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“A mente que se abre a uma nova ideia,

Jjamais voltara ao seu tamanho original.”

Albert Einstein



Resumo

O presente estudo investiga alguns fatores que influenciam a admissdo de estudantes na
Universidade de S&o Tomé e Principe (USTP) por meio da aplicacdo de técnicas avancadas de
andlise estatistica, de forma a proporcionar insights que possam conduzir a melhorias nas

praticas de seleccdo e a formulagdo de politicas mais inclusivas.

Dada a heterogeneidade das disciplinas que comp&em os cursos do ensino secundario, esta
andlise contemplou duas situacdes distintas: uma para os alunos de Letras (Historia como
nuclear) e outra para os alunos de Ciéncias (Matematica como nuclear). Os resultados
revelaram que variaveis como a idade, género, notas em disciplinas especificas (Biologia,
Fisica/Quimica, Lingua Portuguesa, Matematica, Historia, Direito, Psicologia/Sociologia), e a
escola de origem dos candidatos possuem efeitos estatisticamente significativos tanto na média
final do ensino secundario quanto na probabilidade de admissdo em diferentes departamentos
da universidade. A analise indicou que mais de 75% da variacdo na média do ensino secundario
pode ser explicada pelas variaveis incluidas no modelo de Regressdo Linear Multipla. Com
base nos dados do periodo em estudo, verificou-se que no grupo dos alunos admitidos em
cursos de Ciéncias a média final diminui em média 0,211 pontos com o aumento da idade e
que, inversamente, a média final dos alunos dos cursos de Letras aumenta 0,009 pontos, em

média, com 0 aumento da idade.

A Regressdo Logistica Multinomial mostrou que os modelos que incorporaram as variaveis
idade, média final do 12° ano, notas em Matematica, Lingua Portuguesa, Historia, Direito,
Fisica/Quimica, Sociologia/Psicologia, género, residéncia e as escolas onde os estudantes
concluiram o ensino secundario contribuem significativamente para a discriminacdo dos cursos
afetos aos departamentos da USTP. Igualmente, mostrou que a probabilidade de inscricdo em

determinados cursos diminui ou aumenta significativamente com base nas variaveis analisadas.

O estudo realizado mostrou que a modelacdo estatistica € uma ferramenta eficaz para
compreender e melhorar o processo de admissdo na USTP, fornecendo insights valiosos para
a tomada de decisoOes e contribuindo para a formagéo de um corpo discente mais diversificado
e talentoso. Além disso, os modelos revelaram que mais 60% dos estudantes matricularam-se

nos cursos afetos aos departamentos onde as probabilidades de admissdo eram mais altas.

Palavras-chave: Modelacdo Estatistica, Regressdo Linear Multipla, Regressdo Logistica

Multinomial, Acesso ao Ensino Superior, Universidade de Sdo Tomé e Principe.



Abstract

The present study investigates the factors influencing student admission at the University of
Sd0 Tomé and Principe (USTP) through the application of advanced statistical analysis
techniques, providing insights that could lead to improvements in selection practices and the

formulation of more inclusive policies.

Given the heterogeneity of subjects that constitute secondary education courses, this analysis
considered two distinct scenarios: one for Humanities students (with History as the core
subject) and another for Science students (with Mathematics as the core subject). The results
revealed that variables such as age, gender, grades in specific subjects (Biology,
Physics/Chemistry, Portuguese Language, Mathematics, History, Law,
Psychology/Sociology), and the candidates' originating schools have statistically significant
effects on both the final secondary education average and the probability of admission to
different university departments. The analysis indicated that more than 75% of the variation in
the secondary education average can be explained by the variables included in the Multiple
Linear Regression model. Based on the data from the study period, it was found that in the
group of students admitted to Science courses, the final average decreases by an average of
0.211 points with increasing age, whereas, conversely, the final average of Humanities students

increases by an average of 0.009 points with increasing age.

The Multinomial Logistic Regression showed that models incorporating variables such as age,
final average of the 12th grade, grades in Mathematics, Portuguese Language, History, Law,
Physics/Chemistry, Sociology/Psychology, gender, residence, and the schools where students
completed secondary education significantly contribute to distinguishing courses related to
USTP departments. It also demonstrated that the likelihood of enrollment in certain courses

significantly decreases or increases based on the analyzed variables.

The study demonstrated that statistical modeling is an effective tool for understanding and
improving the admission process at USTP, providing valuable insights for decision-making
and contributing to the formation of a more diverse and talented student body. Additionally,
the models revealed that more than 60% of students enrolled in courses related to departments
where the probabilities of admission were highest.

Keywords: Statistical Modeling, Multiple Linear Regression, Multinomial Logistic
Regression, Higher Education Access, University of S&o Tomé and Principe.
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INTRODUCAO

A modelacdo estatistica € um campo de estudo que utiliza técnicas matematicas e estatisticas
para criar representaces matematicas para estimar ou prever o comportamento de um
fendmeno a partir de dados observados. No contexto do ensino superior, essa abordagem tem
sido amplamente utilizada para entender os factores que influenciam a admisséo de alunos e

suas trajectorias académicas (Heckman et al., 2006).

A Universidade de Sdo Tomeé e Principe (USTP) desempenha um papel crucial no
desenvolvimento do capital humano do pais, sendo necessario investigar como diferentes
factores socioculturais ou regionais e académicos impactam o processo de seleccdo de

estudantes.

No pais, a crescente procura por patamares superiores ao nivel académico enfrenta desafios
relacionados a qualidade e equidade no acesso. A utilizacdo de modelos estatisticos pode trazer

a tona variaveis criticas que, de outra forma, poderiam passar despercebidas.

A andlise de dados recolhidos nos anos lectivos de 2021/2022, 2022/2023 e 2023/2024
possibilitard a modelacdo estatistica para identificar padrées de admissdo e os factores que
influenciam a performance futura dos alunos. Esta abordagem poderd contribuir para a

formulagdo de politicas que promovam a inclusdo e o sucesso académico.

Com vista a evidenciar a aplicabilidade e consisténcia dos modelos, utilizaremos o software
estatistico IBM SPSS Statistics (versdo 28) e o Microsoft Excel (Office 365).

Justificativas

A escolha de investigar a admissao de estudantes na Universidade de Sdo Tomé e Principe por
meio de modelacdo estatistica justifica-se pela necessidade de compreender as dindmicas que
impactam a seleccdo e a retencdo de alunos. A educacdo é um factor crucial para o
desenvolvimento social e econdmico de qualquer nagéo, portanto € essencial garantir que as
instituicOes atendam as necessidades dos estudantes. Alem disso, dados recentes apontam que
a taxa de sucesso dos alunos no ensino superior pode ser influenciada por diversos factores,
como o historico escolar e o contexto socioecondémico, 0s quais exigem uma analise
aprofundada (Meyer et al., 2020).

Este estudo, portanto, ndo apenas preenche uma lacuna no conhecimento sobre a admisséo
estudantil em Sdo Tomé e Principe, mas também serve como base para futuras pesquisas e

intervencgdes préaticas no campo da educagdo ao nivel do ensino superior.



Objectivo Geral

Desenvolver modelos estatisticos com vista a identificar os factores que influenciam a
admissao de estudantes na Universidade de Sdo Tomé e Principe, proporcionando insights que
possam conduzir a melhorias nas préticas de seleccdo e a formulacdo de politicas mais

inclusivas.

Objectivos Especificos
1. Aprofundar os modelos de regressao linear e categorial, para a selecédo de modelos;

2. ldentificar e caracterizar as varidveis socioeconémicas ou regionais e académicas que
influenciam a admissdo dos estudantes na USTP, com base em dados do ensino

secundario;

3. Estabelecer relagGes entre o desempenho académico anterior dos candidatos e suas
chances de admissdo, utilizando técnicas de regressdo para interpretar os dados.

Estrutura do trabalho

O presente trabalho de pesquisa esta organizado em cinco secc¢Bes principais, cada uma
contribuindo para a compreensdo do tema em andlise. Na Introducéo, abordamos os aspectos
gerais e a relevancia do tema, ressaltando alguns factores que influenciam a admisséo na USTP.

No Capitulo I, fornecemos uma visdo abrangente da USTP, incluindo sua historia, missao,

objectivos, estruturas departamentais e 0 processo de admissdo

A terceira parte, correspondente ao Capitulo Il, abordamos a metodologia empregada,
detalhando os métodos estatisticos utilizados, visando assegurar a robustez e a validade dos

resultados.

O Capitulo 111 apresenta a aplicacdo pratica dos modelos de regressao, na qual foram testadas
algumas hipoteses para a compreensdo e validagdo de caracteristicas significativas dos

candidatos, acompanhada pela analise empirica dos dados e sua interpretacao.

Finalmente, na quinta parte, sdo apresentadas as consideracGes finais, que sintetizam os
resultados da pesquisa. Além disso, delineamos algumas limitacdes encontradas ao longo do
trabalho, reconhecendo os potenciais vieses e restricdes que podem ter impactado os resultados

e propondo direccOes para futuras investigacoes.



CAPITULO | — AUNIVERSIDADE DE SAO TOME E PRINCIPE (USTP)

1.1 Historia da Universidade de Sdo Tomé e Principe (USTP)

A Universidade de S8o Tomé e Principe (USTP), é um ente publico que presta funcdes
delegadas pelo Estado aos cidaddos, criada através do Decreto-Lei N.° 9/2014, que goza de
autonomia estatutaria, cultural, cientifica, pedagogica, administrativa, financeira, patrimonial
e disciplinar (Decreto-Lei n.° 09/2018). Ela resulta da transformacao do Instituto Superior
Politécnico de Sdo Tomé e Principe (actual Faculdade de Ciéncias e das Tecnologias - FCT),
da Escola de Formacdo de Professores e Educadores (actual Instituto Superior de Educagéo e
Comunicacdo - ISEC) e do Instituto de Ciéncias da Saude Victor S& Machado (ISCSVSM),
estes dois Ultimos, até entdo concentrados especialmente em formacgdes vocacionais e técnicas

avancadas com orientacdo profissional.

Enquanto instituicdo de ensino superior, a USTP orienta-se na oferta de formagdes cientificas
robustas, reunindo esforcos e competéncias das suas unidades de ensino e investigagio. A luz
deste panorama, busca-se fomentar a producdo, disseminacdo e promocdo de conhecimento,
ciéncia, tecnologia e cultura, articulando o ensino e a investigacdo, tendo como paradigma
potenciar o desenvolvimento humano e a melhoria dos padrdes de qualidade do ensino e da
investigacdo. A Universidade de Sdo Tome e Principe aspira transformar-se numa universidade

de referéncia nacional.

Os principios orientadores da USTP sédo: (Decreto-Lei n.° 09/2018)

a) A liberdade; d) O empreendedorismo
b) A exceléncia; e) A sustentabilidade;
c) A qualidade; f) A internacionalidade.

Referente a investigacdo, a USTP tem um Centro de Investigacdo, com unidades de
investigacdo associadas, e tem estado a realizar investigacbes em parcerias com outras

universidades internacionais.

Concernente a Internacionalizagdo, a USTP considera que esta corresponde a uma ferramenta
estratégica e, enquanto tal, deve estar presente de forma transversal no funcionamento da
instituicdo. E uma ferramenta estratégica porque a sua definicdo condiciona e caracteriza o
modelo de gestdo de qualquer organizacdo. A sua transversalidade resulta de facto de nédo

podermos ambicionar ser uma organizacao global.



No Plano Estratégico do quadriénio 2019-2023, a USTP esta delineada como uma instituicao
de ensino superior abrangente, que engloba uma ampla gama de areas cientificas e de formagcéo,
incluindo ciéncias sociais e humanas, ciéncias da vida, ciéncias exatas, entre outras. Além
disso, € uma universidade centrada na pesquisa, reconhecendo a produgdo de conhecimento
cientifico como um pilar essencial para 0 cumprimento da sua missdo. Esta abordagem é
justificada ndo apenas pela inerente vocagdo da instituicdo universitaria, mas também pelo
papel crucial do conhecimento inovador na fundamentacdo do ensino e interaccdo com a
sociedade. (Costa, P. S., 2019)

A USTP também se apresenta como um espaco de educacdo integral, comprometido com a
formacédo holistica de todos os seus membros e adoptando uma perspectiva educativa que ndo
é unidimensional, mas sim sensivel ao desenvolvimento do sujeito humano em diversas
dimensdes cognitivas, morais, éticas, relacionais e fisicas. Além disso, a universidade enfatiza
a interaccdo com a sociedade, mantendo um didlogo aberto com os diversos actores
econémicos, culturais e sociais, sem comprometer sua identidade institucional, e valorizando

a capacidade de resposta aos desafios propostos por tais actores. (Costa, P. S., 2019)

A USTP prossegue ainda:
(i) afomentacdo de actividades de investigacdo;

(if) aprestacdo de servicos diversificados a comunidade, numa perspectiva de valorizacdo

reciproca;

(iii) o intercambio cientifico, técnico e cultural com instituicdes de investigacdo e de

ensino superior, nacionais e estrangeiras;
(iv) a cooperacao internacional e aproximacao entre 0s povos;

A gestdo da USTP caracteriza-se por ser unificada, participativa e colegiada, conforme
estabelecido nos artigos 93.°, 95.°, 103.° e 107.° do Regime Juridico das Instituicdes de Ensino
Superior (RJIES). A estrutura de governanga inclui o Conselho da Universidade, o Conselho
de Gestdo e Estratégia, o0 Conselho para a Qualidade, o Conselho Cientifico e o Conselho

Pedagogico.

Os cursos séo organizados de acordo com um sistema de créditos curriculares aplicaveis
a cada ciclo de estudos. A estrutura curricular baseia-se na definicdo do nimero de horas de
contato e de trabalho autbnomo necessarias para que um estudante possa concluir cada unidade

curricular, semestre ou curso, conforme estabelecido pelo Decreto-Lei n.° 25/2020.



A USTP tem a competéncia para conceder graus, diplomas e titulos académicos e
honorificos, incluindo os graus de licenciado, mestre e doutor, conforme o artigo 13.° do
Decreto-Lei n.° 09/2018. Além disso, a universidade oferece certificados de cursos nédo
conferentes de grau, conforme previsto na legislagdo vigente. Atualmente, a USTP concede 0s

graus de licenciado e mestre.

