado” W X X chamado coeficiente de
161]' =7, + %le +uy, +uty; + uleij +e; interacgdo de nivel cruzado

Fonte: Adaptado de Luke (2004); Sullivan et al (1999); e, Bryk e Raudenbush (1992)
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2.2.4.1 Modelo ANOVA com um factor e efeitos aleatorios’
Este € o modelo mais simples, que ilustra bem algumas das caracteristicas particulares

destes modelos. Serve geralmente como ponto de partida da anélise de dados hierdrquicos, visto

que ele proporciona a estimag@o pontual e o intervalo de confianga para a grande média, .

Neste caso, 0 modelo nao envolve nenhuma variavel explicativa em ambos os niveis, 1 e

2, ou seja, f;; € igual a zero para todo o j. Pode ser deduzido das equagdes (4) € (8a) e ndo

havendo varidveis explicativas no nivel 1 a equacgdo (4) reduz-se a:

Y, :IBOj"'eij (18)

Note-se que este modelo s6 contém o pardmetro de nivel 2, a ordenada, S, j» que éa
resposta média para a j-€sima unidade, Y.

Igualmente, ndo havendo variaveis explicativas no nivel 2 a equacado (8a) reduz-se a:
Boj = Yoo+, (19)
Substituindo a equacdo (19) na equacao (18) obtém-se o modelo combinado:
Yy =V tug; te (20)

Este modelo introduz o modelo de componentes de variancia (Bryk e Raudenbush, 1992).

Também poderiamos encontrar este modelo se na equagdo (9a) se se removerem todos os termos
que contenham um X ou W. Sendo assim, ele ndo explica nenhuma varidncia em Y mas

decompde a mesma em dois termos independentes, dada por:

52 Ou modelo unicamente de ordenada ou modelo nulo. B muitas vezes referido como o modelo incondicional
completo (Bryk e Raudenbush, 1992: 17). No capitulo 5, do seu livro, ddo um exemplo de aplicacdo deste
submodelo.
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var(Y[j): var(uoj+el.j)=1'00+O'2 21)

onde,

2 2 A . s . ey .
- 0~ € avariancia dos erros ¢; do nivel 1 que representa a variabilidade intra-grupo; e,

- Ty € a variéncia dos erros u,; do nivel 2 que representa a variabilidade entre-grupos.

Usando este modelo podemos definir o coeficiente de correlagcdo intra-classe™ dado por:

T
— 00
p=—"2—.
Ty +O

(22)
Este coeficiente indica a propor¢ao de variancia explicada pela estrutura de grupo dentro
da populacdo em estudo (Bryk e Raudenbush, 1992), isto €, representa o tamanho relativo da
variincia entre escolas®. O coeficiente varia entre 0 e 1. Portanto, e hipoteticamente, nos casos
extremos quando:
- o seu valor € nulo, significa que os alunos estio homogeneamente distribuidos entre as
escolas, 7, seria estatisticamente igual a zero, pelo que toda a varidncia em Y se deve a
variabilidade entre os alunos ndo tendo as escolas qualquer influéncia; e,
- o seu valor é 1, toda a variabilidade em Y se deve a diferenca entre escolas, nao

tendo, por conseguinte, qualquer influéncia as caracteristicas individuais do aluno mas

sim, as caracteristicas da escola onde ele esta inserido.
Observacao: Repare-se, ainda, que se tem intra-escola (Monette et al, 2002: 20-21):

E(Ejﬂoj'):ﬁoj' (23)

3 “ICC - intra-class correlation” na bibliografia anglo-saxénica. Para mais detalhes consultar Subramanian ef al
(2003: 82-84); Goldstein (1995), por exemplo.

0 coeficiente de correlagio intra-classe também pode ser interpretado como correlagdo intra-unidade, a correlagio
esperada entre duas unidades do mesmo grupo, isto é, entre dois alunos da mesma escola (Goldstein, 1995; Hox,
2002; Browne e Rasbash, 2001). Quando a varidvel resposta ndo é continua é designado por coeficiente de particdo
de variancia.
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= o
Var (Y°j IBOJ ) = W 24)
j
e através da populacao:
E (Y-/ ) =, (25)

I (26)

Duas conclusdes se retiram:
- a média do modelo incondicional € igual a média da média condicional; e,
- a variancia do modelo incondicional € igual a média da variancia condicional
mais a variancia da média condicional.
2.2.4.2 Modelo de Regressio de médias como respostas
Segundo Bryk e Raudenbush (1992: 18) um outro dos problemas estatisticos comuns € o
que envolve as médias de cada um dos muitos grupos como uma resposta a ser explicada pelas

caracteristicas de grupo.

No nivel 1 tem-se novamente a equagao:
Y =P +ey (27)

e no nivel 2, com uma varidvel explicativa, vem:
180,/ =Yoo T YW, +uy; . (28)

Substituindo e ordenando vem para o modelo combinado:

% Este sub-modelo é uma forma de modelo de ordenada aleatéria (Bryk e Raudenbush, 1992: 30).
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Yij =%t 701W/' tu,; t+e;. (29)

Note-se que neste modelo a variancia

Var (Yl] ) =Var (uo ite; ) (30)

¢ uma variancia condicional devido a W. Também o significado de u,; agora € diferente do

significado do modelo anterior. Vejamos, na equacgao (19), representa o desvio das médias das

unidades j da grande média™ e, agora, representa o residuo
ty; = By =Yoo = YolW;- 31)
Identicamente, 7, € a varidncia condicional em /£, depois de corrigida por W,.
2.2.4.3 Modelo ANCOVA com um factor e efeitos aleatérios’’

Considere-se, agora, as restrigdes:

- os coeficientes do nivel 2, ¥, € %, €,
- os efeitos aleatorios u, j» para todoo j,

sdo iguais a zero. Resulta daqui que o modelo do nivel 1 é:

Y, =5+ B,X;+e (32)

e o modelo do nivel 2 sera:
180,/ = Yoo Ty, (33a)
B = "o (33b)

% Ou média global ou geral.

7 Este é um modelo cldssico ANCOVA com um factor em que os efeitos do nivel 2 sdo vistos como aleatérios (Bryk
e Raudenbush, 1992: 30). Ver o capitulo 5, do seu livro.
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vindo o modelo combinado como:
Yy =Yoo+ NoW,; +uy; e (34)

Este modelo apresenta uma sé varidvel explicativa que estd constrangida por um coeficiente fixo,
7.0» para cada unidade j do nivel 2 como se indica em (33b). Ou seja, ,, € igual para qualquer
grupo.

Até agora verificou-se que todos os sub-modelos sao exemplos de modelos com ordenada

aleatéria. S6 o coeficiente da ordenada do nivel 1, S i foi visto como aleatéria. Nao se

considerou a existéncia de declive nos modelos ANOVA com um factor ou Regressdo de Médias
como Respostas; s6 no dltimo sub-modelo, ANCOVA com um factor e efeitos aleatdrios, f3,;, foi
incluido mas, ainda assim, restringido a ser fixo, isto €, o seu efeito € comum para todos os
grupos. No entanto, na maioria dos casos de aplicacdo dos modelos lineares hierarquicos estao

envolvidos estudos em que os declives do nivel 1 sdo considerados como variando aleatoriamente

através de todas as unidades do nivel 2 (Bryk e Raudenbush, 1992: 20).

2.2.4.4 Modelo de Regressdo com coeficientes aleatérios™®

Este é o caso mais simples dum modelo de regressdo com coeficientes aleatorios.

O modelo do nivel 1 é:

Y, =B+ B,X;+e; (39)

e 0 modelo do nivel 2 é:
ﬁo,‘ =Yoo Ty, (36a)
:Blj =20 TU; (36b)

% Este sub-modelo é um modelo incondicional no nivel 2 onde todos os coeficientes do nivel 1 podem variar
aleatoriamente (Bryk e Raudenbush, 1992: 30).

53



onde,

Voo € aordenada média através das unidades do nivel 2;
70 € o declive médio através das unidades do nivel 2;
Uy, ¢ o incremento Unico para a ordenada associada a unidade j do nivel 2; e,

u,; € o incremento para o declive associado a unidade j do nivel 2.

A variabilidade (ou dispersao) dos efeitos aleatdrios do nivel 2 serd representada pela

matriz de variancia — covariancia:
, T T
00 01
var = =G 37

onde,

var (uo ; ) = 1,, € a variancia incondicional nas ordenadas do nivel 1;

var (u1 ; ) = 7,, € a variancia incondicional nos declives do nivel 1; e,

cov (uo o j)=1'01 ¢ a covariancia incondicional entre as ordenadas e os declives do

nivel 1.

Substituindo (36a) e (36b) em (35) o modelo combinado sera:

Yy =Yoo+ NoX; g, +u Xy +e (38)

p-f- p.a.

Esta equacdo representa:

- aresposta ¥, como fungdo de uma equagéo de regressdao média, ¥, + %X

mais,
- 0 erro aleatdrio com trés componentes:

- Uy; O efeito aleatorio da unidade j sobre a média;
-u;X; 0 efeito aleatdrio da unidade j, u, i sobre o declive i

- €, 0 erro do nivel 1.
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Este modelo defende que a categorizacdo da escola j ndo é importante para determinar o
efeito esperado em Y,, mas que ha uma fonte adicional de erro proveniente dessas mesmas

categorias. Por conseguinte, especificar o modelo s6 com uma fonte de erro, é perder um efeito

de heterocedasticidade (Gill, 2004).

2.2.4.5 Modelo de Ordenadas e Declives como Respostas™

Este sub-modelo corresponde ao modelo completo apresentado anteriormente em (4),

vindo para o nivel 1:

Y, =5+ B,X;+e; (39)
e para o nivel 2:

By i= Vot 7/01Wj tu,; (40a)

:51,' = 7/10+7/11Wj+”1j' (40b)

Substituindo (40a) e (40b) em (39) obtém-se:

Y =Yoo + %o, + 10 Xy + W X g +uy X +ey 1)

p-f- p.a.

O termo “cruzado” Wx X € chamado interaccdo de nivel cruzado e tem a fungdo de

permitir ao declive médio relacionado com X variar com W.

¥ Aplicag¢es do modelo: ver capitulo 5 no contexto de efeitos organizacionais e capitulo 6 no contexto do estudo de
curvas de crescimento (Bryk e Raudenbush, 1992).
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2.2.4.6 Modelo com Declives variando nio aleatoriamente®

Nalguns casos, o analista podera justificar quase completamente a variabilidade dos

declives de regressdo, f, ;e O analista terd, entdo, que encontrar a varidncia residual de /S, ;
depois do controlo por W, isto é, a variancia dos residuos, u, i deve ser muito proximo de zero.
Por outras palavras, apds o controlo por W; pouca ou nenhuma variancia nos declives deverd

restar por explicar (Bryk e Raudenbush, 1992: 21/22). Isto implica considerar 7,, =0 (daqui que
7,, =0 também, sendo G ndo serd uma matriz de variancia).
Este € um sub-modelo em que a variagdo em /3, , de escola para escola, € completamente

consistente com a variagdo esperada intra-escolas ndo havendo necessidade de postular que
7,, > 0 (Monette, 2002: 30).

Assim o modelo para o nivel 2 vem:

:Blj :7/10+7/11Wj- (42a)

By i= Vot 7/01Wj tuy,; (42b)

A equacdo (4) mantém-se como o modelo para o nivel 1:

Ytj=ﬂ0j+ﬂleij+eij' (43)

Ap0s fazer as substituicdes de (42a) e (42b) em (43), o modelo combinado vem:

Yy = Yoo + VoW, + %0 X + W, X, +uy; +e;
: Qi (44)
p.f. p.a.

Note-se que neste modelo os declives variam de grupo para grupo mas de uma maneira

ndo aleatdria, o que fica demonstrado na equagdo (42a) em que f,; varia somente em fungdo de

% Ver aplicacdo deste tipo de sub-modelo, no capitulo 8, de Bryk e Raudenbush (1992).
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W,. Este € mais um modelo em que a ordenada varia aleatoriamente através das unidades do

nivel 2, como se observa da leitura da equacdo (42b).
2.2.5 Extensoes do MLH
2.2.5.1 O modelo linear hierarquico geral com 2 niveis

Na prética, pode acontecer que existam mais do que uma varidvel explicativa tanto no
nivel 1 como no nivel 2. Ou seja, pode generalizar-se as equacdes (4), (8) e (9), incluindo
multiplas varidveis explicativas de nivel 1 e de nivel 2. Considerando que se tem P varidveis

explicativas X no nivel 1, indicadas com o indice p, sendo (p=1,2, ... ,P), a equagdo de nivel

1 vem como:
Y, =By +B,X,; ey (45)

onde S, sdo os declives para X ;. Ou na forma de somatério:

Yy =B+ B, X e (46)
P

Considerando, agora, que também se tem ( varidveis explicativas W no nivel 2,

indicadas com o indice ¢, sendo (¢ =1,2, ... ,Q), a equagdo para o nivel 2 vem:
IBOJ' =% T VoW, Ty, (47a)
'Bpj = 7/p0 + 7quq/’ + Ui (47b)

onde Yo, S30 0s declives de W, e 75 ¢é o efeito médio de X .. (Simard e Marchand, 1995).

pij

Ou na forma de somatorio:
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B, =Tm+ D VoW, it (48a)
q

'Bpj = 7/pO + Z 7quq/’ + tu (48b)
q

A equacdo (9a) tornar-se-a4 uma equagao mais geral (Hox, 1998; 2002):
Y= Y0+ Voo X o+ Yog Wyt Vg W Xy 1y Xy 1t + (49)

Ou, na forma mais compacta, usando somatoérios (Snijders e Bosker, 1999: 76; Jones e

Steenbergen, 1991: 13):

Yy = Yoo+ 22 Vo0 X i+ 200y Woy+ 22070 W Xt 2o X+t + € (50)
P q P g P

O significado dos diversos componentes desta equacao € idéntico aos da equagio 9.

E importante ressaltar que a inclusdo de varidveis explicativas nas equacdes do modelo do

nivel 2, com excepg¢do da que representa o coeficiente 4, resulta no aparecimento de termos de

interacgdo entre varidveis dos dois niveis do modelo (Natis, 2000: 16). Mas, quando se decide
quais as varidveis a introduzir nos modelos, nunca se deve deixar de considerar que, «pelo
simples facto de adicionar, por exemplo, uma Unica varidvel no nivel 1, isso requer habitualmente
a estimag¢do de mais do que um unico pardmetro. Incluir uma varidvel significa que as
covariancias entre esta € os outros erros aleatorios também terdo de ser estimadas» (Nezlek,
2001: 778).

Também ¢é importante realcar que a inclusio de varidveis explicativas nas equagdes, tanto
do nivel 1 como do nivel 2, pode ser feita com diversos propésitos, por exemplo, para examinar

hipoteses de mediagdo; para controlar a covariagdo entre medidas; etc.
2.2.5.2 O modelo linear hierarquico de 3 niveis

Em Portugal, as escolas estdo geralmente agrupadas dependendo burocraticamente de

uma autoridade territorial, as Direc¢des Regionais de Educacio. E, superiormente, do Ministério
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da Educagdo e, em ultima instancia, do proprio Governo. Segundo Goldstein e Woodhouse

(2000) este aspecto ndo esta presente, em geral, na teoria.

A figura 10 representa uma hipotética estrutura dos dados aninhados em trés niveis de

observacao.

Nivel 3  Direcgoes Regionais

Nivel 2  Escolas

Nivel 1 Alunos

Figura 10: Dados com estrutura hierdrquica com trés niveis

Para Goldstein e Woodhause (2000),

«... um dos rasgos mais persistentes na investigacdo sobre a eficdcia escolar é a
sua concepg¢do das escolas, entidades discretas, que ndo interactuam entre si e
que tém caracteristicas derivadas dos seus alunos e de seus professores, assim
como, outras estruturas permanentes. (...) Ha um problema com o suposto bdsico
mencionado no comegco do pardgrafo, concretamente, que as escolas sdo
assumidas como entidades ndo interactivas. Uma reflexdo detalhada sobre as
formas como as escolas funcionam, especialmente em Inglaterra, revela que as
accoes e as caracteristicas de qualquer escola estdo vinculadas com as
caracteristicas de outras escolas. (...) Mortimore e Whitty (1997) fizeram uma
pontualizacdo similar sobre a impossibilidade de separar o funcionamento da

escola das constricoes da sociedade» (traducdo propria de Aguerre, 2003).

Ora bem, se as escolas ndo podem ser entendidas ignorando, por exemplo, as estruturas

institucionais de governo, controlo e funcionamento do sistema educativo, a investigacdo sobre

os efeitos das escolas ndo pode ignorar, que na realidade, alguns efeitos podem ser mais

correctamente atribuidos as sociedades nacionais, aos sistemas educativos ou as entidades
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territoriais, dos quais sdo parte as escolas. As fontes de variagdo nas aprendizagens estendem-se
para incorporar os territorios e reconhecer que a estrutura aninhada ou hierdrquica dos dados tem
um nivel adicional (Aguerre, 2003).

Ou seja, por outras palavras, o modelo pode ndo ficar bem ampliado ao incorporar
multiplas varidveis explicativas, sendo necessdrio também estendé-las por mais do que dois
niveis de andlise. Aqui, a légica base ¢ uma ampliacdo directa do modelo de nivel 2: aos
parametros de cada nivel de andlise € permitido variar sobre o nivel de andlise seguinte mais
elevado, sendo os parametros no nivel mais elevado de analise considerados fixos (Jones e
Steenbergen, 1991: 15).

Se designarmos, um terceiro nivel, por exemplo, a Direccao Regional com o indice &,
entdo, as equacdes introduzidas anteriormente devem ser reformuladas e ampliadas para poderem

incorporar esta nova forma de variagao, ficando-se com:

- No nivel 1 (alunos):
Yoo = Boj+ B Xy + € (51)
ou na forma de somatorio:

Yy = By + 2B X i + € (52)
P

- Aos parametros £ € permitido variarem (contextualmente) através das unidades do nivel 2

(escolas) de acordo com:

,Buj = Yoor T You ij + Uy (53a)

181,/'1( =Yk T Vi W/'k +uy (53b)

ou na forma de somatorio:
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,Buj =Yoor T z Yoqk Wq/'k +up (54a)
q

ﬁpj =Vpor T Z Y pak Wq/'k TU (54b)
q

- Por fim, aos parametros ¥ € permitido variarem (contextualmente) através das unidades do nivel

3 (direcgdes regionais):

Yoor = Aooo + Aoos Zt F Toox (55a)
Youe = Aoro + Aoty Zge + Toe (55b)
Yok = oo + Ao Z g + o (55¢)
Vi :ﬂ’llo +ﬁ'115 Zy+ny, (55d)
ou na forma de somatorio:
Yoor = Ao + Zﬂ'ooS Z .+ Toop (56a)
Yog = ﬂ’OqO + Zﬂow Z,+ Fogk (56b)
Yook = ﬂpOO + zﬂ’pOS Zy + 70 (56¢)
Voak = quo + Zﬂpqs Zy * Ty (56d)

Segundo o estudo de Aguerre (2003) «... dado que se partiu (pode partir) a varidncia
entre a sua componente individual (aluno), organizacional (escola) e territorial (direcgcdo
regional), se dilui o enviesamento que ocasiona atribuir a escola também uma componente, por
exemplo, de eficdcia (ou ineficdcia) originada na administracdo educativa territorial».

A estrutura que estas equacdes produzem € muito complexa. Entre outras coisas, ela
contém efeitos principais para as varidveis explicativas do nivel 1, do nivel 2 e do nivel 3, além
de, interaccoes duplas e triplas de nivel cruzado. Mais ainda, este modelo de trés niveis contém
um termo de erro muito complexo. Escusado serd dizer que, modelos multinivel com maior

numero de niveis produzem estruturas ainda mais complexas (Jones e Steenbergen, 1991: 16), ou
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seja, «mais complicada se torna a interpretacdo dos coeficientes do modelo e a sua estrutura de
varidncia e covaridncia» (Natis, 2000: 18).

Embora os computadores e os diversos pacotes de software apropriado, permitam
andlises bem complexas com relativa facilidade. Dai que seja aconselhado, sempre que possivel,
refrear o nimero de niveis (habitualmente, s6 se usa dois) a menos que, por algo claro e racional,
ou por se ter expectativas muito fortes acerca da natureza dos efeitos e das suas contingéncias,
assim o aconselhe.

Algumas vezes, também sucede que «o niimero de unidades experimentais de um dos
niveis do modelo pode ser insuficiente para que este nivel possa ser levado em conta, uma vez
que o niimero de pardmetros, que se deseja estimar, cresce com o aumento do niimero de niveis
de hierarquia» (Natis, 2000: 18) o que, alias, ja foi real¢cado anteriormente. «Neste caso, uma
alternativa para incorporar uma varidvel associada a este nivel é considerd-la num dos demais
niveis, quer seja repetindo os mesmos valores para diversas unidades experimentais quer seja
utilizando uma medida resumo desta varidvel, o que podemos designar por varidvel agregada»

(Natis, 2000: 19)°.

2.3 Métodos de estimacao para o modelo linear hierarquico

Diversos métodos e algoritmos tém sido desenvolvidos para ajustar o modelo multinivel e
tém vindo a ser sistematicamente implementados no software padrao Fox e Glas (2002).

Browne e Rasbash (2001) fazem uma breve descri¢cdao dos varios métodos usados para
estimar os modelos lineares hierdrquicos ou multiniveis e Joop Hox (2002) apresenta uma breve
explicacdo ndo técnica do principal método utilizado, o método da méaxima verosimilhanca,
evidenciando algumas das alternativas mais usuais.

Segundo Ferrdo (2003) os procedimentos para a estimativa dos diversos parametros

baseiam-se fundamentalmente em dois métodos: método dos minimos quadrados € método da

maximizacdo da funcdo de verosimilhanca. Para implementar este dltimo, usam-se os algoritmos

de Newton — Raphson; Fisher Scoring e o EM, que podem ser revistos em Longford (1993). E

8! Fez-se alteracdes ao texto de modo a adaptar o mesmo 2 linguagem usada em Portugal.
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este dltimo, sem ddvida, o método mais usado na modelacdo multinivel porque ele é geralmente
robusto e produz estimadores que sdo assimptoticamente eficientes e consistentes Hox (2002).
Para Browne e Rasbash (2001) n3o havendo uma férmula simples que possa ser usada
directamente hd, contudo, dois tipos de abordagem possiveis: procedimentos iterativos™ e
procedimentos de simula¢do®.

Outros métodos de estimagdo que também sao usados nos modelos lineares hierdrquicos e
nos modelos multinivel, em geral, sdo os Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), os Minimos
Quadrados Generalizados (MQG), os métodos Bayesianos - sobretudo a técnica Monte Carlo por
Cadeias Markov (MCMC). Também se usam os métodos Bootstrapping para melhorar as
estimativas dos parametros e dos erros padrao (Hox, 2002).

Para calcular os estimadores de Maxima Verosimilhanga € necessario um processo
iterativo. Na pratica e, identicamente, a estimacdo dos parametros proporcionada pelo programa
MLwiN 2.02 € feita pelo método dos minimos quadrados generalizados iterativos (MQG164). 0]
método dos MQGI desenvolve-se em duas etapas:

- estimativa dos parametros fixos;

- estimativa dos parametros aleatorios.

A execucido das duas etapas sucede-se iterativamente até a obtencao da convergéncia para
todas as estimativas dos parametros fixos e aleatérios Ferrdo (2003), tratando-se os coeficientes
fixos como quantidades conhecidas quando se calcula os pardmetros aleatérios (Simard e
Marchand, 1995). Uma descri¢do completa pode ser encontrada em Goldstein, H. (1986).

Na andlise multinivel sucede muitas vezes que ndo ocorre convergéncia quando se
pretende estimar muitos componentes aleatérios (de variancia) que sejam proximos de zero. Uma
solucdo € recorrer entdo aos Minimos Quadrados Generalizados (MQG). Outra solu¢do Hox,
(2002), € simplificar o modelo deixando de lado alguns componentes aleatorios. Por vezes, a ndo
convergéncia € sinal de quais os componentes aleatérios que podem ser omitidos.

No Bootstrapping, usa-se amostras que sao repetida e aleatoriamente escolhidas, com

reposi¢do, a partir dos dados observados. Para cada uma destas amostras estimam-se o0s

2.0 método da Maxima Verosimilhanga (MV), o método da Médxima Verosimilhanga Restrita (MVR) e métodos de
Quasi-Verosimilhanca (ver Goldstein, 1995: capitulo 5).

% O método de Cadeias de Markov pela técnica de Monte Carlo e métodos Bootstrapping (Browne, 2003; Goldstein,
1995).

% JGLS — Iterative Generalized Least Squares, na bibliografia anglo-saxénica.
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parametros do modelo usando, geralmente, métodos de Maxima Verosimilhanga. Este processo €
repetido n vezes, obtendo-se, para cada parimetro do modelo, um conjunto de n parametros
estimados. E a varidncia destes n estimadores que é usada como um indicador da varidncia de
amostragem associada ao parametro estimado obtido a partir da amostra total Efron e Tibshirani
(1993). Normalmente usa-se este método quando ha desconfianca da existéncia de resultados
assimptéticos: porque a amostra é pequena ou porque os dados ndo seguem uma distribuicao

Normal.

2.3.1 Modelo de nivel tinico

Comecemos por considerar o modelo combinado na forma matricial

Y=XWy+Xu+e (57)

que modela de maneira correcta aos dados. Ainda que, agora, as observacdes ndo sejam

independentes umas das outras, pode ser mostrado que o estimador ndo enviesado de variancia

minima (BLUE) de y é:
oo = WXV IXW)' WXV Y (58)
Sabe-se que 7,,,; € ndo enviesado. Ou seja, a média é
E(yos) =W XVIXW)' WXV E(X)=7, (59)
e a matriz de variancia — covariancia de 7, ¢:
Var(7yps )= WXV XW )" 62 (60)

Todavia, na realidade,
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V= 10_2X2XT+I. (61)

nunca é conhecida, (pelo que vérios s@o os métodos e software que tém sido desenvolvidos para
estimar os parametros).

Por outro lado, se a estrutura de correlacdo é esquecida e o modelo é mal especificado, ou

seja, se os efeitos aleatérios do nivel 2, u;, sao considerados zero e se MQO ¢ aplicado ao

z

modelo de regressdao ordindrio Y = XWy +e, o estimador resultante de y € o estimador de

minimos quadrados ordinarios (MQO)
oo =W XTXW)'WIXTY . (62)
Voo também € ndo enviesado. Ou seja, a média €
E(fy0 ) =W X" XW)'WT X" EY)=7. (63)
e a matriz de variancia — covaridncia associada torna-se:
Var(7yp0)= W X" XW ) W XTVXW WX XW )" 07, (64)

Comparando (64) com (60) vé-se que, em geral, os elementos de (64) proporcionam
variancias mais largas tanto para coeficientes individuais como para fungdes lineares dos

coeficientes. Por esta razdo, ambos os estimadores, 7, € 700 530 ndo enviesados para ¥,

mas 7,,,, € menos eficiente. Contudo, pode concluir-se®, de acordo com Zhang et al (2000), que

a perda de eficiéncia ndo € usualmente considerada tdo preocupante quando comparada com
outros problemas habituais que se encontram com os dados da amostragem, tais como a nao-

-resposta, a adequagao do modelo, etc.

63 Zhang et al, (2000) citam um estudo de Scott e Holt (1982) aplicado a um caso especial de um modelo de dois
niveis.
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Um outro problema pode surgir quando se aplica o estimador de MQO: alguns programas

de software quando fazem uso dele introduzem erros graves ao estimarem Var(f/MQO). Por

exemplo, o SPSS, produz um estimador enviesado:
V(Puoo) =W X" XW )" 62,00 (65)

que, quando comparado com (64), da para observar que este pode ser um pobre estimador

enviesado da verdadeira matriz de variancia.
2.3.2 Modelo linear hierzirquico66

Segundo Sullivan et al (1999) sdo varias as técnicas de estimagdo usadas na modelagdo
linear hierarquica desde que o modelo compreenda diferentes tipos de parametros. Especial-

mente, os coeficientes de nivel 1, 8;, podem ser fixos (isto €, iguais a uma constante: £, no

modelo 2.2 da Tabela 1), variando nio aleatoriamente (isto é, variando através das unidades de

nivel 2, mas somente, como uma fungéo duma explicativa de nivel 2, W,: f,; no modelo 2.3 da
Tabela 1) ou aleatérios (isto é, variando através das unidades de nivel 2: ,BOJ. nos modelos 1 — 3.3
ou B, nos modelos 3.1 e 3.2 da Tabela 1). Os coeficientes de nivel 1, y, sdo considerados

. . N . , . A . 2 ~
efeitos fixos e as varidncias de nivel 1 e 2 e, as covaridncias (o°, 7, 7,, € 7,;) sdo chamadas

componentes de variancia. As técnicas de estimacdo para cada um dos tipos de parametro sao

descritas abaixo. Para mais detalhes tedricos ver em Littell ef al. (1996) e em Searle et al. (1992).

2.3.2.1 Estimacao dos parametros fixos (y’s)

Na modelacdo dos MLH a estimag¢do do tamanho dos efeitos em termos da variancia

explicada, depende das comparagdes dos parametros de variancia, usando um procedimento de

comparagdo do modelo similar ao usado no MQO. Contudo, por serem mais ‘“realistas”, os

% Seguimos, sobretudo, Sullivan ez al (1999).
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minimos quadrados ponderados (MQP67) ou minimos quadrados generalizados (MQG68) sdo
usados para estimar ¥ como se mostra a seguir (e, como se vé, a presen¢a de V' pode resultar

num estimador que € bastante diferente do seu andlogo (MQO):

7=(ATV'A)'ATV Y (66)
onde
V=var(Y)= XGX" +R (67)
=XGX" +0° 1

J
A € a matriz do plano N x4, com N = an e, Vé Vcom G e R substituidos pelos seus
j=1

estimadores de maxima verosimilhanca. Os elementos de G e R (isto &, 7,,, Ty, T;, € O ) sdo
designados os componentes de varidncia — covariancia e sdo estimados pela médxima verosi-
milhanca MV®) ou pela maxima verosimilhanca restrita (MVR") como descrito na sec¢ao
seguinte.

A variancia do estimador ¥ (66) é estimada por
var (§)= (ATV 'A)™! (68)

Sullivan et al (1999) referem que Liang e Zeger (1986) recomendam o seguinte como alternativa
a (68), particularmente, no caso em que as variancias de Y ndo sdo homogéneas através das
unidades do nivel 2 (por exemplo, escolas):

vir (§)= (ATV7A) ATV (Y - A§)(Y - A7) VA (aTV " 4) (69)

7 WLS — Weighted Least Squares, na bibliografia anglo-saxénica.

% GLS — Generalized Least Squares, na bibliografia anglo-saxénica.

% ML — Maximum Likelihood, na bibliografia anglo-saxénica.

" REML — Restricted Maximum Likelihood, na bibliografia anglo-saxénica.
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2.3.2.2 Estimacao dos efeitos aleatorios (u’s)

Os efeitos aleatorios podem ser estimados usando estimadores contraidos. Por exemplo, o

programa SAS Proc Mixed, gera estimadores de efeitos aleatorios de acordo com o seguinte:
i=GX'V'(Y-A9p) (70)

Geralmente, tem interesse estimar coeficientes aleatérios individuais (por exemplo, f; e
,B,*j ). Estes podem ser obtidos por substituicdo. Por exemplo, considerando o modelo

,Bg i =Vt VuW,+1,;, onde &, ¢ dado por (70). Um estimador contraido (também referido

. L. 1 . - .
como sendo um estimador de Bayes empirico EB’') ou um melhor estimador ndo enviesado

linear (BLUP"?) para o j-ésimo coeficiente aleatério (por exemplo, S, , no modelo 1, da Tabela

j
1) é, essencialmente, uma combinacdo linear pesada Optima da média total (grande média)
estimada (por exemplo, %,,) e da j-ésima média do nivel 2 (I7j ). O grau de contrac¢do depende
da grandeza da variagdo nas médias do nivel 2 (que esta relacionada com o nimero de unidades

de nivel 1 numa unidade de nivel 2 especifica usada para gerar o estimador). Por conseguinte,

quando n;, o nimero de unidades de nivel 1 da j-ésima unidade de nivel 2, € pequena, o
estimador do j-ésimo coeficiente aleatorio aproxima-se da média do nivel 2, ¥; . Os estimadores
BLUP’s sao vistos como estimadores de regressdo da grande média (¥ ) baseados nos

componentes de variincia dos efeitos do modelo (por exemplo, G, V). Para mais detalhes, ver
também Zeger et al. (1988). Os estimadores empiricos de Bayes (EM) sdo computacionalmente

eficientes e os resultados s@o assimptoticamente equivalentes as solugdes Bayes.

" EB — Empirical Bayes, na bibliografia anglo-saxénica.
"2 BLUP — Best Linear Unbiased Prediction, na bibliografia anglo-saxénica.

68



2.3.2.3 Estimacao dos componentes de varidncia — covariancia (R e G)

Se o plano € perfeitamente equilibrado (isto €, n; todos iguais e a distribui¢do das

explicativas de nivel 1 em cada unidade de nivel 2 é a mesma) hd férmulas de forma fechada para
estimar os parametros de varidncia — covariancia (Searle et al, 1992). Quando o plano €
desequilibrado usam-se processos numéricos iterativos para obter os estimadores. Usualmente,
estes processos baseiam-se nas técnicas de estimacdo de maxima verosimilhanga.