A USTP oferece ensino e organiza a pesquisa em grandes areas cientificas, de acordo

com seus departamentos, incluindo:
» Ciéncias da Natureza, da Vida e do Ambiente;
» Ciéncias Exactas, Tecnologias e Engenharias;
» Ciéncias Econdmicas e Empresariais; » Linguas e Cultura;
» Ciéncias Sociais, Humanas e Artes; » Ciéncias de Educacdo;

A Universidade de S&o Tomé e Principe (USTP) oferece mais de 27 cursos, incluindo
programas de mestrado em colaboracdo com diversas universidades estrangeiras. Entre 0s
cursos de graduacdo mais frequentemente oferecidos estdo: Licenciatura em Matematica,
Historia, Lingua Portuguesa, Gestdo de Empresas, Economia, Ciéncias da Educacao, Educagédo
Infantil, Educacédo Bésica, Ciéncias da Comunicac¢do, Biologia e Enfermagem.

1.2 Admissao dos Estudantes na USTP

A admissdo de estudantes na Universidade de Sdo Tomé e Principe (USTP) fundamenta-se no
critério essencial de apresentacdo de um comprovativo de conclusdo do ensino secundario ou

de um equivalente legal.

O processo de candidatura inicia-se com a divulgacéo dos cursos disponiveis para o ano lectivo
em questdo, seguido pelo periodo de inscricdo dos candidatos, que podem ser tanto nacionais
quanto internacionais. A selec¢do dos candidatos é realizada com base nos resultados dos
exames de admissdo ou pela média ponderada das disciplinas chave para cada curso, conforme

previamente estabelecido por uma comissao designada e aprovado pelo conselho universitario.

Em situacbes onde ha insuficiéncia de candidatos para preencher as vagas disponiveis nos
cursos ou quando a realizacdo dos exames de admissdo ndo é viavel, como ocorreu nos anos
letivos de 2020/2021 e 2021/2022 devido a pandemia de COVID-19 provocada pelo virus
SARS-CoV-2, a selecdo dos candidatos é efetuada exclusivamente com base na media

ponderada das disciplinas chave.



CAPITULO Il —- METODOS ESTATISTICOS

2.1 Testes Paramétricos e Nao Parameétricos

Na inferéncia estatistica, tem-se a necessidade de recorrer aos testes hipoteses ou intervalos de
confianca para validar ou ndo, determinadas suspeitas ou afirmagdes sobre os parametros de

uma populacéo.

A esséncia dos testes de hipoteses estd em decidir sobre as hipoteses. Porém, em qualquer uma
destas duas decisOes, existe 0 risco de estar a tomar uma decisdo errada. (Reis, E. et al, 2019)

Os mesmos autores referem que este risco estd associado aos tipos de erros que podem ser
cometidos. Tem-se o Erro do tipo | — quando se decide rejeitar a H, quando ela é verdadeira e

o Erro do tipo Il — quando se decide néo rejeitar a H, quando ela é falsa.

Para aplicacdo do teste de hipOteses, hd que se ter em conta “o tipo de populacdo, o
conhecimento da respetiva varidancia e a dimensdo da amostra” (Reis, E. et al, 2019) de forma
a ser utilizada a estatistica adequada e em funcéo da distribuicdo amostral. A partir desta Gltimo
(distribuicdo amostral) conjugada com a dimensdo da amostra, o teste de hipotese subdivide-
se em paramétrico — se a populacdo for normal (seguir uma distribuicdo normal) e em néo
paramétrico — se a populacao nao for normal (ndo seguir uma distribuicdo normal). (Favero, L.
P., & Belfiore, P., 2017).

Segundo Hill, M. Hill, A. (2020) as técnicas/testes paramétricas “sdo estatisticas que lidam
com pardmetros” € “(...) assumem o prossuposto forte que, (...), os valores das varidveis de
uma amostra tém uma distribui¢do normal”. Além disso, 0s autores destacam que “os valores
de uma variavel séo medidos numa escala de intervalo ou rcio ”. Favero, L. P., & Belfiore, P.
(2017) corroboram com esta perspectiva, salientando que “observacdes devem ser
independentes, as populacdes devem ter variancias iguais para testes de comparacao de duas

medias populacionais emparelhadas ou k médias populacionais (k > 3)”.

Na inobservancia do cumprimento do prossupostos para aplicacao do teste paramétrico, pode-
se recorrer ao teste ndo paramétrico onde, ndo se preocupam com 0S parametros nem assumem
que os valores das variaveis seguem uma distribuicdo normal. Nos testes ndo paramétricos, as
hipoteses sdo formuladas sobre as caracteristicas da populagdo numa das seguintes situagoes:
i) variavel em estudo ser qualitativa (numa escala nominal ou ordinal) ou ii) quando a funcéo

distribuicdo da variavel aleatoria que produz os dados ndo estd especificado ou iii) quando



existe um numero suficientemente grande (infinito) de pardmetros desconhecidos. Uma das
vantagens destes testes é que “(...) permitem analisar varidveis com valores numa escala
ordinal ou numa escala nominal.” (Hill, M. Hill, A., 2020). Porém, estas estatisticas nao
permitem extrapolar para uma populacdo, consideracOes acerca de pardmetros importantes

como a média, desvio-padrdo, proporcao, entre outros.

Os testes ndo paramétricos podem ser utilizados para verificar a normalidade dos dados,
independéncia das populagdes ou igualdade entre as distribuicdes e sdo menos exigentes aos
pressupostos. Estes testes sdo recomendados quando temos amostras de pequena dimensao.
(Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017)

2.1.1. Pressupostos de aplicabilidade para a comparacéo de dois ou mais grupos
independentes

Conforme referido anteriormente, a aplicacdo do teste ndo paramétricos ndo exige a

pressuposicao de uma distribuicdo amostral (como o caso da distribuicdo normal), o que o torna

mais flexivel em certos casos, com as devidas limitaces e adaptacdes.

Porém, ao contrario deste, para que seja aplicado um teste paramétrico, devem ser verificados
e confirmados, em simultaneo, alguns pressupostos que validam a aplicacdo do mesmo, como
alerta Maréco, J. (2021). Destes pressupostos, tem-se: i) que a variavel dependente possua a
distribuicdo normal em cada grupo (populagéo), e ii) a homocedasticidade ou homogeneidade

das variancias populacionais.
» Normalidade Univariada

Para verificar se a variavel dependente provém de uma distribui¢cdo normal, recomenda-se o

teste de Kolmogorov-Smirnov. (Mardco, J., 2021)

Este teste tem como finalidade decidir se a distribuicdo da variavel dependente numa

determinada amostra provém de uma distribuicdo especifica, aqui subentendida como a normal.
Assim, a hipotese de teste apresenta a seguinte caracteristica:
Hy: Fy = N(u, 62) — Provem de uma Distribui¢cdo Normal

H,:Fy # N(u,0?%) — Ndo Provem de uma Distribuicdo Normal

A estatistica de teste associado a este teste é dada por:
D = max{max(|F(y;) — Fo(y)) ; max(|F(yi-1) — Fo(v:)D}



em que F,(Y)~N(u,02). Onde F(y;) representa a distribuicdo da varidvel dependente em

estudo e F,(y;) da distribuicdo especifica. Rejeita-se H, para valor-p! < a, onde a € o nivel
de significancia. Neste trabalho de pesquisa, sera considerado a = 0,05, salvo se indicar o

contrério.

Ora, a rigor, a estatistica D ndo pode ser aplicada se trabalhar com as estimativas,
desconhecendo as informacdes sobre os verdadeiros valores dos parametros. Em alternativa,
Maroco, J. (2021) recomenda ou alerta para a corre¢do proposta por H. Lilliefors as tabelas dos
valores criticos da distribuicdo de Kolmogorov-Smirnov onde, de igual modo, rejeita-se H,,

para valor-p < a.

Em alternativa ao teste de Kolmogorov-Smirnov, tem-se o teste de Shapiro-Wilk que é

apropriado para amostras pequenas, geralmente menores de 30 (n < 30).

Gozando das mesmas hipoteses do teste anterior (teste de Kolmogorov-Smirnov), a estatistica
de teste é dada por:
2
W iz aiV)
Ty (Y, = Y)2
i=1 l

onde os Y; sdo os valores da variavel dependente ordenados por ordem crescente, Y a média e
a; Sd0 constantes geradas a partir da média, variancia e covariancia de n ordens com a
distribuicdo normal N (0, 1). De salientar que Maréco, J. (2021) realca dizendo que a; sdo
tabelados (Mardco, J. 2021, apud Pearson & Hartley, 1972).

» Homogeneidade de variancias

Tomando como exemplo a analise de regressdo mdaltipla, onde trabalha-se com uma variavel
dependente e mais de uma variavel independente, Mar6co, J. (2021,) aponta a violacdo do
pressuposto da homogeneidade de variancia (homocedasticidade) como a mais grave em

relacdo a normalidade, pois a mesma afecta tanto o erro do tipo | como o erro do tipo Il.

Dentre os testes para verificar a homocedasticidade tem-se o teste de Levene que é robusto a
desvios de Normalidade, o que o torna mais potente. Ja o teste de Bartlett, que se preocupa em
investigar o nivel de significancia das diferencas entre as variancias das k populagdes, é

aplicado quando os grupos ou k populagdes seguem uma distribuicdo normal e com dimensodes

Yvalor-p (do inglés p-value) é o indice da evidéncia indutiva contra a hipétese nula. (Mardco, J. 2021)



superiores a 6 (Reis, E. et al, 1999). Acrescenta-se ainda de que o teste de Bartlett € muito
sensivel a hipotese de normalidade. Além destes testes, tem-se o teste F 4, de Hartley — exige
que os nimeros de repeticdes em diferentes tratamentos? ou variaveis independentes sejam
iguais e o teste de C de Cochran — ndo exige nimeros iguais de repeticdes, porém exige que 0s
dados apresentem uma distribuicdo Normal.

Assim, a hipotese de teste apresenta a seguinte caracteristica:

Hy:0? = 62 = 02 = - = of
Hg:3i,j:0f =af (i#ji,j=1,..k)
A estatistica de teste associado ao teste de Levene é dada por:
:N_k_ ?=1ni(Z_i_Z_) o2
k=1 Z{'(=1 Z?il(z_ij - Z_)z '

onde N é a dimensdo da amostra global, n; € a dimensdo de cada uma das k amostras. A
variavel Z ¢ definida como Z;; = |Yl-j - )7l-| em que Y;; é a observacdo de j daamostrai e Y; é

a média da amostra i. Z; é a média de Z;j naamostra i e 7 é amédia de Z;; na amostra global.

Ora, Maroco, J. (2021) acrescenta ainda dizendo que se existirem suspeitas de que Y +
N(u, %) devemos entdo, considerar Z;; = |Yl-]- — 17l-| onde e ¥; é a mediana da amostra i. A

hipbtese nula é rejeitada para valor-p < a.

2.1.2. Testes para k Amostras Independentes

As estatisticas do teste t-Student s6 devem ser utilizadas para comparar médias de duas, e
apenas a duas, populagdes das quais foram extraidas as amostras, uma vez que, na comparagao
de mais de duas populagdes, ainda que seja duas a duas, a probabilidade de erro do tipo I serd

de 1 — (1 — a)* x 100%, onde k é o nimero de populagdes (amostras). (Mardco, J., 2021)

» Anadlise de Variancia (ANOVA - Analysis of Variance)

2 Tratamento é um termo muito utilizado no delineamento experimental. Um tratamento é uma condigdo imposta
ou objeto que se deseja medir ou avaliar em um experimento. Cada tratamento corresponde a uma categoria do
fator ou variavel independente.



Para suprir esta limitacdo do teste t-Student, Sir Ronald Fisher propds uma metodologia
conhecida com Analise de Variancia (Maroco, J., 2021) que consiste em comparar médias de

trés ou mais populacdes, por meio da andlise de variancias amostrais.

O teste se baseia em uma amostra extraida de cada populacdo, com o intuito de determinar se
as diferencas entre as medias amostrais sugerem diferencas significativas entre as medias
populacionais, através da comparacdo entre a variancia dentro das amostras ou grupos
(variancia residual) com a variancia entre as amostras ou grupos (variancia do factor). (Favero,
L. P., & Belfiore, P., 2017)

A aplicacdo da ANOVA em amostras independentes pressupde que:

e 0s dados nas populacbes devem apresentar distribuicdo normal;

e asvariancias populacionais devem ser homogéneas.

Porém, de acordo com Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), o pressuposto da normalidade
ndo é exigido quando se trata de amostras de grande dimens&o, pelo teorema do limite central,
nem o0 pressuposto da homogeneidade, quando as dimensdes dos grupos sdo iguais ou
semelhantes (dimensdo é semelhante se o quociente em a maior e menor dimenséo for igual ou

inferior a 1,96, para a = 0,05)

A ANOVA subdivide-se em i) ANOVA de um factor, conhecida em inglés como One-Way
ANOVA, que é a extensdo do teste t de Student para duas médias populacionais, 0 que permite
ao investigador a comparacao de trés ou mais médias populacionais, que consiste em verificar
o efeito de uma variavel explicativa de natureza qualitativa (fator) em uma variavel dependente

de natureza quantitativa. (Favero, L. P., & Belfiore, P., 2017)

A hipotese nula do teste afirma que as médias populacionais séo iguais; se existir pelo menos

um grupo com meédia diferente dos demais, a hipbtese nula é rejeitada.

Hy: iy = Uy = - = Uy Us Ho:3y ;0w #uw;  (@#j; L,j=12,..,k)

Segundo Mardco, J. (2021) estés hipoteses sdo equivalentes a testar se o factor sobre o estudo

teve, ou ndo, um efeito significativo sobre a variavel dependente, o que pode testar como:
Hyay=a,==0a,=0 vs H,:3;: a; # 0 (i=12..,k)

ou seja, que os efeitos do tratamento (niveis do factor) sdo iguais e nulos entre todas as

amostras, H, ou, que existe pelo menos um efeito ndo nulo, H;.
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O modelo tedrico da ANOVA a um factor, partir das observacdes amostrais € dado por:
Vij =5+ Gi =0+ i — )
Onde y;; sdo as observagdes, ¥ representa a media geral amostral (estimativa de u), (¥; — y)

representa o efeito do tratamento (estimativas de «;) e (yl-j — 37l-) representa os residuos

(estimativas de ¢;;).

As hipoteses analisam-se pelo teste F de Snedecor, que € o0 quociente entre a varia¢do entre 0s
grupos (comprara a média de cada grupo com a global) e a variagédo dentro do grupo (comprara
0 desvio de cada observacdo a sua média). Os célculos séo resumidos na seguinte tabela, como
fazem maioria dos softwares: (Maroco, J., 2021)

Tabela 1 — Tabela de ANOVA a um Factor (One-Way ANOVA)

\Ijon_te c~ie Soma dos Quadrados Graus de Quadrados
ariacao

Liberdades Meédios 4 Brobabilicade

k
Factor (entre as _ — _ _ SSF MSF
amostras) SSF = Z n;(yi = ¥) k—1 MSF = *—1 MSE valor-p
i=1
Residual (dent : SSE
esidual (dentro _ o B _
das amostras) SSE = Z(ni Ds; N—k MSE = —
i=1

k
Total SST = Z(Ni ~1)s2  N-1
i=1

onde ¥¥ . n; = N, s? é o estimador da variancia da amostra i e s> = MSE é o estimador da

variancia total. A hipétese nula é rejeitada para valor-p < a.

Ora, quando a variavel dependente tem distribuicdo normal, mas heterogénea Welch (1951) e
Brown & Forsythe (1974a, 1974b) propuseram deducdes alternativas ao teste F conhecidas
como teste F de Welch - Fy, e teste F de Brown & Forsythe - Fgr (ver Maréco, J., 2021) e
Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020), onde Lix et al., (1996 apud Mardco, J., 2021) chegou

a perceber que o teste F de Welch - F,, apresenta a melhor performance.

E em ii) ANOVA Factorial que é a extensdo ANOVA de um factor, assumindo 0s mesmos

pressupostos, porém considerando pelo menos dois factores. (Favero, L. P., & Belfiore, P.,
2017)
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O autor acrescenta ainda que o objetivo da ANOVA fatorial € determinar se as médias para
cada nivel do fator sdo iguais (efeito isolado dos fatores na variavel dependente) e verificar a

interacdo entre os fatores (efeito conjunto dos fatores na variavel dependente).

Para fins didaticos, descreveremos ANOVA Factorial de dois factores (Two-Way ANOVA)

que, a partir das observacgdes amostrais, € dado por:

Yijr = U+ a; + B + afij + &;jr
Onde y; - sdo as observagdes, u € a estimativa que representa a média geral amostral (¥), a; €
a estimativa que representa o efeito do primeiro factor (y; —y), B; € a estimativa que

representa o efeito do segundo factor (37]- — 37), af;; € a estimativa que representa as iteragdes

entres os factores (yij —-yi—y +37) e & € a estimativa que representa os residuos
(yijr — ¥1)-

As hipbteses para testar se as médias de para cada nivel de cada um dos factores (F; e F,) sdo

ou ndo iguais, sdo dadas por: (Mar6co, J., 2021)
1. Para conhecer os efeitos isolados de cada factor
Hglzul =Uy ==l vs HI: 3w Fpy ((#j L,j=12,..,0a)
ngzul = Uy == Uy vs ng:EIl-,j: w#Fp; (@#j; i,j=12,..,b)
2. Para conhecer os efeitos dos dois factores em conjunto (interagdo)
Hgle: y = 0 (Ndo existe interacio)
Hf;le: y # 0 (Existe interacdo)

A hipotese nula é rejeitada para valor-p < a.

Os célculos sdo resumidos na seguinte tabela, como fazem maioria dos softwares: (Maréco, J.,
2021)

Tabela 2 — Tabela de ANOVA Factorial (Two-Way ANOVA)

Fonte de
Variagao

Graus de Quadrados

Liberdades Médios g Probabilidade

Soma dos Quadrados

MSF,
Factor 1 SSFi=b-r-(a— 1)55. a—1 SSF; MSF, valor-p
l =—T  MSE
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MSF, MSF,

Factor 2 SSF, =a-r-(b—1)s? b—1 SSF. valor-

2 ( ) j — 2 MSE p
b—1
a b
2
B ssEF = Z Z(aﬁi Y @-1o SSE,F,  MSFF,

Interacdo / = lor-

G i=1 ]2'=1 -1) (a—1)(b-1 MSE PR

. Sii

b

a
SSE
SSE = ZZ("” -1y G-Dab oy
i=1 1

}:

k
SST = Z(Ni _1)s? N-1
i=1

Caso fosse ANOVA Factorial de trés factores (Three-Way ANOVA), o modelo teérico seria
dado por:

Yijkr = M+ i + Bj + 8 + aBij + ady + BOjx + aBbiji + €ijier

Quando os testes F de Snedecor ou F de Welsh sdo significativos e o fator é de natureza
nominal, podem usar-se para comparacao de médias os testes a posteriori ou Post-hoc. Porém,
os testes F podem rejeitar H, apesar dos Post-hoc ndo detetarem diferengas entre os grupos.
(Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020)

Nos testes Post-hoc comparam-se as respostas entre todos os pares de grupos, com regido
critica bilateral, com a excecdo do teste Dunnett, que pode ser também um teste unilateral onde
se compara o grupo de controle com o grupo experimental.

Reis, E., et. al. (2018) acrescenta que, estes testes diferem no modo como analisam as
diferencas de médias e ainda no método de controlo do nivel de significancia, onde os mais
utilizados sdo o teste HSD de Tukey e o teste de Scheffé.

As preferéncias pelo Gltimo justificam-se por vérias razfes, com destaque para: a sua maior
simplicidade de célculo; o facto de permitir a utilizacdo de amostras com diferentes dimensdes
e ainda por ser um método robusto no respeitante aos pressupostos de normalidade e igualdade

de variancias das populacdes.

No entanto, quando 0s grupos amostrais tém idéntica dimensdo, 0 método HSD de Tukey é
mais preciso pois gera intervalos de confianga com menor amplitude. Por sua vez o método de
Scheffé tende a ser mais conservativo, ou seja, nas mesmas condigdes, tem uma maior

probabilidade de ndo rejeitar a hipotese nula quando ela é verdadeira.
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Os testes Post-hoc procuram testar qual ou quais séo os pares de meédias significativamente

diferentes, ou seja, que apresentam valor-p < a. Assim, as hipdteses de teste sdo:
Ho: u; = u; UsS Hy:pg#pj  (4,j=12,..,k)

No caso do teste HSD de Tukey e o teste de Scheffé, que apresentam calculos simples, tém H,,
rejeitada quando: (Reis, E., et. al., 2018)

e No teste HSD (Honestly Significant Difference) de Tukey

_ MSE 1 1
|Xi_Xj|ZST(1_a) Tx n_l+n_]

onde Sy é a distribuig¢do da “Studentized Range” com (k, n — k) graus de liberdade.

e No teste de Scheffé

n; n

- 1 1
|Xi—Xj|2\/(k—1)><F(1a)xMSEx<—+—)
J

onde F(;_q) € a distribuicdo F de Snedecor com (k — 1, n — k) graus de liberdade.

» Teste de Kruskall-Wallis

A semelhanca do teste t-Student, que pode ser generalizado para realizar analise para mais de
dois grupos através da ANOVA, o teste de Mann-Whitney pode ser generalizado para mais de

dois grupos através do Kruskall-Wallis.

O teste de Kruskal-Wallis é uma alternativa 8 ANOVA de um factor quando as hipoteses de
normalidade dos dados e igualdade das variancias forem violadas, quando o tamanho da
amostra for pequeno, ou ainda quando a variavel for medida ao nivel pelo menos ordinal e tem
por objetivo verificar se k amostras independentes (k > 2) sdo provenientes da mesma
populacdo ou se provem de populagdes com mesma distribuicdo. (Mardco, J. (2021), Pestana,
M. H., & Gageiro, J. N. (2020), Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017)).

Maréco, J. (2021) e Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), consideram o teste de Kruskal-
Wallis como uma alternativa ndo paramétrica a ANOVA.

As hipoteses do teste sdo:
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HO:Hl = 62 = e = Hk
(As medianas sdo iguais)

Ha: 31"]': Hi * 9] (l -_/:_] = 1,2, ,k)
(Existe pelo menos um par de medianas diferentes)

Porém, Mardco, J. (2021) realca que definir as hipoteses por recurso as medianas é algo abusivo
visto que, se as distribuigdes populacionais forem iguais, entdo as suas medianas sdo iguais,

contudo o reciproco pode ndo ser vélido.

A estatistica de teste é dada por:

. 12 S R? . .
=— = x>Y-2L_3axmn+
nx(n+1) an nxm+1)
]:

Caso haja empates

T

_ Z.lg=1(tl3 - tl)
n3—n

TE:

1

_ vk ; ~ _ v
onde n = }.j_, n; € a soma do total das observagGes de cada grupo, R; = ).~ r;; representa a
soma das ordens de cadaumadas j (j = 1,2, ..., k) amostras, g representa o nimero de grupos

de empates e t representa o numero de observacdes em cada grupo de empates.

A estatistica de teste Kruskal-Wallis segue uma distribuicdo Qui-quadrado com (k — 1) grau

de liberdade (T~x¢,_. _1y) € rejeita-se H, para valor-p < a.

A semelhanga da ANOVA, em caso de rejeicdo do H, no teste de Kruskal-Wallis, recorre-se
ao Teste LSD (Least Significant Difference) de Fisher aplicada as ordens ou teste Q de Cochran

(para mais de 10 comparacdes), rejeitando H, para valor-p < a.
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2.2 Medidas de Associacdo — Correlacao

Na maioria dos estudos estatisticos, € comum verificar se existe alguma associacdo entre as

variaveis e quantificar a intensidade e dire¢do entre as mesmas.

Para estudar a associacao entre as variaveis, pode recorrer-se a Analise de Correlacdo que é um
dos métodos estatisticos muito utilizado para medir o grau de associag&o entre as variaveis bem
como a sua diregéo, ou seja, indicando como variam conjuntamente. A Correlagdo pode ser
bivariada — quando se tem duas variaveis, ou multivariadas — quando se tem mais de duas

variaveis. (Mardco, J., 2021)

Nesta anélise, ndo constitui uma necessidade a distingdo entre a variavel explicativa e a variavel

resposta, ou seja, a variagdo conjunta entre X; e X, € igual entre X, e X;.

As medidas de associacGes mais frequentes sao:

» Coeficiente de Correlagao de Pearson

Este coeficiente mede a intensidade e a direcdo da associacao de tipo linear entre duas variaveis
quantitativas e trata-se de um coeficiente paramétrico, ou seja, as duas variaveis devem seguir

uma distribui¢do normal.

Este coeficiente é calculado a partir da razdo entre a variancia comum (Covariancia — Cov ou

Sx, x,) de duas varaveis pelo produto dos desvios-padréo de cada uma dessas variaveis.

Sx,x, _ ?:1(X1i - X1) (X2 — Yz)

SxSv, - —
RN SIRC T AT S .

r = RX1X2 =

» Coeficiente de Correlagdo de Spearman

O coeficiente de Correlacdo de Spearman, também conhecido como R6 de Spearman é uma
medida de associacdo nao paramétrica entre duas varidveis medidas na escala ordinal ou

métrica. Este coeficiente usa as ordens (r; e r,) em vez dos valores de cada observacéo.

O RO de Spearman € insensivel tanto a assimetrias na distribuicdo como a presenca de outliers,

ndo carecendo da normalidade dos dados, 0 que o caracteriza como ndo paramétrico.

6N, d?
ps=Rs=1- % onde df =(r, - rzi)z
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Porém, na existéncia de observacdes iguais ou empates, Mar6co, J. (2021) orienta para a

seguinte férmula.

Ty, +Tx
I e

ps =R

gi
onde Ty, = Z(tf’ —t)
=1

s =
J(n3 —n)? — (TX1 + TXZ)(n3 —n) + Ty, Ty,

onde Ty, € o factor de correcgdo de empates da variavel X;, g; € o nimero de grupos de
observacGes empatadas na variavel X; e t; € o numero de grupos de observagdes empatadas em

cada grupo de empates da variavel X;.

Os critérios de classificacdes ou variacdo destes coeficientes de correlacdo (ecoeficiente de
correlacdo de Pearson e Spearman) podem ser agrupados de acordo com a seguinte tabela,
(Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020):

Tabela 3 — Classificagdo do Coeficiente de Correlacdo de Pearson e Spearman

Nula | Fraca Moderada Forte Perfeita

Correlacéo
0 < 0,40 =>04e <07 >07e <1 1
(em valor absoluto)

De salientar que os valores dos coeficientes podem variar no sentido positivo ou no sentido

negativo, de acordo com o sinal do coeficiente.
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2.3 Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados, surge de forma consolidada, do ponto de vista teorico, a
partir dos trabalhos de Nelder e Wdderburn (1967, apud Favero, L. P., & Belfiore, P., 2017)
fornecendo de tal forma, uma abordagem unificada para modelagéo de diversos tipos de

variaveis resposta.

O autor acrescenta ainda que, os Modelos Lineares Generalizados “representam um grupo
de modelos de regressao lineares e exponenciais ndo lineares, em que a variavel dependente

possui, por exemplo, distribui¢cdo normal, Bernoulli, binomial, Poisson ou Poisson-Gama”.

Segundo Myers, R. H., Montgomery, D. C., Vining, G. G. & Robinson, T. J. (2012) todo
modelo linear generalizado contém trés componentes, designadamente i) uma distribuicdo de
variavel de resposta (Componente Aleatorio do modelo, as vezes chamada de estrutura de
erro), ii) um preditor linear que envolve as variaveis preditoras ou co-varidveis (Componente
Sistematica do modelo) e iii) uma funcéo de ligacdo que conecta o preditor linear a média

natural da variavel resposta.