Os estimadores de maxima verosimilhangca (MV) de G e R encontram-se maximizando a

funcdo de log-verosimilhanca seguinte (ver também Searle et al, 1992):
1 N 4. N 2z
l..(G,R)=——loglV|——logr'V'r ——| 1+log== 71
uv (G.R) =~ log|V|~—"log 2( gNj (71)

onde
r=Y-A(A"v'A) ATVY . (72)

Se o numero de unidades de nivel 2, J, é grande, entdo, os estimadores gerados pela
mdxima verosimilhanca sdo aproximadamente iguais aos estimadores gerados pela maxima
verosimilhanca restrita (MVR). Os estimadores MVR dos componentes de covariancia baseiam-
-se nos residuos que sdo calculados, depois de se estimar os efeitos fixos (66) pelos MQP ou
pelos MQO e sdo estimadores baseados na maximiza¢do da verosimilhanca marginal. Os
estimadores MVR levam em linha de conta os graus de liberdade usados na estimacao dos efeitos
fixos quando se estima os componentes de variancia. Os estimadores MVR de G e R sao

encontrados maximizando a fun¢do de log — verosimilhanga seguinte (ver também Searle e? al,

1992):

1 1 _ N — _ N - 2r
1,z (G.R)= —510g|V|—510g‘ATV IA‘_%longV Iy —%(1“% ~ _p)] (73)
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onde, r=Y—-A (ATV"A)TATV"Y e p=ordem (A)".
2.3.3 Modelos logisticos para variaveis dependentes binarias

Para modelos multinivel com varidveis dependentes discretas, o método de MV ¢
computacionalmente intensivo. Por isso, o programa usa métodos de quase-verosimilhanca. O
processo de estimagdo envolve um modelo ndo-linear multinivel baseado na extensao de Taylor
que transforma um modelo de resposta discreta’ num modelo de resposta continua. Depois da
linearizacdo, o modelo € entdo estimado, usando o método de minimos quadrados generalizados
iterativos (MQGI) ou o MQGI reponderados” (Goldstein, 2003). A transformacdo para a
linearizacdo requer o uso de uma aproximagdo e as que estdo disponiveis no MLwiN sdo: a
Quasi-Verosimilhanca Marginal (QMV)° ¢ a Quasi-Verosimilhanca Preditiva ou Penalizada
(QVP)”” . A mais simples e computacionalmente mais robusta é a aproximagéo (dos termos) de 1*
ordem, embora o programa também forneca a aproximacao (dos termos) de 2* ordem (Goldstein,
1991). A primeira da estimadores que sdo enviesados descendentes, principalmente, quando o
nimero de unidades do nivel 2 é baixo e a segunda embora seja um melhoramento pode conduzir
a problemas de convergéncia.

Alternativamente aos processos baseados na estimagdo de MV usa-se o método da Cadeia
Markov de Monte Carlo (MCMC)78 que também esté a disposicdo no MLwiN, Browne (2003).

Enquanto que para varidveis dependentes continuas o teste da razdo de verosimilhancgas é
adequado para testar a variancia do nivel 2 (o7, ), para testar varidveis dependentes discretas o
valor da verosimilhanca ndo merece confianga. Em alternativa, para varidveis ndo normalmente
distribuidas € levado a cabo o teste de Wald, embora que aproximativo.

Mas, uma melhor solucdo € construir intervalos de confianga para os componentes de

variancia usando os métodos MCMC (ver Goldstein, 2003; Browne, 2003).

" p = rank(A), na bibliografia anglo-saxénica.

™ Ou varidvel dependente discreta, binomial, por exemplo.

> RIGLS — Reweighted iterative generalized least squares, na bibliografia anglo-saxénica.
"® MQL — Marginal Quasi-Likelihood, na bibliografia anglo-saxénica.

" POL — Predictive (or Penalized) Quasi-Likelihood, na bibliografia anglo-saxénica.

" MCMC- Monte Carlo Markov Chain, na bibliografia anglo-saxénica.
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O que foi dito para as varidveis dependentes bindrias também ¢é vélido para modelos
logisticos multinomiais onde a varidvel dependente é categdrica, ordinal ou ndo ordinal, Rasbash
et al (2004). Os métodos MCMC sao agora os aconselhados, Browne (2003) porque a

aproximacao MQL produz estimadores muito enviesados, Rasbash et al (2004).
2.3.3.1 Coeficiente de Particiio de Variancia’

No modelo de ordenadas aleatdrias de 2 niveis — modelo 1, da tabela 1 — vimos que a propor¢dao

de variancia residual total atribuida ao nivel 2 é:

2
O-u 0

— 74
o +o’ 74

Para variaveis continuas a VPC € igual a correlagdo intra-classe, que a correlagdo entre as
unidades do nivel 1 dentro do mesmo nivel 2.

Para modelos de coeficientes aleatérios, a VPC e a correlacdo intra-classe nao sdo a
mesma coisa. Aqui, a VPC depende de varidveis explicativas vindo a variancia para uma variavel

dependente binaria como,
var(Y; )=7; (1 -7 )/ denom, . (75)

onde o denom,-go ¢ 1 quando a varidvel € bindria.
Goldstein et al (2002) propdem uma alternativa que se pode ver, também, em Rasbash et

al (2004).

" VPC - Variance Partition Coefficient, na bibliografia anglo-saxénica. Para ver mais detalhes, consultar Snijders e
Bosker (1999).
% denom; é um dos parAmetros da distribui¢io binomial: n;.
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2.4 Estimacao Intervalar e Testes de Hipoteses

2.4.1 Estimacao intervalar

Uma analise detalhada sobretudo para parametros fixos € feita por Pinheiro (2005)
remetendo o estudo dos parametros aleatérios para Goldstein (1995). Contudo convém aqui
afirmar que € de todo o interesse a investigacdo do comportamento dos intervalos de confianca,
pois, ddo informagdo do parametro em causa, ao incluirem uma medida de precisdo do valor
obtido. Os estimadores possuem uma distribuicio de probabilidade visto serem varidveis
aleatdrias (por exemplo, as médias das classificacdes dos alunos, podem variar entre escolas).

Goldstein (1995) afirma que «a razao das log-verosimilhancas, ou estatistica deviance, é

uma base para a construcio de regides com (1— )% de confianca para pardmetros adicionais. Se

Dy € tomado para o valor pontual com a% da distribuicdo Qui-quadrado com ¢ graus de
liberdade, entio, a regiio é construida satisfazendo a equagdo (85). E uma tarefa
computacionalmente intensiva dado que, todos os parametros estimados sdo recalculados para
cada ponto procurado».

Existem alternativas para o cédlculo de estimativas intervalares, uma delas é usar

simulacdes bootstrap, Goldstein (1995).

2.4.2 Testes de Hipoéteses

Virios testes de hipdteses sao geralmente de interesse nos modelos hierdrquicos — para
testar parametros e modelos, para verificar quais sdo as partes do modelo que sdo estatisticamente
importantes. As hipdteses de teste estdo prontamente disponiveis a menos que haja alguma
discordancia sobre quais as estatisticas de teste. Os testes sdo implementados de maneiras
diferentes no MLwiN 2.02.

Os processos de teste gerais para os efeitos fixos, componentes de varidncia e efeitos
aleatdrios. Em geral, as estatisticas — ¢ sdo produzidas para os efeitos fixos e aleatdrios, enquanto
que as estatisticas Wald Z e Qui-Quadrado sdo produzidas para as componentes de variancia.

Estes testes, particularmente, os testes para as componentes de varidncia sé sdo validos
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assimptoticamente e, por conseguinte, devem ser interpretados com precaucdo, especialmente
quando o nimero de unidades de nivel 2, J, € pequeno, Sullivan et al (1999).

Para testar modelos, 0 MLwiN 2.02 também produz um valor deviance® (-2 log-
likelihood) que pode ser usado para avaliar a adaptacio dum novo modelo em relagdo a outro

anterior mais pequeno.

2.4.2.1 Testes de Hipodteses para Efeitos Fixos ( 7)

A hipdtese de interesse € da forma

H;:y.=0. (76)

A estatistica do teste é calculada tomando a razdo entre o estimador MV (ou MVR) e o

seu erro-padrao estimado, como se segue:
Vi

= TGl an

Como, formalmente, (isto €, sob H,) a estatistica z tem distribui¢do normal unitaria

assimptotica €, por vezes, mais adequado considerd-la como uma estatistica ¢, com J—k—1
graus de liberdade, onde J € o numero de unidades do nivel 2 e k € o numero total de varidveis

o 82 x
explicativas no modelo™. Tem-se, entao:

_ If’
t a7} 7%

#! Na bibliografia anglo-saxénica
%2 Enquanto o teste-z assume uma distribuicio normal, este néo é apropriado para as varidncias porque a distribuicdo
de amostragem das variancias € assimétrica (Bryk e Raudenbush, 1992: 48-55)
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A equacgdo acima (78) segue uma distribuicio ¢ para dados equilibrados e para algumas
situagdes de dados ndo equilibrados.
Para testar mais do que um efeito fixo simultaneamente, € necessario usar contrastes. Para

mais detalhes e exemplos, ver Bryk e Raudenbush, (1992); Natis, L. (2000); Pinheiro (2005).
2.4.2.2 Testes de Hipdteses para Efeitos Aleatorios (u )

Por vezes hé interesse em investigar se um determinado coeficiente de regressdo numa
escola em particular € nulo, ou se € maior do que quando comparado com o correspondente
coeficiente de outra qualquer escola. Estes sdo os casos de testes de hipoteses: de parametros
isolados, no primeiro caso; e, de parametros multiplos no segundo caso. Neste tltimo compara-se
dois ou mais parametros dum vector de coeficientes aleatorios.

A hipdtese nula de interesse € da forma
H,:u, =0. (719)

A estatistica do teste é calculada tomando a razdo entre o efeito aleatdrio estimado i, e os

seus erros-padrdo, como se segue:

I:Zk
= Gt w

A equacdo acima segue uma distribuicdo — ¢ para dados equilibrados e para algumas

situacOes de dados ndo equilibrados. Segundo Sullivan ef al. (1999) o erro-padrao estimado
1/{Vér(ﬁk)}, € maior sob MVR do que sob MV, especialmente, se o nimero de unidades de nivel
2, J, é pequena. Contudo, o teste pode ser liberal se J € pequeno mesmo usando os estimadores
MVR. Ou seja, os valores actuais podem exceder significativamente os valores nominais.

Também, agora, para testar mais do que um efeito aleatério simultaneamente, é necessario usar

contrastes. Ver mais detalhes em Bryk e Raudenbush (1992) ou Pinheiro (2005).
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2.4.2.3 Testes de Hipdteses para Varidncia e Componentes de Variancia (R e G )

Também, como anteriormente, a varidncia € os componentes de variancia podem ser
testados isolada ou simultaneamente. Podera haver a necessidade de averiguar se os coeficientes
de nivel 1 t€m de ser especificados como fixos, aleatérios ou variando ndo aleatoriamente, como
vimos nos sub-modelos da Tabela 1.

Para verificar a existéncia de variacdo aleatoria, a hipétese nula de interesse € da forma

H,:7,=0. (81)

onde, 7,, € um elemento de G. Se esta hipétese for rejeitada pode concluir-se que haverd
variagdo aleat6ria nos S .

Para testar esta hipdtese tem-se duas vias:

- Se todos ou pelo menos a maioria dos grupos tiver dados suficientes para calcular

representados por S,

as estimativas de MQO dos coeficientes /3 Bryk e

@’
Raudenbush (1992) e Natis, L.( 2000); ou,
- A estatistica do teste € calculada tomando a razdo entre o estimador € o seu erro-

5 83 e
padrao™ assimptdtico, como se segue:

7= Ty
{var¢z,)} (82)

Segundo Sullivan et al (1999), os erros-padrao assimptéticos sao calculados da segunda
derivada da verosimilhanga com respeito as componentes de variancia através de uma:
- Estatistica Wald (82) que € valida para grandes amostras; ou,

- Estatistica Qui-Quadrado como se segue:

¥ Segundo Bryk e Raudenbush, (1992: 55) «calculado através da inversa da matriz de informagdo (Longford,
1987)».
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Xia =) — =~ (83)

onde

V,=—. (84)

A forma mais geral de teste de hiptese para variancias e covaridncias € baseada no teste
da razdo de variancias que pode ser analisado, em detalhe, em Bryk e Raudenbush (1992) ou
Pinheiro (2005).

Para testar um ou mais componentes de varidncia e covaridncia simultaneamente, pode
usar-se o teste da razdo de verosimilhancas. Assim, na hipétese nula tem-se todos os
componentes que se deseja testar considerados nulos.

A estatistica do teste de verosimilhancas € dada por:
Hy, =Dy, —D,. (35)

~ : . 84 "
onde D, e D, sdo as “deviances” associadas a cada um dos modelos a testar”. D, ¢€ calculado

segundo:
D, =-2log(L,) (86)

onde L, € o valor da verosimilhanga associado com a estimativa de méxima verosimilhancga do

modelo “base” (comecga-se com o modelo nulo), e, identicamente, D, € a deviance associada com

a estimativa de mdxima verosimilhanca calculada sob o modelo alternativo:

D, = 2log(L,). (87)

¥ “Deviance” corresponde a -2 vezes o “log” da sua fungdo de verosimilhanca avaliada no seu maximo. Pode ser
visto como uma medida da qualidade do ajuste, isto €, quanto maior for o «deviance», mais pobre serd o ajuste.
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Esta estatistica tem distribui¢io Qui-Quadrado com m graus de liberdade, onde m
corresponde a diferenca no nimero de parametros dos dois modelos, Bryk e Raudenbush (1992).

E quanto menor for o seu valor melhor sera o ajuste do modelo.

2.4.3 Comparacao de modelos aninhados: Deviance

Se dois modelos sdo aninhados, ou seja, se um determinado modelo pode ser derivado de
um modelo mais geral retirando-se parametros do modelo geral, entdo, podem-se comparar

estatisticamente usando as suas deviances (Hox, 2002; Ferrdo, 2003).

«Para comparar modelos com os mesmos efeitos fixos, mas com estruturas de
covaridncias diferentes pode utilizar-se o critério de informagcdo de Akaike.
Contrariamente ao teste da razdo de verosimilhangas, este critério pode ser utilizado
quando a estrutura de covaridancias de um dos modelos ndo constitui uma forma reduzida
do outro. O critério de informacdo de Akaike (AIC) é calculado como o log da fungdo de
verosimilhanga avaliada em seu mdximo, menos o niimero de parametros. O modelo que
apresentar o maior valor do AIC pode ser considerado mais apropriado. O AIC também
pode ser utilizado para comparar modelos com os mesmos componentes de varidncia e
covaridncia porém com diferentes efeitos fixos, porém neste caso o teste so é possivel sob

a formulacdo de MV (Natis, 2000).»

O AIC para modelos multinivel € mais convenientemente calculado através da deviance D

e do ndmero de parametros estimado ¢

AIC=D+2q. (88)

O AIC é um indice (indicacdo) de ajustamento muito geral que assume que se estd

comparando modelos que estdo ajustados para o mesmo conjunto de dados, usando o mesmo

método de estimagao (Hox, 2002).
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2.5 Seleccao de Modelos

Nem sempre € facil escolher o modelo que melhor se adapta a descricdo dos dados em

. . . - .. . ~ 2 .
estudo. Dois dos critérios mais usados sdo: o coeficiente de determinacio, R” e a “deviance”.

2.5.1 Deviance

Aquando da andlise dos dados, deve verificar-se que quanto maior for o nimero de
varidveis explicativas em estudo que vao sendo incluidas no modelo, menor serd o valor da -2
vezes a log-verosimilhanca, ou seja, melhor servird o modelo. Nao esquecendo, ainda, que o
modelo deve ser parcimonioso em relagdo ao nimero de varidveis explicativas. Sendo assim, h4
necessidade de «saber se as varidveis que a cada momento sdo acrescentadas ao modelo
contribuem significativamente para melhorar o poder de ajuste ou nao (Ferrao, 2003: 55)».

Como ja se disse, a deviance «sé pode ser usada no apoio a seleccio do melhor modelo
quando os modelos sob avaliacdo forem aninhados, isto é, quando os parametros de um modelo

forem um subconjunto de parametros do outro» (Ferrdo, 2003: 55).

2.5.2 Coeficiente de Determinacio — R’

Havendo variabilidade nos dados, a andlise dos mesmos feita através de modelos de
regressdo linear ordindrios, defronta-se com uma pergunta cldssica: quanto € a variabilidade total
da varidvel resposta que € explicada pelas varidveis usadas na componente deterministica do

modelo? Isto é o que se designa por conceito de variancia explicada e quanto mais elevada for a

capacidade explicativa do modelo, melhor serd a adaptacio do mesmo aos dados. E, também,
menor serd o residuo do modelo.

A estatistica geralmente usada pelos modelos de regressdo classica para medir a
capacidade explicativa do modelo é o R* — o coeficiente de determinacdo. «Esta estatistica
constitui a propor¢do da variancia explicada face a variincia total da varidvel resposta e é dada

por (Ferrao, 2003: 56; Longford, 1993):

78



var(Y)— var Y—Z,Bij
i

R = var (Y ) (89)
ou, também,
var| Y — Z B.X,
RE=1- var ZY) 0
onde,
- o termo, var|Y —Z B;X ; |, representa a variancia residual no modelo em causa
j

(modelo com varidveis explicativas); e,

- var(Y) é a varidncia do modelo nulo (modelo sem varidveis explicativas).

Segundo Ferrao (2003: 56), nos modelos de regressdo multinivel, nos quais apenas a

ordenada tem componente aleatdria, a variancia total decompde-se na variancia de nivel 1, o, e
na variancia de nivel 2, o_, . Pelo que, assim, é possivel calcular-se o coeficiente de determinagio

. A . 2 2 oA . . . , .
considerando-se a varidncia total (o, +0, ), a variancia do primeiro nivel, 0'5 , e ainda a do

uo

segundo nivel, o, . Os trés coeficientes de determinagdo serdo denotados, respectivamente, por
R’, Rl e R;.

Quando o declive também € aleatdrio a expressao da variancia do nivel 2 é:
varlu, +u, X, )= 18+ tAX2 +210,X 91)
o Tl ;&)= Too + 711 Xjj + 270 X5 (
cujo célculo se torna um pouco mais complicada.
2.5.3 Diagnéstico DIC

A estatistica deviance para varidveis dependentes continuas, caso normal, € dada por
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. N A2 1 S A )2
log—verosimilhan¢a = —Elog(Zﬁae )— Y Z(yi - yi) 92)
O, ia

. , . . . . A2
onde N € o nimero de unidades do nivel mais baixo (alunos) na base de dados, &

e

é uma
estimativa da variancia do nivel 1 e, y,¢é o valor estimado para o aluno i, no caso do modelo de
regressdo linear y, = S, + X, f,. Para o modelo “saturado” tem-se y, =3, ,V, e o segundo

termo na log-verosimilhanca € zero (Browne, 2003: 25).
A deviance com amostragem MCMC € usada para encontrar o diagndstico DIC, que €
uma generalizagdo do AIC. O processo € iterativo (ver Browne, 2003: 26) obtendo-se os valores

através da equacao
pic =2D-D(6) (93)

Onde D¢€ a deviance média do numero de iteragdes e D(ﬁ) € a deviance para o valor esperado

dos parametros desconhecidos.

Para modelos Binomiais a férmula da deviance a usar é dada por

D =23 [y, log(p,)+ (1=, )log(1- p,)] (94)

onde p, € o valor estimado da observagdo i. Para calcular p; € necessdrio usar a fun¢do de

distribuicao inversa que corresponde a funcao link, pelo que para a logit é necessario calcular o
antilog para cada valor ajustado (Browne, 2003: 123).

Para modelos multinomiais a férmula da deviance a usar é dada por

p=-233[i(y, = ) 2] 95)

ij=l

Onde I( ) € uma funcdo indicadora que d4 1 se a condicao € satisfeita, se o aluno i satisfaz j.

fri(j Jéa probabilidade estimada de estar na escola j para o aluno i (Browne, 2003: 266).
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2.6 Técnicas de Diagnéstico

Na nota 23, foram descritas algumas das assumpcdes, que se devem considerar, quando
queremos estimar e fazer inferéncias acerca dos coeficientes dos modelos de regressdo linear.
Também para a regressdo logistica se supde a existéncia de assumpcdes que devem ser
respeitadas.

Ao longo do capitulo 6, seccdo 6.3, onde os modelos sdo sucessivamente analisados, por
ordem crescente de complexidade, vao-se fazendo referéncias as possiveis violacdes e cuidados a
ter, assim como, qual das técnicas usadas e colocadas a disposi¢do do utilizador, pelo programa,
para detectar possiveis discrepancias aos pressupostos feitos. Para mais detalhes, sobretudo para
modelos de regressao logistica, consultar Menard (2002: capitulo 4).

Além dos erros cometidos aquando da especificacio de um modelo, como: omitir
varidveis relevantes, incluir varidveis irrelevantes, ndo linearidade no Logit, podem existir
possiveis problemas devido a colinearidade (ou multicolinearidade) entre varidveis

independentes, e também, podem existir problemas numéricos como as células zero

especialmente quando se tem varidveis nominais, categorizdveis, por conseguinte.

2.6.1 Analise dos residuos

Uma das técnicas mais importantes de diagndstico do modelo € a andlise dos residuos.

Muitos dos pressupostos em regressao linear é acerca dos erros. Por isso, € de extrema
importancia a sua andlise para que se possa retirar inferéncias estatisticas vélidas, a partir de uma
amostra para a populacio.

A violacdo de alguns dos pressupostos pode ndo ser grave mas a violagdao de outros como:
a heterogeneidade que inflaciona os erros padrdo e torna os testes de significancia imprecisos; ou
a correlacdo entre a varidvel independente e o termo de erro que indica geralmente md
especificacdo, efeitos que podem incluir enviesamento, ineficiéncia ou inferéncia estatistica
erronea (Menard, 2002: 82).

Para detalhes mais técnicos, consultar por exemplo, Goldstein (1995), Pinheiro (2005) ou

Bryk e Raudenbush (1992).
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2.6.2 Analise de pontos ‘“‘extremos”

O programa MLwiN coloca a disposi¢do do utilizador algumas ferramentas de
andlise do residuos como graficos para verificar a normalidade dos residuos, graficos para
detectar e trabalhar com casos com influéncia, possibilita também obter gréficos de residuos para
a deteccdo de outliers e outros pontos “extremos”™ .

A deteccdo e observacdo destes pontos sdo muito importantes. Normalmente, a
técnica é excluir estes casos e verificar a influéncia que isso provoca nas estimativas do modelo.
Por isso, a simples exclusdo desses pontos da andlise pode retirar muita da explicacdo entre as
varidveis explicativas.

A forma como estes pontos extremos se posicionam em relacdo aos demais pontos torna-
os diferentes, pois podem afectar ou nao as estimativas do modelo (Pinheiro, 2005: 42).

Estes pontos sdo denominados de diferentes modos conforme a sua posi¢cao e influéncia.
Assim, podem ser (Pinheiro, 2005: 42):

- outlier (aberrante), se a sua posicao afastada dos demais, alterar a ordenada na origem:;

- leverage (alavanca), se a sua posi¢do nao alterar muito as estimativas dos parametros
mas altera as variancias dos valores ajustados dos pontos na sua proximidade;

- influence (influéncia), se a sua posicao alterar a estimativa do declive da recta ajustada.

Os gréficos para estes pontos foram, normalmente, obtidos nos diversos modelos
estudados.

Para mais detalhes consultar os manuais sobre o0 MLwiN de Rasbash er al (2004) e de

Browne (2003).

2.7 Modelo Logit (Multinivel) para dados categorizados

No dia-a-dia encontra-se fendmenos que ndo sdo mensuraveis através de escala continua.

Por conseguinte, as respostas podem ser do tipo sim/ndo, sucesso/insucesso ou

5 . ~ . T
% Extremos no sentido de aberrantes e ndo no sentido de pertencentes a extremos de caudas de distribuicdes.
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masculino/feminino. Estas respostas sdo consideradas respostas bindrias® que sdo codificadas
normalmente como O e 1.
A resposta bindria (0;1) para cada i-ésimo aluno € denominada por y;. A probabilidade

associada a y;= 1 é representada por 7, .

.
A razdo entre probabilidades de, por exemplo, sucesso e insucesso serd, 1—’ ,
— 7Z.i
denominada por odds para y;=1. Um modelo geral para dados de resposta bindria é:
f(r, )=, +Bx, (96)

onde f(x,) é alguma transformacdo de S, +/ x;, denominada como fun¢do link. Chamamos

funcdo logit ao logaritmo Neperiano aplicado a odds, isto é

log it(r,) = log (Lj . 97)

-7,
Assumindo variacdo binomial, as probabilidades associadas as propor¢des tém uma distribuicao
y; = Binomial (ﬂ'lj nu) (98)
com
var(y[j Iﬂij)= z; (l—ﬂ,.j /n,.j) (99)
No caso binomial puro o n;; toma o valor 1 e 0 modelo logit toma a forma

log it(ﬂi): log [LJ =0, +5.x,. (100)

1-rx,

% Dummy na literature anglo-saxénica.
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A relagdo entre a varidvel explicativa e 7, ndo € linear. Re-arranjando a equagdo (100)

tem-se para 7, :

B 1
i 1+exP[_ (:80 +5x )]

(101)

Segundo Ferrdo (2003) pode-se estender o modelo «aos casos nos quais a varidvel
resposta ndo € continua», tendo-se por conseguinte a integracdo na classe de modelos lineares
generalizados.

A funcdo link assegura a ligacdo entre o preditor linear e a varidvel resposta (Ferrdo,
2003).

A estimagdo envolve procedimentos que usam a linearizacdo de Taylor. O programa
MLwiN usa a Quasi-Verosimilhanga Marginal ou a Quasi-Verosimilhanca Penalizada como tipos
de estimacdo, como ja foi referido anteriormente neste capitulo. Também se pode recorrer ao

método MCMC. Para mais detalhes, ver Goldstein (1995).

Para o caso da regressao logistica multinomial a varidvel resposta para o individuo tem ¢

categorias. A probabilidade de se estar na categoria s € dada por

7 =P(y=ys) (102)
No modelo logistico multinominal, uma das categorias € tomada como referéncia, normalmente,
a codificada como 0. Um conjunto de #-1 equacOes serd entdo estimado, contrastando cada

categoria restante com a categoria escolhida como referéncia. Supondo que se escolhe a tultima

categoria, tem-se para uma s varidvel explicativa x; que a funcdo logit link

(s)
T ‘
log[?j =B+ Bx . s=1.,i-1 (103)

i
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A expressdo para ﬁi(s) (s=1,...,t1) pode ser obtida a partir da equacgdo anterior:

el 41, )

z) =

i =1 ’ 104
1+ enlgl + 1) e
k=1
E a probabilidade de ser da categoria de referéncia ¢ obtém-se por subtrac¢ao:
t—1
" =1-"z", (105)

Para o modelo de regressao logistica multinomial de ordenadas aleatérias de dois niveis é

dado por

7[.(.3)
log ;, =B+ Bx, +ul) | s=1.,0-1 (106)

i

em que y; € a resposta categdrica do aluno i da escola j e representa a probabilidade de estar a

categoria s para 7). uES)

y

€ o efeito aleatdrio do nivel da escola assumindo que tem distribui¢cdo

Normal com média zero e variancia O',f(s).

Para mais detalhes consultar Goldstein (1995); Rasbash, (2004) ou Browne (2003).

2.8 Os modelos lineares hierarquicos sao necessarios?

O primeiro passo na constru¢do de um modelo multinivel é decidir se um modelo
multinivel € mesmo necessario. Em geral, tem-se trés tipos de justificagdo para um modelo
multinivel: a empirica, a estatistica e a tedrica. Luke (2004) faz uma andlise detalhada destes trés

tipos usando um exemplo.
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2.8.1

1° - Usa os graficos para uma inspec¢do rdpida e auxiliar do comportamento dos dados
(parte empirica).

2° - Verifica que os dados variam muito fortemente num nivel superior o que implica que
ha uma substancial correlagdo intra-classe, confirmada pelo valor elevado do respectivo
coeficiente e, ao reconhecer que os casos do seu estudo ndo sdo independentes, sdo
aninhados, ddo erros correlacionados (parte estatistica).

3° - Examina como as caracteristicas do nivel superior influenciam o comportamento do

nivel inferior (parte tedrica).

Algumas limitacoes

Embora os modelos lineares hierdrquicos sejam mais gerais que os modelos de MQO sdo

a priori menos restritivos, sendo, de facto, mais realistas. No entanto, como assinala Kreft

(1996), esta generalidade tem também um preco:

«- Os modelos lineares hierdrquicos sdo menos parcimoniosos porque estimam
mais pardmetros.

- Paradoxalmente, embora os modelos lineares hierdrquicos sejam mais gerais
que os modelos MQO, os resultados podem aparecer menos gerais porque o
ajustamento produzido pelo modelo arrisca-se a ser mais especifico com os dados
analisados.

- As amostras devem ser relativamente grandes. Note-se que, neste caso, é
sobretudo o niimero de macro unidades o que é decisivo. A poténcia dos testes
decresce rapidamente quando o niimero de macro unidades diminui.

- Os métodos de estimagdo dos modelos lineares hierdrquicos sdo mais
complicados e sdo, ainda, menos bem conhecidas as suas propriedades do que as

dos cldssicos MQO. »
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2.8.2 Algumas precaucoes a ter
Seguindo Delaunay (2003a) as precaucdes a ter sdo, entre outras possiveis de apresentar87:

o e 88 . . ~
- «Eliminar _os valores extremos® (“outliers”), que podem ser situacoes

aberrantes ou, simplesmente, erros de observacado.

- Assegurar-se da normalidade dos residuos. E uma hipotese elementar. Se ela

ndo for cumprida é necessdrio verificar a distribui¢cdo gaussiana das varidveis e,
eventualmente, transformd-las, ou ter como recurso modelos lineares
generalizados.

- Os procedimentos de construgdo do modelo ndo estdo bem estabelecidos

. ~ 89
(ascendentes ou descendentes). E prudente recomendar construcdes ascendentes

porque é impensdvel por todas as varidveis e todas as componentes aleatorias
num modelo para eliminar as que ndo forem significativas: com efeito, é provdvel
que o modelo ndo seja convergente. E bom procurar construir um modelo mais
parcimonioso possivel e pensar bem as hipoteses sobre os efeitos contextuais a
medida que se introduzem os objectos.

- Por fim, é preciso lembrar que as varidveis aleatdrias sdo estimadas, quer dizer

que a decomposicdo da variancia ndo é observada mas sim avaliada. Isto para
dizer que as estimacdes ndo convergem sempre, e que uma componente pode
aumentar depois de ser introduzido um objecto ou uma varidvel, portanto,

significativa».

2.8.3 Algumas razoes para ajustar um modelo linear hierarquico

Ha cada vez mais o consenso de que a técnica de modelagdo dos MLH proporciona

andlises mais precisas dos dados com estruturas multinivel.

¥ Outros exemplos podem ser: o enviesamento (valores tendencialmente altos ou baixos dos coeficientes de
regressdo estimados); a ineficiéncia devido aos erros padriao dos coeficientes tenderem a ser mais elevados que o
préprio coeficiente; inferéncia estatistica invalida; ou casos de alta leverage e de alta influéncia.

88 Extremo no sentido de fora da normalidade, niio no sentido de ser um extremo de uma cauda longa.

% “bottom-up™ na bibliografia anglo-saxénica.
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Resumidamente, o que nos traz a andlise multinivel?
Seguindo Delaunay (2003b) e Aguerre (2003) podemos afirmar que a andlise multinivel:

- Permite explorar a totalidade dos dados (da informacdo) em todos os niveis de

observagdo. Ou seja, associa, num mesmo modelo, diferentes fontes de informacao. E,
pois, possivel especificar de forma, correcta e completa, a complexa interdependéncia
entre as caracteristicas de cada nivel. Ao tornar possivel fazer um modelo que considera
todas as unidades de andlise, evitam-se Os enviesamentos que se€ cometem ao usar O
método de minimos quadrados que sdo:
a) Desconhecer os agrupamentos (de aluno e escola) gerados quando se
“aplanam os dados”; e,
b) Suprimir a heterogeneidade dos alunos como quando se “agregam os dados”
ao nivel da escola.

- Permite ajustar o numero de niveis necessarios de modo a levar em conta os efeitos

contextuais. O uso do modelo permite estabelecer se o contexto (a escola) tem efeitos
diferentes sobre os individuos (os seus alunos) dependendo de quais sejam as suas
caracteristicas individuais. Ou seja, «virtualmente, os modelos lineares hierdrquicos ndo
tém limite para a dimensdo da sua hierarquia», Gill (2004).

- Permite uma distincdo imediata das varidveis/pardmetros seeundo a sua variacao de um

nivel para o outro. Ou seja, esta distingdo levanta a restricio que impde o suposto de

auséncia de auto-correlacio no modelo de regressdo linear multipla, o qual resulta
congruente com a teoria; isto €, por exemplo, que os alunos aprendem em processos de
grupo e que, portanto, € esperado que as aprendizagens dos alunos dum mesmo grupo
sejam semelhantes em alguma proporcao.

- Permite que as inferéncias estatisticas, para cada nivel, sejam conduzidas sobre o

conjunto da populacdo mas tendo em conta a especificidade do grupo. Isto dispensa-nos

de termos que eleger uma amostra representativa para cada grupo. E, por exemplo,
possivel estabelecer a especificidade das turmas com um pequeno ndmero de alunos por
turma. A economia pode ser considerdvel se a amostra for construida estratificando os
contextos, Delaunay (2003a).

- Facilita e € flexivel na declaracido dos efeitos fixos e aleatérios.
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- Facilita o seguimento da variacdo residual do modelo a medida da sua construcio, ao

testar os efeitos contextuais e compreender aquilo que o modelo ndo explica. A

decomposicdo da varidncia permite representar mais adequadamente a parte nao
sistematica do modelo. No método de minimos quadrados especifica-se uma parte
sistemdtica e uma parte aleatéria com um unico termo de erro, seja qual o nivel
considerado. Ja4 se mostrou que este termo de erro ndo tem directamente uma
interpretacdo quando se ajusta a nivel do aluno (mais baixo), porque é uma mistura ndao
distinguivel entre os residuos gerados a nivel individual, e, € 08 residuos gerados a nivel

z

das escolas, u;. Este problema é resolvido no modelo multinivel incluindo na sua

especificagdo minima a representacao de dois (ou mais) termos de erro na equagao.

Além de todos estes factores, hd ainda que reconhecer o extraordinario melhoramento na
mudanca do cdlculo estatistico proporcionado pelos computadores que veio facilitar os problemas
anteriormente considerados de dificil tratamento.

Nunca esquecer que «os métodos multinivel, tal como todos os métodos estatisticos,

devem ser usados com cuidado e compreensdo», Goldstein (1995).
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3 Metodologia

3.1 Classificacao da Investigacao
L. R. Gay, referido em Hermano e Ferreira (1998), classificou a investigacao:
- Quanto ao proposito.

- Quanto ao método.

Quanto ao propdsito: pode-se considerar uma investigacdo aplicada. Tem o propdsito de

aplicar a teoria dos modelos hierarquicos lineares e avaliar a sua utilidade no estudo em causa,
(ou seja, o modelo € uma “ferramenta” para a analise da questdo fundamental em estudo: “Qual a
relevancia do apoio da Escola nas perspectivas profissionais dos alunos do 10° ano de

escolaridade?”

Quanto ao método: pode-se considerar uma investigacio descritiva em que a recolha dos

dados foi efectuada mediante a administracao de um questiondrio.