Assim, um Modelo Linear Generalizado pode ser definido da seguinte forma: (Favero, L. P.,
& Belfiore, P., 2017)

Nj = Bo + B1X1j + B2Xzj + B3X3j + - + BpXy;

onde n é a funcdo de ligagdo candnica, B representa a constante, #; (i = 1,2, 3, ..., p) sdo 0s
coeficientes de cada variavel explicativa e correspondem aos parametros a serem estimados,
X; sdo as variaveis explicativas (métricas ou dummies) e os subscritos j representam cada uma

das observagBes da amostra em analise (j = 1,2, 3, ..., n, em que n é o tamanho da amostra).

Sdo casos particulares dos Modelos Lineares Generalizados, em funcdo da caracteristica da
variavel dependente, a sua distribuicdo e a respectiva funcéo de ligacdo canonica, 0s seguintes

modelos:
) Modelos de Regresséo Lineares
¥ = Bo + BiX1j + BaXoj + BsXzj + o+ BpXy;

em que Y é o valor esperado da variavel dependente Y, de natureza quantitativa e com

distribuigdo normal.

i) Modelos Regressao com Transformagéo de Box-Cox
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pA
7A -1
A

=Bo + lelj + ﬁzXZj + ,83X3j + -+ ﬁpoj

em gue A é o parametro da transformacéo de Box-Cox que maximiza a aderéncia a normalidade

da distribuicdo da nova varidvel gerada a partir da variavel Y original.

iii) Modelos de Regressao Logistica Binaria e Multinomial

p.
In <1 —]p-> = Po + B1X1j + B2Xaj + B3 X3j + -+ B Xy
j

em que p; € a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse definido por Y = 1, dado que
a variavel dependente Y é dummy.

iv) Modelos de Regressao Logistica Multinomial

p.
In <#> = Pom + BimX1j + PomXzj + BamXzj + 0+ BpmXp;
Jm

em que p;, (m=1,23,..,M—1)¢é a probabilidade de ocorréncia de cada uma das M
categorias da variavel dependente Y.
V) Modelos de Regressdo Poisson para Dados de Contagem.
In(4;) = Bo + BuX1j + BoXpj + BsXzj + -+ BpXp;

em que A é o valor esperado da quantidade de ocorréncias do fendmeno representado pela

variavel dependente Y, que apresenta dados de contagem com distribui¢do Poisson.
Vi) Modelos de Regressdo Binomial Negativo para Dados de Contagem.
ln(,uj) = Bo + B1X1j + B2 Xz + B3Xzj + o+ BpXpj

em que u € o valor esperado da quantidade de ocorréncias do fendmeno representado pela

varidvel dependente Y, que apresenta dados de contagem com distribuicdo Poisson-Gama.

2.3.1 Estimacao de parametros dos MLG

Segundo Myers, R. H., Montgomery, D. C., Vining, G. G. & Robinson, T. J. (2012), o modelo
linear generalizado nos permite ajustar modelos de regressdo para dados de resposta que
seguem uma distribuicdo muito geral chamada familia exponencial, que inclui as distribui¢es
normais, binomial, Poisson, geométrico, binomial negativo, exponencial, gama e normal

inversa.
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A familia exponencial ¢ uma classe geral de distribuicdes que inclui muitas distribuicdes
conhecidas como casos especiais. Sua funcao de densidade de probabilidade para uma resposta

observada y que pode ser expressa na forma:

o b(6)
fo; e,¢>_exp< OB ¢>>)

onde a(-), b(-) e c(-) sdo algumas funcdes (especificas). O parametro 6 é o parametro de
localizacdo da distribuicdo. A funcdo a(¢) é geralmente da forma a(¢) = 0 - w, onde w €

uma constante conhecida.

A estimacdo dos parametros de modelos lineares generalizados é frequentemente feita usando
0 método da Méxima Verossimilhanca. Contudo, e po inclui equac@es ndo lineares, recorre-se
aos métodos iterativos de Newton-Raphson ou Escore de Fisher para a obtencdo de solucédo
analitica. (Agresti, A., 2012).

Assim, para Myers, R. H., Montgomery, D. C., Vining, G. G. & Robinson, T. J. (2012), as
estimativas sdo os valores de parametros que maximizam o log-verosimilhanca, dada por:

n

6 —b(o
=InL(B;y) Z(}’ ©) C(}"(f)))

Como 7; = g(u;) = xjB, entdo

=55 5= 2w (568 = Sl -

Portanto, as estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros sdo obtidas a partir do

seguinte sistema de equacdes para g:

Z [a(qb) —)s] =0

E como em muitos casos a(¢) é uma constante, a equacao teria o seguinte formato

i[(%‘ - #j)xj]

Na forma matricial, seria

X'(y—m) =0
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O autor acrescenta ainda que, se as suposi¢des do modelo, incluindo a escolha da funcdo de

ligacdo, estiverem corretas, entdo, assintoticamente o valor esperado é dado por:
E(b) =B
Onde b ¢ a solucdo para as equagdes do sistema anterior, na forma matricial.
A matriz de varidncia-covariancia assintética de b é dada por:
Var(b) = 1"1(b) = [X'VX] ™ - [a(¢$)]?
Onde V = diag {d{} e o/, que ¢ fungao de y, depende da distribuicdo em questao.

Caso ndo usamos a fungdo de ligagdao, ou melhor, se n; = 6;, a derivada da fungéo log-

verosimilhanga, seré dada por:

oL oL 6 an,-_z":[
0p ~ 36, an; 0F Ly

Na forma matricial, seria

1 b\ | _~C[v—u 09
a(¢)<yf_ %, >Xf'l‘jZl a(9) %X"l
X'Aly—p) =0
Onde 4 = diag {%}
j

A matriz de variancia-covariancia assintética de b € dada por:

Var(b) = I"1(b) = [X'4VAX]™! - [a(¢)]?
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2.4 Regressao Linear

Muitos problemas em engenharia e ciéncias tém desenvolvimento ou objectivo de explorar as

relacOes existentes entre as variaveis.

A Anélise de Regressdo é um método estatistico essencial e amplamente utilizado para
investigar e quantificar a relacdo entre variaveis, sendo particularmente empregada para
determinar o impacto ou a capacidade explicativa de uma ou mais variaveis independentes

sobre o comportamento de uma ou mais varidveis dependentes.

O termo regressao surge em homenagem aos trabalhos iniciados por Francis Galton e
desenvolvidos ou continuados por Karl Pearson na tentativa de se estimar uma funcéo linear
gue procurava investigar a relacdo entre a altura dos filhos e a altura dos pais, de modo a se
estabelecer uma eventual lei universal de regressao nos finais do século XIX. (Demétrio, C. G.
B., & Zocchi, S. S., 2006)

Nesse estudo, onde foram utilizados os métodos de minimos quadrados, Galton chegou a
perceber que se a altura dos pais fossem acima da média, a altura dos filhos seria também acima
da média, porém ndo tanto quanto a altura dos Pais. (Montgomery, D. C., Runger, G. C., &
Calado, V., 2000) Galton percebeu ainda, a existéncia de uma linha que descreve a relagdo
média entre as duas variaveis que designou de linha de regressdo, dando enfase ao surgimento
do modelo de regresséo, através dos trabalhos de Karl Pearson. (Favero, L. P., & Belfiore, P.,
2017). Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006) real¢a dizendo que se o pai fosse muito alto
ou muito baixo, o filho teria uma altura tendendo a média, ou seja, existe uma tendéncia de os

dados regredirem a média, razao pela qual se chamou de regresséo.

2.4.1 Modelo de Regressao Linear

Segundo Favero (Favero, L. P., & Belfiore, P., 2017 apud Favero et al., 2009), a técnica de
regressao linear oferece, prioritariamente, a possibilidade de que seja estudada a relacdo entre
uma ou mais variaveis explicativas, que se apresentam na forma linear, e uma variavel

dependente quantitativa.

De ressaltar que o modelo gque esta na génese da analise de regresséo ficou conhecido como
modelo de regressédo linear simples uma vez que define uma relacdo linear entre a variavel
dependente (altura dos filhos adultos) e uma variavel explicativa (altura média dos pais). Se

em vez de uma forem incorporadas varias variaveis explicativas, 0 modelo passaria a designar-
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se de modelo de regresséo linear multipla (Hair, J. F. Jr et al., 2006), ou ainda regresséo linear

multivariados se houver mais de uma variavel dependente.

Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006) apresentam a analise de regressdo como uma técnica
estatistica que se preocupa em estudar a dependéncia de uma (vérias) variavel(is) dependente(s)
(endogena(s), explicada(s) ou de resposta(s)) em relacdo as variaveis explanatorias
(independentes, exogenas, explicativas ou preditoras), com vistas a estimar e/ou prever o valor
médio (da populacdo) da primeira em termos dos valores conhecidos ou fixados (em amostras)

das segundas.

De acrescentar que outros autores como Hair, J. F. Jr et al. (2006), Mar6co, J., (2021), Pestana,
M. H., & Gageiro, J. N. (2020) e Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017), apresentam a regressao
como uma técnica estatistica que, dentre os objectivos, tem como foco a i) estimacdo dos
parametros —ajustar o modelo aos dados, ii) inferéncia — realizar inferéncia sobre os parametros

estimados, iii) seleccdo de variaveis — seleccionar as variaveis que afectam significativamente

a variacdo da variavel endogena e iv) previsao — conhecer o comportamentos das variaveis

explanatérias que ndo estavam nos dados sobre a variavel enddgena.

O modelo de regressao linear (um modelo geral) pode ser definido da seguinte maneira:
Yj=Bo+ B1Xyj + B2Xyj + B3X3i+ -+ BpXpi+g  (j=1,23,..,n)

Onde j representa 0 nimero de observacdes, g; (i = 1,2, 3, ..., p) sdo chamados de coeficientes
ou parametros do modelo de regressdo, ¢; sdo chamados de erros ou residuos do modelo e X;

s80 as variaveis com as quais construimos o modelo.

Observa-se gque 0 8, representa a ordenada na origem ou o coeficiente linear, ou seja, € o valor
de Y; quando X;; = 0 (i = 1,2,3,...,p), enquanto j; representa os declives parciais (Mardco,

J., 2021), ou seja, a variagéo do Y; por unidade de variagdo do X;.

Dado que o ¢; representa todas as outras variaveis (aleatorias e desconhecidas) capazes de
influenciar o Y; e que existe certa relagdo entre o valor esperado de Y; e o modelo de regressao

linear, 0 modelo de regressdo anterior pode ser formulado da seguinte maneira (Maréco, J.
(2021) e Jonhson, R. A., Wichern D. W. (2002)):

Y; = E[leXi] + & = Po + P1X1j + B2Xzj + B3X3j + - + BpXpj + &
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Observa que Jonhson, R. A., Wichern D. W. (2002) chama atencao para o termo “linear” na

regressao pelo facto da média ser uma funcéo linear para os parametros desconhecidos S, £,

B2, .- Bp-

De acordo com Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017), os termos de erro ocorrem em funcgéo de
algumas razbGes que precisam ser conhecidas e consideradas pelos pesquisadores, onde
destacam a: i) existéncia de variaveis agregadas e/ou nao aleatorias, ii) incidéncia de falhas
quando da especificacdo do modelo (formas funcionais ndo lineares e omissdo de variaveis

explicativas relevantes) e iii) ocorréncia de erros quando do levantamento dos dados.
Portanto, a partir do modelo geral, podemos obter:

v" Modelo de Regressao Linear Simples que define uma relagéo estatistica linear entre
uma variavel preditiva e uma variavel resposta do modelo, dado por:
Y; = Bo + B1X; + ¢ (G=123,..,n)

v" Modelo de Regressao Linear Multipla que define uma relacéo estatistica linear entre

i-ésima variavel preditiva e uma variavel resposta do modelo, dado por:

Yi = Bo + B1X1j + BoXzj + BsXsj + -+ BpXpj t+ &

v" Modelo de Regressao Linear Multivariada que define uma relacéo estatistica linear
entre k-ésima variavel resposta e um Unico conjunto de varidvel preditiva do modelo,
dado por (Jonhson, R. A., Wichern D. W., 2002):

Yik = Bok + P1xX1j + BoxXoj + -+ BprXpj + & (k=1,2,3,..,m)

2.4.2 Estimacao e Significancia do Modelo

Considerando que o modelo de regressdo linear simples é uma particularidade do modelo de
regressao linear multipla e modelo de regressao linear multivariada ndo constitui alvo (objecto)

desta dissertagéo, cingiremos apenas no modelo de regresséo linear multipla.

Montgomery, D. C., & Runger, G. C. (2009) chega a perceber que no ajuste do modelo de
regressao multipla, € mais conveniente expressar as operacdes matematicas usando a notacao
matricial. Portanto, esse modelo é um sistema de n equacgdes, que pode ser expresso na forma

matricial como:
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y = X B+ ¢
“ Naad (o] “
(nx1)  (nx(p+D) ((p+1)x1) (Mx1)

onde

y 1 xp X1z 7 X Bo 31

1 x X22 X2 €
Y=y; x=|, i ﬁ:lﬁ} gzlﬂ
B €n

Yn ll Xn1 Xn2 v xan

N R

D

De salientar que a primeira coluna da matriz das variaveis independente é formada por 1’s de

forma a obter o intercepto, ou seja, 0 3,.

Um dos objetivos da analise de regressdo é desenvolver uma equacdo que permita o
investigador para prever certas carateristicas para determinados valores das variaveis
preditoras. (Jonhson, R. A., Wichern D. W., 2002) E esta previsdo € tanto quanto 6timas se

menor for a diferenca entre os valores estimados e valores reais que, advém da consisténcia

que dara aos coeficientes 3.