3.2 Seleccao da Populacao — alvo

S6 foram seleccionados os alunos do 10° ano de escolaridade, no ano escolar de
2004/2005, ao abrigo das Portarias N°550-D/2004 de 21 de Maio e N°550-A/2004 de 21 de Maio.
A populag@o circunscreveu-se sO a alunos do Ensino Secundario de Escolas Publicas.

Dado a impossibilidade da recolha ser a nivel alargado, o processo de constituicdo da
amostra foi por selec¢do nao probabilistica. Assim a seleccao foi uma selec¢io de conveniéncia.

A escolha estd relacionada com o facto da “relativa” proximidade da residéncia do
investigador, conhecimento facilitador de contactos e com a disponibilidade demonstrada pelas

entidades escolares contactadas.
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Tentou-se abordar pelo menos uma turma de cada area disciplinar disponivel em cada
escola, o nimero possivel de escolas por distrito (de preferéncia um n°. igual) e em quatro
distritos: Lisboa, Setibal, Santarém e Leiria.

No entanto, assim nao foi possivel acontecer. Por diversos motivos nem todos os Distritos
apresentam um nimero de escolas respondentes idéntico. Por exemplo, no distrito de Lisboa, dois
concelhos estdo representados por trés escolas, havendo também concelhos onde s6 foi possivel
obter resposta por parte de uma sé turma por escola.

Os dados referentes as escolas dos diversos Distritos fazem parte do Anexo 1. Nas tabelas
1, 2, 3 e 4 apresentam-se os dados por Distritos em que constam os diferentes Concelhos e nestes
sd0 mencionadas as escolas contactadas e os respectivos cursos (células escurecidas) existentes a
data. Estes dados foram obtidos no site do GIASE — Gabinete de Investigagdo e Avaliacdao do
Sistema Educativo, em 2004.

Também se faz referéncia as escolas que forneceram respostas na tabela 5.

Nas tabelas 1 a 5 existem os totais referentes aos alunos: 33441 alunos inscritos para 8365
alunos que poderiam dar resposta. Ou seja, cerca de 25% da populagdo foi o alvo.

A tabela 6 representa uma descri¢do do numero de alunos pelos cursos das escolas
respondentes, ao todo foram apurados 1344 questiondrios considerados como vélidos. Foram
repescados mais alguns questiondrios para a base de dados, o que perfez 1393 unidades. Para o
trabalho devido, sobretudo, as ndo respostas (missing values) em alguma das varidveis
consideradas no estudo, foram sé usados 1322 questiondrios. Isto perfaz cerca de 15,8% da

populacdo médxima que foi tomada como candidata a resposta.

3.3 Recolha de Dados

O instrumento seleccionado foi o questionario. Além do facto do investigador e inquirido
ndo interagirem, em situagdo presencial, tem contudo, pros e contras.

E sistematico, é de simplicidade de andlise, rdpido na recolha e anédlise de dados (facilita o
tratamento de dados computacionais), € barato mas, apresenta dificuldades de concepc¢do, ndo é

aplicavel a toda a populagdo e pode apresentar elevada taxa de ndo respostas.
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Dado ser o questiondrio o instrumento de recolha de dados, tentou-se respeitar os
procedimentos habituais para qualquer investigacao.

Quanto aos aspectos de natureza pratica dos questiondrios, estes requereram alguns
cuidados especiais, sendo seguidas, dentro do possivel, as indicacdes e instrucdes aconselhadas
por Hermano e Ferreira (1998):

- Perguntas reduzidas ao Q.B., tanto quanto possivel fechadas, compreensiveis, nao

ambiguas, relevantes, de controlo, ...

3.4 Analise e Tratamento dos Dados

O resultado do questiondrio foi analisado quantitativamente.

Os dados depois de recolhidos foram seleccionados, essencialmente, através do programa
SPSS. Foram eliminados aqueles questiondrios que apresentaram a presenca de falta de dados em
questdes essenciais para o trabalho, ou ndo aceitaveis por mal preenchidos. Aquela também é
uma das exigéncias do programa MLwiN utilizado no tratamento posterior dos dados para a

obtencdo dos modelos de regressao.

3.5 Procedimentos

O primeiro procedimento foi a elaboragdo e validacao do Questiondrio através de um pré-
questiondrio. Nao houve “falhas graves” a salientar.

Outro procedimento a ter foi a localizacdo e seleccdo das escolas. Foram seleccionadas
todas as escolas pubicas dos 4 Distritos ja mencionados. Os contactos foram verbais e/ou por
escrito.

Seguiu-se uma informacdo dos objectivos da investigacdo solicitando-se a colaboracao
através de carta escrita ao Presidente do Conselho Executivo da cada Escola. Formalizaram-se as

necessdrias autorizagdes institucionais para a realizacao dos questiondrios.
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4 Aplicacao do MLH na Area da Educacao

4.1 Amostra

Ja foi referido que a amostra se centrou nos Distritos limitrofes da residéncia do
investigador. Por coincidéncia quase se poderia dizer que abrangeu a DREL — Direc¢do Regional
de Educacao de Lisboa mais uns concelhos das Direc¢des Regionais do Centro e do Alentejo.

As figuras seguintes esclarecem um pouco a situacdo, mostrando a regido geografica

abrangida pelo estudo.

Figura 11: Situago geografica da Regido alvo de Figura 12: As cores representam os Concelhos onde
estudo houve Escolas com respostas: cor azul,
representa o Litoral e a cor verde o Interior
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Figura 15: Distrito de Settibal Figura 16: Distrito de Santarém

Nas figuras acima assinalam-se os Concelhos com respostas por distrito. No Distrito de Setubal
s6 foi possivel obter dados em dois Concelhos. No Distrito de Lisboa em dois dos Concelhos:
Oeiras e Sintra, foi possivel obter dados de 3 escolas cada. Como curiosidade, refira-se que o

concelho de Lisboa ndo estd representado. Para mais detalhes, consultar as tabelas do Anexo 1.
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A regido em relacdo ao todo do Pais talvez seja homogénea de mais. A priori poder-se-ia
pensar assim. Isto poderd enviesar alguns dos resultados obtidos, tanto pelas semelhangas das
caracteristicas entre alunos como das proprias escolas S6 o distrito de Lisboa contribui com 63%
das respostas e dentro de Lisboa: Oeiras com 20%; Sintra com 13,8%; Alenquer com 9% e V. F.
de Xira com 7,2% representam 50% dos dados.

O tipo de cursos tecnoldgicos colocados a disposicdo dos alunos também poderd fazer a
diferenca. Também a grande rotatividade dos professores, pelas escolas, podera esbater
diferencas que se poderiam esperar obter com maior relevancia. Por outro lado, a regido em si,
apresenta condicdes especificas como, por exemplo, o rendimento per capita dos individuos
residentes, ser mais elevado do que a média do Pais. Estas circunstancias poderdao de algum

modo, reflectirem-se nos dados obtidos (efeitos de contexto).

4.2 Variaveis seleccionadas

Na elaboragdao do Questiondrio, houve a preocupacdo de ndo fazer perguntas abertas,
mesmo correndo o risco de limitar o ambito das respostas mas, um pouco por comodidade
também, para que o tratamento estatistico dos dados resultasse menos pesado.

Os objectivos das questdes do Questionario foram essencialmente sobre aspectos de
caracteristicas pessoais, familiares, contextuais ao aluno e a escola. Podem-se resumir em alguns
aspectos mais marcantes como sejam:

- o nivel sdcio-econdmico e socio-cultural do agregado familiar do alunos;

- a existéncia de algum equipamento cultural, técnico e de conforto no lar que

proporcionam ao aluno um certo grau de estabilidade;

- caracteristicas do agregado familiar: sécio-profissionais, culturais e atitude perante a

Escola;

- hébitos de trabalho, aten¢do e acompanhamento e ajuda familiar;

- atitudes do aluno perante os estudos, tanto através do comportamento em sala de aula

como 0 seu percurso escolar;

- que ou quais as perspectivas de futuro dos alunos;
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- a importancia e relevancia da Escola para o futuro do aluno.

Estes grupos s@o normalmente encontrados em estudos relacionados com a eficdcia
escolar, proficiéncia escolar do aluno, efeitos dos recursos escolares, efeitos de contexto tanto
escolar como do bairro ou efeitos colaterais provenientes da convivéncia com os pares.

Os dados foram tratados e colocados em base de dados com o auxilio do pacote estatistico

SPSS.

4.2.1 Variavel resposta

A varidvel resposta € a varidvel APOIO que se relaciona com o apoio (ou “influéncia’)
que a Escola podera ter transmitido para o aluno aquando da escolha de curso. Curso este que
estd relacionado com futuras opgdes de vida. Sendo uma varidvel nominal ela, posteriormente, foi
transformada em varidveis dummy para serem trabalhadas tanto em conjunto como isoladamente.

Verifica-se uma grande percentagem de opinides a favor da categoria SOZINHO (42,6%)
seguindo-se a FAMILIA com 29,4%. Com relativo peso a categoria PSICOL (9,4) e depois ainda
com alguma percentagem (~5% cada) as categorias AMIGOS, TODOS (os apoios) e VARIOS

(alguns daqueles apoios).
4.2.2 Definicao de nivel

O trabalho restringiu o estudo a dois niveis (nivel do aluno e nivel de escola), visto que o
possivel terceiro nivel (nivel de distrito) ndo tinha unidades suficientes para se realizar
estimativas sem problemas de erro, além de que o modelo testado com trés niveis deu estimativas
dos parametros sem significado.

4.2.2.1 Nivel do Aluno

O nivel individual € definido como o do aluno com 15 anos de idade — considerada padrado

para o 10° ano de escolaridade.
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4.2.2.2 Nivel da Escola

O nivel da Escola € definido como o estabelecimento de ensino publico que o aluno

frequenta.

4.2.2.3 Nivel de Distrito

O nivel de distrito é definido como o conjunto de concelhos reunido sob uma
Administracdo Central.
Seria mais l6gico atribuir a este nivel a categoria de Concelho mas a maioria dos Concelhos

tem uma Escola sé.

4.2.3 Variaveis do estudo

No Anexo 1, do Volume I, os dados s@o apresentados em gréficos, por varidvel, em bruto,
sem grandes argumentos, nas suas frequéncias absolutas, relativas (percentagem) e acumuladas.

As varidveis para modelacdo foram retiradas dos diversos modelos individuais,
apresentados no Anexo 3, do Volume III.

No Anexo 2, do Volume II, estdo as analises do cruzamento das diversas variaveis com a
variavel de interesse central do estudo, APOIO.

Nos modelos de regressao linear € possivel utilizar um método, em passos sucessivos
(stepwise) do programa que se use, como por exemplo no SPSS que vai introduzindo varidveis
explicativas, por ordem, comecando com a que explica maior quantidade de variancia. Nos
modelos multinivel ndo € possivel fazer isso, pelo que a ordem de introducdo das varidveis
explicativas no modelo € ditada, na maioria das vezes, pela teoria subjacente ao modelo (Ruiz de
Miguel e Castro Morera, 2003).

Também por isto, se recorreu em primeiro lugar a um estudo individual para cada uma das
varidveis explicativas retiradas dos dados. E, s6 depois, se foi construindo modelos cada vez mais
complexos, com um conjunto de varidveis seguindo o grupo de objectivos expressos
anteriormente.

A tabela seguinte d4 uma descri¢do das varidveis usadas no estudo.
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Tabela 2: Descricdo das varidveis seleccionadas

VARIAVEL DESCRICAO

CURSO Tipo de curso: Cientifico-humanistico ou Tecnolégico

D IDADE Idade — diferenga em relacdo a idade padrdo de 15 anos (ano de 1989): 1990; 1989; 1988; 1987; 1986 ou

- outro

REGIAO ** Qual a localizag@o da Escola: Litoral ou Interior

SEXO Género: masculino ou feminino

ALUNO Varidvel numérica identificadora do aluno

ESCOLA Varidvel numérica identificadora da escola

ZNOTAS_DC gallgizilfiizz(giio média das duas e/ou trés disciplinas da drea cientifica, dos diversos cursos, dos alunos —

ASSOALHA [Ndmero de assoalhadas da habitacdo: 1; 2; 3; 4 ou mais de 4

COMPUT Existéncia de computador do aluno na habitag¢@o: sim ou nao

INTERNET Existéncia de ligagdo a Internet na habitac¢do: sim ou ndo

ENCICLOP Existéncia de enciclopédia na habitagdo: sim ou nio

LIV_ESC Existéncia de livros ndo escolares na habitac¢do: sim ou néo

INT_ESC Em casa, interessam-se pelo que se passa na escola? Quase todos os dias; muitas vezes; raramente ou nunca

EST_ESCO O aluno estuda regularmente na escola: sim ou nio

F_TPC O aluno faz os trabalhos de casa — TPC: sempre; muitas vezes; as vezes ou nunca

AJU_TPC O aluno tem ajuda nos TPC: sim; as vezes ou nio

FREQ_10A O aluno frequenta o 10° ano: pela 1° vez; pela 2° vez ou pela 3* vez ou mais

REP_ANT O aluno ja repetiu anos anteriores ao 10° ano? Sim ou néo

A_PART O aluno € participativo: sim ou ndo

A_EMP O aluno é empenhado: sim ou ndo

A_DIST O aluno é distraido: sim ou nao

UNIVERS O aluno pretende continuar os estudos para a universidade: sim ou ndo

F_BIBLIO O aluno frequenta a biblioteca: sim ou ndo

TAMA_ESC*+ Tamanho da escola. Propor¢do do niimero de alunos inscritos no 10° ano de escolaridade — referéncia: 559
alunos

NALUNO_T  |Propor¢do do nimero de alunos por turma — referéncia: 28 alunos por turma

LOCALIZ**  |Tipo de localiza¢do da escola: urbana ou suburbana

MIDADE_E** |Média da diferenca da idade do aluno por escola
Maior das habilitagdes literdrias dos pais. Escala de 0 a 20 pelo nimero de anos de escolaridade: sem o 1°

MHAB_LIT ciclo (0); 1° ciclo (4); 2° ciclo (6); 3° ciclo (9); secundario (12); bacharelato ou licenciatura (17); mais do
que a licenciatura (20)

** Representa as varidveis do nivel de Escola

Ainda antes de tudo, algumas das varidveis por serem nominais tiveram de sofrer ligeiras
alteracdes enquanto outras foram, ou suprimidas, ou profundamente alteradas. Assim:
- Algumas das varidveis foram re-escaladas ; outras,

- As categoricas foram alteradas para varidveis dummy, tantas quanto o ndmero de

categorias da variavel inicial, com o propdsito de facilitar a interpretacdo de resultados;
- Outras foram centradas em relagdo a um valor de referéncia.

Outras varidveis foram criadas a partir dos dados.
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Na tabela, a seguir, apresenta-se algumas dessas varidveis que foram redimensionadas.

Tabela 3:Recodificacdo de varidveis

Variavel
original

Variavel
modificada

Alteracoes

D_IDADE

D_IDADE

Os anos de 1986/5/4 foram agregados numa sé categoria

TIPO_CASA

TIP_CASA

Variavel dicotomica: Vivenda/Moradia ou
Andar/apartamento

N_ASSOA

NASSO_3
NASSO _4
NASSO _M4

Variaveis dicotémicas: sim ou nao

AGR_FAM

PARENTAL;
MONO_PAR;
COMUNHAO;
OUT_SIT

Variaveis dicotémicas: sim ou nao

HABLIT_P
HABLIT_M

MHAB_LIT

Varidvel agregada: Maior das habilitacdes Literdrias dos
Pais, em escala ordinal de 0 a 20 anos de escolaridade
minima para atingir o grau académico.

AJU_TPC

AJU_PAI
AJU_MAE
AJU_IRMA
AJU_OUT

Variaveis dicotémicas: sim ou nao

FREQ_I0A

FREQ 10A_1
FREQ_10A_2
FREQ 10A_3

Variaveis dicotémicas: sim ou nao

A_ESTUDA

EST_CASA
ESTU_AMIG
EST_ESC
EST_NOUT

Variaveis dicotdmicas: sim ou nao

CURSO

CURSO_CH
CURSO_T

Variaveis dicotémicas: sim ou nao

RAZAO

APTIDAO
TRAD_FAM
MODA
VANT_ECON
MEN_EXIG
D_INSUC
NTER_OPC
OUT_RAZ
VARIOS_IT
N_RESP

Variaveis dicotomicas: sim ou nao

APOIO

FAMILIA

Variaveis dicotémicas: sim ou nao
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AMIGOS
PROF
PSICOL
COMUNIC
SOZINHO
TODOS
OUTRO
VARIOS
NAO_RESP

CURSO_A

ADMINIST
E_P LIB
TEC_N_INT
PES_ADM_S
PES_SER_V
AGRIC_TA_P
OP_ART_S
OP_MONT
TRAB_N_Q
INDECISO

Variaveis dicotdmicas: sim ou nio

PORQUE

VOCACAO
T_FAMIL
ESTA_MODA
PREST_SOC
VANT_ECO
M_EXIG
FAC_EMP
O_RAZAO
VARIAS_R
N_R_IND

Variaveis dicotomicas: sim ou nio

FUTURO

TRABALH
ESPEC_FOR
POLITEC
SUP_UNIV
OUTROS
N_RES
VARIO_IT

Variaveis dicotémicas: sim ou nao

EXPECT

CONHEC_CG
FORM_PROF
FORM_TEO
SIT_SE_F
F_CONSC_C-
OUTR
VAR_ITENS
NAO_R

Variaveis dicotdmicas: sim ou nio

102



URBANA **

LOCALIZ SUB_URB *#* Variaveis dicotomicas: sim ou nao
RURAL **
FUTURO UNIVERS Varidveis dicotomica: Prossegue estudos universitarios ou
nao
D_IDADE MeDIDA_T **  |Varidvel continua: média das diferencas de idade por turma
D_IDADE MeDIDA_E ** |Varidvel continua: média das diferengas de idade por escola
TAM ESC Variavel continua: Razdo entre o nimero de alunos da escola
- em relacdo a escola padrao, com 559 alunos o 10° ano
NALUN T Variavel continua: Razao entre o nimero de alunos da turma
- em relacdo a turma padrao, com28 alunos
skek
REGIAO %;ITF(];EIIAOLR x| Varidveis dicotomicas: sim ou nio

** Representa as varidveis do nivel de Escola

Escusado serd afirmar que as varidveis sofreram outro tipo de recodificacdo mas, por
exigéncias técnicas intrinsecas ao funcionamento dos programas informdticos utilizados no
tratamento de dados.

Segue-se uma classificacdo diferente da adoptada pelo INE — Instituo Nacional de
Estatistica — para a tipologia de dreas urbanas das Escolas em urbanas, suburbanas ou rurais. Por
conseguinte, uma Escola considera-se URBANA se tiver um ratio maior do que 250 habitantes
/hm? e for freguesia sede de Concelho e/ou freguesia da drea urbana da cidade; uma Escola é
considerada SUB_URB se estiver localizada nas outras freguesias urbanas e RURAL se estiver
localizada nos restantes casos.

Segue-se a escala de 1 a 9 segundo a Classificagdao Nacional das Profissoes, do Instituto
do Emprego e Formacao Profissional (1994), que € feita em grupos que estdo «de algum modo
ligadas pela formacao exigida e pelo tipo de trabalho realizado» como:

1 — Quadros Superiores da Administracdo Publica, Dirigentes e Quadros Superiores de

Empresas;

2 — Especialistas das Profissoes Intelectuais e Cientificas;

3 — Técnicos e Profissionais de Nivel Intermédio;

4 — Pessoal Administrativo e Similares;

5 — Pessoal dos Servigos e Vendedores;

6 — Agricultores e Trabalhadores Qualificados da Agricultura e Pescas;
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7 — Operarios, Artifices e Trabalhadores Similares;

8 — Operadores de Instalagdes e Mdquinas e Trabalhadores da Montagem:;

9 — Trabalhadores nao Qualificados.

Algumas das varidveis aqui apresentadas depois de analisadas e testadas mostraram-se
pouco eficientes por diversas razdes. Algumas das quais ja foram referidas em anélises anteriores,
como sejam a existéncia de missing values, poucas unidades por célula, ou a varidvel quando

agregada ou desagregada perde a sua influéncia.
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Capitulo 5 — Modelos Estatisticos
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5 Modelos Estatisticos

5.1 Preparacao dos dados

O processo de andlise dos dados realizou-se através dos programas de estatistica SPSS e
MLwiN, como j4 foi afirmado por diversas vezes.

Algumas varidveis auxiliares foram acrescentadas a base de dados para permitir
proporcionar que o programa MLwiN estimasse os modelos. Duas varidveis, ambas iguais a 1,
foram adicionadas para estimar, caso necessario, a variancia binomial de nivel 1 e a ordenada na

origem.

5.2 Analise descritiva e estratégia de modelacao

Tabelas de frequéncia e de proporcdes foram usadas para descrever as caracteristicas da
populacdo em estudo. (Anexo 1, Volume II). Para ganhar algum conhecimento mais profundo
entre a varidvel dependente e as diferentes varidveis do estudo, também contribuiu as tabelas de
dupla entrada das referidas varidveis em relacdo com a varidvel dependente (resposta) APOIO.
(Anexo 2, Volume II). Embora, ndo aparecem neste estudo com frequéncia, vérios foram os
diagramas de extremos e quartis que se construiram para descortinar a tendéncia das varidveis e
dos modelos mais simples. Noutros trabalhos essa foi a op¢ado (Valente e Oliveira, 2005; 20006).
Aqui optou-se maioritariamente por graficos de barras e andlise residual, quase que
empiricamente. A maior da parte da andlise descritiva foi feita com o uso do SPSS e MLwiN.

Foram também realizados modelos simples, com cada varidvel isoladamente, para
perceber os possiveis comportamentos, sobretudo, naquelas varidveis nominais. Quais as
varidveis ou quais as categorias que podem vir a ter influéncia no processo de modelacao dos
dados e maior contribui¢do ddo aos futuros modelos? O estudo estd descrito no Anexo 3, do

volume III.
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O processo de constru¢gdo dum modelo linear hierdrquico ou multinivel comega sempre
pelo modelo basico (modelo s6 com uma ordenada na origem) e as varidveis explicativas, que
foram seleccionadas anteriormente, vao sendo introduzidas do nivel mais baixo para o nivel mais
elevado. Para modelos de resposta bindria, que € o caso, a 2* ordem da QVP (PQL) ou a QVM
(MQL) devem dar melhores resultados do que as de 1* ordem (Goldstein,1995). Sdo processos
muito morosos, por vezes, € nem sempre se consegue obter convergéncia para as estimativas dos
parametros, especialmente quando a base de dados € grande ou ndo apresenta um comportamento
muito “regular”’. Quase sempre se usou a 1* ordem e recorreu-se a0 método MCMC sempre que
possivel apesar do tempo gasto nas operacoes.

O modelo de regressao logistica multinomial apropriado ao estudo foi descrito na sec¢ao
2.7. O método para este processo iterativo de célculo requer computagdo muito pesada e, como
muitos dos modelos tinham muitas varidveis, foi dificil obter facilmente a convergéncia dos
modelos, o que nem sempre ocorria. Usaram-se sucessivos modelos, por conjunto de varidveis
que de algum modo correspondiam aos objectivos a atingir ou por sucessivas novas inclusdes de
varidveis nesses mesmos modelos. Por fim, reuniam-se os modelos intermédios para um de
conjunto, procedendo-se de maneira semelhante na procura de pardmetros de varidveis
explicativas, significativos.

Algumas interacOes entre varidveis explicativas foram tentadas mas sem grande €xito nos
modelos intermédios. Nao aparecem no modelo final.

O objectivo principal € obter um modelo que explica alguma da variabilidade existente
nos dados.

Virios modelos intermédios foram testados para conjuntos bem identificados de varidveis
explicativas. (Anexo 3, do Volume III). Também mais adiante vamos encontrar alguns modelos
intermédios mais complexos.

Provavelmente se se tivesse optado por realizar varios modelos logisticos separadamente,
para cada categoria, ter-se-ia atingido resultados semelhantes, e ai poder-se-ia recorrer a modelos
de comparagdo de nivel tnico.

Depois do modelo mais simples comega-se por testar modelos mais elaborados, a partir da
introducdo de novas varidveis. A estimac¢do dos parametros foi realizada recorrendo ao programa

MLwiN.
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Capitulo 6 — Analise de resultados
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6 Analise de resultados

6.1 Breve descricao dos dados recolhidos através dos questionarios (ou breve

perfil do aluno)

Da anélise das varidveis tomadas como centrais (RAZAO; APOIO; CURSO_A; PORQUE;
FUTURO; UNIVERS; IMP_ESC; EXPECT) para o estudo da relevancia da escola na decisao de
escolha dos cursos pelos alunos hé a salientar a partir dos respectivos graficos de barras (Anexo
1, Volume II):

- A razdo porque os alunos escolheram o curso que frequentam € porque ele é o mais

adequado as suas aptidoes e interesses. Com 69% das respostas esta categoria deixou quase

sem significado as outras respostas. Mesmo assim, 7% dos alunos responderam que existe
uma outra razdo diversa das possibilidades apresentadas. Também 5,5% dos inquiridos

afirma que ndo tinha opcdo de escolha o que pode gerar insucesso e, 6,1% pensa que a

escolha € a mais acertada porque lhe trard beneficios econémicos.

- Para a maioria dos alunos a Escola ndo parece ter tido grande influéncia, pelo menos,

aparentemente, porque a familia com 29,4%, e a escolha da propria convic¢do de opgao

sem ninguém € a que prevalece com 42,6%. 9,4% dos alunos recorreu ao psicologo ou
conselheiro de orientacdo. Embora sendo pouco relativamente as outras duas opgdes
anteriores é, ainda assim, o dobro de qualquer outra mais préxima.

- Os cursos que os alunos mais desejariam vir a ter no futuro sdo cursos ligados as

profissdes intelectuais e cientificas com 58,9% Também ser técnico de nivel intermédio

que engloba profissdes como, por exemplo, fisioterapeuta recolheu 16,7% das respostas.

Este ¢ um nimero muito préximo do dos indecisos ou que por outro motivo qualquer nao

responderam. Ambas as categorias pressupdem o prosseguimento dos estudos.

- Sobre as razdes do porqué da escolha do curso que desejariam vir a ter no futuro 53%

afirmou que € essa a sua ambicdo. Novamente o aspecto egocéntrico prevalece. As

vantagens econdmicas também parecem ser uma das razdes mais fortes para os alunos.
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13,5% dos alunos afirmou que hd outras razdes para as suas pretensdes. E uma resposta
coincidente com a op¢do que tomaram sobre o curso que frequentam.

- Do que ficou saliente anteriormente se pode concluir que a grande maioria quer
prosseguir com os seus estudos académicos e que a opgOes sdo feitas também
maioritariamente por si proprios. Isso é visivel na resposta sobre o que pensa vir a fazer o
futuro. 55,3% quer prosseguir os estudos e aparece uma franja grande de alunos que prefere
cursos de especializacdo/formacdo. Contudo, 21,2% afirma que ird trabalhar. Falta aqui
perceber se € mesmo ter que trabalhar (o que pressupde uma paragem completa ou parcial
de prosseguir os seus estudos), ou entdo, a resposta € uma consequéncia inevitavel da vida
de cada um.

- Embora a maioria dos alunos diga que a importancia daquilo que aprende na escola para o
seu futuro profissional seja grande, existe 35% de respostas que valorizaram pouco o papel
da escola.

- Finalmente, a expectativa que o aluno tem em relacdio a opg¢do/curso que escolheu
frequentar recai fortemente sobre a componente profissional. Existem 25,3% de alunos que
nitidamente quererd prosseguir estudos pois o curso escolhido fornece-lhes conhecimento e
cultura geral.

Sdo respostas muito desequilibradas pois hd sempre uma ou duas categorias muito
marcantes em termos de percentagem. Todas as outras ndo passam de valores quase
insignificantes por tdo pequenos.

A maioria dos alunos encontra-se na idade escolar tomada como a mais normal ocorrer.
Todavia, existe 21% com um ano de diferenca e 9,3% com 2 anos de diferenca o que da
mais de 30%. E um niimero muito elevado.

- Registe-se que cerca de 5% da populacdo estudantil desta regido € de “origem” africana.
Essa ndo foi uma preocupacdo deste estudo, embora, muitos estudos ja realizados por
investigadores de vérios paises, afirmem que o factor raca € muito relevante e significativo
nos seus estudos. Mas esse € um problema social que aqui ndo tem discussao.

- Hé cerca de 30% dos alunos que afirmaram nao terem ligagdao a INTERNET em casa.

- Também cerca de 25% nio tem ENCICLOPEDIA em casa.

- Prevalecem as familias constituidas pelos dois pais, embora seja de realcar, os 13,4% de

alunos que habita s6 com um dos pais.
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- Os pais tém habilitacdes literarias semelhantes. Quando se agrega as duas varidveis numa

sO verifica-se que houve uma diferenca saliente, para menos, ao nivel da escolaridade

primdria.

- Verifica-se que 19,8% das maes t€m profissdes de trabalhador ndo qualificado. Nas trés

categorias superiores os pais levam uma vantagem de 10% (45,7 contra 35,2).

- A maioria dos pais interessam-se pelo que se passa na escola e os alunos estudam em

casa.

- Grande percentagem de alunos nao faz os deveres com regularidade.

- Dos 251 alunos que estdo a repetir o 10°ano, apresentam-se dois motivos principais: ter

mudado de opcdo ou insucesso em alguma disciplina. 13,9% dos alunos afirmam nao

gostar de estudar, e os restantes, € quase exclusivamente por varias razdes ou também por

chumbarem.

- Ha cerca de 20% de alunos que ja tém um passado de repeténcia antes do Secundario.

- Os alunos parecem ser pouco participativos, terem pouca iniciativa mas tentam

empenharem-se e ha grande simetria nas respostas dos distraidos.

- A maioria frequenta cursos cientifico-humanisticos. A consultar (Valente e Oliveira,

2006) sobre este tema.

Na seccdo 5.2 ja foi salientado o porqué dos Anexos 1 e 2 do Volume II, assim como o
Anexo 3, do Volume III, onde se efectuou um estudo com as diversas varidveis explicativas em
modelos preliminares. Foi com base nestes modelos preliminares que se comegou a desenvolver

os sucessivos modelos até ao modelo final, descritos na sec¢do 6.2 seguinte.

6.2 Do Modelo Base ao Modelo Final

6.2.1 Modelo de Regressao Logistica de efeitos aleatorios

Na escolha e procura do melhor modelo, aquele que serve para explicar a possivel
variacdo existente entre alunos e entre escolas, comega-se por considerar o modelo de
coeficientes aleatérios para a varidvel resposta em estudo que, no nosso caso, é a varidvel

nominal APOIO, composta de 10 categorias, sendo escolhida como categoria de referéncia,
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aquela que representa os alunos que nao responderam, em oposi¢do, a todos aqueles que
responderam.

Assim tem-se inicialmente o modelo seguinte:

respy; ~ Multinomial(CONS'I}k, "'Tark)

log(7r 4/ 710) = 3.142(0. 060)CONST FAMILIA 5,
Iog(j‘Tgﬁf :’qu;'.i:) = ].357(0.129)CONST.MGOSU-k
log(7Ta / Mgl =

log(a ! T1ge) = S CONST PSICOLy,

B = 2.039(0.213) +v 4

log(msp / Migw) =

log(a ! 71gw) = B3 CONST SOZINHO,

Bag = 3.51000.102) +v 5

log(rs4 ! 1) = B4z CONST TODOS

Bap = 1.525(0.194) +v o,

log(7rg / Migw) =

log(a ! mige) = 1417(0 125)CONST VARIOS ;

Yo 0.813(0.306)
v | ~NO 8 8= 6 3470.130) 0.167(0.061)
Y 0.290(0.202) -0.208(0.104) 0.491(0.247)

CoV(Vgpd = - AT CONET, 5 # 1, sl - WCONET, 15 =1,

Figura 17: Modelo de Regressdo Logistica, sem varidveis, com estimacdo RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Ou seja, simbolicamente, tem-se o modelo da figura 18, a seguir.

respy, ~ Multinomial(CONET,,
log(ry 5/ 71g) = o CONST.FAMILIA
log( g0/ 1) = 1 CONST AMIGOS,,
log(ap Mg =

log(age ! 1) = B2, CONST PSICOLy
B = By Ty

log(aT s ! i) =

log(mgse! 1) = B3 CONST SOZINHO,,
B3 = 05 Ty

log(a ! 1) = BaxCONST.TODOS 5
Bap= s Ty

log(aTa ! Migw) =

log(mgs ! 1) = 5 CONST VARIOS,,

Vg N, Q) : @ ‘3’32
V3 oo Tyas 0%3
Vai Oyz2d Tuzd 0%4

coV(V V) = - TPl CONST 5 71, ma(l - fCONSET, i s =1,

Figura 18: Modelo de Regressao Logistica, sem varidveis, com estimagcdo RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)
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A 2 . . ~ . - . e, .. .
Repare-se que o parametro o,,,tem coeficiente ndo significativo. Isto ja € indicador de

que este parametro, apés a introducdo de mais varidveis explicativas no modelo, possa vir a nao
ser considerado, logo, ndo se deve de levar em consideracdo uma possivel existéncia de

variabilidade entre as escolas para o pardmetro f3,, da categoria TODOS como se observa na

figura seguinte.

respy; ~ Multmomial{lCONET,, )

log(my 4/ migu) = 3.656(0. 179 CONST FAMILIA
log(ma ! g = 1.864(0 20NCONST AMIGO S,
log{sras ! M) =

log(myy ! Mg = S CONSTPEICOLy,

Fop = 2.296(0.258) +v 4

log{ms ! M) =

log(}‘rﬁﬁ;f ?qu;'k) = ﬁﬁCONST.SOZ]:NHOW;
log(map ! Mg = 1.285(0.206)CONST.TODOS,
log{rap ! Migw) =

log(map { mygm) = 1.928(0 20MCONST VARIOS

~0.24000.122) 0.128(0.070)

|:v2.:;} ~M(0, £y : @, = |0.654(0.314) }
¥ 3

COVY Vi = - TaTul CONST r e = mll - CONST, s =1,
Deviance(MUMT) = 4050.734(11598 of 11898 cases m use)

Figura 19: Modelo de Regressao Logistica, sem varidveis, com estimagdo MCMC
(Output do MLwiN 2.02)

6.2.2 Modelo de Regressao Logistica (considerado como base de estudo)

Este € o modelo de Regressao Logistica de efeitos aleatérios que vamos considerar como
referéncia para comparag¢do com os futuros modelos ajustados.

A seguir comega-se por considerar um conjunto de varidveis que podemos considerar
como formando um nucleo base, fixo. Isto €, as escolas estdo situadas em locais proprios e
imutdveis, embora sujeitas a que o seu raio de influéncia possa variar, por exemplo, por causas
demograficas; os alunos que as frequentam, sdo aqueles alunos com as suas caracteristicas,
como o sexo ou a idade; o curso que os alunos frequentam também poderé ser considerado fixo,
embora os alunos tenham a opcdo de alterar o seu percurso de vida, no fim do ano escolar,

optando por outro curso.
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Todavia, sendo a faixa etdria dos alunos a mesma, as suas idades tém alguma diferenca,
em relacdo a idade de 15 anos, considerada como a idade referéncia para o 10° ano de
escolaridade, em 2004: seja porque os alunos ndo comegarem a frequentar a escola a0 mesmo
tempo; seja porque estiveram ausentes da escola por doenga; seja por terem repetido anos
anteriores ao 10° ano; ou por terem ja chumbado por faltas no 10° ano; ou, ainda, por ja terem
mudado de opcdo ou, até também por razdes demograficas: casos de filhos de emigrantes ou
imigrantes. Assim, serd razodvel, poder agregar numa varidvel de turma, considerando esta
como um conjunto de alunos, uma varidvel do aluno, isto €, por exemplo, obter a média das
diferencas das idades de cada aluno da turma em relacdo a idade padrdo de 15 anos, ja referida,
obtendo-se a varidvel MeDIDA_T. Ou mesmo, agregar estas diferencas ao nivel da escola,
também, obtendo-se a variavel MeDIDA_E.

Quanto a localizagdo geografica das escolas, considerou-se trés possibilidades: escola
situada em zona URBANA; ou em zona suburbana — SUB_URB — e, ainda, em zona RURAL.

O processo de constru¢do dos modelos é continua, de preferéncia e, por conveniéncia,
usa-se a ordem ascendente, introduzindo-se varidvel a varidvel, em cada uma das categorias,
consoante o obtido nos modelos com as varidveis isoladas, retirando-se as mesmas sempre que
se verifique que o seu pardmetro estimado nio seja considerado significativo. E um processo
moroso em que as varidveis explicativas podem serem colocadas ou retiradas dos sucessivos
modelos devido a vdrios factores, sendo um deles, sendo o maior, o problema da colinearidade
ou multicolinearidade. Outro, € a analise de interac¢Oes entre as variaveis.

Primeiramente, introduziu-se varidveis que reflectem caracteristicas dos alunos: SEXO,
CURSO, D_IDADE, modelo da figura 20, a seguir. Repare-se que o coeficiente da categoria
TODOS ¢é considerado, somente, fixo, ndo sendo, portanto, significativa a existéncia de

variabilidade entre escolas.
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22.

respye~ MultinomiallCONS Ty, g0

loglmynd mygm = 30190005 CONIT FAMILLA 4 + 0.535(0.001 CURSO FAMILLA 5

loglr g mygg) = 1FIS019ZC0NET AMIGO S,y + -0.43 50 248 CURI0AMIGO S5,

loglazind M) =

loglrynd mgm = SoCOHET PEICOLgx

G = 2308(0.228) +v o5

logla ! M) =

loglmgnt Mg = ASONST SOZINHOy;

fa = 3.790(0.090) +7 55

loglrged myg) = 08300 A3HC0NET TODOSE, + -0.632(0 155 8EX0 TODOSy, + -0.603(0. 116D _IDADE TODOS,, +
159200 435)CURS0 TODCEy,

loglreged mgn =

loglrge! me) = 12340 13MC0ONET WARIOS 4 + -0 402(0 165BEX0 VARIOS ;5

va| N, Qp Q= (09720350
v 3 -0.331(0.120) 0.113(0.042)

coviF gibgh) = - g CONET s #1 myll - gfCONGET;e 8=1;

Figura 20: Modelo de Regressiao Logistica com as varidveis SEXO, CURSO e D_IDADE,
com estimacdo RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

A seguir, introduziu-se varidveis referentes a localizacdo das escolas: URBANA e

SUB_URB, modelo da figura 21.

respyg~ MultinomialCONS Ty, g5

loglar yed mrygg) = 309600 093 CONET FAMILLA 4 + 060300 07 CURS0 FAMILLA

loglaged mygg) = 249600 130C0NST AMIGOS;, + 06830 1B0CURS0 AMIGO ;. + -1 350(0 28 58UE_URE ANICGOS;:;

loglazin! mu =

loglmga/ mp) = Byl ONST PRICO Ly

B = 24290 228) +v 4

logla gnd mu) =

loglmrgind mom = SxCONST B0ZINHO

Ao =302100089) +v 45

loglmges mgp = 073600 370C0NET TODOZ,y, + -0.20600. 14FEEX0 TODOS,, + 132500 365 CURS0. TODOE;;, +
07540 107 UEB AN A TODOS;y + -0.495(0.098D_[DADE TODOE;y

loglagin! myg =

loglrged mygg) = 1970 128C0MNET VARIOR 4 + -0.409(0 160EEX0 W ARIOS 4,

v 5 0326001190 0.110¢0 041

vﬂ N, G Gy [0.96?(0.351)

covip gklgh = - g CONET e 8 # 1, gl - g/ CONET . 5=1;

Figura 21: Modelo de Regressao Logistica com as varidveis URBANA e SUB_URB, com estimacdo RIGLS

(Output do MLwiN 2.02)

E, posteriormente, as varidveis agregadas: MeDIDA_T e MeDIDA_E, modelo da figura
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respig~ Multinonial CONET;y, 0

logla e g = 32610 130C0NST FAMILLA 4 + 03690 07 HCURS0 FAMILLA . + -0 7830 17E0MeDIDA_T FAMILLA 45

loglmyin! g = 221200 24TCONST AMIGOS;, + -0 2720 17T0CTURI0 AMIGO S, + -1 276(0 2458TUB_URB AMIGOS;;, +
05260323 eDIDA_E AMIGOS;;

loglam! myw =

loglmyd mgd) = SyuCONST PSICOL 5 + -1 20000 321 MeDIDA_T PSICOLy,

B =3326(0.245) +7 45

logla sgmd myw) =

loglrgnd M) = SxaCONST SOZINHO + 0501(0 162MeDIDA_T SOZINHO

8= 4660(0.115) +7 54

loglagin! mgrg) = 306200 28E6C0NST TODOS, + -1.068(0 1388EX0 TODOS;;, + 04780 233 CURI0 TODOE 5y, +
04300 05 ZURBAN & TODOZg, + -0.561(0 090D _TDADE TODOSE;; + -1 T840 2250 eDIDA_T TODOSg, +
032500 240 eDIDA_E TODOR gy

loglagin! mym =

loglagin! g = 23490 11HCONST VARIOS 55 + -0 6170 145 BEX0 VARIOS i,

¥ 0230001 00870033

uﬂ SHO, Q) Oy- {0.648(0.249) ]

coviy gkFgh = - ggdCONGT 08 21, gl - gy CONGET; g 5 =1;

Figura 22: Modelo de Regressao Logistica com as varidveis MeDIDA_T e MeDIDA_E, com estimagdo RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

Retirando MeDIDA_E.TODOS e introduzindo CURSO.SUB_URB.AMIGOS, obtém-se

o modelo da figura 23 seguinte.

respyg~ Multinonda(CONET,y, 5

loglm s mgm) = 339400 140CONET FAMILLA 5 + 042600 00 DCURI0 FAMILLAy, + 03560120 MeDIDA_T FAMILLA 4

loglmain! mgm) = 199200 240C0NET AMIGOS;, + 052400 100CURI0 AMIGOSy, + -1 5730 42380B_URB AMIGOSg:, +
0 AZA0 31 UM eDIDA _E AMIGOS,, + 089000 48TICURS0 SUE_URE ANMIGOS 4y

loglaye! M =

loglmysd R = St ONST PRICOLyx + -0.846(0. 328 M eDIDA_T PRICCLyx

Ao = 2E2N025D) +v g

logla gl e =

loglmgnd my®) = S0 0ONST B0OZINH g+ -0.537(0. 1680 eDIDA T SOZINH Oy,

A= 4181011T) +v 55

loglwgind mpm = 21970 37MHCONST TODOS;, + -0.847(0 1 50SEXD TODOS;y, + 055000 31 HCURS0 TODOS,;, +
04230 10TRBAN A TODOS,;, + 0377010200 _IDADE TODOS;y +-1.5345(0 300 M eDIDA_T TODOS;;,

lo gi}i'a}'ﬁ;-'r ﬂl&i‘ﬁ =

loglmgin/ mgm) = 200101 2ZDCONET VARIOS gy + -0.514(0. 1 59BEXO VARIOS 4,

Vak| N, G o= |DE96(0.266)
vk -0.252(0.096) 0.091(0.035)

coviy GrigR) = - EngdCONET s # 1, mufl - gfCONET i s =1;

Figura 23: Modelo de Regressao Logistica, com estimac¢do RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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Com estimacdo MCMC, podemos obter modelos para os quais temos mais ferramentas
de andlise e, sobretudo, obter um critério de comparacdo dos sucessivos modelos — se estes sdo,
ou ndo, bem ajustados aos dados. Assim, podemos saber mais facilmente se os modelos
possibilitam uma melhor explicacdo da possivel variabilidade existente entre as diversas escolas
e quais as varidveis explicativas que sao mais influentes no modelo e, ainda, se os coeficientes
dos seus parametros sao estaveis.

O programa MLwiN 2.02 usa o critério BDIC — Bayesian Deviance Information
Criterion (DIC) — que € quase idéntico ao valor da deviance dado pelo método IGLS, para o
mesmo modelo (Browne, 2003: 26).

Para o modelo da figura anterior obtemos o modelo da figura 24.

respyg~ hlultinomiallCONSTx, g

loglmyed myg) = 37120 267TCONST FAWILLA g + 0306(0.177) CURS0 FAMILLA gy, + -0.543(0 2880 eDIDA T FAMITLA 4

loglgoykd g = 1ETHD A3FCONET AMIGOS;, + -0.413(0 316)CURI0 ANMIGO ;e + -0 3520 52061TE_URB ANIGOE;;, +
0.206(0 60601eDIDA _E AMIGOSgy, + 00850 73HCURE0 3UE_URB AMIGO Sy,

loglesnd myR) =

loglrgn/ M) = fasCONST PRICOL g + -0 877(0 405 eDIDA_T PRICOLy,

B = LTOS034T) +7 9p

loglage! mym =

logl ! M) = AxCONST SOZIMHOy; + -0.545(0 286 MeDIDA_T SOZINHO;

A= 4300 ZIT) +v 5

logl gged mpg) = 214800 39FCONET TODOS,, + -0.716(0 28MEEX0 TODOS,, + 0.777(0 473 CURS0 TODOE;; +
0.561(0 268URBAN A TODOSgy, + -1 9930 5720 eDIDA_T TODOSy, + -0.222(0 2350 _DADE TODOSy,

loglrgnd myR) =

loglaged myg) = 20940 216C0ONET VARIOS i, + -0 40600 25 DEEXO VARIOS 5,

1?2&_ ~N(D, Qv) : Qv= 0.894(0.389)
¥ o 025900123 0.113(0.058)

cov(p gR¥gE = - g CONSET .0 s 21, gyl - W COMST i 5=1;
Deviance TCMC) = 3987 14811898 of 11898 cases in use)

Figura 24: Modelo de Regressdo Logistica, com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Para este modelo tem-se os seguintes dados:
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Tabela 4: Valores para o diagnostico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC) do
Modelo com efeitos aleatorios
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatérios
3987.15 3946.25 40.89 4028.04 Modelo com as varidveis
Diferenca de Parametros 12.81
Dif.* do Diagnéstico - DIC 50.06

Houve uma reducdo sensivel da deviance: 4022,66 — 3946,25 = 76,41 pelo que se pode
considerar este modelo melhor ajustado aos dados.
Pode-se, igualmente, ir observando o comportamento dos residuos para as varidveis do

nivel 3 — variacdo entre escolas, representados na figura 25.
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o ! O 15
O oot i ey -
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nscore rank
27+ : .13
o T i o 1.0
% Lt E prrYvYeR % 0F
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ot & ' 1.0
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Figura 25: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Através da distribuicdo dos standardised residual vs fixed part prediction para as

categorias com variacdo a nivel das escolas, da figura 25 anterior, verifica-se que os valores

estdo bem distribuidos a excepcao do valor correspondente a uma das escolas.
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= 027
R S Ak .
NS . iR
(3] i
% -0.3+
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-0.7 } ! } |
1.4 1.6 1.7 1.8 1.4
pred. wal.

Figura 26: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores estimados

Podemos também fazer outro tipo de andlise através dos gréficos de diagndstico das

ordenadas na origem: graficos dos residuos emparelhados (pairwise), padronizados (ou

studentised), deletion, influence e leverage, que também ajudam a ver o comportamento do

modelo, sobretudo a confirmar a correlagdo entre as categorias e a influéncia dos possiveis

outliers.
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Figura 27.1: Gréaficos dos residuos e dos residuos padronizados do nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN

2.02)

Do gréifico da direita da figura 27.1, verifica-se que pelo menos uma das escolas

(possivelmente mais duas) tem um valor que € significativamente diferente da média para um

nivel de confianca de 95% - é superior a 2.
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inf{ COMST.PSICOL)

1.6

Figura 27.2: Graficos dos residuos e dos residuos padronizados do nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN

2.02)

Do grafico da esquerda da figura 27.2, verifica-se que o valor de 2p/n, onde p é o nimero

de varidveis aleatorias para um nivel particular e n é o nimero de unidades desse nivel, € igual a

2 vezes 2 sobre 24, ou seja, 0,167. Para o nosso caso, contudo, nada de anormal se passa. Do

gréfico da direita da figura, verifica-se a existéncia de um valor de um residuo grosseiramente

afastado o que influencia, em muito, a ordenada na origem
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Figura 27.3: Graéficos dos residuos deletion do nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN 2.02)

Estes residuos mostram o desvio entre a ordenada na origem para cada escola em
particular e a média das ordenadas na origem de todas as escolas quando o modelo € ajustado
para os dados excluindo aquela escola considerada. Como o nimero de escolas nao € elevado —
s6 hd 24 escolas — poderd haver algumas diferencas. E hd pelo menos um caso.

Outra maneira de representar os residuos € dada na figura 28. Em baixo, a direita,
observa-se o grafico dos valores leverage sobre os residuos padronizados. Aqui, escolas com
valores leverage ou residuos fora do normal podem ser facilmente identificados. Existem dois

casos a considerar: um, em baixo, e outro, a direita.
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Figura 28: Graficos dos residuos do nivel 3 — diagndstico por varidvel (categoria PSICOL) (Output do MLwiN
2.02)

Podemos ainda considerar a existéncia de correlagdo entre os residuos do nivel 3 — entre

escolas.

Tabela 5: Matriz de Correlagdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000

CONST.SOZINHO -0.830 1.000

Para um estudo mais em pormenor de cada um dos coeficientes do modelo podemo-
-nos socorrer do grafico das trajectorias do algoritmo MCMC para o nimero de iteragdes

considerado (Browne, 2003:34 a 36, 127).

Um exemplo é dado na figura 29. E uma janela para o estudo do parimetro B, do nosso

modelo, dando o valor estimado de 3,712 (0,267). O diagndstico Raftery-Lewis é baseado num
quartil, em particular, da distribuicdo. O diagnéstico Nhat € usado para estimar o comprimento

da cadeia de Markov requerida para estimar um quartil particular com uma dada significancia. O
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diagnéstico Brooks-Draper € baseado na média da distribui¢ao. Tanto um como o outro sugerem

que deveriamos ter corrido uma cadeia com muitas mais iteracdes para ter uma estimativa do

parametro, em estudo, mais significativa.
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w Zz Raftery-Lewis (quantile) : Mhat = { 51661, 126060 )
2 when q=(.025, 9750, r= 005ands= 55
b = e e oo Brooks-Draper {mean) :Nhat= 11393
Wik when k= 2 sigfigs and alpha = .05

param name : g,  posterior mean = 3.712(0.0272) 5D =0.267 mode = 3726
quantiles : 2.5% = 3,182, 5% =3.263, 50% =3716, 95%=4.161, 07.5% =4144
10000 actual tterations storing every teration. Effectve Sample Size (ES3) = 24,

Summary Statistics

Update | Diagnnslicﬁallings‘ Help |

Figura 29: Janela das trajectodrias para o parametro ,30 (Output do MLwiN 2.02)

Voltando ao nosso modelo, figura 24, e retirando os termos ndo significativos obtém-se o

modelo, a seguir.

tespyr~ hMultinomial{COMNETy, g5

loglasn! mg =

G = D540 2T +v
loglar ! mym) =

B3, =09740.138) +v 45

lo gl:ﬂa}'j;l'r JTm_;l',ij =

w{| SN, Q) Cye [n.;zn(n.muj
¥ o 0.328(0.146) 0.126(0 D62)

Devianes MO ) = T238 341011892 of 11898 cages ity use)

logla e ayge) = 0ALROZINCONET FAMILLA gy + 02340 1THCTRI0 FAMILLA + 002600 2330 eDIDA T FAMILLA 45
loglmqin mpg) = -0.522(0 20CONET AMIGOS;, + -0.833(0 26 0CTRE0 AMIGO 35, + -0.7 53400 3650510 _TTRE ARIGOE 55,

loglmind myoif) = Sy ONST PEICOL gy + -0 3220 336MeDIDA_T PRICOL gy

loglmgn/ mys) = At ONST SOZINH g+ 0.0520 195 MeDIDA_T SOZINHO 54

loglmgmf mge) = -1.368(0.74MCONET TODOS, + -0.664(0 2E0EEX0. TODOE 5 + 1.00500 507 CURI0 TODO Sy, +
06170 27HURBANA TODOS;, + -1 4640 3850 eDIDA T . TODOS,

loglagin! mygw) = -123016DCONET WARIOS 5y, + 042110 2605EX0 WARIOS 5y

COVIF GRbgE = - e CONET e 5 # 1, gl - g CONETe: s =1,

Figura 30: Modelo de Regressao Logistica, com estimacio MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Tabela 6: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatorios
7238.34 7202.59 35.75 7274.09 Modelo ajustado

Diferenca de Parametros -
Dif.* do Diagnéstico - DIC -

Simplificando o modelo anterior obtém-se o modelo da figura 31 que vamos considerar
como modelo base, ou de partida, para a continuac¢do do nosso estudo.

Em termos de variancias aumentou em percentagem (48,77% e 91,72%, respectivamente
para PSICOL e para SOZINHO) em rela¢do ao modelo de efeitos aleatérios, o que pode explicar

o porqué do modelo apresentar um diagndstico DIC deveras alto e muito estranho.

respyr~ MultinomiallCONE Ty, 550

loglayed mgg) = 04000 13TC0NET FAMILLA 4 + 0.24000. 150 CURZO0 FAMILLA

loglmoged mgrg) = -0.30900 202CONET AMIGOE: + -0 3450 26 CTRI0 AMIGOS,;, +
07740 36)SUE_URE AMICOS 4y

loglased mge =

loglmyn! mgn) = SulONST PRICOL s + -0.238(0 3650 eDIDA _T PEICCLyy

S = 06350 280) + v g

logla g! mow) =

gl mgs! M) = fCONST SOZINHOgg+ 01450 21 iMeDIDA_T SOZINHO 4,

S = 00156 +v

loglmeed mgrg) = -2.38300.530C0NET TODOE;, + -0.603(0 27TEEXD TODOS 4 + 1.353(0.508) CURS0. TODOE;y, +
091000 250 UEBANA TODOE 0w

loglmgin! myd =

loglrgnd mgn) = -1 43201 ZDC0NET FARIOR 4

0.973(0.445)
0337(0175) 0.26000.115)

Vak| ~H0, 0 (%=
¥k

COVIF GRlgh = - gegWCOMET ;8 21, gyl - e CONGET s =1,
Deviance(MOUMT) = 7242 97511898 of 11898 cazes in use)

Figura 31: Modelo de Regressao Logistica, com estimacio MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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6.2.3 Modelo com a variavel ZNOTAS_DC

Com a introducgao das varidveis TAM_ESC e ZNOTAS_DC obtém-se o modelo seguinte,

jé simplificado.

respyg~ Multinomdal CONST g 55

loglayed mpm) = 00310 09 0CONST FAMILIA 55 + 17390011 5 CURSO FAMILLA 5 + 2.637(0. 205 MeDIDA T FAMILLA 5

loglayed mpm) = 16790 226 C0NIT AMIGOS,, + -0805(0 2FHCURI0. AMIGO Sy, + -0.75340 36350UE_URE. AMIGOSg,

loglam gt myR) =

loglaynd mpm) = SpCONET PEICOL g, + 206200 230N MeDIDA _T PEICOLgy +0.487(0.118) ZNOTAS_DC PEICOLg:

B = 0551001600 +v 45

logla gnt mpw) =

loglaged mpm) = SpCONBT S0ZINHO g + 1.296(0 26310 eDIDA_T B0ZIMHO;, + 0.295(0.066) ZHOTAS_DC S0ZINHOy,

Ba= 2510001700 +v 45

loglaged mpm) = 088200 23MCONET TODOS;,, + -0.7050 27HEEXD TODOS,, + 04730 265 URBANA TODOS,, +
046200 133 ZH0OTAS_DC. TODOS,r

loglmgn! myR) =

loglaged mpm) = 1.22000 334C0ONST VARIOS 55 + -1 4340 77T AM _ESC VARIOS 4

0.018¢0 030
00340.056) 0.15000.098)

V| N Q) Ch=
¥ 3k

ey iRl = - g CONET i 5 #17 gl - e CONST 5= 1;
DevianeefCOMT) = 4227 T13011898 of 11298 cases in use)

Figura 32: Modelo de Regressao Logistica, com estimacio MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Repare-se que além de alguns parametros serem nao significativos também os parametros
para as variancias sdo nado significativos. Em termos de variancias, o0 modelo melhorou muito.
Tanto que os coeficientes deixaram de ser significativos pelo que a variabilidade existente, em
grande parte, estd explicada pelas varidveis introduzidas no modelo.

Segue-se uma descricdo do modelo através de tabelas e graficos correspondentes

seguindo-se os passos, tal como ja se indicou anteriormente.
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Tabela 7: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC)

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078 81 Modelo com efeitos
aleatdrios
4227.71 4194.43 33.28 4260.99 Modelo ajustado
Diferenca de Parametros 5.20
Dif.* do Diagnéstico - DIC 182.18

Este modelo ajusta pior os dados, tendo aumentado a deviance e, por conseguinte, o valor

do DIC. Inclusivamente a correlacdo entre as categorias baixou muito.

Tabela 8: Matriz de Correlagdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.630 1.000
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Figura 33: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianca a 95%
(a direita) com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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2.02)

Nao vamos mais considerar a continuagdo deste modelo, incluindo a varidvel

ZNOTAS_DC porque nao trouxe melhoria ao modelo que se procura e, também, porque as

notas dos alunos as disciplinas cientificas ndo devem ter tido papel preponderante na op¢ao do

curso que escolheram frequentar. Houve uma mudanca de ciclo, quase radical, do ensino bdsico

para o ensino secunddrio. Além de que, se isso fosse verdade, entdo, o modelo ajustado seria

considerado melhor adaptado aos dados, o que nao € o caso. Todavia, reconheco que possa

influenciar, por exemplo, os alunos repetentes ou que estdo a frequentar o 10° ano de

escolaridade por mudanca de opcdo para fugirem a alguma disciplina com insucesso ou nota

menos positiva.

6.2.4 Modelo com variaveis relacionadas com o agregado familiar e bens na habitacao dos

alunos

Consideremos novamente o modelo base, figura 31, introduzindo nele, sucessivamente

novas varidveis que estdo relacionadas com os niveis, sécio-econémico e sdcio-cultural, do

agregado familiar onde o aluno estd inserido. Mantemos também a inclusio da varidvel

TAM_ESC.
Modelo com a varidvel TIP_CASA ¢ dado a seguir.
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respyy~ Multinomial CONS T, g

logleynd mg® = 460001 2CONET FAMILIA g + 01960 06 ) CURI0 FAMIL LAy, + -1 351001800 eDIDA_T FAMILIA

loglmymd mg®) = 26830 140CONET AMIGOS;: + 026400 13DCURI0. AMIGOS,; + -0.30%(0 1408 UE_URE AMIGOS 5 +
SL1340 22N TIP _CARA AMIGOS 5y

loglesnd g =

loglegnd mgn) = SCONST PRICOL gy + -1 61600 3210 eDIDA T PEICOLy;

Hop = 378000245 +7 o5

logls gnd mgn) =

loglmgnd mpis) = SCONST S0OZINHO;, + -1 31200 16T MeDIDA T SOZINHO

A= 51090115 +v 55

loglegmd mg®) = 39940186 CONET TODOS;, + -1 38400 1308EXD . TODOS s + -0 2650126 CURS0. TOD O, +
0.03000. 090 UTRBAN A TODOZ;y + -3.172(0. 103 MeDIDA T TODO S

loglrgn! gy =

loglegmd mg® = 2E16(0.135CONST VARIOS;; + 04470 116REXD VARIOR iy + -0.026(0 215 TAM_ESC VARIOS : +
06540120 TIP_CASA VARIOS;;

065200 248)
02370.090) 0.0%600.033)

V| DO, Qo Ch=
¥ ok

coy gRFgn = - W CONET i 2 21, syl - g CONET,p e =1,

Figura 36: Modelo de Regressdo Logistica, com estimagdo RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

Modelo com a varidvel N_ASSOA, figura 37.

respgg~ Multinomial{lCON3 Ty, gg)

loglayrd myge) = 36270 125CONST FAMILIA g + 0.366(0 07D CURS0 FAMILLA . + -0.5740 1460 eDIDA T FATIILLA 4

loglagr! myyk) = 223800 146 CONET AMIGOS;, + -0 4630 105)CURS0 AMIGOS;, + -0 23000 16630E_URB AMIGOS;y, +
TN MDTIP_CARA AMIGOS,, + 18370 130 NASS0_3 AMIGOS;;,

loglwgm! mym =

loglagr! sk = SqeCONET PEICOLgy + -0.82100 2960 eDIDA T PRICOLgy + 11030 20 MASI0_3 PEICOLyy,

A= 26820 24%) +v 5

loglwgn! mym =

loglagr! myk = AxCONST B0ZINHOy;, + -0 3970 150 eDIDA T SOZIMHOyy, + 120600 096 HASS0_3 B0ZIMHOyy,

A =AMLY +v 5

loglagr! sk = 24540 325COMET TODOSy, + -0.866(0.130EEX0 TODOS;y, + 033500 26HCTRI0 TODOS 5, +
07440 1 TURBAN A TODOS;g + -2 16000 2800 eDIDA T TODOS5

loglmgm! mym =

loglagr! myye) = 244500 13FCONET VARIOS 5, + -0 3340 1ANEEXO VARIOS 4 + 06190 27N T AWM _ESC VARIOS 5, +
04210 15MTIP_CASA WARIOS,y

Yol N, Qp : Q= |06140236)
¥ 5 -0:23000.085) 0.0%6(0 033

COVIY ik = - mEigWCOMET 5 5 21, il - W CONET 5 =1;

Figura 37: Modelo de Regressao Logistica, com estimac¢do RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

Modelo com a varidvel SASE, figura 38.
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respgs~ MultinomialilCONSTx, g5

logla e mgg) = 363000 120CONET FAMILLA gy + 03670071 CURSO FAMIT LAy + -0 5750 1450 eDIDA_T FAMILLA 5,

loglmye! mys) = 223500 147 CONET ANMIGOS,, + 04570 10DCURZ0 AMIGOE,, + -0.933(0.1658UE_URE AMIGOS;y, +
0722011ZTIP_CASA AMIGOS g + 1 2070050 NASS0_3.AMIGOSy:

loglryed mn =

loglaye! myk) = SofCONST PEICOL gy, + -0 8280 296 W eDIDA T PIICCLyy + 1 0270 20Z) MAZE0 _3 PIICOLyy,

f= 2689024 +v o1

logle e myw) =

loglrgr! mys) = Sz8C0N3T S0ZINHO . + -0.604(0. 1500 eDIDA T SOZINHO, + 11530 096 MASS0 3 30ZINHO

£ = A0 +v

loglmge! myg) = 23270 31 HCONET TODOSyy, + 08730 1 20EEX0 TODOZ ;5 + 030100 257 CURZ0 TODOE;5m +
07270 10U RBANA TODOS; + 210300 27 50 eDIDA T TODOE 5, + -0.857(0 220SAZE TODOS,x,

logl gl myn =

loglagpe! myg) = 24450 132)CONET VARIOS gy, + -0 3540 135 BEX0 VARIOS g+ 068130 27T TAM _ESC VARIOZ 5+
-0ALE101SMTIP_CASA VARIO

v;,n-,] ~H@, Q) ¢ e [EI.GD?(DEB&D
"ok 022300.028) 00250033

cOF kbR = - g CONET 2 21, gyl - g CONET e =1;

Figura 38: Modelo de Regressdo Logistica, com estimagdo RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

Modelo com varidveis significativas, retiradas dum modelo conjunto, e que sdo
consideradas como representando alguns dos bens presentes na habitacdo do aluno:

INTERNET; ENCICLOP, figura 39.

respyr~ MultinomialCONETy, g

loglryed mygg) = 45850 120CONET FAMILLA gy + 0.150(0 047 CURZ0 FAMILLA g + -1 76000 1100 eDIDA T FARMILLA 45 +
02340 05 INTERNET FAMILLA 4 + 1.008(0.06 ) ENCICLOP. FAMILLA

loglayr R = 23620 100CONET AMIGOS;, + 0 3410 056)CURI0.AMIGOS;; + -0.9540 1 19EUE_URE AMIGOS 45, +
13050096 TIP_CASA AMIGO S, + 1 06000001 NASIO 3 AMICGO

logloyn mgn =

loglrynd mgn) = SpCONBT PEICOL g + -1 7ELQO 2100 eDIDA T PRICCLge + 13340 140 NASS0_ 3 PRICOLg,

G = TR LT +v gy

loglr ge! my® =

loglrgn! myy) = SpCONBT BOZINHO i + -1 54800 1200 eDIDA_T B30OZINH g + 12000 06TIHASSO_3 B0ZINH ;0 +
02720 037 INTERNET 30 ZINHO

A3 = 53503(0.000) +v 55

loglaged g = 37640 190CONST TODOZ, + -1 9720 11 NEEXO TODOS g, + -0. 7190 0FHCURE0. TODOEy, +
08560 045 URBANA TODOS,, + -3867T(0 11X MeDIDA T TODOS,, + -0 7280 026 ASE TODOE,;, +
-0.056(0 05HINTERNET TODOE 5, + 203200 160 ENCICLOP TODO S5,

loglmgis! my® =

loglmgn! myn) = 25430 206CONET VARICE iy + -1.13400.0938EX0 VARIOS j + -1.000(0.1 24 TAM_E3SC VARIOSn +
-11040 100 TIP_CASA VARIOS g, + 209300 198) ENCICLOP VARIOS ;5

0.041(0.032)
00140012 0.005¢0.004)

Vab| ~ N, Q3 0 Gh=
V3

covy GelgR = - mrGECONST 5 8 # 1, gl - gy CONET s =1;

Figura 39: Modelo de Regressdo Logistica, com estimagdo RIGLS (Output do MLwiN 2.02)
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Modelo sem INTERNET. TODOS mas com a inclusido da variavel MHAB_LIT, variavel
que é a maior das habilitacdes literarias do conjunto dos pais, traduzida para um nimero minimo
de anos de escolaridade que € necessdrio para as obter, e que representa, de alguma maneira (a
que foi possivel obter através do questiondrio), o nivel socio-cultural do agregado familiar onde

o aluno esta a viver.

tespys ~ Multinomial{CONET;y, e

loglmyrd mg®) = 42350 130CONET FAMILLA 55 + 01350 049) CURS0 FAMILI Ay + -1 4610 1190 eDIDA T FAMMILLA 4 +
02390 0SHINTERNET FAMILLA g + 0. 7550 060) ENCICLOF FAMILLA gy + 00230 003 MHAR_LIT FAMILLA g

loglrgrd g = 27000 11 DCONET AMIGOS;;, + 01470 06 DCTRE0 AMIGO S, + -0 8550 139ETUEB_URE ANIGOS 55 +
1070 0ANTIP CASA AMIGOS,, +1 0770 10TINABRO_3 AMIGOS .

loglmain! mun) =

loglayed mys) = GaoCONST PEICOL gy + -1 5780 230 WeDIDA T PEICOLyy + 1 265(0 1645 HASI0_3 PEICOLy;y,

B = 3E4301TL) +v g

loglagie! myR =

loglagr! sk = G:fC0NIT S0ZINHO + -1 3550 1290 eDIDA T 30ZIMHOg, + 1. 26200 07 HMASI0_3 30ZINHO ;. +
02270 DADINTERNET B0ZINHOyp

Ao = 52300096) +¥ 55

loglmgrd mys) = 32740 223HC0NIT TODOS;, + -1.741(0.1 22 BEX0 TODO S, + -0.550(0 02MCTRE0 TODOS;;, +
0.76600.054URBAN A TODOZ 5, + -2 24200147 0MeDIDA T TODOS; + -0.6950 11 TEASE TODO3;; +
171501 THENCICLOP TODO gy + 0.016(0 005 MHAE_LIT TODC S,

loglrgrnd mR =

loglmgrd myg) = 23170 208)CONIT VARIOS g + 09690 104E8EX0 VARIOS g + -1 226(0. 16 5T AM_E3C VARIOZ;c +
OETZOANNTIP_CASA VARIOE: + 1.730(0 2000 ENCICLOP WARIOS

Vak| LN, G (= (00950056
vk 0.0350.021) 0.0130.008)

COVY GRIGR = - RIGHCONST 5 8 #1, gl - g CONSTy s =1,

Figura 40: Modelo de Regressdo Logistica, com estimagdo RIGLS (Output do MLwiN 2.02)

Modelo com a varidvel PARENTAL, figura 41.
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respyr~ hultinomdal(CONET,, g5

logla e g = 30640 405CONST FAMILLIA 4 + 03100183 CURS0O FANILL Ay + -0.407(0.366 W eDIDA T FAMILLA 5 +
020300178 INTERNET FAMILL Ay + 0.392(0. 165 ENCICLOF FAMILLA: + 00120 01 MHAE_LIT FAMILIA G

loglayn! mgm) = 224600 ZEECONET AMIGOSg, + -0.36500 20 HCURI0 AMIGOS;, + -0.6920 39550 _URE AMIGOS;;, +
05080307 TIP_CABA AMIGOS;; +0 7890 302 HABRO_3 AMIGOS S,

loglrym! mgR =

loglagn! mpR = S C0NST PRICOLge + -1.299(0 4230 eDIDA T PEICOLgy + 04770 24N NASS0_3 PEICOLyx

o= 20RO 316 +v o5

logla grd mym =

loglagn! mym = SsCONST S0ZINHO, + -0.791(0 322 WeDIDA T S0ZINHO;; + 051701490 NASS0_3 30ZINH O, +
00200 152N TERNET SB0ZINH Oy, + -0.1550.140P ARENT AL 30ZINH Oy

B = 4425031 +v 5

loglage! R = 25740 56TCONST TODOS;, + 08070 27TEEXD TODOS;y, + 0.2850 230 CTUR30 TODOS;, +
04430 2TOURE AN A TODOSg, + -2 37200 5930 e DIDA T TODOE;y + -1 3870 83 IBASE TODOE;, +
042200 3TEENCICLOP TODOSg, +0.0150.028) MHAR_LIT TODCS;,

loglrgm! mgR =

loglagn! mpg = 21120 400CONST VARIOS i + -0 38100 260EEX0 VARIOE 55, + -1 26000 74T AM _ESC VARIOS ;5 +
D0E30260TIP_CAZA VARIOS, + 06220 32N ENCICLOP W ARIC

Vak| S0, G = |0EPO01EH
vk 0.176(0.085) 0.134(0.086)

covy akige) = - megdCONET e 8 21 gl - mCONSET ik s=1;
DevianeefIICMC) = 3980 27811598 of 11892 cases it use)

Figura 41: Modelo de Regressao Logistica, com estimacio MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Observa-se a presenga de parametros ndo significativos que serdo retirados a posteriori
noutros modelos mais completos.