Assim, a estimacdo dos pardmetros do modelo, com recurso ao método dos minimos
quadrados, consiste na minimizacdo da soma de quadrados dos erros — diferenca entre os

valores observados e valores estimados, dado por:
n
Y et =ele= (- XBY (v - XB)
i=1

onde o estimador para o vector § obtém-se da solucio da equacio

0 , B
[ = XB)' &y = XB)] = 0

Sem demonstracdo, Mar6co, J. (2021 apud Myers, 1986) chega a seguinte equacéo
2X'y+2X'X)f=0 X' X)B =Xy

onde, X' é a transposta da matriz X. Multiplicando ambos os lados da equacdo pelo inverso da

matriz (X'X), conclui-se que o vector § (estimador de ) é dado por
p=XX)'X'y

A linearizacdo da equacdo acima, pode ser obtida a partir da seguinte equagéo matricial
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n n n A _n .
Bo
n Xi1 Xip Xip Vi
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n R n
2 . 1
Z Xi1 g Xi1 Z Xi1Xi2 § Xi1Xip B — Z Xi1Yi
i=1 i=1 i=1 i=1 . i=1
n ' n ' n ) n ' n '
2
Li=1 i=1 i=1 i=1 - - - “i=1 -

De salientar que a matriz X'X é simétrica e ndo singular. E o modelo ajustado, na forma

matricial, é dado por:
y=XB+e

onde € representa o residuo — diferenca entre o valor observado (y;) e o valor ajustado (¥;)

dado por: e = y; — 9, = y — XP.

2.4.2.1. Propriedades do 8

Os estimadores de minimos quadrados # sdo estimadores néo enviesados dos coeficientes de
regressdo S, cujas propriedades E[S] = f e Var[#] = o2(X'X)™! sdo detalhadas a seguir:
(Jonhson, R. A., Wichern D. W., 2002)

Sabe-seque f = (X'X)'X'y = [(X'X)"'X'](XB + &) = B + (X'X)"'X'e, entdo
E[B] = E[f + (X'X)'X"e] = E[B] + E[(X'X)'X"e] = B + (X'X) ' X'E[e]

Como a equacdo que melhor se ajusta aos dados devem ter i) a soma dos residuos nula e ii) a
soma dos residuos ao quadrado o quanto minima possivel (Favero, L. P., & Belfiore, P., 2017),

entao
E[f] =8+ X'X)"X'E[e] = +0=0
Relativamente a matriz de variancias e covariancias, sabemos, por definico, que
var[B] = E[(8 - B)(B - B)']
ComofB—-B=(B+XX)X'e) - B =XX)""X'e, entdo
var[B] = E[(8 - B)(B - B)'] = ELX'N) X' ) ((X'X)7'X"e)']

= E[(X'X)"1X'eg' X(X'X)™ Y] = (X' X)"1X'E[e€']1X(X'X) 1
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= (X'X)" X' IX(X'X)"! = a2(X'X) X' X (X'X) !
— O'Z(X’X)_l

Observa que na matriz ¢2(X'X)~*, os elementos da diagonal principal sdo variancias do j e

os elementos fora da diagonal, sdo as covariancias dos coeficientes de regressao.

2.4.2.2. Estimador para ¢*

Os autores como Montgomery, D. C., & Runger, G. C. (2009), Jonhson, R. A., Wichern D. W.
(2002) e Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006) chegam a perceber que existe um outro
parametro desconhecido no modelo de regressdo que precisa ser estimado o2 — variancia do

erro, onde sua raiz representa o erro padrao.

Assim, para encontrarmos o estimador para o2, seguiremos as seguintes demonstragdes:

A partir da férmula do residuo, € = y; — §; = y — X3, tem-se
y=XX'X)T7'X'y=(U-XX'X)"'X)y=(I-H)y

onde H = X(X'X)~1X’, conhecida como a matriz Hat e (I — H) é uma matriz quadrada,
simétrica, idempotente e tr(H) = p + 1. (Kubrusly, J. (2014) e Jonhson, R. A., Wichern D.
W. (2002))

Observa que se deseja encontrar um estimador nio tendencioso para ¢2. Para tal Kubrusly, J.
(2014) comeca por demonstrar que € é uma combinacdo linear dos erros, onde chega a

confirmar pelos célculos seguintes:
€=y —9i=y—XB=XB+e—X(B+X'X)'X'e) =~ H)e

Sabendo que encontrar um estimador ndo tendencioso para o consiste em encontrar E[€e],

entdo pela equacdo anterior bem como a propriedade de matriz H, tem-se
E[ee] = E[(U - H)e)' (U — H)e)| = E[e'( — H)'(U — H)e)]| = E[€'(I — H)e]

Observa que &'(I — H)e € uma matriz de ordem 1, logo €'(I — H)e = tr(e'(I — H)¢) e pelas

propriedades de trago de uma matriz
E[e'e] = E[tr((] — H)ee’)] =tr(E[(I — H)ee']) = tr((] — H)E[ss’])
=tr((I — H)o?l) = tr((I — H)o?) = ¢%tr(I — H)

=d’(n—(p+1)=0’(n—p—1)
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Portanto, estimador ndo tendencioso para a variancia do erro, a2, é dada por: (Kubrusly, J.
(2014) e Jonhson, R. A., Wichern D. W. (2002))

e Y _YyU—-H)y
n-p—1 n—-p—-1 n-—-p-1

= MSE

onde MSE — Mean Squared Errors (erro quadratico médio).

Sabendo que
n n n n
€ =Zyi_yi ‘:’2&2 =Z(Yi_yi ?=SSE

i=1 i=1 i=1 i=1

onde SSE — Sum of Squared Errors (soma dos quadrados dos erros) que na forma matricial é
dada por: (Montgomery, D. C., & Runger, G. C., 2009)

SSE=y'y —B'X'y
Acrescenta-se a SSR — Sum of Squared Regression (soma dos quadrados de regressdo) dada

por:
SSR = B'X'y

e TSS — Total Sum of Square (soma dos quadrados totais) dada por:

SST =SSR+ SSE =y'y

2.4.2.3. Significancia do modelo

Apos a estimacdo dos parametros e consequentemente do modelo, o estudo da significancia
estatistica dos mesmos é de fundamental importancia, pois é através de testes de inferéncia
estatisticas que permite ndo so, analisar a qualidade do ajustamento do modelo bem como
verificar se 0 mesmo pode ser de facto inferida para o universo. (Pestana, M. H., & Gageiro, J.
N., 2020)

Assim, Mardco, J., (2021) esclarece gue o objectivo da anéalise inferencial é de avaliar, a partir
das estimativas, se de facto, na populacdo, alguma das variaveis independentes podem ou nédo
influenciar a variavel dependente, ou seja, se 0 modelo ajustado € ou néo significativo. Esta
hipdtese é formalizada por:

{Hoz,b’:O {Hoi Pr=P2="=pp=0
He: B #0 Hp:3i: B;#0 (i=12..,p)
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Portanto, o autor explica que, se a frac¢do da variancia total em Y explicada pelo modelo de
regressao (estimada dividindo SSR pelos respectivos graus de liberdade), p — nimero de
variavel independente no modelo) for significativamente maior do que a proporcao da variancia
total ndo explicada pelo modelo ou variancia dos erros (estimada dividindo SSE pelos

respectivos graus de liberdade, n — p — 1), conclui-se que o0 modelo ajustado é significativo.

A estatistica do teste para testar a significancia do modelo é dada por:

SSR
p MSR
F = =
SSE MSE
n—p-—1

onde MSR — Mean Squared of Regression (quadrados médios de regressao) e F segue uma

distribuicdo F-Snedecor com p e (n — p — 1) graus de liberdades.

Estes célculos incluindo o valor-p podem ser agrupados numa tabela designada por ANOVA

a Regressdo, como se segue:

Tabela 4 — Tabela de ANOVA de Regressao

Graus de

Probabilidade

Liberdades

SSR MSR
p MSE

E ' ‘X' 1 S5k
rros - —-p - —_—
yy—-BXy n-p n—p—1
Total y'y n—1

A decisdo sobre a significancia do modelo dependera do valor-p, onde, se valor-p < a,

Regressao B'X'y D p-valorpue

rejeitamos a H,, ou seja, pelo menos uma das variaveis independentes possui efeitos
significativo sobre a varidavel dependente, ou ainda, o modelo ajustado aos dados é
significativo.

Porém, carece-nos a verificacdo de significancia de cada um dos parametros estimados, pois é
preciso averiguar se todas ou apenas algumas variaveis independentes influenciam a variavel

dependente, ou seja, sdo significativos (diferentes de zero).

Assim, para averiguar qual(is) do(s) 8 é significativo, Mar6éco, J., (2021) e Jonhson, R. A,

Wichern D. W. (2002) orienta-nos para a realizacdo de multiplos testes.

{H05 Bi=k
Ha: ﬁl * k (l = 1,2, ...,p)
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onde k pode assumir qualquer valor. Contudo, na maioria das analises bem como dos softwares

de analises estatisticas k = 0.

A estatistica de teste é dada por:

Py

N .
Bi 1/MSE ) Cii
onde C;; € o i-ésimo elemento da diagonal da matriz (X'X)~! correspondente a f3;. Esta

estatistica de teste tem distribuicdo t-Student com (n — p — 1) graus de liberdade se a hipétese

nula é verdadeira.

A decisdo sobre a significancia do parametro dependera do p-value, onde, se valor-p < «a,
rejeitamos a H,. Ora, se H, ndo for rejeitada, implica dizer que existe evidéncias de que a
variavel X; ndo tem influéncia no modelo, ou seja, ndo é significativo, pelo que podera ser

excluida.

O intervalo de confianca 100 - (1 — a)% para o coeficiente de regressdo B; € dado por:
(Montgomery, D. C., & Runger, G. C., 2009).

Bi — t(-asy;n-p-1)y MSE - Ciy < f; < B + t(1-a/y; n—p-1)V MSE - G

O intervalo de confianca 100 - (1 — @)% para a resposta média (ou valor médio) de y;

nas observacdes multivariadas x; = [1, x;;, Xzj, ..., x,;] € dado por: (Mardco, J., 2021).

9~ Gty mper) \/02 XXX < Yy < P+ Ly Jaz XXX,

2.4.3 Qualidade do Ajustamento do Modelo

Para testar a qualidade de ajuste do modelo, Montgomery, D. C., & Runger, G. C. (2009),
Maréco, J. (2021) e Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) apresentam o coeficiente de

determinacdo R? como a medida do grau de ajuste do modelo.

O coeficiente de determinacdo R? mede a proporcéo da variabilidade total que ¢é explicada pelo
modelo de regressao, ou seja, mostra quanto do comportamento da variavel Y é explicado pelo

comportamento de variacdo conjunta das variaveis X.

O R? pode calcular-se pela expressao:
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, SSR
SST

O R? pode variar entre 0 < R? < 1, porém Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) considera

praticamente impossivel a obtencdo de um R? = 1, ajustamento perfeito, uma vez que

dificilmente todos os pontos situar-se-40 em cima de uma reta, uma vez que Se iSSo acontecer,

ndo havera residuos para cada uma das observacdes da amostra em estudo, e a variabilidade da

variavel Y estard sendo totalmente explicada pelo vetor de varidveis X consideradas no modelo

de regressao.

Além disso, Montgomery, D. C., & Runger, G. C. (2009) considera a estatistica R? de modo
problematico como uma medida da qualidade do ajuste para um modelo de regressdo multipla,
uma vez que a incorporagdo de mais uma variavel independente tende a aumentar o seu valor,
mesmo que esta possua influencia reduzida sobre a variavel independente. J& Maréco, J.,
(2021) acrescenta a sua subjectividade no tocante a interpretacdo, i. e., nas ciéncias exactas
R? > 0,9 sdo aceites como indicadores de um bom ajustamento, enquanto que nas ciéncias

sociais basta R? > 0,5.

Assim, em alternativa a esta limitacdo Zar (Zar, 199 apud Maréco, J., 2021) propbe o
coeficiente de determinacdo ajustado dado por:

p(1—R?)

Ré:Rz_n—p—l

Este coeficiente de determinacdo ajustado segundo Mardco, J. (2021) pode ser considerado
como o melhor estimador da qualidade de ajustamento uma vez gque a adicdo de uma nova
variavel ao modelo apenas fara com que o R2 aumente se essa variavel conduzir a um melhor

ajustamento do modelo aos dados.

De salientar que embora o R? variaente O e 1, 0 < R? < 1, 0 R2 pode assumir valor negativo,
i. €., quando o as variaveis explicativas, tomadas em conjunto, reduzirem a soma dos quadrados
dos residuos em um montante tdo pequeno que esta reducdo ndo consiga compensar o fator
(n—1)/(n—p —1). (Favero, L. P., & Belfiore, P., 2017)

2.4.4  Validagdo dos pressupostos Modelo de Regressao Linear Multipla

Segundo Maréco, J. (2021) o modelo de regressdo linear prossegue, geralmente apos a
estimacédo dos coeficientes de reggressao, com a validacdo dos prossupostos respeitantes aos

erros ou residuos e a (quasi)ortogonalidade entre as variaveis independentes.
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Os erros ou residuos, &;, do modelo servem tanto para estimar os parametros do modelo quanto

para validar os prossupostos de aplicacdo do modelo de regressao linear, onde a previséo e a

inferéncia acerca do modelo sé é valida quando:

v' §~N(0,0%) — Os erros possuam distribuicdo normal com média nula e variancia

constante;

v' Cov(g, &) = 0 - Os erros sdo independentes.

Portanto, seguiremos para analise pormenorizada de cada um dos pontos anteriores, conde

comecgaremaos por:

i. Normalidade dos Residuos

O prossuposto da normalidade dos residuos é requerida apenas e tdo somente para que sejam
validados os testes de hipdtese dos modelos de regressao, ou seja, o pressuposto da normalidade

assegura que o valor-p dos testes te t do teste F sejam validos.