Obteve-se os seguintes dados:

Tabela 9: Valores para o diagndstico do Critério de Informagao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatorios
3960.28 3910.82 49.45 4009.73 Modelo ajustado
Diferenca de Parametros 21.37
Dif.* do Diagnéstico - DIC 69.08

Este modelo ajusta melhor os dados, tendo diminuido a deviance (4022.66 — 3910.82 =
111.84) e, por conseguinte, o valor do DIC. Inclusivamente, a correlacdo entre as categorias

aumentou ligeiramente passando de 0,830 para 0,892.
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Tabela 10: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.892 1.000
31 : " 7 4-
- 23 E i o A==
o e i uh S 1
=@ 0 it W e }
- B T | B -
% 08 ‘"‘E % -D.E1] J }
LT Y ' Sl
o N I . 1.8 - : : '
23 47 -4 05 00 08 10 17 23 1 ¥ 13 14 28
nscaore rank
23 ' 1.6
— 13 ! Wa b 1.2
g 114 . apaad % 0.8
5 | = It
e
] i
2 00feeemneeneees T EETEEEEEPRREES i 0.0fsT + H} - pa-fpd-
= 4 &' H = -00.83
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Figura 42: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribuicao Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 44.1: Gréficos dos residuos do nivel 3
emparelhados (Output do MLwiN 2.02)

Figura 44.2: Graficos dos residuos padronizados do
nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN

2.02)
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3 — emparelhados (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 44.5: Graéficos dos valores da influence do
nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN
2.02)

Neste modelo verifica-se a existéncia de varidveis cujos pardmetros nao sao
significativos, casos de: INTERNET.SOZINHO; MHAB_LIT.TODOS; e TIP_CASA.VARIOS.
Outros parametros embora com algum significado ndo sdo considerados relevantes, como sejam
de: MeDIDA_T.FAMILIA; INTERNET.FAMILIA; MHAB_LIT.FAMILIA;
CURSO.AMIGOS;  PARENTAL.SOZINHO; CURSO.TODOS; ENCICLOP.TODOS;
SEXO.VARIOS. Também URBANA.TODOS ndo € suficientemente para garantir que seja

OS  Casos

significativo porque tem um erro padrdo elevado. Constata-se que da andlise deste modelo se
pode retirar algumas consequéncias que deverdo ser verificadas, a saber:
- Na categoria FAMILIA, € preponderante o tipo de curso e a existéncia de enciclopédia
na habitacdo, tendo alguma importancia, também, a existéncia de ligacdo a Internet e a
habilitagdo literdria dos pais. Terd uma influéncia negativa a turma ter uma média de
idades maior que a idade padrdo de 15 anos, ou seja, regista-se que deverd haver poucos
alunos fora da idade padrdo, pelo sinal negativo.
- Na categoria AMIGOS, € de realcar a influéncia do numero de assoalhadas da habitacdo
havendo uma influéncia de sinal contrdrio, mas vincada, quanto ao tipo de habitacdo e a
localizacdo da escola e, embora sem grande influéncia mas, ainda assim negativa, o tipo
de curso. Isto configurard, de certa maneira, o aluno tipo dos bairros urbanos mais
periféricos: a influéncia dos pares, o meio ambiente que rodeia a escola e a habitagcdo e o

significado que os estudos, ditos mais tedricos, terdo no futuro desses alunos.
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- Na categoria TODOS, a influéncias sd@o muitas e diversas. Valoriza-se o tipo de curso, a
localizag@o urbana da escola, a habilitacdo literaria dos pais e a existéncia de enciclopédia
no lar e, embora, significativo mas, negativamente, a média da diferenca de idades da
turma, os alunos terem auxilio por parte do SASE e os alunos serem do sexo masculino.

- Na categoria VARIOS, o sexo masculino, o tamanho da escola, o tipo de habitacdo sdo
influentes assim como a existéncia de enciclopédia no lar faz alguma diferenca.

- Na categoria PSICOL, a decisdo dos alunos € influenciada pelo nimero de assoalhadas
da habitagdo e opostamente pela maior média da diferenca de idades da turma.

- Na categoria SOZINHO, é um pouco semelhante, a atitude e influéncias dos alunos que
manifestaram que o psicélogo foi quem deu o maior apoio. Acrescente-se, sem grande
significado, a influéncia da existéncia de ligacdo a Internet no lar e o tipo de agregado

familiar.

Estas duas dltimas categorias manifestam uma correlagao forte e negativa. Isto serd muito
interessante de analisar e, talvez, se retirem mais conclusdes. Tal como os alunos da categoria
AMIGOS demonstram um perfil que, sociologicamente, podera ser corroborado.

6.2.5 Modelo com variaveis que traduzem comportamentos dos alunos
Voltando ao modelo anterior, da figura 31, ja simplificado e introduzindo as variaveis:

ESTU_CASA, ESTU_ESC, A_EMP, A_PART, A_PONT, A_ASSID e A_INIC, obtém-se o

modelo da figura seguinte.
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respiy~ Multinonda(CONET ;5 5

logla e mygye) = 237600 29TCONET FAMILLA 5y, + 045600 165) CURS0 FAMILLA;, + 04240 135 ENCICLOP FARMILIA 4y +
0.602(0 29314 _EMP FAMILIA

loglaed g = 36650 36DCONET AMIGOD, + -0 7440 38 06UEB_TUTRE AMIGOS;, + 06140 3010TIP_CASA AMIGOS . +
08000 29D ASI0 % AMIGOS g, + -1 1380 S04ESTI_CASA AMIGOS, + 08950 42854 _THIC AMIGOS:;,

logimgind myp) =

loglagnd mypg) = SpCONET PEICOL gy + -1 0160 3T UM eDIDA T PARICOL; + 05240 23D NASE0_3 PAICOLy, +
1 1450 33MESTY_ESC PRICOLyg +0 7920 307 A_EMP PEICOLgy

B = 21510.397) +v g

loglm gnd myR =

loglage! mpg = SpC0NST BOZINH g + 05720 2240 eDIDA T 30ZINHO gy + 026300 14D HASS0_3 B0ZINH 50 +
0.527(0 2394 _EMP SOZINHOyg,

A= 3TN0 3ID) +v 5

loglage! mpg = LITADREDCONET TODOS,, + -0.8371(0 220 BEX0 TODORE5, + -2.43000 4700 eDIDA T TODOE;5 +
-L TS0 ESDSASE TODOS 5y, + 2 346(0.97M A AGSID TODOS;,

loglmgn! mys =

loglaged g = 20620 S4DHCONET VARIOS 4 + -0.521(0 28 DEEED TARIOR 5 + 0.545(0 308 ENCICLOP WARIO g5y, +
-0952(0 437)A_PONT VARIOS, +0749(0 446) A_PART VARIOS

V| NGO oy - Q= 03210249
v -0:200(0.115) 0.15%0.000)

coOTp gkl = - W CONET i = # 1, gl - g CONST ik 5=1,
Deviance MO ) = 3036 059(11892 of 11898 cases it use)

Figura 45: Modelo de Regressdo Logistica, com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Os parametros sao todos significativos a excepc¢do da variancia para a categoria PSICOL.

Obteve-se os seguintes dados:

Tabela 11: Valores para o diagnéstico do Critério de Informacdo da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatdrios
3936.06 3888.42 47.63 3983.69 Modelo ajustado
Diferenca de Parametros 19.55
Dif.* do Diagnéstico - DIC 95.12

Este modelo também ajusta bem os dados, tendo diminuido a deviance (4022.66 —
3888.42 = 134.24) e, por conseguinte, o valor do DIC. Inclusivamente, também a correlagdo

entre as categorias aumentou ligeiramente, passando de 0,830 para 0,888.
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Tabela 12: Matriz de Correlacdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO

CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.888 1.000
=1 ; & 2.3
= T ut - 1.7
8 11T : “" 8 114
iy I S Z o I
mE it & E LU R }-%}-} ¥%{¥- 111 o
= ; Z 06,
3 N e S -1.1—] J }
o A S 1.7 ' - - |
"3 1 11 05 oo 08 11 171 23 1 7 13 19 25
nscare rank
T : 1 i
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= : =
=3 g g o } HH}H}
= [1Ti]| e Ee e e e U oot FilbidL
m; 25 ‘m‘*‘ .04 H}HHH{ }‘}
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Figura 46: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribuicao Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 48.2: Graficos dos residuos padronizados do
nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN
2.02)
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3 — emparelhados (Output do MLwiN 2.02)
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Relativamente a este modelo ha a salientar que as novas varidveis vém corroborar
algumas das conclusdes tiradas do modelo anterior, a saber:

- Na categoria FAMILIA, continua a ser preponderante o tipo de curso e a existéncia de

enciclopédia na habitacdo, agora com o refor¢o do aluno se considerar empenhado.

- Na categoria AMIGOS, € de real¢ar a continuacao da influéncia positiva do ndmero de

assoalhadas da habitacdo sendo que havera uma influéncia negativa se o aluno estuda em

casa ou se mostrar com iniciativa.

- Na categoria TODOS ¢ positiva a influéncia do aluno ser assiduo.

- Na categoria VARIOS, os alunos ndo sdo pontuais e mostram-se participativos.

- Na categoria PSICOL, os alunos que estudam na escola e que se mostram empenhados

marcam diferenca. A entre-ajuda ou a ajuda, em si mesmo, pode estar subentendida

nestes valores.

- Na categoria SOZINHO, as semelhancas de comportamento perante as mesmas

variaveis que para a categoria PSIC.

Talvez esteja aqui um problema de auto-estima e auto-confianc¢a, em tudo antagonicas,
que os alunos destas ultimas categorias demonstram. Seria interessante usar aqui, por exemplo,
uma andlise de trajectdrias, para tentar descobrir as correlagdes existentes em alunos que
manifestaram apoios tdo dispares: aquele que decide por si e estd convicto das suas atitudes e
encara o seu futuro como algo que s6 a si diz respeito e, o outro, que demonstra necessitar de

aconselhamento de terceiros, dos profissionais, para decidir o seu futuro.
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6.2.6 Modelo com variaveis relacionadas com o percurso escolar dos alunos e com o seu

comportamento perante os estudos

Voltamos ao modelo da figura 31 e introduz-se varidveis que estdo relacionadas, de
alguma maneira, com o percurso escolar dos alunos e com o seu comportamento perante 0s
estudos, a saber: FREQ_10A, UNIVERS, F_TPC ou F_BIBLIO. Outras varidveis nao se

mostraram significativas. Obtém-se o modelo seguinte:

respg~ Multinemdall CONS Ty, g5

logls gid mgd) = 2071(0 A58CONST FAMILLA g + 0 364(0.198) CURSO FAMILLAy, + 01720350 eDIDA_T FAMILIA g +
02560 12NINTERNET FAMILLA 7 + 04320 16DENCICLOP FAMILLAy +0.150(0 235 UNIVERS FAMILLA;x, +
1.415(0 343F_TPC FAMILLAg,

Ioglaghd mgd) = 31940 FIECONST. AMIGOS;s + -0.290(0 294CURS0 AMIGOSyy + -0.783(0 96EUB_URB AMIGOSy;, +
052400 31HTIP_CASA AMIGOS; +0.7530.303) NASSO_3 AMIGOSy; + -0 9430 TITFREG_10A_1 AMIGOSy: +
-1.539(0 776)FREQ_104_2 AMIGOS:

loglazn! mym =

g7 yh! M) = BasCONST PEICOL gy + -0 9980 436)M eDIDA_T PSICOLgyg + 0 4700 24 NASSO_3 PEICOLyp, +
02130 313 UNIVERS PEICOLge + 02170 4430 F_TPC PEICOL g, + 0.281(0 2310 F_BIBLIO PIICOLgy

= 1 966(0.493) + 55

logla gnd mu®) =

Ioglgh! mgd) = SarCONST SOZINHOx + -0 606(0 305MeDIDA_T SOZINHOs + 051400 157 NASSO_3 SOZINHO s+
00730 16HINTERNET 30ZINH Oy, + -0.1340 143 P ARENT AL 30ZINHO gy + 016400 237) UNIVERS B0ZINH gy, +
0.993(0 327F_TPC S0ZINHOy

= 36250 387) +v 35

log(aghd mgd) = 085000 B27CONST TODOSgs, + -0 709(0 278)BEX0 TODOSgy, +0.761(0 575)CURS0 TODOSy, +
043000 ZTHNURBAN A TODOS5, + -1 226061 I eDIDA T TODOSg;, + -1 55300 21 2B ASE TODOS;y, +
0.4970 366 ENCICLOP TODOR 5, + 0.125(0.393) UNIVERS TODOZ e + 13530 34NF_TPC. TODOS 55

loglagn! mum =

toglaghd mgd) = -5.085(5 198)CONST VARIOS i, +-0.458(0 266)SEX0 VARIOS sz + -1 301(0.731TAM_ESC VARIOS 5 +
00430 267 TIP_CARA VARIORE: + 06550 335 ENCICLOP VARIOSg, + 030000 328)UNIVERS WARIOS 55 +
10.075(5.182)FREQ_104_1 VARIOS; +10.059(3 205FREQ_104_2 VARIOS

["2&] ~ N0, Q) 0 (=
vk

0385(0.228)
0.198(0.092) 0.12700.075)

COVIY SRR = - R CONET e s 21, gyl - s CONET s =1,
Devianee(MOMT) = 3044 515011508 of 11892 cazes in use)

Figura 49: Modelo de Regressdo Logistica, com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Os parametros ndo sdo todos significativos € o modelo € demasiado pesado em nimero

de varidveis. Obteve-se os seguintes dados:
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Tabela 13: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatorios
3944.52 3883.20 61.32 4005.83 Modelo ajustado
Diferenca de Parametros 33.24
Dif.* do Diagnéstico - DIC 72.98

Este modelo também ajusta bem os dados, tendo diminuido a deviance (4022.66 —
3883.20 = 139.46) e, por conseguinte, o valor do DIC. Inclusivamente, também a correlagdo

entre as categorias aumentou ligeiramente, passando de 0,830 para 0,893.

Tabela 14: Matriz de Correlacdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO

CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.893 1.000
3z : s 26
— 2t ' 19
o A ; &l : S 1.3 }
= bk .
=8 o o s }H
LY. IR o = 0.0 -+14- }H} :
Z 4 Z .0 H HHH
st P -1,
8 Ryan ‘llm 8 1.3
I 14 . : : |
23 o171 -0 45 00 068 11 11 23 B 7 13 19 28
nscore rank
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Figura 50: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Relativamente a este modelo hd a salientar que as novas varidveis também reforcam
algumas das afirmacdes ja feitas para os modelos anteriores. Assim:

- Na categoria FAMILIA, continua a ser preponderante o tipo de varidveis relacionadas

com o estudo e/ou o prosseguimento de estudos.

- Na categoria AMIGOS, ha a realgar a influéncia negativa das categorias da variavel que

indica o numero de vezes que o aluno estd a frequentar o 10° ano de escolaridade.

- Na categoria TODOS ¢ positivo o aluno fazer os seus trabalhos de casa.

- Na categoria VARIOS, nada hd a assinalar a ndo ser o comportamento das varidveis que

tornou o modelo desta categoria um pouco instdvel em que os parametros sdo fora do

normal.

- Na categoria PSICOL, os alunos que fazem os TPC contribuem para explicar a

diferenca.

- Na categoria SOZINHO, passa-se a mesma coisa quanto aos TPC.

Estas duas tultimas categorias continuam a andar quase a par € a comportarem-se da

mesma maneira.

6.2.7 Modelo com o conjunto das variaveis de contexto

Simplificando este modelo e introduzindo nele as varidveis do modelo da figura 45

obtém-se o modelo da figura seguinte.

144



tespge~ Multinomial(COMNET,e, gy

loglr yid mg®) = 228000 27TCONST FAMILIA gy, + 0.480(0.155) CURSO FAMILIA g, + 0.126(0 090 ENCICLOP FAMILL Ay, +
1.13900.389F_TPC FAMILLAgy, + 0.498(0 337)A_EMP FAMILLA

loglmyid M) = 2.969(0 626 CONST AMIGOSy, + -0.798(0 4028UE_URE.AMIGOSg;, + -0.578(0 312)TIF_CASA AMIGOS 5 +
02540 205 ASS0_3 AMIGOSy: + 031900 336 FREQ_104_1 AMIGOS;, +-0673(0 41904 _INIC AMIGOS; +
-0 ERI0 AT DEST_CASA AMIGOS;,

loglagn! mo® =

loglrgid M) = Sy ONST PSICOLyg, + -0 82400 355MeDIDA _T PRICOLgy, + 0.530(0 24 NASSO_3 PIICOLyy +
0.480(0 496F_TPC PSICOL g + 0.987(0.457) &_EMP PIICOLgg + 1156003499 ESTU_ESC PSICOLy,

G = 14T 454) +v

logla gr! mow =

log(mgn! Mok = SCONST SOZINHOy; + 0.422(0 223 M eDIDA_T SOZINHOg, + 0.565(0.147) NASSO_3 SOZINHO : +
062200 362F_TPC SOZINHO + 0.647(0 326 A _EMP SOZINHO 3z

f5%=3298(0316) +v 5

loglrgnd mg®) = 03980 331)CONST TODOSy + -0.832(0 28%EEX0 TODOSy, + 0.442(0 27HURBANA TODOS g, +
-2.102(0.509)MeDIDA_T TODOSys, + -1.666(0 S30EASE TODOS g, + 1. 103(0.587)F_TPC TODOS s, +
1 2130 90%)A_ASSID TODOSgs,

loglagn! mow =

loglrgnd mgn) = 21610 650CONST VARIOS i, + -0.497(0 267SEXO VARIOS .+ -1 42300 74T AM_ESC VARIOS +
0.511(0 31 LENCICLOP ¥ ARIOS s, + 0.536(0. 551) A_EMP VARIOS g, + -0.936(0 4494 _PONT VARIOS g, +
080500 44804 PART VARIOS

V| ~ N0, Qo fh=
¥ 3k

0.645(0.220)
025390117 0.11200.056)

coOvF GRFGE = - g CONET e 8 # 1, gyl - W COMNET s =1;
DevianeeMCMC) = 3927 539711898 of 11298 cases in use)

Figura 54: Modelo de Regressao Logistica, com estimacdio MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Os parametros ndo sdo todos significativos e o0 modelo é demasiado pesado em niimero

de varidveis. Obteve-se os seguintes dados:

Tabela 15: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatdrios
3927.54 3872.47 55.07 3982.60 Modelo ajustado
Diferenca de Parametros 26.99
Dif.* do Diagnéstico - DIC 96.21
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Este modelo também ajusta bem os dados, tendo diminuido a deviance (4022.66 —

3872.47 = 150.19) e, por conseguinte, o valor do DIC. Inclusivamente, também a correlagao

entre as categorias aumentou bastante, cerca de 15,8%, passando de 0,830 para 0,961.

Tabela 16: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.961 1.000
[ . : i 2B
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o . i ad | e
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Figura 55: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Relativamente a este modelo hd a salientar que algumas varidveis que eram bastante
significativas deixaram de o ser quando colocadas em conjunto com outras. Verifica-se que o
modelo tende a ser bastante idéntico, em termos de variancias, em relacdo ao modelo de efeitos
aleatdrios. Estes parametros de variancia sdo significativos e os seus erros padrio também
baixaram, melhorando assim as variancias para as duas categorias. O parametro da categoria
TODOS continua nao significativo pelo que as diversas varidveis introduzidas explicam alguma
da variabilidade que existia nesta categoria. Assim:

- Na categoria FAMILIA, continua a ser preponderante o tipo de aluno com

comportamento direccionado para o prosseguimento de estudos.

- Na categoria AMIGOS, h4 a realcar a grande influéncia das varidveis que correspondem

a sua habitacdo: tipo de casa e nimero de assoalhadas da mesma. S3o varidveis que

pertencem a um contexto fora da escola, relacionado com o seu lar e, talvez,

indirectamente, com o nivel sdcio-econémico do seu agregado familiar. O aluno que
estuda em casa faz diferenca pela negativa.

- Na categoria TODOS nao ha alteracdes a registar.

- Na categoria VARIOS, ndo h4 a assinalar altera¢des de registo.

- Na categoria PSICOL, a variavel que caracteriza os alunos que fazem os TPC deixa de

ter contributo em presenga das outras varidveis.

- Na categoria SOZINHO, a varidvel relativa ao empenho veio reforcar a atitude do aluno

fazer os seus TPC.
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Estas duas dltimas categorias, ainda assim, continuam a comportarem-se quase da mesma

maneira perante as mesmas variaveis.

6.2.8 Modelo com a variavel Razao da Escolha do Curso (RAZAO)

A varidvel € categdrica e o processo de tratamento € idéntico ao ja descrito anteriormente pelo
que se passa a apresentacdo e andlise dos dados e dos resultados a que se chegou. As figuras

referentes as categorias apresentam os modelos ja simplificados.

6.2.8.1 Modelo com a categoria APTIDAO da variavel RAZAO

respy, ~ Multinomial(CONETy, )

log(rmyz f rigg) = 3.253(0. 100)CONST FAMILIA , + 0.243(0. 125)APTIDAC FAMILIA
log(rrgg f 7ryge) = 2.030(0.178)CONET AMIGOS,; +-0.685(0.255)APTIDAC AMIGOS
log(ae ! Mg =

log(T s/ 7 1gs) = £ CONST PSICOL

Bop = 2.332(0.197) +v 5,

log{sp { mige) =

log(es ! 7T1qse) = B3 CONST SOZINHO,,, + 0.373(0. 113 APTIDAO, SOZINHO,;

B = 3.534(0.129) +v 4

log(ags ! 1) = £as CONST TODOS; + 1.201(0 338) APTIDAC TODOS 5

Bap = DLESE0333) +v

log{rra f Mg =

log(mag { Mg = 1.698(0 124)CONET VARIOS 5,

Vo 0.673(0.254)
v | O 8D 84 = 0 33800 121) 0.163(0.060)
Vo 0.426(0.168) -0.219(0.083) 0.299(0.152)

CoV(igpda) = - T COMSTy s = 11 (1 - WCONST, cs =1,

Figura 58.1: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria APTIDAO com estimagdo RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

149



6.2.8.2 Modelo com a categoria TRAD_FAM da variiavel RAZAO

respy, ~ Multinomial(CONST,, ;)

log(sray / migw) = 1.357(0. 125)CONGT AMIGO S,
log{rtau f M) =

log(Tayi ! i) = G23CONST PSICOLy,

Bap = 2.040(0.212) +v 5

log( s ! Mig) =

log(gs  ige) = B3;CONST.SOZINHO,

Bay = 3.509(0.102) +v o

log(ryy / ig) = B4 CONSTTODOS

Bap= 1.525(0.193) +v

log{fTy f M) =

log(7ts;e ! M) = 1.417(0 125)CONST VARIOS

Vo 0.809¢0.305)
v | TN S 8L =1 03450130y 0.166(0.061)
- 0.287¢0.201) -0.207(0.104) 0.488(0.246)

covVpdan) = - AT COMSET: s =1y (1 -mp )/ CONSET; s =1,

log(rty 3/ Mg = 3.130(0.06 YCONST FAMILIA 5 + 1.291(0.114)TRAD_FAM FAMITIA

Figura 58.2: Modelo de Regressiao Logistica para a categoria TRAD_FAM com estima¢ao RIGLS (Output do

MLwiN 2.02)

6.2.8.3 Modelo com a categoria MODA da variavel RAZAO

respy ~ Multinomial(CONSTy, )
log(m 4 /) = 3. 152(0.060COMTST FAMILIA

log{rrag | /i) =

log( ! 710 = B2;CONST PSICOL

B = 2.049(0.212) +v o

logl(a s f Mgl =

log(g ! M) = H3:CONST SOZINHO

Bap = 3.519(0.102) +v 4

log( 3/ 1) = Bax CONST TODOS

Bap= 1.535(0.193) +v 4,

log{araz { i) =

log(g / 1) = 1427(0 125)CONST VARIOS

. 0,808{0.305)
v | TN ) = g 34500.130) 0.166(0.061)

CoV (gl = - Mg/ CONET 5 # 1 (1 - CONET, s =1

log{mgu { /g = 13230 I3 HCOMNST AMIGOS 5 + 2. 8390 19 MODA AMIGOS,,

Vg 0.287(0.201) -0.207(0.104) 0.488(0.246)

Figura 58.3: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria MODA com estimagdo RIGLS (Output do MLwiN

2.02)

150



6.2.8.4 Modelo com a categoria VANT_ECON da variavel RAZAO

respy ~ Multinomial(COMNET,, )

log(rr ./ /1) = 3. 106(0.06 NCONST. FAMILIA 5 + 0.522(0.05 VAT _ECON FAMITTA
log{rop ! i) = 1.356(0. 128)CONST AMIGOS
log(ra f Mige) =

l0g(Mage ! 1) = BasCONST PSICOL,

B = 2037(0.213) +v 5,

log(a s/ i) =

log(mgy f Migp) = B2 CONET. S0ZINHO,

Bap = 3508(0.102) +v 5

log(7 7! 1) = BayCONST.TODOS
Bar=1.523(0.193) +v 4,

log(rg f Tipe) =

log(Tay ! i) = 1415(0.125)CONST VARIOS

. 0.810(0.306)
v | WO SL) 84 =1 0 3450.130) 0.166(0.061)
- 0.287(0.202) -0.207(0.104) 0.489(0.247)

CovV i) = - AT COMBT, 15 =1 (1l -l CONST s =1,

Figura 58.4: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria VANT_ECON com estima¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.8.5 Modelo com a categoria MEN_EXIG da variavel RAZAO

respyy, ~ Multinomial(CONST,, .0

log( 1/ A1) = 3.135(0.06)CONST FAMILIA ; + 1.567(0 495MEN_EXIG FAMILIA ,
loglsrgu f g = 1.319(0 131)CONST AMIGO S, +2.687(0. 650 MEN_EXIG AMIGOS,
log(arsg / M) =

log(az ! 1) = B22CONST PSICOL, +2 244(0 536)MEN_EXIG PSICOL;

Bap = 2.020(0.189) +v 5

log(rrsg ! Migw =

log(rt e | 1) = £3:CONST SOZINHO,; + 1.394(0 469)MEN_EXIG SOZINHO

B, = 3.505(0.100) +v 5,

log( s 1) = B CONST.TODOS

Bup= 1.529(0.194) +v

log(ag ! i) =

log{sron ! /e = 1.422(0.125)CONST. VARIOS,;,

. 0.588(0.227)
v | TN SR £ = 529010110y 0.156(0.058)
Vi 0.384(0.184) -0.246(0.107) 0.506(0.239)

ek sr’h’yr.fﬂ:) =- ﬁsr’kxn'k{CONS'I.‘r'k (5L ?Ts;.i:(]' '?Tn'ﬂJ’rCONSTF'k CEETL

Figura 58.5: Modelo de Regressao Logistica para a categoria MEN_EXIG com estimagdo RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.8.6 Modelo com a categoria D_INSUC da variavel RAZAO

respy; ~ Multinomial(COMN ST, e

log(smy g ! g = 3.258(0. 106)CONST FAMILIA 5 + 0.243(00125)APTIDAO FAMILIA
log{mop / g = 2.030(0. 178)COMST AMIGOS,, +-0.695(0. 255 APTIDAC AMIGOS
log(ap / Mg =

log(ay ! Migw) = B2 CONST PSICOLy,

Bop= 2332001971 +v o

log(a s M) =

log(es ! i) = 3, CONST SOZINHO, + 0.373(0.113) APTIDAO, SOZINHO

fap = 3.534(0.129) +v 5

log(ty ! 71g) = B4 CONST.TODOS ;3 + 1.201(0.338) APTIDAO. TODOS 5

Gap = D.B5E(0.333) +v

log{gn { Migw) =

log(ay ! Migw) = 1.688(0 124)CONST VARIOS

Vo 0.673(0.254)
v | IO 88D D84 = 6 308(0.121) 0.163(0.060)
Y 0.426(0.168) -0.219(0.089) 0.299(0.152)

CovV g = - MR CONST s # 1 mall -m W CONST, s=1;

Figura 58.6: Modelo de Regressao Logistica para a categoria D_INSUC com estima¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.8.7 Modelo com a categoria NTER_OPC da variavel RAZAO

respy, ~ Multinomial(CONET,,

log(sm o/ Mg = 3. 141(0.060)COMNST FANILIA

log(ro f i) = 1.355(0. 128)CONST AMIGO S 4

log(arau ! Miga) =

log(mry f mmiget = B2 CONST.PSICOL,

Bop = 2.038(0.203) +v o,

log(ﬂ'sﬁ:f }Tm‘,-j;l =

log(rmeu ! mMigw = H3CONST.SOZINHO,, + 0.788(0. 14 1) NTER_OPC SOZINHO,
Bap = 3.47400.102) +v 5

log(ma ! Mg = BapCONST.TODOS 5 + 0.812(0 454)NTER_OPC. TODOS,
B4 = 1491(0.195) +v 4

log(7Tau ! Migw) =

log(imag ! Mg = 1.413(0.125)CONET VARIOS

Vo 0.716(0.274)
v | THO 8 5L = g 30660.123) 0.164(0.061)
Vg 0.371(0.195) -0.236(0.106) 0.482(0.237)

CoV(V Vo) = - g CONST, s = ]l -mpWCONST, s =1;

Figura 58.7: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria NTER_OPC com estimagdo RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.8.8 Modelo com a categoria OUT_RAZ da variavel RAZAO

respy, ~ Multinomial{ CONST,. )

log(ar )/ 71gs) = 3.165(0.060)CONST FAMILIA
loglrryp ! Mg = 12840 137NCONST AMIGOS,, +1.100(0.135)0TUT_RAZ AMIGOS,;
log(map ! Mg =

log(7 4! g = B2 CONST PSICOL,

Bap = 2.062(0.213) +v o

log(r s ! migw) =

10g(7 g | 71ge) = B2 CONST.SOZINHO,,

o= 3.533(0.102) +v o

10g(7 1! 7 1g) = BaxCONST.TODOS

Bap= 1.548(0.193) +v 4

log{rg i) =

log(mrgye ! Mg = 1.440(0.125)CONST. VARIOS

Yo 0.812(0.306)
v | TN L0 =g 34500130y 0.166(0.061)
- 0.288(0.202) -0.207(0.104) 0.490(0.247)

el s:’.i?yn'ﬁJ =- sr‘.i:xn'k’rCONS'I.‘r'k sEL ﬁs:‘k(l 'ﬂn'k)’rCONSTfk BT

Figura 58.8: Modelo de Regressao Logistica para a categoria OUT_RAZ com estimacao RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.8.9 Modelo com a categoria VARIOS_IT da variavel RAZAO

respy, ~ Multinomial(CONET,, )

log(sr ./ 7w = 3.250(0.062)CONSET FAMILIA 4 +-0.780(0.286)VARIOS_TT FAMILIA
log(aron ! M) = 1.418(0. 129)CONST AMIGOS,;,

log(Tay / Tige) =

log(Tap ! M) = B2 CONST PSICOL,

Bap = 2.115(0.196) +v o

log(sy / Tige) =

log(T e/ T10) = S35 CONST SOZINHO,, + -1 205(0 290)VARIOS _IT SOZINHO
By = 3.630(0.100) +v 5

log(7r ! 1) = BaxCONST. TODOS ; + -1.805(0. 985 VARIOS_IT.TODOS

Bap = 1.656(0.191) +v 4,

log(gu / Tige) =

log(srop ! g = 1.265(0. 14HCONST VARIOS,;, + 1.323(0.302)VARIOS_TT. VARIOS

Vo 0.658(0.253)
va | O & =1 6 30110.115) 0.155(0.058)
Y 0.350(0.187) -0.230(0.104) 0.473(0.237)

Covo”sr’k’yﬂ.a =- ﬂsr‘k?rn'if'rCONSTfk BEL ﬂ—sr'.i:(l '?Tn'iJfCONSTFS: C8ET

Figura 58.9: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria VARIOS_IT com estimagdo RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.8.10 Modelo com o conjunto das categorias da variavel RAZAO

respyr~ MMultinomial{CONETe, 55

loglayed g = 36410 16HCONST FAMILIA 5, + 1. 2730 67N TRAD_FAM FAMILLAG: + 03370 241 VANT_ECON FAMILLA
loglayed mg) = 174800 21HCONST AMIGOE;, + 3.54201 07 HMODA AMIGOS 5, + 08380 395)0UT_RAZ AMIGOIyx
loglaynd mom =

1o ge! M) = fCONST PSICOLy

A= 24590020) +¥ 45

logla gnd mom =

1og(mgik! M) = SxCONST SOZINHO 5 + -0.624(0. 319 ARIOS_IT SOZINHOg:

5= A09001194) +¥ 45

loglaeyed myR = SC0NST TODOS,, + 1.357(0.441) APTIDAO TODOS;y, + 1.027(0 6961 N TER_OPC. TODO 5,

A= 085000425) +¥ 45

loglagnd mom =

loglaged g = 1LOSE0 Z1DCONST VARIOR 4 + 1 8353(0 330 VARIOS_IT VARIOS

- 01380 081)
v MO W= g aamoen 02050017
v 00130024 00150034 00070.010)

cOVY GRIGH = - g CONET 8 21, gyl -/ CONS T s =1,
DeviewecefMCMC) = 3992 51537118598 of 11898 cases in use)

Figura 58.10: Modelo de Regressdo Logistica para o conjunto de categorias da varidvel RAZAO,
com estimacao MCMC (Output do MLwiN 2.02)

As categorias que t€ém mais influéncia, demonstram seguir alguma légica ja esperada. Os
alunos da categoria FAMILIA salientam a tradicao familiar e as vantagens econémicas que 0s
cursos escolhidos lhes podem proporcionar. Os alunos da categoria AMIGOS deram realce a
moda e a outras razdes ndo especificadas. Houve alunos que optaram por escolherem vérios dos

itens a sua disposicdo e isso torna-se saliente para os alunos das categorias SOZINHO e

VARIOS.

Tabela 17: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3992.51 3960.95 31.57 4024.08 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 12.96
Dif.* do Diagnéstico - DIC 47.72

Diminuiu a deviance (3982.74 — 3960.95 = 21.79) e, por conseguinte, o valor do DIC.
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Tabela 18: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.969 1.000
CONST. TODOS 0.418 -0.417 1.000
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Figura 59: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (&
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 61: Graficos dos residuos do nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN 2.02)
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6.2.9 Modelo com a varidvel CURSO/PROFISSAO que o aluno desejaria ter no futuro

6.2.9.1 Modelo com a categoria ADMINST da variavel CURSO

respy ~ Multinomial(COMNET,, e

log(sm e g = 3.649(0. 16 COMST FAMILLA

log{rra { /i) = 1.807(0. 196)CONST AMIGOS,,

108(}'}'31-';;-!{ ;"'qur-k) =

log{rram ! i) = o CONST PEICOLy;, +0.741(0.516)ADMINET PSICOL,
By = 2.225(0.249) +v o

log(T s/ M 1na) =

log{rmgn ! M) = B2 CONST B0ZINHO,

Bap = 4006001713 +v 5

log(rrag ! Mg = BapCONST.TODOS 5 + 0.602(0.705) ADMINST TODOS
Baqp= LEIBO.231) +v g

log(ATaz ! M1na) =

log(rrap ! i) = 1.916(0. 197)CONST VARIOS ;. +0.883(0.604) ADMINET VARIOS

Vo 0.719(0.264)
v | "W EAD 8= | 6 0000.107) 0.136(0.049)
- 0.201(0.161) -0.158¢0.078) 0.418(0.183)

CoV V) = - AT COMET 18 =1, mp(l -mpWCONET, s =1,
Deviancs (MTMCT) = 3905.563(11520 of 11898 cases ih use)

Figura 62.1: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria ADMINST com estimacio MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.9.2 Modelo com a categoria E_P_LIB da variavel CURSO

respy; ~ Multinomial( CONET,, s

loglmy g f M) = 3.318(0 213)CONST FAMILIA ; + 0.570(0. 195)E_F_LIB FAMILIA
log(mrgp ( Mige) = 17990 208)COMST AMIGO S,

loglrra { Mg =

log(amap ! Mg = B2 CONET PEICOL, +0.558(0.255)E_P_LIB PEICOLy,

B = 1R03(0.261) +v o

loglmse { Mg =

log(mgp ! Mg = B3 CONET SOZINHC,, + 0.268(0.182)E_P_LIB SOZINHO,,
Bap = 386000221 +v 5

log(map ! Mg = BapCONETTODOSE 5 + 0.537(0.296)E_P_LIB. TODOS,

B = 1.927(0.288) +v 4

log(arg ! M) =

log(ray (Mg = 1.943(0 205)CONST VARIOS ;

Vo 0.793(0.330)
v | THO ) LG = 340(0.143) 0.165(0.069)
v 0.259(0.203) -0.191(0.111) 0.437(0.240)

COVlg) = - gl w0 T o8 =1 mgll -mpCONET s =1
Deviance(MTMC) = 3900840011520 of 118%8 cases in use)

Figura 62.2: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria E_P_LIB com estimacdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.9.3 Modelo com a categoria TEC_N_INT da variavel CURSO

respy ~ Multinomial{l COMNST,, g

o1 1) = 3 685(0. 168)CONST FAMILIA ; + -0.245(0. 174)TEC_N_INT FAMILIA
log(srys ! e = 1.8110.20)CONET AMIGOS

log(Tsy f Tigw) =

log( s/ 1) = H2eCONST PSICOL;

Bap = 2.264(0.255) +v 5

log(T s f Tig) =

log(es ! ig) = B3 CONST. SOZINHO,,

Bap = 3.998(0.199) +v 5

log(g/ 1) = BexCONST TODOS , + -0.552(0. 398)TEC_N_INT TODOS,;
Bap = 1.946(0.267) +v 4,

log(mas f Migw) =

log(rg ! 71g) = 1.951(0 203)CONST VARIOS

Vo 0.728(0.295)
v | TN ) 5= | g30500,121) 0.144(0.056)
Y 0.251¢0.177) -0.173(0.094) 0.416(0.230)

coM V) = - ATl COMNST, s =1 (1l -me/CONST, s =1,
DevianeeMTUMT) = 3206 407711520 of 11598 cases m use)

Figura 62.3: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria T_N_INT com estima¢gdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.9.4 Modelo com a categoria PES_SER_V da variavel CURSO

respy ~ Multinomial (CONS Ty,

loglsmyzf 7 igp) = 3.612(0.155)CONST FAMILIA 5

loglrop/ i) = 1.722(0.202)CONST AMIGOE, +0.912(0.57MPES_SER_V AMIGOS,,
log(sTa f i) =

logirrap f migw) = B2z CONST.PSICOLy, +0.249(0.60)PES_SER_V.PSICOL,
Sop = 2.23600.223) +v 4

log(ﬂ'sﬁ;f ?qu;k) =

loglrmep ! mign) = BaxCONST.B0ZINHO,

Sap = 3.94500.168) +v 5

logirrap ! 7ign) = B4 CONST.TODOS 5 + 0.410(0.688)PES_SER_V.TODOS,;
B4 = LEEAN.233) +v g

1og(ﬂ'8ﬁ;f :"qu;k) =

logimop / igp) = 1.913(0.188)COMET VARIOS

Vo 0.683(0.282)
v | IO L) =1 6 05500109y 0.114(0.051)
Vi 0.065(0.184) -0.096(0.082) 0.359(0.240)

coV0 ) = - ATl COMNST s # . mll - WCONST, ts =1,
DevianceMUMC) = 3907 890{11520 of 11898 cases i use)

Figura 62.4: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria PES_SER_V com estimacdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.9.5 Modelo com a categoria OP_ART_S da variavel CURSO

respy, ~ Multinomial(CONS'I}k, ﬂ’yk)

log(Ay | A1) = 3.130(0.060)CONST.FAMILIA
log(imyp ! Mg = 1.345(0.129CONST AMIGOS,;
log(arag / migw) =

log( gy | i) = B2 CONST.PSICOL,

Bop = 202702131 +v 4

log(ars ! migw) =

log(g | i) = B3 CONST.SOZINHO,;

Ba; = 34570.102) +v 4,

log(ara ! g = B4xCONSTTODOS

Bap= 1513(0.194) +v

loglrrgs / migw) =

log(ara ! mig) = 1.374(0.127)COMNST VARIOS ; +1.172(0 207) OP_ART_3 VARIOS 5

Vo 0.813(0.306)
v | TNO. ) 8= g a70.130) 0.167(0.061)
Vi 0.289(0.202) -0.208(0.104) 0.481(0.247)

= sr’.i?yn'kj =- sr‘kxn'HfCONSTr'k sET ﬂ—sa'.i:(l 'ﬁn'.QICONST?'k Hs
Figura 62.5: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria OP_ART_S com estima¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

As categorias PES_ADM_S, OP_MON e TRAB_N_Q ndo sao significativas.
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6.2.9.6 Modelo com a categoria INDECISO da variavel CURSO

respyy~ Multinomial(CONST e, g

logla s mygg = 36990 06HCONET FAMILLA g + -0 5090 1650NDECTI0 FAMILLA 35,
loglys! m) = 1 227(0.122)C0HST AMIGOSy,

loglargin! mu) =

loglags! mgg) = Sy ONET PEICOLgy + -0 819(0 303 INDECIS0 PEICO Ly,

Aap = LA2EMN1EE) +v 4

ltlgl:_jrﬂ';;f Jrlm',:;l =

loglrgnd s = SplONET BOZINHOy, + 03010 136 INDECTS0 S0 ZTMH gy,
Aap = 4036001010 +v 55

loglaged mye) = BC0ONST TODOS 55

A= LERE0156) +v 45

loglagm! mys) =

loglagie! mpm) = LEE(0.120HCOMNET VARIOS 55,

v 0.565(0.222)
po| "N S &= g 00 107y 0.0510056)
- 03440.150) -0.2330.104) 0.525(0.247)

Covip geigh) = - R CONET s # 1, gyl - g CONGETy s =1,
Figura 62.6: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria INDECISO com estimacao RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.9.7 Modelo com o conjunto de categorias da varidvel CURSO, sem a categoria

INDECISO

respgy ~ hilultinomialiCOME T,y g

loglayed myp = 34850.175C0ONET FAMILIA gy + 0.3450.1250E P _LIBFAMILLA;:
logl o myppg) = 1 B0 19ECONET AMIGOS;,

loglargin! mym =

loglayn! myg) = SpCONST PEICOL g + 027200 200 E_P_LIB PEICOLgy

Gap = 2Z21300.268) +w o

logls grd mys) =

loglagn! mpg) = SzCONST S0ZIMH 5y

Gap = 4002001710 +v 5

loglmgind myp) = SgCONET TODOS 4 + -0 AZB0 A0DTEC_N_INT TODOE,y,

Gy = 200200.238) +w 45

IDEEJT&;',I:,-" JTm}',i':l =

loglagind mye) = 1 2110 ANCONST VARIOS 55 + 10250683 0F_ART 3 VWARIO S,

Y 5 0.669(0.271)
po| O8RS g arsnny 01310050
Y 0.123(0.154) -0.1540.077) 0.417(0.211)

COVIF RVH = - g COMNET o s #1, gl - g CONET 5= 1;
Deviancef M) = 4026 640011898 of 11898 cases inuse)

Figura 62.7: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de categorias da varidvel CURSO com estimacao
MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Verifica-se que neste modelo a categoria E_P_LIB € a que tem relevancia para os alunos
dascategorias FAMILIA e PSICOL. A categoria TEC_N_INT € a que recolhe importancia para
os alunos da categoria TODOS e a categoria OP_ART_S estranhamente, ou ndo, € a que gera

relevancia para os alunos da categoria VARIOS.

Tabela 19: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4026.64 3987.00 39.64 4066.28 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 4.89
Dif.* do Diagnéstico - DIC 5.52

Aumentou a deviance (3982.74 — 3987.00 = — 4.26) e, por conseguinte, o valor do DIC

nao € razoavel.
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Tabela 20: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.930 1.000
CONST. TODOS 0.356 -0.659 1.000
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Figura 63: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribuicao Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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6.2.10 Modelo com a variavel PORQUE

6.2.10.1 Modelo com a categoria VOCACAO da varidvel PORQUE

respygg~ Multinomial[CONS Ty, ge

logle e mgm) = 31340 060CONIT FAMILLA 55,

loglmye mgg) = 135000 128C0NST ANIGOS;,

loglagin! me® =

loglagn! mgR) = SpCONET PRICOLgy + 0,510 36D VOCACAD PEICOLyy
Aae = 201600212 +v 4

log(r gind mg®) =

logl gemd mpg) = AxCON3T 30ZINH g,

Ao = 33010102 +v 4

logla e mgn) = SCONST TODOS g,

Aae = LI1E0193) +v 4

loglmgr mgg =

loglggin! mg® = 13770 1ZDCONST VARIOS 55 + 0 2130 47T VOCACAD VARIO

. 0.796¢0.300)
po| O = psa2ey 01650061
" g 0296(0.201) -0.200(0.104) 04900 246)

covy bR = - el CONST e s 21 gl - g CONET g s =1,
Figura 64.1: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria VOCACAO com estimac¢ido RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.10.2 Modelo com a categoria T_FAMIL da variavel PORQUE

respyy~ Multinomiall CONS T, 0

logla ! ) = 344600 09NCONET FAMILLA g + 05370120 T_FAMIL FAMILLA 4
loglayge! mge) = 19730 12NC0NST AMIGO S,

loglagm! myn) =

loglrgnd M) = Sad ONST PEICOL gy + 0 433(0.150)T_FAMIL PSICOLgy
G = 2MIMZTY +7 g

loglar g mul) =

loglmgn! mpH) = SCONST SOZINHOy + 0.237(0.107)T_FAMIL SOZINHO 4,
Ao = 3004011 +¥ 55

log(mpnf mys) = SCONST TODOS gy + 0.516(0.244) T_FAMIL TODOSq5
= LEIB0IID +7 4

loglagm! myn) =

loglmgn/ mgh) = 20340 1Z3CONST VARIOS 5

- 0.7090.273)
po| " S S g 0am13) 01380052
v 0121(0.165) -0143(0.082) 0.33500.192)

Covp ke = - g CONET i s # 1, gyl - W CONET s =1,
Figura 64.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria T_FAMIL com estima¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.10.3 Modelo com a categoria ESTA_MODA da varidvel PORQUE

respyg ~ Multinomial(CONE Ty, g5

logla e mgg) = 31690 06 C0ONST FAMILLA 5 + -0 282(0 02DESTA _MWMODA FAMILLA gy
log(moied my) = 1 3380 1290CONST AMIGOSg,

loglasm! mym) =

loglmgn! mym) = SyCOHNIT PEICOLyy

Bar = 20210211 +v g

loglwsim! mm) =

loglargn! mys) = SxdCONST SOZTNHOy;,

Ba= 39000101 +7 5

loglmgrd myR) = SECONET TODOE gy + -0 570 35TESTA_MODA TODO g
Bax = L505H01E5) +v 45

loglmagm! mu) =

loglaged mgg) = 1 3980 1250C0NST VARIOS 4,

y 0.796(0.300)
vor| "0 W= g 120y 01620060
v 0301(0.186) -0.192(0.095) 0.390(0.207)

coviy gkFgh = - g CONBT k5 # 1, gyl - gy CONST g s =1;
Figura 64.3: Modelo de Regressao Logistica para a categoria ESTA_MODA com estimac¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.10.4 Modelo com a categoria VANT_ECO da variavel PORQUE

respye~ Multinomial(CONST, g

logla e/ ) = 359200 060CONIT FAMILLA 45

loglaqed mn = LS00 135CONAT AMIGO S, + 21150 38 0VANT _ECO ANMIGOE
ng(Jfajfk.'r Jrlm',:;l =

loglryed s = AgalONST PRICOL gy + 1 AT 330 VANT _FCO PEICOLg,
Ao = 24240148 +v g

loglasnd mpg) =

loglagied mpR) = BxCONST BOZINHO;x

Azp = 397500600 +v 55

loglrgnd ms) = AaCONST TODOS ;g + 17310425 VANT _ECO TODOSg,
A= LO040153) +v 4p

loglmgin! mow) =

loglagied mpg = LEES0125CONET VARIOS 5y

v 0.239(0.115)
vop| "N S =g o n2e) 0.01200.008)
v -0.17000.102) 0.022(0.022) 0.163(D.119)

COVIp geigh) = - R CONET 8 # 1, gyl - g CONAET, 5 =1,
Figura 64.4: Modelo de Regressdo Logistica para a categoria VANT_ECO com estimagdo RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.10.5 Modelo com a categoria FAC_EMP da variavel PORQUE

respyy~ hMultinomdal(CONE T, g

logla jed mpe) = 31380 06MCONET FAMILIA 4
loglayed mge = 1353001 20C0HET AMIGOE;,
loglagin! myp =

loglayed myg = SofC0NIT PAICOLy,

Ao = 203502130 +v 48

ll:lg(JTi;'j;-" JT]m',I':l =

loglagnd mym = SxC0NST BOZINHO;,

Aap = 33050102 +v 5

loglaqn! mygg) = SgCONET TODOE 5,

A= 152101930 +v 4

loglage! myn =

logl gyt mgg) = 138300 12TC0NIT VARIOE i + 11740 2060 FAC_EMP VARIOS;,

y 0.310(0.306)
po| N0 = g asma0 01660061
Y 0289(0.202) -0208(0.104) 0.491(0 247)

covF g lh = - g CONET 8 21 gufl - gy CONET 5 =1,
Figura 64.5: Modelo de Regressao Logistica para a categoria FAC_EMP com estima¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.10.6 Modelo com a categoria N_R_IND da variavel PORQUE

respyg~ hMultinomiallCONET,y, g5

loglr ynd ) = 35040 DEDCONST FAMILIA

loglaqge! s = 1710 IZEC0ONIST ANIGO S5,

loglagin! myip) =

loglsgnd mpR) = SafCONST PAICOLg, + -0 8330 315N _R_IND PRICOLgy
B = 251500.179) +7 45

logla gin! muin) =

loglegnd mpR) = AplONST 30ZINHO g + -0 319005 0N _E_INDE0ZIMH 1y,
B = TO20(0 007) + o

loglmgnd mi) = SeCONET TODOS 5,

B = 18830 100) +v 45

loglagin! myip) =

loglagind mppg) = LYTH012HC0NIT VARIOSE 5r

v 0.498(0 201
po| O = faasmoos) 0.1380.053)
Y g 03100173 -0227(0.10%) 0.5470.258)

COVIP GRIGE = - Gy CONET e 8 #1, gl - gp/CONET 5= 1
Figura 64.6: Modelo de Regressao Logistica para a categoria N_R_IND com estimac¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

As categorias PREST_SOC, M_EXIG, O_RAZAO e VARIAS_R ndo sdo significativas.

6.2.10.7 Modelo com o conjunto de categorias da variavel PORQUE, sem a categoria

N_R_IND

Depois de introduzidas as diversas categorias da varidvel PORQUE, chegou-se ao

modelo mais simplificado representado na figura seguinte.
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respgg~ Multinomial{CONSTy, 50

logiayed g = 3. HE0106C0NET FAMILIA g + 0446001240 T_FAMIL FAMIL LAy

log(myed i) = 1.886(0.108)CONST AMIGOS,

loglasm! myH =

loglsgie! mR = S C0ON3T PRICOLgy + 04650 55 VANT _BCO PEICOLgy, +0 5050 262 T_FARIL PRICOLgy +
0241051 5WOCACAD PRICOLgy

Sy = 1OAM LT +v 40

loglage/ mow =

loglr e mpm) = Sz C0N3T 30ZINH g+ 015301760 T_FAMILZ0ZINHO 4y,

fo= TOET0I0Z) +v 5

logle e mps = SpCONET TODOS 5y, + 04270 296) T_FAMIL TODOS;s

G = 15RO +v 4

loglagr! mym =

loglege! mygg) = LESTO20LC0NIET WARIOS;, + 0. 73200 39H TOC ACAD VARIO S, +0 9240 TS FAC_EMP VARIOS 5,

¥ 0.756(0.322)
pou| T S SRS a0 26) 0.1410.057)
v 0.251(0.207) -0.176(0.096) 0.499(0.236)

COVY klgh) = - g COMNET o8 21, gyl - g/ CONST s =13
Devianee (MOMC) = 4020259011898 of 11892 cases in uge)

Figura 64.7: Modelo de Regressio Logistica para o conjunto de categorias da varidavel PORQUE com estimagio

MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Neste modelo hd a salientar que existem parametros que ainda ndo sdo significativos pelo

que o modelo pode ndao ser o mais bem adaptado aos dados. Realca-se que varias categorias

resposta tém a categoria T_FAMIL como a que causa mais saliéncia. A categoria VOCACAO

aparece em duas respostas. As categorias FAC_EMP e VANT_ECO aparecem, uma vez cada,

sem grande significado.

Tabela 21: Valores para o diagnostico do Critério de Informacado da Deviance (MCMC/DIC)

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
4020.89 3977.55 43.34 4064.23 Modelo com a variavel
Diferenca de Parametros 1.19
Dif.* do Diagnéstico - DIC 7.57

Diminuiu a deviance (3982.74 — 3977.55 = 5.19), no entanto, o valor do DIC nao é razoavel.
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Tabela 22: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS

CONST.PSICOL 1.000

CONST.SOZINHO -0.923 1.000
CONST. TODOS 0.409 -0.663 1.000
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Figura 65: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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6.2.11 Modelo com a variavel EXPECTATIVA

6.2.11.1 Modelo com a categoria FORM_PROF da variavel EXPECTATIVA

respgy~ Multinomial CONST, a0

loglaoypnd g = 30760 D6MCONST FAMILLA g,

logleged mypm = 1A40 I4DCONET AMIGOS;, + -0.74000 210FORM_PROF AMIGOE;,
loglaymd mpm) =

loglmghd myi) = SoCONST PSICOLyy,

B = 19720 21%) +v 5

loglogwd mygm) =

log e myh) = SuCONST SOZINHO

S = 344800102 +v 45

logl i/ Mgl = SaCONST TODOS 5,

By = 145900154) +v g5

loglmgn! Mk =

loglmgpnd g = 15330 150C0ONST WARIOS g, + -0 356(0 193 FORM_FROF ¥V ARIOS;

- 0.817(0.308)
poe| T S g3am@i3n) 01660060
" 0.288(0203) -0.208(0.105) 0.497(0.249)

covy bR = - W CONET s 21, sl - e CONST 5 =1;
Figura 66.1: Modelo de Regressao Logistica para a categoria FORM_PROFO com estima¢do RIGLS
(Output do MLwiN 2.02)

170



6.2.11.2 Modelo com a categoria FOR_TEO da variavel EXPECTATIVA

tespg~ Multinomial(CONET,, g5

logla e mpp = 3 1400 060CONST FAMILLA 3 + -0 5510 120F0F_TEO FAMILLA;x
loglayied moi) = 1 3440 128CONST AMIGOSy,
loglazin! mue) =

log(mynt M) = SpiCONST PICOLys,

8o = 2026(0.212) +v 55

logla ! myn) =

log(mgid mys) = SoiCONST SOZINHOy

8= 34950.102) +v 55

loglmgnd M) = SyCONST TODOS i,

A= 15110197 +v 4

loglmgied mpp) =

loglrgied mo) = 1 4040 125CONST VARIOS 45,

- 0.810(0.205)
vop| "I L= g3 130 0.1660.061)
v g 02860.201) -0.206(0104) 0.483(0.245)

co kbR = - W CONET e 5 21 gyl - g CONET 5 =1,
Figura 66.2: Modelo de Regressao Logistica para a categoria FOR_TEO com estimacdo RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.11.3 Modelo com a categoria F_CONS_C da variavel EXPECTATIVA

teapgy~ MMultinomdaliCONET 5, g0

logla e gy = 37340 06MCONET FAMILLA 4

loglayed mygyg) = 19090 13HC0ONAT AMIGOS;, + 1 35200 435F_CONE_C AMIGOSg,
loglagn! myR =

loglagnd mpg) = SoCONET PEICOL g + 052400 397 F_COME_C FAICOLyy
= 26220 212) +% g5

loglar gnd mpyel =

loglmgd moid) = BuiCONST SOZINHO g+ 083470 Z300F_CONS_C SOZINHO,
fgp= 0960 DZT) +¥ 4,

loglamed g = SCONST TODOS 5, + 174300 37D F_CONE_C TODOS
=1 9500 138) +7 4

loglagn! myR =

loglmgnd moi) = 2 0280 124C0NST VARIOS 5,

. 0.797(0.296)
po| IO S8 = g 2ean 106) 0.10200.038)
v 0.000¢.000) 0.000D.000) 0.000¢0.000)

covip kPR = - g CONST 8 21 gl - g/ CONBT s =1;
Figura 66.3: Modelo de Regressao Logistica para a categoria F_CONS_C com estimac¢do RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.11.4 Modelo com a categoria VAR_ITENS da variavel EXPECTATIVA

1E5PjE ™ Mlﬂt:inumial(CDNSTﬁ, q?,:)

logla e mpp = 3233006 DCONET FAMILIA 4 + -1 0140 36 WAR_ITENZ FAMILLA 55
g sont ) = 142100129 CONST AMIGOS;

loglrynt myg) =

loglayn! myg) = SCONST PEICOL g + -1 5760 TETW AR _ITENS PSICOL 4,

By = 216300207 +v o

loglar st mopm =

loglrgnd mgig) = SxcONET S0ZINHO gy + -1.10000 322V AR _ITENE S0ZINH Oy,
8o = 36230.107) +¥ 55

Inglrnd mgd) = SCONST TODOS g

B= 1.59100190) +v 45

loglrgm! mpn) =

1ogl gt/ myf) = 12740 147CONST VARIOS g + 1.401(0 330 VAR_ITENS VARIOS s

v 0.755(0.287)
vo| IO S 8= g 3asm 127y 01650061
v 0311(0.19%) -0209(0.102) 0 466(0.232)

COVIF RVph = - g COMET et s #4;  mygl - g/CONET R 2= 1,
Figura 66.4: Modelo de Regressao Logistica para a categoria VAR_ITENS com estimacdo RIGLS (Output do
MLwiN 2.02)
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6.2.11.5 Modelo com o conjunto de categorias da variavel EXPECTATIVA

Depois de introduzidas as diversas categorias da variavel EXPECTATIVA, chegou-se ao

modelo mais simplificado representado na figura seguinte.

respyy~ Multnomial[CONST;x, g%

logla e mygre = 36820 1THCONST FAMILLA 45 + -1 0150 465FORE_TEOD FAMILLA 4%
loglaqge! myg = 22470 L3HC0ONST AMIGOS, + -0.795(0 266 FORM_FROF AMIGOS;,
loglagm! myn =

loglrgn! mys) = AyCONST PSICOL gy

Ao = 23480278 +v g

loglegnd mgw =

loglrend mgn = SpCONET B0ZINH 5

Az =A0070.195) +v 55

loglagnd mgs) = SpCONET TODOS 5, + 02970 4160 F_CONE_C TODOE;,

A= LEAN 25D 4w 4y

loglagm! mye) =

loglmgnd mgw = 16750 21 DCONST VARIOS jr, + 25450 33M VAR _ITENS VARIOR

- 0.694(0.29%)
po| O WA= 340130 01730074
v 0.256(0.196) -0.156(0.100) 036302113

covip grigh = - g CONET 8 21, gl - g CONST, s =1;
Devianee(MCOMCO) =3972. 151011898 of 11898 cases in use)

Figura 67: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto de categorias da varidvel EXPECTATIVA com
estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Neste modelo hd a salientar que existem parametros das covaridncias que nio sao
significativos. Realca-se que a categoria resposta FAMILIA é a que tem a formacdo tedrica
como relevante, ficando a formagdo profissional como a mais relevante para os alunos da
categoria AMIGOS. A formacdo de consciéncia civica é a que mais salientam os alunos da
categoria TODOS e os alunos de VARIOS optaram por escolherem vérios itens para a sua

resposta mais significativa.
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Tabela 23: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4027.27 3982.74 44.53 4071.80 Modelo sem a varidvel
3972.15 3932.77 39.38 4011.53 Modelo com a varidvel
Diferenca de Parametros 5.15
Dif.* do Diagnéstico - DIC 60.27

Diminuiu bastante a deviance (3982.74 — 3932.77 = 49.97), pelo que o valor do DIC ¢

razoavel.
Tabela 24: Matriz de Correlacdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO | CONST.TODOS
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.893 1.000
CONST.TODOS 0.506 -0.610 1.000
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Figura 68: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

6.2.12 Modelo com o conjunto das varidveis RAZAO, CURSO, PORQUE e
EXPECTATIVA

Foram reunidos em um tnico modelo os quatro modelos anteriores para verificar quais as
varidveis que seriam relevantes para o aluno quando escolheu o curso que estd a frequentar, qual
a sua preferéncia de curso ou profissao para o futuro e o porqué desse objectivo e, ainda, saber
qual a expectativa que os alunos t€ém da utilidade do que aprendem no curso (ou percurso
escolar) para a sua vida futura.

Assim, obtiveram-se alguns modelos intermédios que foram trabalhados até se encontrar

aquele que mais se ajusta aos dados.
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O primeiro foi o da figura 69 seguinte, s6 com as varidveis RAZAO e CURSO. A
categoria resposta TODOS revelou-se que ndo variava entre as escolas pelo que s6 apresenta o

efeito fixo.

respyr~ Multinomial{CONET;, 60

loglr e mpw = 34350 1TTCONST FARMILLA gy + 1 22000 A2 TRAD FAR FARMILIA G + 03300 24MVANT_ECON FAMILLA;: +
0.331(0126_P_LIB FAMILLA

loglrgnd mpe) = 1. TR0 19NCONET AMIGOS,: + 347301 E6MODA AMIGOE;: + 021903970 0UT_RAZ AMIGOE;:

loglapnd mym =

logleygnd my® = G0N ET PRICOL gy + 07240 517 ADMINET PEICOLgy + 03200 21 DE_P_LIB PEICOLy;x

Ao = 2183025 +w o5

loglegr! muyw =

logl g/ myf) = BuiCCNET 30ZINH 3 + -0.676(0 310V ARIOS_IT 30ZIMH Oy

A = 40630175 +w 4

loglagn! mpg = 09740 AADC0ONST TODOS,, + 1 3110 44MAPTIDACD TODOS;, + 1 D340 62N NTER_OPC TODO S5y, +
0 621(0 397 TEC_N_INT TODOS g

loglagrd mym =

loglrgn mye = 1A4TO20DCONST VARIORE i + 1 8240 340 VARIOS _IT VARIOR g, + 05270 A0AADMINET VARIOE;:, +
00170 7360F_ART_3 VARIOS;;

vﬂ SN, Q) (= {0.320(0.2303.
v o 0198(0.12%) 0.151(0.107)

coviy grige = - gefgdCOMNET e 5 # 1 gl - gy CONET;e s=1,
Devianee(MOMC) = 3981 421011892 of 11398 cazes ih use)

Figura 69: Modelo de Regressio Logistica para o conjunto de categorias das varidveis RAZAO e CURSO
com estima¢do MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 25: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
Modelo com efeitos
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 L.
aleatorios
3981.42 3941.84 39.59 4021.01 Modelo com as variaveis
Diferenca de Parametros 11.51
Dif.* do Diagnéstico - DIC 57.80

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3941.84 = 80.82), pelo que o valor do DIC sera

razoavel.
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Tabela 26: Matriz de Correlacdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.901 1.000
23T , n 2_8_.
- ' P 214
8 e | dad S 1.4
T A | 5
S S R— 2 ool it ittt
= a5t & = -0.74
0 PO S g4l
-t PP o -4
P P -21 : i : |
o3 417 -0 06 o0 06 14 17 23 1 7 13 19 24
nscare rank
23T : R 1.4+
g 17 i P = pad
z Pkt = 05l 1 {
Mo P A = .
5 oy > S ] --}H-H;H-}}{HH}- i
gt e i -0.5-}
o o5 Fot 0 .0.94
;» -1.H i‘: : % 14
W - i o
- ‘ I.l ] ] : ] ] ] ] -1.9- I ! ! !
“Z3 -1 -1 @5 00 08 14 11 23 7 13 14 25
[H= rank

Figura 70: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Segue-se 0 modelo com a varidvel PORQUE representado na figura 71.
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tespyr~ Multinondall CONETx, g9

logla g mgs) = 34250 19NCONET FAMILLA 4 + 1. 21600 653 TRAD_FAM FAMILLA y + 03390 241 VANT _ECON FAMIL LAy +
033%(0.130E_P_LIB FAMILLA

loglayrd mgig) = L7400 22DCONET AMIGOE,, + 347401 050 RODA ANMIGOS 4 + 02130 320 00T _RAZ ANIGOE;

loglasm! myw) =

loglaynd myn) = SC0ONST PEICOLgs + 07220 51T ADMINGT PEICOLy, + 0.322(0.21)E_P_LIB PSICOLyy

B = 21T50276) +v 54

logla gl mpm) =

loglmgn! mgg) = SsCONET BOZINHO g + 06750 31V ARIOS_IT 30ZINH O

fo = ADATNILS) +v 55

loglagnd mgig) = 07050 A90C0NST TODOS;, + 14430 450 APTIDAC TODOE; + 1.193(0. 6% NTER, OPC. TODOS;, +
0.460(0.453TEC_N_INT TODOSy + 0.172(0.209)T_FAMIL TODOSgs

loglagm! mym) =

loglagmd mgig) = LOZADZ25CONST WARIOE gy + 1 2230 240 VARIOE [T VARIOS,, + 03050620 ADMINST WARICE;, +
0.511(0.726)0P_ART_S.VARIOSy;

v 5 02020.10%) 0.145(0.106)

vﬂ AN, ) Q= {0.339@120@.

covip i igh = - miEmgdCONET s # 1, gl - g CONET s =1;
Deviance (MCMC) = 3080 504011208 of 11898 cases in use)
Figura 71: Modelo de Regressio Logistica para o conjunto de categorias das varidveis RAZAO, CURSO e
PORQUE, com estimacio MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Alguns parametros sdo ainda ndo significativos.

Tabela 27: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatdrios
3980.50 3940.44 40.07 4020.57 Modelo com as variaveis
Diferenca de Parametros 11.99
Dif.* do Diagnéstico -
DIC 58.24

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3940.44 = 82.22), pelo que o valor do DIC sera

razoavel.