Este prossuposto pode ser testada recorrendo aos testes de Kolmogorov-Smirnov com a
correcdo proposta por H. Lilliefors ou com o teste de Shapiro-Wilk vistos na seccéo 2.1.1.
porém, Mardco, J. (2021) acrescenta que o SPSS Statistics apresenta, no modelo de regresséo,
um procedimento gréafico (residuos padronizados) para visualizar esta condicdo, onde na
situacdo ideal, os erros ou residuos distribuir-se-do de forma aleatéria em torno de zero (0),

N (0, 1), onde o residuo padronizado é dado por:

g
MSE

Contudo, Wooldridge (2012 apud Favero, L. P., & Belfiore, P., 2017) argumenta que a violacédo
deste pressuposto pode ser minimizada quando da utilizacdo de grandes amostras, devido as

propriedades assimptoticas dos estimadores obtidos por minimos quadrados.

ii.  Homogeneidade da variancia dos residuos (Homocedasticidade)

A homocedasticidade se refere & suposicdo de que as variaveis dependentes exibem niveis
iguais de variancia ao longo do dominio da(s) variavel(is) preditora(as), ou melhor, ocorre
quando a variancia dos termos de erro (&) parece constante ao longo de um dominio de variaveis

preditoras (Hair, J. F. Jret al., 2006), i. e., Var(g;) = o2
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Quando os termos de erro tém variancia crescente ou flutuante, diz-se que os dados sdo

heteroscedasticos.

Para Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) a heteroscedasticidade se deve aos erros de
especificacdo® quanto a forma funcional, presenca de outliers ou quanto a omissio de uma

variavel relevante.

Segundo Wooldridge, J. M. (2011) e Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020) a
heteroscedasticidade ndo provoca Vviés ou inconsisténcia nos estimados dos minimos
quadrados, mas deixam de ser eficientes bem como os estimadores de variancias, Var(;), sdo
viesados sem a hipdtese de homocedasticidade. Portanto, como o0s erros-padrdo dos
estimadores dos minimos quadrados séo baseados directamente nessas variancias, elas ndo sdo
mais validas para construirmos intervalos de confianca e testes de hip6teses das estatisticas t,

mesmo na presenta de amostras de grande dimenséo.

O diagnostico de heteroscedasticidade pode ser feito mediante o grafico de residuo padronizado
versus y, onde o padrdo desejado (padrdo de homocedasticidade) seria uma distribuicdo
constante da variancia (a heteroscedasticidade mais comum apresenta a forma de um tridngulo)

ou através de testes estatisticos.
As hipoteses de teste séo:

H,: As variancias dos residuos sao homogénias

H,: As variancias dos residuos nao sdao homogénias

Os testes estatisticos para verificar a homocedasticidade o teste de Breusch-Pagan/Cook-
Weisberg, baseia-se no multiplicador de Lagrange (LM) e segue uma distribuicdo qui-
quadrado com 1 grau de liberdade, porém Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) alerta para a
necessidade de verificar a normalidade dos residuos e o teste de White que, segundo Maréco,

J. (2021) é de aplicagdo mais generalizada uma vez que ndo tem assuncdes quer sobre a forma

3 Um modelo sofre a ma-especificagdo da forma funcional quando néo explica de maneira apropriada a relagéo
entre as varidveis explicativas e a dependente observada. (Wooldridge, J. M. 2011)

Esta ‘ma-explica¢do’ do modelo pode ser devido a omissdo de uma variavel independente ou na escrita/definigdo
incorrecta da variavel exdgenas ou mesmo endogena e pode ser testada pelo teste RESET (teste de erro de
especificacdo de regressdo), onde a estatistica de teste é F com n-k-3 graus de liberdades.

A hipdtese nula do teste é que o “modelo esta correctamente especificado”, rejeitando-a para valores de valor-
p<a.
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da heteroscedasticidade (homogeneidade das variancias dos residuos) quer sobre a normalidade

da distribuicéo dos erros.

Quando o0 modelo contém 3 varidveis independentes, o teste de White basea-se na estimativa
de:

&7 = 80 + 8:1X1j + 8,Xaj + 83Xsj + 64 X% + 05X3; + 86 X2 + 8,X1jXy; + 8X1jXs;
+ 69X, X3 + erro
Para Wooldridge, J. M. (2011) o teste de White é a estatistica LM para testar que todos os &;
sejam zero, excepto o intercepto. Acresce ainda que, em comparagdo com o teste de Breusch-
Pagan/Cook-Weisberg, o teste de White envolve o maior nimero de variaveis preditoras o

que torna uma fraqueza na forma pura do mesmo, pois usa muitos graus de liberdades para

modelos com um nimero moderado de varidveis independentes.

A estatistica de teste é dada por:

W =n-R?,

gj
onde R;z é o coeficiente de determinacgdo do novo modelo. Sob H,, W tem uma distribuicéo
]

qui-quadrado com [2p + (p — 1) -p/2] graus de liberdades e rejeita-se H, se W >

2
Ai-e Grro-0B)]

Para mitigar a fraqueza do teste de White, Wooldridge, J. M. (2011) propGe teste de White
Especial que busca usar os valores estimados por minimos quadrados para verificar a
existéncia de heterocedasticidade. 1sso sugere testar a hoterocedasticidade estimando a
equacéo:
&% =8y + 6,9 + 8,9% + erro

A estatistica de teste de White Especial é dada por:

Wg =n-R?,

&j

Sob H,, Wy tem uma distribuicdo qui-quadrado com p graus de liberdades e rejeita-se H, para
valor-p < a.

Segundo Hair, J. F. Jr et al. (2006) muitas vezes a heteroscedasticidade € o resultado da ndo-
normalidade de uma das variaveis ou da néo linearidade, e a correcdo de uma das violacoes

costuma corrigir outra.
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Se for diagnosticado a heteroscedasticidade, Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017), Wooldridge,
J. M. (2011) e Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020) sugerem i) o0 método de minimos
qguadrados ponderados, que é um caso particular do método de minimos quadrados
generalizados, pode ser aplicado quando se diagnostica que a variancia dos termos de erro

depende da variavel explicativa, i. e., Var(g;) = o7 - X; ou Var(g;) = o2 - X? ou Var(g;) =
a? - JX;.

Esse método consiste em transformar 0 modelo de tal maneira que os termos do erro passe a

apresentar variancia constante.

Suponhamos uma relacdo linear, modelo de regressao linear simples, entre ¢; e X; de forma
2 2 .

que E(g)” = E(c- X;)" = ¢*- X7, onde c é uma constante.

A transformacéo que ocorrera no modelo que possa atender o prossuposto da homogeneidade

seria;

2=
2|3

X:
B
X;

\\..>.< |\'m

Pois, 0s novos termos de erro apresentam a seguinte variancia:
2
g\ _ 1 2 _ 1 v 2
E()7 _W-E(c-xj) =z X =c
J j J
De salientar que, Wooldridge, J. M. (2011) acrescenta dizendo que na maioria dos casos, a

forma exacta de heteroscedasticidade ndo é obvia, ou melhor, € dificil de encontrar um X;

causador da heteroscedasticidade. Nestes casos recorre-se a transformacéo do ii) minimo

guadrado generalizados factivel ou estimado (ver Wooldridge, J. M., 2011).

Porém, Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) e Wooldridge, J. M. (2011) consideram menos
fatidico o iii) método de Huber-White para erros-padrao robustos, desenvolvido por White
(1980) seguido do trabalho de Huber (1967), que consiste em estimar Var(ﬁj), substituindo

o7 por &%, uma vez que o néo é diretamente observavel. Assim,

n A2 2
i=1Tij€;

Var(ﬁj) = W
)

onde ¢; representa o i-ésimo residuo da regressao X; sobre todas as variaveis independentes,

obtidos por meio da elaboragao da regressao original e SSE; € a soma dos residuos quadrados

35



dessa regressao, ou seja, representam os residuos obtidos por meio da elaboracdo de cada

regressao auxiliar da variavel preditora X; contra todos os demais variaveis preditoras.

Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) acrescenta dizendo que o0 uso do erros-padrédo robustos
a heteroscedasticidade tem sido prética nos trabalhos académicos, pois evita a verificagdo da
existéncia da heteroscedasticidade, o que “acaba por eliminar uma incerteza correspondente
a fonte da heteroscedasticidade e que eventualmente gera uma eventual confianca em
resultados mais robustos, ndo representa uma verdadeira solucdo na grande maioria das

vezes.”

iii.  Independéncia dos Residuos (Autocorrelacéo)

Para existir autocorrelacdo nos residuos € necessario que os erros sejam correlacionados com
os valores anteriores ou posteriores aos dados. A autocorrelagdo significa a violagdo da
independéncia das variaveis residuais (Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020), ou seja,

E[Ei ,Ej] = COV(Ei ,Ej) = O-ij 0 (l :/:j, l,] = 1,2, ,Tl)

Assim, a independéncia dos residuos se verifica quando a magnitude de um residuo nédo

influencia na magnitude do residuo seguinte.

A autocorrelacdo pode surgir devido a especificacdo incorreta do modelo da regressao, ou por
causa de erros na forma do modelo ou por exclusdo de variaveis independentes importantes
para a analise ou devido a existéncia de erros sistematicos de medida das observacdes das

variaveis endogenas.

O autor acrescenta ainda que, a autocorrelacdo é mais provavel nos modelos cronoldgicos do
gue nos modelos seccionais. E para estimar a covariancia, pode-se supor que €; seguem um

processo de médias mdveis ou um processo autorregressivo de primeira ordem, dado por
[4Rw):
€ = p€i—1 U

Portanto, a sua verificacdo pode ser pela analise do grafico dos residuos comparados com 0s
valores preditos, onde este deve apresentar pontos dispersos aleatoriamente ou pelo teste de
Durbin-Watson.

A hipotese do teste é dada por:
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HO: pej+1;ej =

H,:3j: Pejive 0 (i#], i,j=12,..,n)
E a estatistica de teste proposto por Durbin-Watson é dada por: (Mardéco, J., 2021)

an_l e; —e; 2
DW == 1(7:-'-113.2 ]) =2 (1 B rej+1;ej)
j=

onde 0<d<4, uma vez que -1 S Tejipe; S 1 Para d =2 indica auséncia de

autocorrelacdo, d > 2 indica autocorrelacdo negativa e d < 2 indica autocorrelagdo positiva.

Os critérios de decisdo a considerar na estatistica DW é apresentado na tabela seguinte, que
consiste em compara o valor de DW com os valores criticos ou tabelados (DW; — limite

inferior e DWs — limite superior): (Maroco, J., 2021)

Tabela 5 — Regido citica ou de Decisdo do teste DW

Regido de Rejeicdo e de Nado Rejeicdo de H

[0; DW;[ [DW;; DWs[ [DWs;4—DWs[ [4—DWs;4—DW,[ [4—DW;4]
Rejeitar H, N&o Rejeitar H, Rejeitar H,

Nada se pode Nada se pode concluir

Autocorrelagdo = concluir Autocorrelagéo Autocorrelacéo
Positiva Nula Negativa

Decisdo

Embora o teste DW seja empregue frequentemente, Gujarati, D. N., & Porter, D. C. (2008)
alerta para o cuidado a ter com as hipoteses que fundamentam a sua aplicacdo, designadamente
i) 0 modelo de regressdo inclui o termo de intercepto; ii) as varidveis explanatorias sdo nao
estocasticas, ou fixas, em amostras repetidas; iii) Os termos de erro sdo gerados pelo processo
autorregressivo de primeira ordem, dado por: €; = pe;_; + u;; iv) pressupde-se que o termo de
erro €; seja distribuido normalmente; v) O modelo de regresséo ndo inclui os valores desfasados
da variavel dependente como uma das variaveis explanatorias; e vi) ndo faltam observacoes

nos dados, pois a estatistica DW ndo faria concessao para essas observacoes faltantes.

O autor acrescenta ainda que, na presenca de uma autocorrelagéo positiva os erros-padrdo dos
coeficientes de regressdo tendem a ser subestimados provocando o aumento das probabilidades
do erro do tipo | nos testes de significancia e na presenca de uma autocorrelagdo negativa o0s
erros-padrao dos coeficientes de regressdo tendem a ser sobrestimados provocando o aumento

das probabilidades do erro do tipo Il nos testes de significancia.
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Na existéncia de autocorrelacdo forte, 0 autor recomenda a estimacao dos coeficientes pelo

método dos minimos quadrados generalizados.

Se verificar a autocorrelacéo, depois de aplicar um ou mais testes diagnosticos, Gujarati, D. N.,
& Porter, D. C. (2008) orienta no sentido de i) tentar verificar se € um caso de autocorrelagao
pura e ndo o resultado da méa-especificacdo do modelo; ii) se for autocorrelacdo pura, pode-se
usar a transformacéo adequada do modelo original de modo que, no modelo transformado nao
tenha o problema de autocorrelacdo (pura); iii) Em amostras grandes, pode-se usar o0 método
de Newey-West para obter os erros padréo dos estimadores de MQO que est&o corrigidos para

a autocorrelacdo; ou iv) continuar a usar o0 método dos minimos ordinario organizado.

Ora, para evitar algumas das “armadilhas” ou limitagdo do teste de Durbin-Watson, 0s
estatisticos Breusch e Godfrey desenvolveram um teste de autocorrelacdo que é genérico no
sentido de que ndo permite i) variaveis preditoras ndo estocasticos; ii) esquemas
autorregressivos de ordem superior, como AR(), AR(z), AR(3), €tc.; e (3) médias moveis

simples ou de ordem mais elevada de termos de erro de ruido branco. (Gujarati, D. N., & Porter,
D. C., 2008)

Assim, por meio da estimag&o por minimos quadrados ordinarios do modelo de regressdo linear
multipla, onde os termos de erro sofrem um processo autorregressivo de ordem p, pode-se obter
a seguinte equacdo: (Favero, L. P., & Belfiore, P., 2017)
& = P1Xyj + BoXyj + B3Xzj + -+ BpXpj + Préi—1 + P2éip + o+ Préi_i + Uy

A estatistica do teste de Breusch-Godfrey, baseado no teste LM (multiplicador de Lagrange),
é dada por:

BG = (n—p)-Rgi
Onde n é o tamanho da amostra, p é a dimensdo do processo autorregressivo e R@Zi éo

coeficiente de determinagdo do novo modelo ou equagéo anterior.