Tabela 28: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000

CONST.SOZINHO -0.900 1.000
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Figura 72: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribuicao Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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tespyr~ MultinomdallCONE T, g

logla e mgn = 34610 1ETC0NIT FAMILLA 4 + 11270 606 TRAD _FAN FAMILI A, + 03000 241 VANT_ECON FAMILLA 5+
0336(0.130E_P_LIBFAMILIAgy, +-1 0260 455FOR,_TEO FAMILLA

loglayed mpig) = 200000 24000HET AMIGOS;, + 364501 130MODA AMIGOE 5, + 06410 A0N0UT_RAZ AMIGOS,: +
070 EFNFORM_PROF AMIGO S, + 041600 496) OU TR AMIGOS;,

loglamgnd mus) =

gl mysd M) = fadONST PSICOLyy + 0.732(0.513) ADMINST PSICOLys + 031000 21T)E_F_LIB PAICOLy

8= 202400360 +v g5

loglargid mus) =

loglage’ myg = Szf00NST S30ZINHO g+ 06870 320V ARIOS_TT 30ZINHOy g + 0.263(0 275 OUTR 30ZINHO gy,

o= 403T(0.152) +7 5

loglaged mpig) = 0AIM0STECONIT TODOS, + 1 4760 3DAPTIDAC TODOS;, + 11AX0 TFNTER_OFPC TODOS; +
0.482(0 453 TEC_N_INT TODOSgs, + 0.098(0.301T_FAMIL TODOSy; +0.9440 415)F_CONS_C TODOS s

loglmgind mups) =

loglagn! mgg = 15030 ZIDC0NIT VARIOS 5 + 1 2910 37 VARIOS_IT VARIOS,, + 03870 633 ADNMINST VARIOS;, +
1.199(0.70700F_ART 8.V ARIOSg; + 20580 375 VAR_ITENS VARIOSy:

124500 728)
-0.269(0.167) 0.161(0.075)

Vak| N, 5 0 D=
¥k

COVLY R¥gh) = - g CONET 5 5 21 gyl - g CONET x5 = 1;
Deviance (MOUMC) = 303432611208 of 11598 cases in use)

Figura 73: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto das varidveis, com estimagdo MCMC (Output do

MLwiN 2.02)

Processando o modelo, foi-se obtendo o modelo da figura 73, ainda com parametros nao

significativos apresentando-se o modelo algo grosseiro. A seguir tem-se o modelo da figura 74

que também nao € o melhor.

Tabela 29: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatérios
3934.39 3877.39 56.99 3991.38 Modelo com as varidveis
Diferenca de Parametros 28.91
Dif.* do Diagnéstico - DIC 87.43
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respg~ hultinomiaWCONET,, gg)

loglmye! mpw) = 34640 128C0NST FAMILLA g + 12050 657 TRAD _FAM FAMILLA: + 03540129 E P_LIB FAMILLA : +
-LOLE0 463 FOR_TEO FAMILLAgy

loglmoe! mgpw) = 21270 Z30C0NET AMIGOSg, + 355701 0250 MODA AMIGOE, + 07190 385000 T_FAZ AMIGOS;;, +
079400 26 FORM_PROF. AMIGO Sy

lng:xy-;;f Jrlm'p:l =

loglmye! mpw) = S COMET PAICOL g + 065500500 ADMINST FEICOL;y + 0.342(0 210 E_F_LIB PEICOLge

Hop = 202000.268) +v 45

loglrgin! mu®) =

loglrgn! mgn) = Sz ONST BOZINHO,, + 064200 316 ARIOS_IT S0ZINH Oy

Szp = 4066(0165) +v o5

loglmge! mgpw) = 0320 46TICONST TODOS,, + 1 35370 4280 APTIDAQ TODOE,, + 10010 FUHNTEER_OPC TODD S5, +
024200 2510T_FAMIL TODOS;, + 094000 417 F_CONS_C TODOS5,

loglmgin! mu® =

loglmgie! mppw) = 1316021 DCONST VARICE 55 + 131000 368) VARIOS_IT VARIOSE,: + 1L1150.72M0FP_ART 3 VARIOZ;0 +
2090 3TLVAR_ITENS VARIO S,

0.779(0.410)
-0:234(0.106) 0.073¢0.033)

V| N, 0 D=
v

covF gkbge) = - e CONST s 21, il - g/ CONS T 5= 1;
Devianee MU ) = 3937 340711298 of 11508 cases in use)
Figura 74: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto das varidveis, com estimacdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

Tabela 30: Valores para o diagnostico do Critério de Informacdo da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatérios
3937.34 3898.56 38.78 3976.12 Modelo com as varidveis
Diferenca de Parametros 10.70
Dif.* do Diagnéstico - DIC 102.69

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3898.56 = 124.10), pelo que o valor do DIC

sera bom.

Tabela 31: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000

CONST.SOZINHO -0.980 1.000

O modelo final com todos os parametros significativos € dado na figura 75, a seguir.
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respyg~ MultmomialCONST 5, g

loglayed mgg = 330600 190C0ONET FAMILLA g + 115R(0.625) TRAD _FAMFAMILIA;,+ 0.292(012HE F_LIBFAMIL LA +
-L0EA0 47 FOR_TED FAMILLA,

loglage! mgm = 22250 235C0ONET AMIGOS;, + 357001 036 MODA AMIGOE 5 + -0 8250 27 'FORM_FROF AMIGOE,,

loglage! myn =

loglmye! M) = SydCONST PSICOL g,

B = 23250 24%) +v g

loglargid muyw) =

logmaif M) = GaCONST SOZINHOyy + -0 6340 325W ARIOS_IT SOZINHOy

Go = A0640128) +v 51

loglage! mgw = 105600 35HCONET TODOSg;, + 1.0940 345 APTIDAC TODOE;, + L0090 U HF_CONGE_C TODOS,;

loglagie! mym =

loglgod mypg = 152200 Z2HC0NET WARIOGE 4y + 1 3360 380 VARIOS_IT VARIOR, + 115000 T1H0OP_ART 3 VARIOZ;y +
20790 3RV AR_ITENZ VARIOR

V| ~NO Q) (e 06720283
v 3 0.264(0.116) 01230059

covy gibghl = - g CONET e 8 21 gyl - g CONET 5= 1,
Deviance (MOMC) =394] 446711898 of 11298 cases i use)
Figura 75: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto das varidveis, com estimagdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)

Tabela 32: Valores para o diagnstico do Critério de Informacado da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatérios
3941.45 3904.07 37.37 3978.82 Modelo com as varidveis
Diferenca de Parametros 9.29
Dif.* do Diagnéstico - DIC 99.99

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3904.07 = 118.59), pelo que o valor do DIC

sera bom.

Tabela 33: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000

CONST.SOZINHO -0.918 1.000

Simbolicamente o modelo sera representado por:
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respys~ Multinomdal(CON 3Ty, g

toglye! M) = GiCONST FAMILIA 4y + g, TRAD FAM FAMILIAg, + 6 ,E P LIBFAMILLA + 8, FOR_TEO FAMILLAg:
log{rye! M) = SCONST AMIGOSy + f,MODA AMIGOS 1.+ 6,,FORM_PROF AMIGOSgs

loglage! my) =

loglagrd mys = SutONET PEICOL

A= Ayt v

logls grd mps) =

loglrged mpf) = GxdoON3T B0ZINHO + 8, VARIOS_ITB0ZINH gy

Azt = Bzt vk

loglmge! mos) = 4,CONST TODOS, + G,APTIDAO TODOS e + @,F_CONS_C TODOSy

loglmend mps =

loglaged mps) = GC0N3T VARIOS i + 81, VARIOR_IT VARIOS, + §,,0F_ART 3 VARIOZ;+ 8,VAR ITENS VARIOZ;;

#; }
Heaz 033

COvy GiFyh) = - gAgCONET e 8 # 1, gl - guenCONSETe s =1,
DevianeeMCMC) = 3041 44911898 of 11892 cases in use)

Vak| DN, 0 0 Gy=
¥k

Figura 76: Modelo de Regressdo Logistica para o conjunto das varidveis, com estimacdo MCMC (Output do

MLwiN 2.02)
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Figura 77: Gréficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribui¢do Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%

(a direita) com estimacdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 78: Graéfico dos residuos padronizados do
nivel 3 sobre os respectivos valores estimados

std(
CONST. SOZINHO)

=31

| 3

2% 20 -0 0o 10 20 & 38

std{ COMST.PSICOL)
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Figura 79.1: Gréficos dos residuos do nivel 3 —
emparelhados (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 79.3: Gréficos dos valores leverage do nivel

3 — emparelhados (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 80: Graficos dos residuos do nivel 3 — diagndstico por varidvel (categoria PSICOL) (Output do MLwiN
2.02)
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Figura 81: Graficos dos residuos do nivel 3 — diagndstico por varidvel (categoria SOZINHO) (Output do

MLwiN 2.02)

6.2.13 Modelo com o conjunto das varidveis RAZAO, CURSO, PORQUE e
EXPECTATIVA com a introducao da variavel IMPORT_E

Foi tentado, ainda mais uma vez, a introducao no modelo da varidvel IMPORT_E para

testar se, realmente, ela ndo faria alguma diferenca.

Como se poderd observar da figura 82, para nenhuma das categorias resposta, a varidvel

mostra alguma relevancia, nao € significativa. Este resultado é um tanto estranho porque seria de

esperar que a importancia que a escola tem no futuro de cada um dos alunos, apds tantos anos de

comunhdo, seria tudo menos irrelevante, tanto no sentido positivo como no sentido negativo. O

que sucede € os alunos tenham respondido quase de igual modo, pelo que, ndo haverd no seu

comportamento, variabilidade a registar

De realgar o valor para o coeficiente de correlacdo entre as duas categorias que, ainda

assim, continua a ser elevado. Todavia, € mostrado o modelo obtido, que a figura 82 representa.
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respig~ hlultinomia(CONET 5, a0

loglmye! mpg = 3 M0 RDC0ONIT FAMILLA 5 + 11770653 TRAD_FAMFAMILLAG: + 02840.130E P_LIB FAMILLA: +
-1.00%0 46 HFOR_TEC FAMILLA;, + 0.041(0 25MIMPORT_EFAMILLA

loglayed sye) = 2031(0.525C0NST AMIGOS;, + 3 51701 085 MODA ANMIGOS 4 + -0 22000 27DFORM_PROF AMIGOS5, +
01090 29 WPORT _E AMIGOS

loglryn mgw =

loglryitd M) = Sy CONST PSICOL gy, + 0.143(0 263) IMPORT _E.PSICOLyy,

G = 21700424 +v 45

logloge mgw =

loglnged mpn = Sx0NET B0OZINHO, + -06a7(0 325V ARIOS_IT S0ZINHO + 01770 23N IMPORT _ESOZINHOx

G =3 TOU0428) +v o

loglagied aye) = 11630 8@CONIT TODOS5, + 1.093(0.36MAPTIDAD TODOS;, + 1 0210405 F_COMNE_C.TODOS;, +
01020 28 DIMPORT_E TODOE ;%

loglmgnd mgw =

loglayied sye) = 13330 00CONIT VARIOS 4 + 1 3270 360 VARIOS [T VARIOS, + 12210 7250F_ART 3 VARIOS, +
21050 379V AR _TTENZ VARIOS,, + 010200 30DIMPORT_E.VARIO

V| MO, G c Gy= |D2530.163)
¥ 01520 054y 0.157(0087)

COVF GaFh = - g COMET e s # . gl - g/ CONST 5=+,
Devianece fMOMC) = 3249 516011898 of 11808 cases it use)

Figura 82: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto das varidveis, com estimagcdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)
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Figura 83: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribuicao Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estima¢do MCMC (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 84: Gréfico dos residuos padronizados do
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Figura 85.4: Gréficos dos residuos deletion do
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Tabela 34: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)

Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatorios
3949.52 3909.68 39.84 3989.36 Modelo com as variaveis
Diferenca de Parametros 11.76
Dif.* do Diagnéstico -
DIC 89.45
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bom.

Tabela 35: Matriz de Correlacdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.914 1.000
% |
a a
-10 06 403 00 03 06 10 13 =26 -11 0% 0o 0% 17 256 34
residuals std residuals
32 o 3z
o 24 E 74
RY: = 18
ERR: E 0.8
(IN1] O 0o
01 0.2 04 05 086 o0 02 03 058 06
leverage influence
“ . { “a
o o L Vo,
= ? ' -1 .
5 2™ 4 X
2 B i

1]
20 105 000 1608
Celetion resids

200 315 i

n

ok P S S S
23 -5 02 00 08 15 23 3l

std resid

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3909.68 = 89.45), pelo que o valor do DIC sera

Figura 86: Graficos dos residuos do nivel 3 — diagndstico por varidvel (categoria PSICOL) (Output do MLwiN

2.02)
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Figura 87: Graficos dos residuos do nivel 3 — diagndstico por varidvel (categoria SOZINHO) (Output do
MLwiN 2.02)

6.2.14 Modelo final

Neste modelo faz-se uma unido de dois modelos principais: do Modelo com o conjunto
das varidveis RAZAO, CURSO, PORQUE e EXPECTATIVA da figura 75, com o Modelo com
o conjunto das varidveis de contexto da figura 54.

Pretende-se analisar um modelo que possa exprimir ndo s6 as razdes intrinsecas de cada
um dos alunos, como também, o efeito de algumas das varidveis de contexto, inerentes a escola,
ao agregado familiar, ao proprio aluno, entre outros. Obteve-se o seguinte modelo, da figura
88.1. Neste modelo ha a salientar que:

- Na categoria FAMILIA, continua a ser preponderante o tipo de aluno com

comportamento direccionado para o prosseguimento de estudos.

- Na categoria AMIGOS, continua a ter que se realgar a grande influéncia das variaveis

que correspondem a sua habitacdo: tipo de casa e nimero de assoalhadas da mesma. Se o

aluno demonstra ter iniciativa ou espera que a escola lhe ajude na sua formacgdo
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profissional, estas sdo duas varidveis com significado. Embora os parametros ndo sejam
significativos ha o realce para aqueles que estudam em casa e frequentam um curso que
estd na moda.

- Na categoria TODOS registe-se a importancia para o género masculino.

- Na categoria VARIOS, ndo h4 a assinalar altera¢des de registo.

- Na categoria PSICOL, a varidvel que caracteriza os alunos que fazem os TPC deixa de
ter contributo em presenga das outras varidveis.

- Na categoria SOZINHO, desaparece quase completamente a influéncia das varidveis
relativas ao empenho e a tradi¢do familiar.

Estas duas dltimas categorias continuam a apresentarem uma relacdo muita préxima, dai

o valor do coeficiente de correlagdo.

tespyy ~ Multinomial(COMNITx, g

logl s yid mgs) = 26930 2TOCONST FAMILIA 45, + 0. 416(0 168 CURS0 FAMILLA gy, + 0 9600 276)F_TPC FAMILLA 5 +
0.271(0 78T TRAD_FAM FAMILLAyy, +0208(0 139E_P_LIE FAMILLAg, +-1.0340 470FOR_TED FAMILLA

logl moird ) = 3 6380 609CONST AMIGOSy, + -0 7250 A0DEUE_URE AMIGOS;, + 07090 316 TIP_CASA AMIGOS; +
09140 304 ASSD 3 AMICGOS 5+ -0 230(0 42614 _INIC AMIGOSy; + 07230 530ESTU_CASA AMIGOS;, +
ISTICLA00NMODA ARIGOSG, + 08510 26T FORM_PROF AMIGO

loglagin! mu®) =

logmind M) = AgilONST PRICOLyy + 09400 3750 DIDA_T PRICOLyx + 0.559(0 24 MASSO_3 PAICOLyy +
07230 42814 EMP PRICOLyy, +1.141(0 340 ESTU_ESC PRICOLyy,

B = 1720455 +v

loglasie/ mu®) =

logweind M) = AeiCONST SOZINHO + -0.448(0 220 eDIDA_T SOZINHOy, + 0. 578(0 15H NASS0_3 SOZINHO; +
0.467(0 274F_TPC SOZINHO;; + 02030 2454 EMP SOZINHO 4 + -2 247(1 M0TRAD FAM SOZINHO g+
0ALI0E2MTARIOS 1T 30ZINHO;y,

B = 3TA50310) +v

loglmgnd i) = -0511(1 AHCONET TODOS 5 + -0.720(0 276SEX0 TODOS gy, + 0. 38300 22 1) URBAN A TODOS, +
-1 928(0 3200 M eDIDA_T TODOS g, + -1 6450 230BASE TODOS g + 0 7980 550 F_TPC TODOS 5 +
2323(1 342004 _ASSID TODOS;;, + 0 206(0 364 APTIDAD TODOSg, + 09020 433 F_CONS_C TODOS g

loglagie! mu®) =

logmind mogs) = 23050 633CONST VARIOS g + -0.5040 2058EX0 VARIOS 5 + -1 74700 224 T AM_ESC VARIOS; +
0.379(0 324 ENCICLOP ¥ ARIOS 5, + -0 2450 44614 PONT YARIOS;, +0.770(0 422 &4 PART VARIOS;, +
1 30100 37EWARIOS IT VARIOS, + 161200 746)0P_ART 3 VARIOS; + 2 1050 330 VAR_ITENS VARIOS

Vo N, Q0 Q= |0322(0250)
¥ 5 0.233(0.126) 0.17400.111)

coviF elgn) = - g CONET 58 #14, gull - gfCONET 8 =1;
Devigpee (MOMCT) = 3233 55111898 of 11808 cases in use)

Figura 88.1: Modelo de Regressdo Logistica para o conjunto das varidveis, com estimagdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)
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respig~ hultinomiall CONETy, g5

loglr ! s = GCONST FAMILIA 4 + 8,,CURSO FAMILLAgs + 8,F_TPC FAMILLA g + 5, TRAD FAM FAMILLA g +
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Aok = Gy T o
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A= Gt e

1oglr s/ mos) = 0,CONST TODOSy: + 4,8EX0 TODOSy: + 4, URBANA TODOSy, + 4, MeDIDA_T TODOS s, +
8y, SASETODOSyt + 8,F_TPC TODOSys + fapd_ASSID TODOSge+ §2oAPTIDAC TODOSys +
Ay F_CONE_ CTODOE;:

loglagin! maw) =

loglrg! mes) = G;CONSTVARIOS i+ 38EX0 VARIOS j + 1, TAM_ESC VARIOS; + 4, ENCICLOP ¥ ARIOS; +
Gzts_PONT VARIOSys + 85,8 PART VARIOS;+ 6, VARIOS T VARIOR + 8,,0P_ART_S.VARIOS+
8, VAR, ITENS VARIOS i

"2‘3} -, G = Fz }

¥k Fraz 033

coviy JuFgk = - ¥ CONST s # 1, gyl - g/ CONET 8 =1,
DevianceMOMCO) = 3833 551(11895 of 11895 cases i use)

Figura 88.2: Modelo de Regressdo Logistica para o conjunto das varidveis, com estimagdo MCMC (Output do
MLwiN 2.02)
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Figura 89: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribuicao Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 36: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatdrios
3833.55 3770.06 63.49 3897.04 Modelo com as variaveis
Diferenca de Parametros 35.41
Dif.* do Diagnéstico - DIC 181.77

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3770.06 = 252.60), pelo que o valor do DIC

sera bom.

Tabela 37: Matriz de Correlacdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.898 1.000
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O coeficiente de correlagdo baixou ligeiramente.
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Figura 90: Gréfico dos residuos padronizados do
nivel 3 sobre os respectivos valores estimados

std(
COMNST.SOZINHO)

247

1.8%

1.2¢
0.6+
0.or
0.6+
-2
-1 81
-24

| | } A

16-0.8 00 08 16 24 3.2

std{ COMST.PSICOL)
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Figura 91.1: Gréficos dos residuos do nivel 3 —
emparelhados (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 91.5: Gréficos dos valores da influence do
nivel 3 — emparelhados (Output do MLwiN
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2.02)
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Figura 93: Gréficos dos residuos do nivel 3 — diagndstico por varidvel (categoria SOZINHO) (Output do

MLwiN 2.02)

A seguir apresenta-se uma série de figuras que sio as janelas das trajectdrias do processo

de iteracdo para estimar os diversos parametros envolvidos na equacdo do modelo de regressao

logistica obtido. Os sucessivos parametros, estdo indicados na equacao da figura 88.2 através de

um indice numérico, assim como, os parametros de variancia.

Como se pode observar nas diferentes figuras, o processo requeria um maior numero de

iteracOes para que os diversos parametros fossem considerados muito mais “realistas” do que os

valores obtidos. Contudo, a sua tendéncia esta la.

Além de que, um processo com um grande nimero de iteragdes exige, por consequéncia,

a utilizacdo de um computador mais rdpido e com maior capacidade de cdlculo, do que o

utilizado.

Por categorias tem-se:

- Na categoria TODOS registe-se a importancia para o género masculino.

- Na categoria VARIOS, néo ha a assinalar alteracOes de registo.
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- Na categoria PSICOL, a varidvel que caracteriza os alunos que fazem os TPC deixa de

ter contributo em presenga das outras varidveis.

- Na categoria SOZINHO, desaparece quase completamente a influéncia das variaveis

relativas ao empenho e a tradi¢ao familiar.

Estas duas ultimas categorias continuam a apresentarem uma relacdo muita préxima, dai

o valor do coeficiente de correlagdo.
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Figura 94.2: Janela das trajectdrias para o parametro ,51 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.3: Janela das trajectdrias para o pardmetro ﬂz (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.4: Janela das trajectdrias para o parametro ,33 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.5: Janela das trajectdrias para o parametro ,34 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.6: Janela das trajectdrias para o parametro ,35 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.8: Janela das trajectdrias para o parametro ,39 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.9: Janela das trajectdrias para o parametro ,310 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.10: Janela das trajectérias para o parametro ,B” (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.11: Janela das trajectérias para o parametro ,312 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.12: Janela das trajectérias para o parametro 181 5 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.13: Janela das trajectérias para o parametro 181 4 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.14: Janela das trajectérias para o parametro 181 s (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.15: Janela das trajectérias para o parametro 181 ¢ (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.16: Janela das trajectérias para o parametro ﬂ” (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.17: Janela das trajectérias para o parametro ,318 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.18: Janela das trajectérias para o parametro ,319 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.19: Janela das trajectérias para o parametro ,320 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.20: Janela das trajectérias para o parametro ,32] (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.21: Janela das trajectérias para o parametro ﬂzz (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.22: Janela das trajectérias para o parametro ,323 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.23: Janela das trajectérias para o parametro ,324 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.24: Janela das trajectérias para o parametro ,325 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.25: Janela das trajectérias para o parametro ﬂ26 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.26: Janela das trajectérias para o parametro ,327 (Output do MLwiN 2.02)

206



1
- £ o |
5 5 o :
g |
a c o
= =0 235 =20 -3 -0 03 oo [ 14
ek ruaie

18 |

a a

os] . =
o 5o
2 S

ol H‘HHHm||||HHH|||||II\I|H||||||u... & ﬁn _______________

= Ei] 3 &0 a0 [G:] cd 1 2 3 + 5 & 1 E] a [}

L) L)

o Accuracy Dingnostics
w o o Raftery-Lewns {quantle) : Nhat = { 25206, 32166 )

a5
2 oo when q=1(.025, 975),r= 005 and s = .95

oy Brooks-Draper (mean) © Nhat= 673858

= o =) E=
Ak when k= 2 sigfigs and alpha= .05

Summary Statistics
param name : g,,  posterior mean = -0.830 (0.021) 8D =0426 mode =-0.519
quantiles : 2.5% = -1.666, 5% =-1.545 50% =-0.827, 95%=-0.153 O7.5%=-0020

10000 actual iterations storing every iteration. Effective Sample Size (ESE) = 368,
Update | Diagnoslic Settings | Help ‘

Figura 94.27: Janela das trajectérias para o parametro ,328 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.28: Janela das trajectérias para o parametro ﬂzg (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.29: Janela das trajectérias para o parametro ,330 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.30: Janela das trajectérias para o parametro ,33] (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.31: Janela das trajectérias para o parametro ﬁ32 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.32: Janela das trajectérias para o parametro ,333 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.33: Janela das trajectérias para o parametro ,334 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.34: Janela das trajectérias para o parametro ﬂ35 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.35: Janela das trajectérias para o parametro ,336 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.36: Janela das trajectérias para o parametro ,337 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.37: Janela das trajectérias para o parametro ﬂ38 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.38: Janela das trajectérias para o parametro ,339 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.39: Janela das trajectérias para o parametro ,340 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.40: Janela das trajectérias para o parametro ,341 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.41: Janela das trajectérias para o parametro ,342 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.42: Janela das trajectérias para o parametro ,343 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.43: Janela das trajectérias para o parametro ,344 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.44: Janela das trajectérias para o parametro ,345 (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.45: Janela das trajectérias para o parametro O, sz (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.46: Janela das trajectdrias para o pardmetro 0,5, (Output do MLwiN 2.02)
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Figura 94.47: Janela das trajectérias para o parametro O, 33 (Output do MLwiN 2.02)
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Summary Statistics
param name gﬁ_l posterior mean = 0.087 (0.000) 5D =0.000 mode =0.000
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Figura 94.48: Janela das trajectérias para o parametro 0'621 (Output do MLwiN 2.02)

6.2.15 Modelo final simplificado
Foi procurado um modelo mais simples mas o encontrado tem pardmetros significativos,

maioritariamente, enquanto que as variancias pioraram muito. Também o coeficiente de

correlacdo piorou bastante. Ou seja, o modelo é menos interessante.

214



respy~ Multinomial(CONST 5, 50

loglayed mgg = 27910 255C0HST FAMILLA 5y, + 0.383(0.165) CURSO FAMILLAyy + 084100 255F_TPC FAMILLA g, +
0.189(0 131)E_P_LIB FAMILIA g, +-1.04%(0 466FOR_TEO FAMILIA

loglayn! mye = 30360 IEDCOHST AMIGOS,, + -0.728(0.390EUE_URB. AMIGOS,, + -0.662(0 313TIP_CASA AMIGOS 4 +
0270 200N ASS0_3 AMIGOS,, + -0 98200 4304 _TNIC AMIGOS,;, + 02550 27 5FORM_FROF AMIGOS;,

loglayn! myr =

loglayn! myn = Sy ONET FEICOLyy + -0.7450 3860 eDIDA T FSICOLgy + 0.570(0 248) NASEO_3 PEICOLyy +
061500 36004 _EMP PSICOLgy, +1 17000 337 ESTU_ESC PSICOLyg,

Sor = 2001004280 +v 4

logle m! mom) =

loglzgind M) = FaCONST SOZINHOy, + -0 421(0 2300 eDIDA_T SOZINHOg, + 0.591(0 130 NASS0_3 SOZINH g +
042600 254F TPC30ZINHOy: + -0.57200 328WARIOS _IT 30ZINHO 5

A= TETHO 279 +v 4

loglaqyn! mye = 068601 138)C0HST. TODOSy;, + -0.842(0 276SEXO TODO3y + -2. 2510 480 MeDIDA T TODOS; +
-LE51(0.E36)E ABE TODOS;y, + 19791 01 H A _ASEID TODOSg;;, + 08250 360 APTIDAQ TODOS,y, +
023900 M0F_CONS_C TODOSg

loglagn! myn =

loglrgnd mgm = 31490 35TCONST VARIOS 4y + 053200 2888EX0 VARIOS 5 + -1 TTR0 A2 T AM _ESC VARIOS 55 +
052800467 A PONT VARIOSg, +1 3850 37N VARIOS IT VARIOS 4 + 1.568(0. 7600P_ART 5 VARIOS,;; +
21440 375V AR ITENS VARIOS;x

V| LN, G fy= | 092045
vk -0.266(0.138) 01240074

coviy ghigh = - W CONET o s # 1, gl - g/ CONET 8= 1;
Deviance(MOUMC) = 3847 28211295 of 118928 cases i use)

Figura 95: Modelo de Regressao Logistica para o conjunto das varidveis, com estimagdo MCMC (Output do

MLwiN 2.02)
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Figura 96: Graficos dos residuos padronizados do nivel 3 sobre os respectivos valores da Distribuicao Normal (a
esquerda) e respectivo caterpillar - residuos em ordem ascendente com os seus intervalos de confianga a 95%
(a direita) com estimagdo MCMC (Output do MLwiN 2.02)

Tabela 38: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatorios
3847.28 3789.73 57.55 3904.84 Modelo com as variaveis
Diferenca de Parametros 29.47
Dif.* do Diagnéstico - DIC 173.97

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3789.73 = 232.93), pelo que o valor do DIC

sera bom.

Tabela 39: Matriz de Correlacdes para o nivel 3

CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000

CONST.SOZINHO -0.784 1.000
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O coeficiente de correlagdo baixou bastante.
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6.2.16 Modelo final com a variavel IMPORT_E

Segue-se 0 mesmo modelo anterior mas com a introdugdo da varidvel IMPORT_E.
Nenhum dos parametros da varidvel introduzida tem significancia, no entanto, para as categorias
resposta PSICOL e SOZINHO, os parametros merecem destaque porque, mais uma vez, a

tendéncia € idéntica e os valores para teste também se aproximam da unidade.
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Tabela 40: Valores para o diagndstico do Critério de Informacao da Deviance (MCMC/DIC)
Bayesian Deviance Information Criterion (DIC)

Dbar D(thetabar) pD DIC
4050.73 4022.66 28.08 4078.81 Modelo com efeitos
aleatdrios
3833.06 3764.17 68.89 3901.95 Modelo com as variaveis
Diferenca de Parametros 40.81
Dif.* do Diagnéstico - DIC 176.86

Diminuiu bastante a deviance (4022.66 — 3764.17 = 258.49) mas o valor do DIC néo sera
bom porque o nimero de parametros aumentou bastante pelo que o valor do DIC € praticamente

idéntico ao do modelo anterior, sem a varidvel, da figura 88.1.
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Tabela 41: Matriz de Correlacdes para o nivel 3
CONST.PSICOL | CONST.SOZINHO
CONST.PSICOL 1.000
CONST.SOZINHO -0.946 1.000
O coeficiente de correlagdao € muito bom.
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Capitulo 7 - Comentario, Conclusoes e Recomendacoes
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7 Comentario, Conclusoes e Recomendacoes

7.1 Comentario

Aplicou-se um modelo de regressdo logistica multinomial para implementar o estudo da
modelacdo da relevancia do apoio que a escola pode ter, para que o aluno possa fazer uma boa
opc¢ao de escolha do curso relativamente as suas perspectivas profissionais.

Como foi referido no Capitulo 2, o0 modelo que melhor se adapta ao estudo de dados com
estrutura hierdrquica ou multinivel € o modelo linear hierarquico.

Surgiu um problema ao longo do estudo: alguns dos modelos mais complexos, com
muitas varidveis explicativas, ndo convergiram.

O programa MLwiN mostrou ser uma ferramenta que também tem as suas limitagdes,
nomeadamente quando a matriz de varincias/covariancias ndo era definida positiva. Estes
problemas ocorreram diversas vezes. O MLwiN nestes casos aproxima para a matriz definida
positiva mais proxima. Problemas de convergéncia surgiram quando se utilizou a PQL de 2°
ordem com vdrias varidveis explicativas. Usou-se nestes casos, a de 1° ordem, menos precisa, €

recorrendo sempre que possivel ao método MCMC.
7.2 Conclusoes

Obteve-se a estimacdo de um modelo de regressdo logistica multinomial com dois niveis
para perceber a relevancia do apoio da escola na opcao de curso dos alunos, relativamente as suas
perspectivas profissionais.

Da andlise do modelo sugere-se que:

-Na categoria FAMILIA ¢é preponderante o tipo de varidveis que revelam maior influéncia

serem varidveis relacionadas com o tipo de curso, o comportamento do aluno perante os

seus deveres escolares, d4 uma importincia a formacgdo tedrica (embora se obtenha
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coeficiente negativo) e a sua futura profissdao enquadra-se no 2° grupo da classificacdo do

IEFP. Tudo indica que se estd perante um aluno que ird prosseguir os seus estudos.

- Na categoria AMIGOS, salienta-se a grande influéncia das varidveis que correspondem

a sua habitagdo: tipo de casa e numero de assoalhadas, e a localizacdo da mesma. Sao

relevantes também as varidveis relacionadas com o curso, estar na moda e a formacao

profissional que a Escola pode dar. O contexto externo a Escola deve ter um papel forte
nas atitudes destes alunos.

- Na categoria TODOS regista-se a sali€ncia das varidveis SEXO e SASE. A média da

diferenca de idades por turma também € relevante, assim como a aptidao para o curso que

frequenta. A escola contribui para formagao de consciéncia civica — € salientado neste
grupo de jovens.

- Na categoria VARIOS, € de realcar a influéncia, no modelo, da varidvel relacionada com

o tamanho da Escola. Ser do sexo masculino, pontual e participativo, assim como, as

variaveis relacionadas com caracter e escolha “dificil”, como OP_ART_S, ha influéncia

de realce a registar.

- Nas categorias PSICOL e SOZINHO as varidveis de influéncia sdo quase sempre as

mesmas. Repare-se que o coeficiente de correlacdo é em todos os modelos e sub-modelos

muito forte mas de sinal contrério, negativo. Salienta-se que as varidveis t€ém relacdo com

0 que se passa na Escola, em ambos os casos, mas mais acentuadamente, para os alunos

que responderam ser a influéncia do psicologo muito decisiva. Sao posi¢cdes antagdénicas

com variaveis de influéncia comum.

Constata-se que sao maioritariamente varidveis de contexto exterior a Escola aquelas que
tém forte influéncia no modelo. As varidveis ligadas a personalidade vincada e atitudes do aluno
sdo também de muito forte influéncia. Pode-se assim afirmar que as varidveis de Escola ou com
ela relacionadas ndo terdo grande influéncia nas decisdes dos alunos. Nao se verifica um papel
preponderante que se poderia esperar das reaccdes dos alunos apds varios anos de aprendizagens
naqueles espagos.

Nio se verifica grande variabilidade entre escolas.

7.3 Recomendacoes
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O estudo mais em pormenor da varidncia do modelo e o estudo de valores residuais muito
aberrantes como aquele que aparece como sendo um ponto de alavanca. Sem ele a variabilidade
entre Escolas sofreria alteragdes significativas?