Sob H,, auséncia de correlacéo serial de qualquer ordem, o teste BG tem uma distribuicdo qui-
quadrado com p graus de liberdades e se BG > )([Zl_a, p)» Tejeita-se Hy, ou seja, pelo menos
um parametro p é estatisticamente diferente de zero. (Gujarati, D. N., & Porter, D. C., 2008)

O autor acrescenta ainda que, a principal desvantagem do teste de Breusch-Godfrey € néo

permitir que se defina, a priori, 0 niUmero de defasagens p na equagdo/modelo, fazendo com

que se tenha de testar diversas possibilidades de p.
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iv. Linearidade dos Residuos

O modelo de regressao linear sé € valido se na andlise do residuo indicar uma relacédo do tipo
linear. Essa relacdo linear se refere a forma pela qual os pardmetros e os erros entram na

equacao e ndo necessariamente entre a relacéo entre as variaveis envolvidas.

O seu diagnostico é facilmente identificado por meio de graficos de residuos, onde qualquer

padrdo curvilineo nos residuos indica uma relagdo nao linear.

Para corrigir a linearidade Mar6co, J. (2021) sugere algunas transformacgdes matemaéticas

capazes de linearizar as relagdes ndo lineares como se segue no quadro seguinte:

Quadro 1 — Transformacg6es matematicas para linearizar as relacfes ndo lineares

X
Funcdes Y = B, XZi=1Bi Y = B.eXZt-1Bi Y =
i Bo Boe BoX + Z?:l Bi
~ ’ 1 1
Transformagoes Y'=InY Y = = X = =

p p p
Formalinear v’ =Infy+InX- > fi V' =Info+X- ) fi V' =fo+X- ) f
i=1 i=1 i=1

Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020) acrescenta que no caso de funcées ndo lineares com
apenas uma variavel exdgena, as transformacdes possiveis sdo a poténcia, a exponencial, a
inversa, a exponencial inversa e a logaritmica. E na presenca de transformacoes, a interpretacao

das variaveis sao alteradas.

As transformacdes logaritmicas sdo as mais frequentes, por ser Util em varias circunstancias.
Como por exemplo, a utilizacdo deste tipo de varidveis permite que se faca interpretacGes
percentuais e, por esse motivo, comparaveis em realidades distintas, e permite ainda reduzir a
variacdo da variavel, limitando o efeito dos outliers, que em ultimo caso poderia corrigir a

heteroscedasticidade.

Nos modelos que envolvem fungdes logaritmicas, os parametros tém as seguintes
interpretacdes de acordo com a sua forma ou definigdo (Mar6co, J., (2021), Pestana, M. H., &
Gageiro, J. N. (2020), Gujarati, D. N., & Porter, D. C. (2008) e Favero, L. P., & Belfiore, P.
(2017)):

Quadro 2 — Interpretacdo de Modelos envolvendo Logaritmos

Variavel Variavel
Enddgena Exdgena

Tipo de Modelo

Interpretacédo
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Linear-Linear Y X AX=1=AY =§

Log-Linear InY X AX =1= AY = (B x100)%

Linear-Log Y InX AX = 1% = AY = /100

Log-Log InY In X AX = 1% = AY = %

Seja 0 modelo de regresséo linear dado pela seguinte equacao:
ln(Y}) = ﬁo + ,81X1j + ﬁzij + B3X3j + + ﬁpoj + Sj

A interpretacdo para o modelo seria, por exemplo, da seguinte forma: quando X,; varia uma

unidade, Y varia aproximadamente (B x 100)%, mantendo o resto constante.

v.  (Multi)Colinearidade

Na analise de regressdo, principalmente na regressdo multipla, é de extrema importancia a

verificar se as varidveis explicativas sdo ou estdo correlacionadas.

Segundo Hair Jr. et al (2005), a colinearidade € a associa¢do, medida como a correlagdo, entre
duas variaveis independentes, enquanto a multicolinearidade refere-se a correlacdo entre trés
ou mais variaveis independentes, onde a mesma ocorre quando qualquer variavel independente

é altamente correlacionada com um conjunto de outras variaveis independentes.

O autor acrescenta ainda que a multicolinearidade representa o grau em que qualquer efeito de
variavel pode ser previsto ou explicado pelas outras variaveis na analise e, a medida que a
multicolinearidade aumenta, fica mais complicada a interpretacdo da variavel estatistica, uma

vez que se torna mais dificil verificar o efeito de qualquer variavel, devido a suas inter-relagdes.

Segundo Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), a multicolinearidade tem a sua origem mais
frequente em modelos temporais do que nos modelos seccionais, como por exemplo, o recurso
a varidveis desfasadas no tempo, evolucdo semelhante de varidveis ao longo do tempo, por
estarem globalmente submetidas a grandes alteracdes, como € o caso dos movimentos ciclicos
e de tendéncia ao longo prazo, ja nos modelos seccionais tem-se a dimenséo das unidades no

comportamento das variaveis. e Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) acrescenta uma outra causa
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bastante comum da multicolinearidade que é a utilizacdo de bancos de dados com um nimero

insuficiente de observacdes.

A multicolinearidade entre varidveis independentes tem substancial impacto sobre a
especificacdo do modelo, reduz o poder preditivo de qualquer variavel independente na medida
em que ela é associada com outras variaveis independentes, dificulta a interpretacdo dos
coeficientes do modelo, aumenta as oscilagcdes nas estimativas para os parametros do modelo

quando se incluem ou excluem varidveis com elevadas correlagdes.

Os autores como Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), Kubrusly, J. (2014) e Favero, L. P.,
& Belfiore, P. (2017) mostram que na presenca da multicolinearidade a matriz X'X sera quase
nao invertivel, pois esta teria um autovalor muito préximo de zero e sua inversa, (X'X) ™1, teria
um autovalor muito grande. Ainda que seja possivel a inversa, a estimativa dos coeficientes
seriam pouco precisa, ou seja, pequenas mudancas nos valores observados de y alteram muito

£, bem como variancia dos estimadores de minimos quadrados assumiréo valores elevados.

Os autores como Mardco, J. (2021), Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), Kubrusly, J.
(2014) e Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) apresentam diversas formas para diagnosticar a
multicolinearidade. A mais simples e intuitiva consiste em procurar, na matriz de correlacao
entre as variaveis da base de dados, aqueles que apresentam |r| > 0,75, pois conduzem

geralmente ao problema da multicolinearidade.

Porém, esta técnica se aplica apenas para correlacdo bivariada. Para correlacdo entre mais de
duas variaveis tem-se a Tolerancia que é definida como a quantia de variabilidade da variavel
independente selecionada nao explicada pelas outras variaveis independentes, dada por: (Hair
Jr. et al., 2005)

T =1-— R}

onde R7é o coeficiente de determinag&o entre do modelo entre a variavel X; e restante variavel

independente.

O valor da toleréncia esta entre 0 < T < 1. Quanto mais proximo de zero estiver, maior a
multicolinearidade e quando mais proximo de um estiver, menor a multicolinearidade. Segundo
Menard (1995 apud Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020), os valores de T < 0,2 geram

elevada multicolinearidade.

O Factor de inflacdo da Variancia (do anglo-saxonico Variance Inflaction Factor - VIF) é o

inverso do valor de tolerancia:
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VIF =

Para Hair Jr. et al. (2005) VIF tem seu nome devido ao fato de que a sua raiz quadrada, VVIF,

€ 0 grau em que o erro padrdo aumentou devido a multicolinearidade.

Na perspetiva de Montgomery & Peck (1982, apud Mardco, J., 2021), VIF > 5 indica
problemas com a estimacdo de ; devido a presenca de multicolinearidades nas variaveis
independentes, enquanto Myers (1990 apud Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020) considera
a partir de VIF > 10.

Tem-se também, os valores proprios (eigenvalues — A;) que medem a quantidade de
variancias contida na matriz de correlagdes, dando indica¢do do nimero de dimensdes distintas
que existem entre as variaveis exogenas. Cada variavel exdgena esta distribuida por varias
dimens@es ou valores proprios ou ainda, componentes principais, onde a primeira dimensao
explica a maior proporcao de variancia dos dados, a segunda dimenséo, ortogonal a primeira,

explica a segunda maior proporgéo e assim sucessivamente.

Portanto, os valores indicam a proporcao da dispersao relativa em cada uma das dimensdes do
espaco das varidveis exdgenas, enquanto os vetores préprios identificam a combinacéo linear

das variaveis exogenas que definem uma dada dimensao.

Se uma ou mais variaveis exdgenas for colinear com as restantes, havera pelo menos um valor
préprio muito perto de zero. E quando ha muitos valores proprios perto de zero, significa que
existe elevada corelacdo entre as variaveis, fazendo com que pequenas variacbes nos dados
possam conduzir a grandes variagfes nos coeficientes estimados. (Pestana, M. H., & Gageiro,
J. N., 2020)

Dada a dificuldade em decidir o quando pequeno um dado eigenvalues tera de ser
(relativamente aos restantes) para que se possa concluir a existéncia de multicolinearidades,
Maréco, J. (2021) e Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), apresentam o conditional index

e a variance proportion — propor¢ao da variancia, que devem ser analisadas simultaneamente.

O conditional index fornece o tamanho relativo da matriz dos valores proprios e € dado por:

k = vV Amax//li

onde A, € 0 maior valor proprio e A; € o valor préprio de cada dimenséao definida pelo nimero

de variaveis independentes no modelo.
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Para 15 < k < 30 indica possivel problema de multicolinearidades, ja k > 30 indica sérios

problemas de multicolinearidades.

Variance proportion é a proporc¢édo da variancia de cada coeficiente de regressao explicada por

cada dimensdo, variando entre zero e um.

No que respeita a decisdo, as componentes ou dimensdes que apresentam cumulativamente 0s
eigenvalues — valores proprios proximos de zero, conditional index maior que 30 e a
variance proportion superior a 0,90 em pelo menos duas variaveis exdgenas possuem elevada

multicolinearidade.

Maréco, J. (2021), Kubrusly, J. (2014) e Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), sugerem
algumas alternativas para suprir a elevada multicolinearidade, e que levam a uma nova
estimacdo do modelo, como: i) alteracdes a especificacdo do modelo, eliminando alguma das
varidveis que se correlacionam entre si e que menos poder preditivo tenham em Y; ii)
substituicdo de cada variavel excluida por outra que meca o mesmo tipo de influéncia, mas que
mas tenha menos problemas de multicolinearidade; iii) agregacdo de variaveis que apresentem
elevada multicolinearidade num indica que as substitua, e que meca a sua evolugdo conjunta,
recorrendo por exemplo, & anlise fatorial. No entanto este indice deve ter suporte tedrico, para
evitar erros de especificacdo do modelo; iv) transformacéo das variaveis; v) inclusdo de novas
observacGes no modelo; e vi) utilizacdo de modelos de equacgdes estruturais quando ha
diferentes varidveis colineares, de modo a estimar simultaneamente as vérias relacdes

existentes entre os seus coeficientes.

2.4.5 Diagnoéstico de Outliers e Observaces Influentes

Os pressupostos do modelo ajustado precisam ser validados para que os resultados sejam
confidveis, uma vez que ao ajustar uma equacao de regressdo aos dados, na maioria das vezes

o0 valor observado ndo corresponde exatamente ao valor predito.

Os outliers sdo observac@es distintas das demais, que estdo associadas a residuos com valores
elevados, melhor, sdo observagdes extremas, ndo caracteristicas, que apresentam residuos que

séo consideravelmente superiores, em termos absolutos, aos residuos das outras observagoes.

Os outliers sdo oriundos do erro na introdugdo dos dados ou da propria caracteristica da
variavel em estudo e tem um impacto severo na estimagdo dos coeficientes de regresséo. Pois,

Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020) salienta que a sua exclusdo ou nao depende por um
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lado do tipo de informac&o que possam dar e, por outro lado, do contexto em ou populagdo em
que se inserem. Acresce gue, excluindo-os, embora possa melhorar a qualidade de analise,

corre-se o risco de generalizacdo dos estudos.

A identificacdo dos outliers é feita essencialmente através dos residuos estandardizados,

estudantizados e estudantizados deleted, pela verificacdo de valores superiores a Z« (valor
2
critico ou tabelado da distribuicdo normal padrédo), em pelo menos um dos residuos.

Os residuos estandardizados, com media igual a zero e desvio-padrao igual a um, consiste
em eliminar os efeitos da magnitude da escala de medida sobre os erros. Esse residuo é dado
por:

o =

) \/SSE

Porém, na prética, os erros geralmente apresentam algum tipo de correlacdo e raramente

apresentam variancias iguais, uma vez que as variancias dependem do local onde a observacao
x;j, que da origem ao residuo j, se encontra no dominio das variaveis independentes, pelo que

a variancia dos erros deve ser ponderada pela medida da influéncia (Leverage) que esta
observacao possui no ajustamento do modelo.

A este residuo, da-se o nome de residuos estudantizados, dado por:

€j

/555(1 —hjj)

onde h;; € o elemento da diagonal da matriz H = X(X'X)~1X’, conhecida como matriz hat —

‘r'j:

chapéu, e X' representa a transporta da matriz X.

Embora os residuos estandardizados e estudantizados tomem valores semelhantes, este Ultimo

é mais apropriado para detetar casos muitos influentes. (Maréco, J., 2021)

Ja os residuos estudantizados deleted ou residuos PRESS séo particularidades dos residuos
estudantizados para o caso em que o desvio-padréo dos erros € calculado a partir do modelo

ajustado sem a observagao x;;. Esse residuo é dado por:

e.
b= O
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onde s_; € o desvio-padrdo, que pode ser calculado sem ajustar um novo modelo onde foi

eliminado observagao x;;, dado por:

2

)
1—h;

(n — p)SSE — -
ji

5= n—p-—1

As observacgdes influentes sdo aquelas que individualmente ou em conjunto com outras
observacBes demonstram ter maior impacto do que as restantes observacdes, no calculo do
valor dos varios estimadores (coeficientes, erros padrdo, valores do teste ¢t de Student, valores

previstos, residuos e teste F de Snedecor). (Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020)

Para identificar as observacdes influentes, pode-se recorrer a:

v Leverage

Leverage ¢ uma medida de observacdes influentes que varia ente zero e um, 0 < h;; <1,
relativa a distancia entre uma observacdo em relacédo ao centro das observacdes. E é obtido a
partir da diagonal da matriz H = X(X'X)~1X".

Considera-se um leverage elevado quando: (Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020)

3-(p+1

hjj % para n < 30
2-(p+1

hjj >¥, para n > 30

onde n é o tamanho da mostra e p € o nimero de variaveis exdgenas.