Recomenda-se a utilizagdo do MIwiN que se mostrou ser uma ferramenta muito util e

poderosa na estimacao de um modelo estatistico e uma grande ajuda na investigacao.
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Tabela 1: Descri¢do dos cursos existentes em cada escola pelos concelhos do distrito € do nimero de alunos

Distrito de Leiria

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Techologicos Total
cslcs N.2de [cc D oT N.2 de de
Distrito | Concelho Escola CT| H E |LL | AV |Alunos| E |EE | INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | A |DESP | AS | Alunos | Alunos
Leiria Alcobaca Séo M. do Porto 49 20 69
Leiria Alcobaca D. Pedro | 65 38 103
Leiria Alcobaca D. Inés de Castro 134 28 162
Leiria Alvaidzere Dr. M. R. Ferreira 36 36
Leiria Ansido Ansido 71 71
Leiria Batalha Batalha 57 61 118
Leiria Bombarral Bombarral 59 23 82
Caldas da
Leiria Rainha Rafael B. Pinheiro 119 100 219
Caldas da
Leiria Rainha Raul Proenca 366 85 451
Leiria C.2de Péra
Fig. dos
Leiria Vinhos Fig. dos Vinhos 60 26 86
Afonso Lopes
Leiria Leiria Vieira 118 131 249
Leiria Leiria Maceira Lis 26 26
Domingos
Leiria Leiria Sequeira 275 112 387
Leiria Leiria Franc.® R. Lobo 347 49 396
Marinha
Leiria Grande Eng.® Calaz. Du. 192 38 230
Marinha
Leiria Grande José Lour. Botas 30 16 46
Marinha
Leiria Grande Pinhal do Rei 37 75 112
Leiria Nazaré
Leiria Obidos
Sub-Total 2041 Sub-Total 802 2843
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Distrito de Leiria

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Tecnoldgicos
cleslcs!iL| A N.2 de ccl|E D oT A N.2 de Total de
Distrito| Concelho | Escola | T | H E |L|V | Alunos | E | E |INF| Eq2 |MULT | ADM |[MARK| A [DESP| S | Alunos Alunos
Pedrégao
Leiria Grande
Leiria Peniche Peniche 149 91 240
Leiria Pombal Guia 52 35 87
Leiria Pombal Pombal 204 100 304
Porto de
Leiria Porto de Més Méds 69 27 96
Mira de
Leiria Porto de Més Aire 23 23
Sub-Total 497 Sub-Total 253 750
Total Parcial 2538 Total Parcial 1055 3593

Total 3593
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Tabela 2: Descricao dos cursos existentes em cada escola pelos concelhos do distrito e do nimero de alunos

Distrito de Lisboa

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C (0]
cslcsliL| A N.2 de c D T A N.2 de Total de

Distrito | Concelho Escola H E |L|V | Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | A |DESP| S | Alunos Alunos
Lisboa Alenquer Damiao de Gois 255 80 335
Lisboa Amadora Amadora 361 111 472
Lisboa Amadora D. Jodo V 99 73 172
Lisboa Amadora Dr. Azev.? Neves 51 99 150
Lisboa Amadora Fernando Namora 151 111 262

Seomara da C.
Lisboa Amadora Prim?® 164 121 285
Lisboa Amadora Maes d'Agua 123 53 176

Arruda d.

Lisboa Vinhos
Lisboa Azambuja Azambuja 73 53 126
Lisboa Cadaval Montejunto 71 36 107
Lisboa Cascais Séo J. do Estoril 294 77 371
Lisboa Cascais Cascais 169 25 194
Lisboa Cascais Alvide 69 116 185
Lisboa Cascais Cidadela 86 22 108

Fernando Lopes
Lisboa Cascais Graga 130 21 151

Frei Gongalo
Lisboa Cascais Azevedo 100 101 201
Lisboa Cascais Ibn Mucana 140 54 194
Lisboa Cascais Carcavelos 97 55 152
Lisboa Lisboa D. Pedro V 196 81 277

M2 Amadlia Vaz de
Lisboa Lisboa Carvalho 266 75 341

Sub-
Total 2895 Sub-Total 1364 4259
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Distrito de Lisboa

Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C
clcs|cs|L| A N.2 de c D 0 A N.2 de Total de

Distrito | Concelho Escola T| H E |L|V | Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | TA |DESP | S | Alunos Alunos

Prof. Herculano de
Lisboa Lisboa Carvalho 245 75 320
Lisboa Lisboa Vitorino Nemésio 293 72 365
Lisboa Lisboa Afonso Domingues 54 54
Lisboa Lisboa Camdes 280 49 329
Lisboa Lisboa D. Dinis 130 124 254
Lisboa Lisboa D. Filipa Lencastre 221 221
Lisboa Lisboa D. Jo&o Castro 63 45 108
Lisboa Lisboa D. Luisa Gusmao 77 54 131
Lisboa Lisboa Eca de Queirés 51 104 155

Fonseca
Lisboa Lisboa Benevides 14 84 98
Lisboa Lisboa Gil Vicente 93 83 176
Lisboa Lisboa Josefa Obidos 71 26 97

José Gomes
Lisboa Lisboa Ferreira 134 42 176
Lisboa Lisboa Lumiar 125 117 242
Lisboa Lisboa Machado Castro 24 20 44
Lisboa Lisboa Marqués Pombal 39 39

Padre Anténio
Lisboa Lisboa Vieira 130 132 262
Lisboa Lisboa Passos Manuel 96 29 125
Lisboa Lisboa Pedro Nunes 252 26 278
Lisboa Lisboa Rainha D. Amélia 120 120

Sub-
Total 2419 Sub-Total 1175 3594
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Distrito de Lisboa

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C
clcsl|ecs|L| A N.2 de (0] D oT A N.2 de Total de
Distrito | Concelho Escola T| H E |L|V | Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | A |DESP| S | Alunos Alunos
Rainha D.
Lisboa Lisboa Leonor 220 52 272
Lisboa Lisboa Restelo 215 215
Lisboa Lisboa Virgilio Ferreira 170 76 246
Dr. Ant2 C.2
Lisboa Loures Figueiredo 192 56 248
Lisboa Loures Portela Sacavém 131 37 168
Lisboa Loures Camarate 50 109 159
Lisboa Loures Sacavém 95 46 141
Lisboa Loures S. Jodo da Talha 202 81 283
Lisboa Loures José Afonso 270 50 320
José Cardoso
Lisboa Loures Pires 161 79 240
Lisboa Lourinha Lourinha 157 57 214
Lisboa Mafra José Saramago 340 98 438
Lisboa Odivelas Odivelas 237 28 265
Braancamp
Lisboa Odivelas Freire 185 40 225
Pedro
Lisboa Odivelas Alexandrino 155 142 297
Lisboa Odivelas Ramada 193 53 246
Lisboa Odivelas Canegas 203 69 272
Amélia Rey
Lisboa Oeiras Colago 136 28 164
Sebastiédo e
Lisboa Oeiras Silva 273 50 323
Camilo Castelo
Lisboa Oeiras Branco 111 56 167
Sub-
Total 3696 Sub-Total 1207 4903
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Distrito de Lisboa

Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C
csi{cs|{L| A N.2 de c D o) A N.2 de Total de

Distrito | Concelho Escola H | E |[L|V]| Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | TA |DESP | S | Alunos Alunos

Quinta do
Lisboa Oeiras Marqués 168 27 195
Lisboa Oeiras Aquilino Robeiro 28 58 86

Luis Freitas
Lisboa Oeiras Branco 166 54 220
Lisboa Oeiras Miraflores 161 54 215
Lisboa Oeiras Linda-a-Velha 176 20 196

Sobral de M. Sobral de Monte

Lisboa Agraco Agraco 49 32 81
Lisboa Sintra Santa Maria 425 134 559
Lisboa Sintra Ferreira Dias 250 80 330
Lisboa Sintra Gama Barros 192 104 296
Lisboa Sintra Leal da Camara 320 104 424
Lisboa Sintra Matias Aires 124 164 288
Lisboa Sintra Mem Martins 239 112 351
Lisboa Sintra Miguel Torga 245 56 301

Padre Alberto
Lisboa Sintra Neto 225 79 304

Stuart
Lisboa Sintra Carvalhais 236 79 315

Henriques
Lisboa Torres Vedras Nogueira 214 135 349
Lisboa Torres Vedras Madeira Torres 154 173 327
Lisboa V. F. de Xira Alves Redol 100 104 204
Lisboa V. F. de Xira Forte Casa 248 215 463
Lisboa V. F. de Xira Gago Coutinho 212 98 310

Sub-
Total 3932 Sub-Total 1882 5814
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Distrito de Lisboa

Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Tecnoldgicos
cles|ics|L| A N.2 de cC | E D oT A N.2 de Total de
Distrito | Concelho | Escola T| H E |[L]|V Alunos |CE| E |INF| Eq.® | MULT | ADM |MARK | A |DESP| S | Alunos Alunos
Infante D.
Lisboa V. F. de Xira | Pedro 21 135 156
P. Reynaldo
Lisboa V. F. de Xira | Santos 128 29 157
Sub-
Total 149 Sub-Total 164 313
Total Parcial 13091 Total Parcial 5792 18883

Total 18883
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Tabela 3: Descricao dos cursos existentes em cada escola pelos concelhos do distrito € do nimero de alunos

Distrito de Santarém

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C
cleslecs|L| A N.2 de c D fo) N.2 de Total de
Distrito | Concelho Escola T|H|E |L|V]| Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | T A | DESP Alunos Alunos
Octéavio D.
Santarém | Abrantes Ferreira 40 40
Dr. Manuel
Santarém | Abrantes Fernandes 138 14 152
Dr. Solano de
Santarém | Abrantes Abreu 159 53 212
Santarém | Alcanena Alcanena 71 38 109
Marquesa de
Santarém | Almeirim Alorna 137 24 161
Santarém | Alpiarca José Relvas 31 9 40
Santarém | Benavente Benavente 123 33 156
Santarém | Cartaxo Cartaxo 188 49 237
Santarém | Chamusca Chamusca 39 27 66
Luis de
Santarém | Constancia Camdes
Santarém | Coruche Coruche 114 22 136
Santarém | Entronc.® Entronc.? 181 181
Ferreira do Ferreira do
Santarém | Zézere Zézere 67 67
Mestre M.
Santarém | Golega Correia 26 26
Santarém | Magéo Magao 18 21 39
Santarém | Ourém Ourém 133 125 258
Dr. Augusto C.
Santarém | Rio Maior daS. F. 112 76 188
Salvaterra de Salvaterra de
Santarém | Magos Magos 150 46 196
Santarém | Santarém Sé& da Bandeira 135 25 160
Dr. Gin.
Santarém | Santarém Machado 251 47 298
Sub-
Total 2113 Sub-Total 609 2722
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Distrito de Santarém

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Tecnhologicos
C
clecsics|L| A N.2 de c D fo) A N.2 de Total de
Distrito | Concelho Escola | T| H | E |L|V | Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | TA |DESP | S | Alunos Alunos
Drr M2 J S
Santarém | Sardoal Andrade 27 24 51
Jacome
Santarém | Tomar Ratton 132 98 230
S2 M2 do
Santarém | Tomar Olival 198 20 218
Santarém | Torres Novas Maria Lamas 105 72 177
Artur
Santarém | Torres Novas Gongalves 135 69 204
V.N. da
Santarém | Barquinha D. Maria Il 42 42
Sub-Total 639 Sub-Total 283 922
Total Parcial 2752 Total Parcial 892 3644

Total 3644
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Tabela 4: Descricao dos cursos existentes em cada escola pelos concelhos do distrito e do nimero de alunos

Distrito de Setubal

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Techolégicos
csl|lcs|iL| A N.2 de c D oT A N.2 de Total de
Distrito | Concelho | Escola H E |L|V | Alunos |CE INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | A |DESP| S | Alunos Alunos
Alcacer do

Setubal Sal Alcécer do Sal 62 43 105

Setubal Alcochete Alcochete 95 62 157
Anténio

Setlbal Almada Gededo 129 129

Setlbal Almada Cacilhas-Tejo 129 145 274
Emidio

Setlbal Almada Navarro 163 42 205
Francisco

Setlbal Almada Simdes 88 59 147
Daniel

Setlbal Almada Sampaio 118 82 200
Anselmo

Setubal Almada Andrade 158 53 211
Ferndo M.

Setubal Almada Pinto 162 46 208
Monte

Setlbal Almada Caparica 125 72 197
Prof. Rui L.

Setlbal Almada Gomes 115 23 138
Romeu

Setlbal Almada Correia 77 23 100

Setlbal Barreiro Casquilh. 148 48 196
Augusto

Setubal Barreiro Cabrita 174 104 278
Alfredo da

Setubal Barreiro Silva 122 75 197

Setlbal Barreiro Santo André

Setlbal Barreiro Santo Anténio 87 87

Setlbal Grandola Inécio Cruz 61 31 92

Setlbal Moita Moita 174 76 250
Baixa da

Setlbal Moita Banheira 162 50 212

Setlbal Montijo J. Peixinho 151 66 217

Sub-
Total 2500 Sub-Total 1100 3600
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Distrito de Setubal

Cursos Cientificos e

Humanistas Cursos Tecnhologicos
c|C C (0]
C|{S|S|L|A N.2 de C | E D T A | N.:2de Total de
Distrito | Concelho Escola | T| H | E |[L|V | Alunos | E | E | INF | Eg.2 | MULT [ADM | MARK| A [DESP|S | Alunos Alunos
Setlbal Montijo Poeta J. Serra 59 97 156
Setubal Palmela Pinhal Novo 206 58 264
Setubal Palmela Palmela 59 28 87
Santiago do Manuel da
Setubal Cacém Fonseca 60 50 110
Alfredo R. da
Setubal Seixal Silveira 213 72 285
Manuel
Setlbal Seixal Cargaleiro 327 53 380
Moinho de
Setlbal Seixal Maré 99 22 121
Setlbal Seixal Amora 252 55 307
Jodo de
Setlbal Seixal Barros 182 93 275
Poeta Al
Setubal Sines Berto 72 58 130
Setlbal Sesimbra Sampaio 195 52 247
Michel
Setubal Sesimbra Giacometti 140 28 168
Setlbal Setubal Bela Vista 23 30 53
D. Manuel
Setlbal Setubal Martins 215 132 347
Sebastido da
Setlbal Setubal Gama 151 93 244
Setlbal Setubal D. Jodo Il 145 29 174
Setlbal Setubal Bocage 154 47 201
Lima de
Setubal Setubal Freitas 68 74 142
Sub-Total 2620 Sub-Total 1071 3691
Total Parcial 5120 Total Parcial 2171 7291

Total

7291
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Tabela 5: Descricao dos concelhos com resposta

Distrito de Lisboa

Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Techolégicos
clecs|cs|L| A N.2 de c |E D oT A N.2 de Total de
Distrito | Concelho | Escola T| H E |L|V | Alunos |CE|E |INF| Eq.2 | MULT |ADM |MARK| A |[DESP| S | Alunos Alunos
Damiao de
Lisboa Alenquer Gadis 255 80 335
Lisboa Cadaval Montejunto 71 36 107
Lisboa Cascais Carcavelos 97 55 152
Braancamp
Lisboa Odivelas Freire 185 40 225
Amélia Rey
Lisboa Oeiras Colago 136 28 164
Quinta do
Lisboa Oeiras Marqués 168 27 195
Luis Freitas
Lisboa Oeiras Branco 166 54 220
Lisboa Sintra Matias Aires 124 164 288
Padre Alberto
Lisboa Sintra Neto 225 79 304
Stuart
Lisboa Sintra Carvalhais 236 79 315
Lisboa V. F. de Xira | Gago Coutinho 212 98 310
Sub-
Total 1875 Sub-Total 740 2615
Distrito de Setubal
Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Techolégicos
clecs|cs|L| A N.2 de c | E D oT A N.2 de Total de
Distrito | Concelho | Escola T| H E |[L]|V Alunos |[CE| E |INF| Eq.2 | MULT | ADM |[MARK| A |DESP| S | Alunos Alunos
Alfredo da
Setubal Barreiro Silva 122 75 197
D. Manuel
Setlbal Setubal Martins 215 132 347
Sub-
Total 337 Sub-Total 207 544
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Distrito de Santarém

Cursos Cientificos
e Humanistas Cursos Tecnoldgicos
c|C C (o]
S| S|L|A| N2de (o] D T A | N.:2de Total de
Distrito | Concelho Escola H|E |L|V]| Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK | A |DESP | S | Alunos | Alunos
Santarém | Coruche Coruche 114 22 136
Santarém | Entroncam.® Entroncamento 181 181
Ferreira do
Santarém | Zézere Ferreira do Zézere 67 67
Dr. Augusto C. da
Santarém | Rio Maior S. Ferreira 112 76 188
Dra M2 J S
Santarém | Sardoal Andrade 27 24 51
Vila Nova da
Santarém | Barquinha D. Maria Il 42 42
Sub-
Total 543 Sub-Total 122 665
Distrito de Leiria
Cursos Cientificos
e Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C (0}
csics|L| A N.2 de c D T A | N.2de Total de
Distrito | Concelho Escola H|E |L|V ]| Alunos | E INF | Eq.2 | MULT | ADM | MARK DESP | S | Alunos | Alunos
Leiria Alcobaca D. Inés de Castro 134 28 162
Leiria Alvaidzere Dr. M. R. Ferreira 36 36
Figueiré dos Figueiré dos
Leiria Vinhos Vinhos 60 26 86
Domingos
Leiria Leiria Sequeira 275 112 387
José Loureiro
Leiria Marinha Grande | Botas 30 16 46
Sub-
Total 535 Sub-Total 182 717
Total Parcial 3290 Total Parcial 1251 4541

Total

4541
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Tabela 6: Descricao do nimero de alunos pelos cursos das escolas respondentes

Distrito de Lisboa

Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Techoldgicos
C (o)
cs | cs |L N.2 de c|E D T A N.2 de Total de
Distrito | Concelho| Escola | CT | H E |L|AV | Alunos | E | E |INF| Eq® | Mult |[ADM| Mark | A |Desp | S | Alunos Alunos
Lisboa | Alenquer | D2Ti@0de |igp | 23 | 47 18 80 12 24 36 116
Lisboa Cadaval Montejunto 39 17 56 11 11 67
Lisboa Cascais Carcavelos 18 14 32 10 10 42
Lisboa | Odivelas | B'aancamp | g 12 | 15 9 45 10 10 55
) . Amélia Rey
Lisboa Oeiras Colago 27 3 30 6 6 36
Lisboa Oeiras ‘f/‘“'”‘a do 78 28 25 21 152 11 11 163
arqués
Lisboa Oeiras tusFrefias | g 8 | 22 22 61 8 8 69
Lisboa Sintra Matias Aires 7 12 19 11 5 16 35
Lisboa Sintra Pad,\r‘eet’g'b'g 24 12 18 54 20 18 38 92
) . Stuart
Lisboa Sintra Carvalhais 23 6 14 20 63 0 63
) ) Gago
Lisboa | V.F.deXira | o *00 24 23 22 69 13 17 30 99
Sub-Total | 280 | 114 | 159 | 0 | 108 661 0 |[31|54| 0 11 52 0 0| 28 |0 176 837
Distrito de Setubal
Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C (o)
cs|cs |L N.2 de c|E D T A N.2 de Total de
Distrito | Concelho| Escola | CT | H E |L|AV | Alunos | E | E |INF| Eq2 | MULT | ADM | MARK | A |DESP| S | Alunos Alunos
Setubal | Barreiro Alfredoda | 5, 20 11 11 31
Silva
, , D. Manuel
Setubal Setubal Martins 18 20 38 17 17 55
Sub-Total| 38 | 20 | 0 (0| O 58/ 00|17/ 0 | O 0 0o [0 0O |11 28 86
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Distrito de Santarém

Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C (0]
CS|CS|L Nede (C | E D T A | N.2de | Totalde
Distrito | Concelho | Escola |CT | H E |[L|AV ]| Alunos | E | E | INF | Eg® | MULT | ADM |MARK| A |[DESP| S | Alunos | Alunos
Santarém Coruche Coruche 19 19 14 14 33
Santarém Entronc.? Entronc.? 21 21 0 21
Santarém | Ferreirado | Ferreirado |5 | 57 42 0 42
Zézere Zézere
. ) ) Dr. Aug.® C.
Santarém Rio Maior S Fert 21 18 39 10 15 14 39 78
. Dre M2 J. S.
Santarém ?ardoal Andrade 8 8 7 7 15
Santarém g!fqﬁj{nii D.Mariall | 15 15 0 15
Sub-Total | 80 | 64 0 0] O 14410 0|24 | 0 0 15 0 0 14 7 60 204
Distrito de Leiria
Cursos Cientificos e
Humanistas Cursos Tecnoldgicos
C (0]
CS|CS|L N2de [C | E D T A | N2de | Total de
Distrito | Concelho | Escola |CT | H E |[L|AV ]| Alunos | E | E | INF | Eg® | MULT | ADM | MARK| A [DESP| S | Alunos | Alunos
Leiria Alcobaca D'clgisrc?e 14 | 35 49 14 14 63
- . Dr. M. R.
Leiria Alvaiazere Ferreira 16 16 0 16
- Figueir6 dos | Figueir6 dos
Leiria Vinhos Vinlhos 17 17 25 25 42
Leiria Leiria DSO'“'”QC’S 27 14 41 17 18 35 76
equeira
L Marinha José L.2
Leiria Grande Botas 12 12 8 8 20
Sub-Total| 86 | 35 | 14 (0| O 135/ 0 |17 |14 | © 0 18 8 (0| 0 |25 82 217
Total 484|233 |173 |0 |108 9980 (48|109| O 11 85 8 0 42 |43 346 1344
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Anexo 2 — Questionario



QUESTIONARIO

Este questionario destina-se a uma investigagdo cientifica, incluida numa dissertacdo de Mestrado, sobre a
relevancia do apoio da escola nas perspectivas profissionais dos alunos do 10° ano de escolaridade.
Todas as respostas serdo rigorosamente confidenciais e anénimas.

Os dados fornecidos receberdo tratamento estatistico referente a todo o universo observado, colectivamente
considerado, excluindo-se qualquer possibilidade de analise individual dos questionarios.
Nota: Nenhuma resposta devera ficar em branco.

Escola

NO total de alunos na Turma:

(més / ano)
1. Data de nascimento: /19
2. Local de nascimento: (sé o Pais) Pai Mae Aluno
/ /
3. Nacionalidade: Pai Mae Aluno
/ /
4. Sexo: Feminino ]
Masculino |
5. Es beneficiario da SASE? Sim O
Nao ]
6. Es um aluno(a) com necessidades educativas especiais? Sim o
Nao o
7. A casa onde vives é:
Apartamento

Vivenda
Outra situacao

QUL e

8. A tua casa tem: (sem contar com Cozinha nem com WC)

9. A tua casa tem:
Electricidade
Agua canalizada
Saneamento basico
Telefone fixo

10. Em casa, tens:
Computador
Internet
Enciclopédia
Livros nao escolares

11. Vives com:
Pai e Mae
Pai e M&e e irméo(s)
S6 com Pai
S6 com Pai e irmao(s)
S6 com Mae
S6 com Mae e irmao(s)
Pai e Madrasta
Mae e Padrasto
Outra situagéo

O0o0oO0oooooao

1 assoalhada ]
2 assoalhadas ]
3 assoalhadas ]
4 assoalhadas ]
Mais de 4 assoalhadas o

Sim Nao
[} [}
[} [}
[} [}
O O

Sim Nao
[} [}
[} [}
O O
O O
QUAL?



12. Habilitacbes literarias dos teus pais — vivos ou falecidos (marcar sé o nivel mais elevado atingido)
Pai  Mae

N&o sabe ler nem escrever o
Sabe ler e escrever, mas nao fez a 42 classe
42 classe (12 ciclo)
6° ano (ciclo preparatério)
92 ano
122 ano (ou curso profissional)
Curso Superior Politécnico (Bacharelato)
Curso Superior Universitario (Licenciatura)
Pés-Graduacao (Mestrado, Doutoramento)

O0o0O0OooOoooao
OO0OoOooOooooao

13. Situacao de vida dos pais:

Pai Mae
Empregado a a
Desempregado a a
Reformado O a
Outra (Falecido, Emigrado) o o

14. Qual a ProfiSSA0 O tEU PaI7 ... eee i e
15. Qual a profisSSA0 da tUa MEET ... e s

16. Em casa, interessam-se pelo que se passa na Escola? Quase todos os dias O
(marcar sé uma)  Muitas vezes m
Raramente |
Nunca o
17. Onde estudas habitualmente? Em casa O
(marcar s6 uma) Em casa de amigos o
Na escola o
Noutro local O Qual? .o
18. Fazes os TPC? (marcar s6 uma) Sempre |
Muitas vezes |
As vezes o
Nunca |
19.a) Tens ajuda nos TPC?  Sim o
Néao m]

Asvezes o

b) Em caso afirmativo, quem te ajuda habitualmente? Pai O
(marcar s6 uma) Mae O

Irmao/irma o

Outro |

21. Praticas algum desporto? SIM O QUAL? o
Nao o

22. Frequentas o 102 ano pela: 12 vez |
22 vez |
32 vez O

48vezoumais O
23. Se estas a repetir o 102 ano é por: (assinala sé o motivo mais predominante)

Teres mudado de curso/op¢ao
Insucesso em alguma disciplina
Doenga

Gostares pouco de estudar
N&o gostares da turma

Nao gostares dos professores
Nao gostares da escola

Outra razao

OO0o0O0ooooao

QUAL? <



24. Ja repetiste algum ano de escolaridade anterior? Sim o
Néao m]

25. Que disCIPliNa(S) GOSIAS MAIST .. .uiei i e ettt

26. Que disCiplina(s) GOSIAS MENOS? .. ..u i et e e et e e

27. Consideras-te um aluno: Sim Nido Asvezes
Assiduo O O o
Pontual O O o
Participativo a a o
Empenhado | | |
Com iniciativa m] m] o
Distraido O O o

28. Qual é o curso em que estés inscrito(a)?

Ciéncias e Tecnologias
Ciéncias Socioeconémicas
Ciéncias Sociais e Humanas
Linguas e Literaturas

Artes Visuais

Tecnolégicos O Qualvariante? ..o

Oo0o0ooaod

29. Indica a razao porque escolheste este curso? (assinala sé a de maior importancia)

Por ser mais adequado as tuas aptidoes e interesses o

Para seguir a tradigcao familiar |

Porque esta na moda a

Pode vir a trazer grandes vantagens econémicas a

Por ser menos exigente e de rapida conclusao a

Para fugires a uma(s) disciplina(s) com insucesso ou que o

nao gostas

Por nao teres outras opcdes (ou a desejada) o

Por outra razéo o Qual? .

30. Quem te apoiou (ou teve mais influéncia) a fazer a escolha? (assinala sé a de maior influéncia)

A familia O Porqué? ..o,
O(s) amigo(s) O POrqué? ...
O(s) professor(es) O POrqué? .o,
O psicélogo/conselheiro de orientagdo O POrqué? ..o,
Influéncia de outros meios de comunicagdo O POrquUe? ......c.iiiiiiiiiiiiiiiii
(TV, video, Internet, jornais, revistas, folhetos)

Ninguém/tu sdzinho O Porqué? ..o,
Todos estes apoios O POrqué? ..o
Outro tipo de apoio o Qual? Eporqué? ...

31. Das opc¢des seguintes, 0 que achas que a escola pode vir a fazer para facilitar o acesso a informacéao
sobre os cursos superiores/profissdes no ambito do teu curso? (assinala sé a de maior importancia)

Nada, a informacao ja é suficiente a
Organizar sessdes de esclarecimento na escola
Disponibilizar informagé&o no site da escola
Distribuir panfletos informativos na escola
Organizar visitas de estudo a escolas/universidades
QOutras sugestdes O QUAIS? i

32. Qual o curso/profissdo que gostavas de vir ater No futuro? .......cooviii i
Porqué? (assinala s6 o motivo mais predominante)

Por ser a tua vocagéo

Para seguir a tradicao familiar

Porque esta na moda

Porque da prestigio social

Por oferecer maiores vantagens econémicas
Por ser menos exigente e de rapida concluséo
E facil obter emprego

Por outra razdo

OO0O0OoOoOooaoao

QUAl?



33. O que pensas (que podes) vir a fazer no futuro? Acabar o secundario e: (marcar s6 uma)

Ter que ir trabalhar o

Tirar cursos de especializagdo/formagdo o

Tirar curso superior politécnico m

Tirar curso superior universitario m

Outros O
34. Achas que o que fazes/aprendes na escola ira ter importancia Grande o
no teu futuro profissional? Alguma O
Pequena |

Nenhuma O

35. Qual a tua expectativa em relagao a opgao (curso) que escolheste? (assinala sé a de maior importdncia)

Aumento de conhecimento, de cultura geral, etc. |
Formacéo profissional para o futuro emprego |
Formacéo tedrica voltada para a pesquisa e ensino |
Melhoria da situagao socio-econémica da familia O
Formacao de uma consciéncia critica que possibilite intervengdes na sociedade o
Outros O
36. Na tua opinido, achas que a tua escola deveria:
Ter ou ter mais cursos profissionais/tecnolégicos (para os alunos que nao o
querem seguir o ensino superior)?
Apoiar os alunos na procura do 1% emprego? m
Promover (mais) contactos com empresas, universidades, etc.? o
Promover (mais) actividades extra-curriculares, seminarios, etc., relativas o
a profissao/curso de opcao?
Outros assuntos |
QUL IS ? e e
37. a) Frequentas a biblioteca da Escola? Sim |
Nao ]
QUL O MIOLIVO e e e e
b) Se sim, qual a frequéncia?  Todos os dias O
Muitas vezes |
De vez em quando o
Raramente o
38. Quanto tempo por semana, em média, costumas dedicar Entre meia-horae 1 hora o
a pesquisas e investigacdes na Internet? De 1 hora a 2 horas m
De 2 horas a 3 horas m
Mais de trés horas O
39. a) Existem laboratérios referentes ao teu curso na tua escola? Sim m
Néao m]
b) Em caso afirmativo, qual a tua opinido sobre os seus equipamentos? Muito bom o
Bom o
Razoavel o
Mau m]
40. Quais foram as tuas notas, nos 12 e 2° periodos, as disciplinas cientificas?
Ciéncias e C.* Sécio- C.* Sociais e Linguas e Artes Visuais Cursos
Tecnologias -econdomicas Humanas Literaturas Tecnoldgicos
1222 1222 1222 1222 1220 1.2
Matemat. A Matemat. A Historia A Francés Desenho A Matemat. B
Fis. Quim. A Economia A MACS Inglés Geom.D. A Fis. Quim. B
Biol. e Geol. Geografia A Geografia A Alem&o Matemat. B Histéria Artes
Espanhol Geom. D. B
Literat. Port. Econo. B
Latim Geografia B
Ecologia
Biol. Humana
Psicologia A
Histéria C

FIM Obrigado pela tua colaboragdo!
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Tabela 1: Anélise descritiva das Notas das disciplinas cientificas dos alunos em relacdo ao Apoio e/ou Influéncia na escolha do Curso

Apoio e/ou Influéncia na Escolha do Curso

(5] =
—_ < o Q w D
—_ S ° o i) - o %.J) kS
g = Z S8 S'g ES S 2 c 2 z 8 3
= g L =22 T £ 2 S & o< 2= 2
Notas das < e A ES = Z &= 5 8 2
e e ~ o} o © > z
Disciplinas
Cientificas Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p. Estatistica e.p.
Média 11.293 0.138 10.502 0.274 11.204 0.963 11.837 0.243 10.448 0.511 11.597 0.121 12.789 0.308 9.400 0.621 11.313 0.300 9.700 1.052
Mais
Intervaloparaa  Baixo 11.021 9.954 9.057 11.355 9.351 11.359 12.175 7.993 10.714 6.7765
Média a 95%
Confianga X‘ﬁ‘; 11.566 11.050 13.352 12.320 11.546 11.835 13.403 10.806 11911 12.623
ISV(I;d‘a Truncada 11.259 10.451 11.296 11.864 10.401 11.567 12.769 9.430 11.287 9.652
Mediana 11.085 10.000 11.000 12.000 9.500 11.250 12.875 9.875 11.085 9.250
Variancia 7.880 5.210 10.219 7.791 3.929 8.710 7.025 3.864 6.673 5.544
Desvio Padrio 2.807 2282 3.196 2.791 1.982 2.951 2.650 1.965 2.583 2354
Minimo 450 5.75 5.25 5.50 8.00 1.50 7.00 6.00 5.50 7.00
Méximo 18.67 16.67 15.50 18.33 13.75 19.50 19.00 12.25 18.00 13.25
Amplitude 14.17 10.92 10.25 12.83 5.75 18.00 12.00 6.25 12.50 6.25
Amplitude 3.94 3.13 5.17 4.67 3.83 4.33 3.54 3.44 3.55 4.13
Inter-quartis
Assimetria 0.207 0.121 0.380 0.289 -0.342 0.661 -0.120 0.212 0.466 0.580 0.207 0.100 0.171 0.279 -0.503 0.687 0.187 0.279 0.758 0.913
Achatamento -0.351 0.240 -0.051 0.570 -0.569 1.279 -0.580 0.420 -1.390 1.121 -0.415 0.200 -0.457 0.552 -0.594 1.334 -0.298 0.552 0.724 2.000




Familia

60—

«Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas Cientificas para
«Familia»

«Detrended Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas
Cientificas para «Familia»

34 0,3
M o
50— 1 24 - o &
VA 3 3 4 87
© 40— = E 1 E o &©
S = = [o)
: / 5 g o § oF %
Y 9 o £ % R 0o %
g ° 2 ol o]
i g - ™ g S o
20| X 2 & o o
2 0,1
104 o
Mean = 11,2938 34 -0,2-] ©
0 T T T Std. Dev. = 2,8072 T T T T T T T
0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 N =410 5 10 15 20 5 10 15 20
Notas das Disciplinas Cientificas Observed Value Observed Value
Gréfico n°1.1: Categoria Familia Gréfico n°1.2 Gréfico n°1.3
. «Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas Cientificas para «Detrended Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas
Amigo(s) «Amigo(s)» Cientificas para «<Amigo(s)»
20— 4 0,6
o
] - 0,4
15— ® 27 s o
8 £ E
<§ = 2 °*] % o ©
S o B 0 £ % o o
g / 8 2 oo 0 0000 o R° ©
= ) = 0 (] 0 ©
Qo > o
& o o 0 P
5— ) 02— 00%
M =10,5023
0 St?frlg)ev. = 7 0.4
T T T ' 2,28243 T T T T T T T T T T T T
0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 N =69 5,0 75 10,0 12,5 15,0 17,5 5,0 75 10,0 12,5 15,0 17,5
Notas das Disciplinas Cientificas Observed Value Observed Value
Griéfico n°2.1:Categoria Amigo Griéfico n°2.2 Graéfico n°2.3




Frequéncia

Professor(es)
2,0 m
1,54
1,04
=
0,5 \\
N
\ Mean = 11,2045
Std. Dev. =
0,0 7 T T T 1 T T 3,19672
0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 N =11

Notas das Disciplinas Cientificas

«Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas Cientificas para
«Professor(es)»

0,54

0,0

-0,51

Expected Normal

Observed Value

«Detrended Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas
Cientificas para «Professor(es)»

0,4

0,2 o ©

0,0

-0,2—

Dev from Normal
o

0,4

-0,6—

Observed Value

Grafico n°3.1: Categoria Professor

Grafico n°3.2

Grafico n°3.3

Psicélogo e/ou Conselheiro de Orientacao

«Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas Cientificas para
«Psicologo e/ou Conselheiro de Orientagcao»

«Detrended Normal Q-Q Plot» das Notas das Disciplinas
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Meios de Comunicacao
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Todos os Apoios
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