Valores de leverage superiores a 0,5, indica a presenca de outliers multivariado. (Mar6co, J.,
2021)

Uma observagdo com um elevado leverage so sera influente se o seu residuo nao for pequeno,

pois, um elevado leverage implica apenas que essa observagdo é influente.

v DfFitS

DfFitS (do inglés Difference in Fits Statistic) mede a alteracdo provocada no valor ajustado

retirando a observacédo j, ou melhor, € uma medida estandardizada que indica o numero de
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erros-padrdo em que os valores previstos serdo alterados se a observagdo j for removida da

analise, dado por: Maroco, J., 2021)

e ViV
DfFltSj—m
=] J

onde y; _; representa o valor estimado para o caso x;; (i = 1,2, ...,p) e SSE_; é a estimativa
da variancia do modelo quando os coeficientes do modelo de regressdo sdo ajustados sem o

caso j.

O autor acrescenta que, uma observacdo é influente se |DFFitS| > 2 - p/n

v DfBeta

DfBeta (do inglés Difference in Beta) mede a alteracdo no vetor estimado £ ao se retirar a j-
ésima observacdo da analise, ou melhor, é uma medida estandardizada que indica a influéncia

que a observagao x;; tem sobre a estimagdo de cada um dos coeficientes de regressao, dado

por:

Bi — Bi -j

DfBeta;,; = ———"2
fBetas; SSE_; - h;;

onde f5; _; representa o valor do coeficiente de regressao i que se obtém quando a observagao

x;j (i =1,2,...,p) € eliminada ada analise.
Considera-se uma observacao € influente quando: (Pestana, M. H., & Gageiro, J. N., 2020)

|DfBetai;j| > 1,96, para n < 30

2
|DfBeta; ;| > — para n > 30

Nt

v" Distancia de Cook

Para Vaz, F. E. D. C. R. (2020), em 1986, Cook apresentou uma proposta inovadora no
diagnostico de modelos, conhecida como Distancia de Cook, que propde avaliar a influéncia
conjunta das observacdes sob pequenas mudancas (perturbac6es) no modelo ou nos dados, ao

invés da avaliagéo pela remocéo individual ou conjunta de pontos.
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Maréco, J. (2021) acrescenta que esta medida combina a informacdo dos residuos

estudantizados e da leverage. Esta medida é dada por:

e, = — 1M
7w+ D -h)

onde (p + 1) é o nimero de parametros no modelo, incluindo a constante.
O autor considera ainda que DC; > 1 sao excessivamente influentes na estimagdo dos

coeficientes de regressédo e quanto maior for DC; maior sera o residuo.

Com recurso ao IBM SPSS Statistics, tem-se ainda as seguintes medidas (Pestana, M. H., &
Gageiro, J. N., 2020):

v' Récio de Covariancia (COV)

Esta medida mede a influéncia da exclusdo da observacdo i na variancia estimada dos

coeficientes estimados.

O racio de covariancia assume valores elevados quando a leverage é elevado e assume valores

pequenos quando o residuo estudantizado deleted é elevado.

3-(p+1).

Uma observacdo é influente quando |COV — 1| > m

v' Distancia de Mahalanobis (MAH)

Esta medida mede a influéncia de uma observacdo i em relacdo ao valor médio de todas as

observacdes das variaveis exdgenas e nao o impacto nos valores preditos.

Uma observacdo é influente se apresentar valores substancialmente maiores do que restantes.

2.4.6 Modelos de regressdo com variaveis binarias (Dummy)

O modelo de regresséo linear é frequentemente contruido pelas variaveis quantitativas com
escalas de medidas pelo menos intervalar. Porém, nas ciéncias sociais, é frequente o uso de
variaveis medidas na escala nominal ou ordinal (qualitativa), o que inviabiliza a aplicacdo dos

métodos de regressdo sem devida precaucéo.
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Pois, quando na regressdo usamos variavel dependente medida numa escala nominal
dicotdmica, a regressdo ideal seria logistica binaria, e se essa variavel for policotomica, a

regressdo logistica multinomial.

Ora, se a variavel dependente for medida na escala pelo menos intervalar e uma das variaveis
independente for nominal 0 modelo de regresséo linear pode ser usado com recurso a variaveis

auxiliares indicadoras, chamada variaveis dummy.

O nlmero de variaveis necessarias para a investigacao de um fenémeno é direta e simplesmente
igual ao numero de varidveis utilizadas para mensurar as respectivas caracteristicas, porém,
Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017), alerta para o cuidado ter quando existem variaveis medidas
na escala qualitativa, visto que € diferente, uma vez que as variaveis dummy obriga a obtencao
de nimero acrescido de observagdes de modo a garantir a credibilidade dos valores estimados,
além de criar novas variaveis para 0 modelo. Pois, uma variavel qualitativa com k categorias

necessita apenas de k — 1 variaveis artificiais, evitando a multicolinearidades.

Para Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), dummy ou variaveis artificiais possibilitam a
inclusdo sob a forma aditiva, de varidveis qualitativas exdgenas no modelo de regressao,
assinalando a presenca (valor um - 1) ou auséncia (valor zero - 0) de determinada caracteristica.
Porém, Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017), acrescenta que as varidveis dummy devem ser
utilizadas quando desejarmos estudar a relagao entre o comportamento de determinada variavel

explicativa qualitativa e o fenbmeno em questdo, representado pela variavel dependente.

v Incorporacdo e determinacdo do nimero de variaveis artificiais.

Nos modelos de regressdo com variaveis artificiais, varios autores (Maréco, J., (2021), Pestana,
M. H., & Gageiro, J. N. (2020), Gujarati, D. N., & Porter, D. C. (2008) e Favero, L. P., &
Belfiore, P. (2017)), recomendam a defini¢do da categoria de referéncia (dummy = 0), onde

a escolha é do pesquisador.

Este procedimento permitira ao pesquisador estudar as diferencas que acontecem na variavel
resposta ao se alterar a categoria da variavel qualitativa, uma vez que o f; desta dummy
representara exatamente a diferenga que ocorre no comportamento da variavel resposta quando
se passa da categoria de referéncia da variavel qualitativa para a outra categoria, estando o
comportamento da categoria de referéncia representado pelo intercepto S3,. (Wooldridge, J. M.,
2011)
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O autor acrescenta ainda que, em muitos casos, variaveis dummy refletem escolhas de

individuos ou de outras unidades (em oposicdo a algo predeterminado, como género).

Importa salientar que um modelo pode conter varidveis dummy com categorias maltiplas, como
por exemplo sexo e estado civil que seria, homem-solteiro, mulher-solteira, homem-casado ou

mulher-casada, ou varias variaveis dummy.

No caso das variaveis ordinais, que podem ter trés ou mais categorias, podem ser configuradas

como varias variaveis dummy.

Importa acrescentar que a categoria para a qual nenhuma variavel binéria é atribuida é
conhecida como categoria-base, de controle, de comparacdo, de referéncia ou categoria
omitida. Todas as compara¢des sdo feitas em relacdo a categoria de referéncia e o valor do
intercepto (8,) representa o valor médio da categoria de referéncia. (Gujarati, D. N., & Porter,
D. C., 2008).

2.4.7 Meétodos e Critérios de Selecdo de Modelos

Um namero grande de varidveis explanatérias (ou covariaveis) pode levar a um modelo que
explique bem os dados, mas com um aumento de complexidade na interpretacdo e que torna o

modelo mais dependente dos dados observados.

Por outro lado, um namero pequeno de variaveis explanatorias (ou covariaveis) pode levar a

um modelo de interpretacéo facil, porém, com um ajuste fraco aos dados.

Em geral, deseja-se um modelo intermediario que explique bem os dados e que seja

parcimonioso, isto €, com o menor nimero possivel de parametros.

Segundo Vaz, F. E. D. C. R. (2020, apud Oliveira, 2010), no processo de sele¢do dos modelos
envolve, por um lado, o0 Modelo completo ou saturado que contém n parametros linearmente
independentes, um para cada observacdo, cuja matriz do modelo é uma matriz identidade de
ordem n. Este modelo atribui toda a variacdo dos dados & componente sistematica, que o
permite ajustar-se perfeitamente, reproduzindo os préprios dados. O modelo saturado serve de
referéncia para medir a discrepancia de um modelo intermédio com p + 1 parametros. E por
outro lado, o Modelo Nulo que é o mais simples por ter apenas um unico parametro,
representado por um valor comum a todas as observacdes, E[Y] = B,. A matriz do modelo

corresponde a um vetor coluna unitario.
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Segundo Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), se por um lado a selecdo de variaveis
exogenas a incluir é fundamental para que ndo haja erros de especificagdo do modelo, o que a
acontecer implicaria discrepancias entre 0 modelo estimado e a teoria em que se sustenta,
impossibilitando a generaliza¢do dos resultados para o universo, por outro lado, 0 método da

sua introducgé@o no modelo, tem também grande impacto no modelo de regressao linear maltipla.

Quanto a este ultimo aspeto, o autor acrescenta que existem essencialmente trés métodos de
introducdo de variaveis exdgenas na regressao linear maltipla, designadamente a i) a regresséo
standard, que no SPSS corresponde ao método Enter, ii) a regressdo hierarquica ou
sequencial, que se obtém atraveés da Syntax do comando da regressdo do SPSS e iii) a
regressdo estatistica ou Stepwise, que se desdobra na Forward selection, na Backward

deletion e na Stepwise regression.

De salientar que, segundo Mardco, J., (2021), os diferentes métodos podem conduzir aos
diferentes “melhores modelos”, porém, aconselha-se a utilizacdo de todos e identificar quais
varidveis sdo eliminadas por todos em simultdneos e de seguida utilizar o modelo mais

parcimoniosos para ajustar as outras variaveis.

> Regressdo Standard (Método Enter)

Neste método todas as variaveis exdgenas introduzidas sdo forcadas a permanecer modelo, com

base num suporte tedrico.

Cada X;, supde que entra no modelo apos todos os restantes X ja terem entrado, medindo assim

o0 contributo adicional para a explicacéo da variagédo de Y, que seja diferente do contributo dos

restantes X.

Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), acrescenta que a interpretacdo dos resultados baseado
neste método, deve ter sempre presente por um lado, a variacdo total de Y explicada pelo
conjunto dos X, representada pelo R?, e por outro lado, a contribuicdo Unica de cada X;,

representada pelo quadrado dos coeficientes de correlagédo parciais.

» Regressdo Hierarquica ou Sequencial

Neste método o investigador com base na teoria, controla a entrada de variaveis, pois 0S X
entram na equacao segundo a ordem especificada, traduzindo pela ordem de entrada o seu grau

de importéncia na afetacao de Y.

50



Cada X;, é avaliado em termos do que contribui para 0 R* no momento da entrada, apés ter

sido eliminado o efeito das variaveis que se encontram no modelo.

Por exemplo, admita-se que as varidveis sdo introduzidas pela ordem X,, X3, X,. Assim, a
questdo que se pbe € saber se X, da algum contributo adicional para a previsdo de Y, ap0s as
diferencas entre os sujeitos em X, e X3, serem eliminadas. (Pestana, M. H., & Gageiro, J. N.,
2020).

A soma dos quadrados das suas correlagdes semiparciais é igual ao R?.

» Stepwise

Segundo Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), este método, também conhecido como
Regressdo Stepwise, € um processo controverso, no qual a ordem das variaveis de entrada é

apenas baseada no critério matematico e ndo na teoria.

O autor acrescenta ainda que, existem trés versdes deste método, designadamente i) Forward
selection, ii) Backward delection e iii) Regresséo Stepwise.

Para os autores Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020) e Maréco, J., (2021), na Forward

selection, a equagdo comega com a constante, f3,, € 0s X; sdo adicionados em cada etapa desde
que satisfagam os critérios estatisticos de entrada. Uma vez que un X;, entra na equacao ja nao

¢ abandonado.

A variavel X;, que melhor prevé Y, ou seja, aquela que apresentar a maior correlagdo, em termos

absoluto, com a variavel dependente, é a primeira escolhida para entrar.

O critério para selecionar a proxima variavel exdgena é a que possua 0 maior coeficiente de
correlacdo semiparcial, ou melhor, é aquela que apresentar a maior correlagdo com Y depois

de ajustados os efeitos da variavel anterior ja adicionada sobre Y.

Na Backward delection, a equacdo comecga com todos as variaveis independentes e vai-se

eliminando um X; de cada vez, na medida que nao contribua significativamente para a

regressao.

Ja a regressdo Stepwise € um é um hibrido dos dois métodos anteriores, ou seja, € um
compromisso entre os dois métodos anteriores, na medida em que a equagdo comecga com a

constante, incluindo-se de cada vez a variavel exdgena que satisfaca o critério estatistico de
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entrada, mas também podem ser eliminadas variaveis exdgenas previamente incluidas numa

dada etapa, por ja ndo contribuirem para a regressao.

A vantagem deste método, é que permite a remocdo de uma variavel cuja importancia no
modelo é reduzida pela adi¢do de novas varidveis. Este procedimento termina quando nenhuma
das variaveis independentes ainda de fora, consegue entrar no modelo e nenhuma das variaveis

independentes presente no modelo é expulsa. (Mardco, J., 2021)

Enquanto isso, Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020) assegura que este método
essencialmente usada com trés objetivos: i) identificar as variaveis exdgenas que estejam
correlacionadas entre si; ii) explorar os X; de maior utilidade na previsdo de Y;, eliminando
varidveis supérfluas com vista a melhorar a investigacdo futura, pelo que € uma técnica
exploratdria e ndo confirmatoria, sendo nesta etapa apenas um processo de construcdo de um
modelo e ndo um procedimento para o testar, iii) caso a validagao cruzada, permita generalizar
os resultados da alinea anterior para o universo, entdo, a etapa 2) passa a figurar como teoria a
ser aplicada em investigacdes futuras, recorrendo-se agora aqui aos métodos Enter ou

Hierarquico.

O autor alerta ainda que, no método Stepwise as decisdes sobre a inclusdo e omissdo das
varidveis depende fortemente dos critérios matematicos escolhidos para tal, onde pequenas
diferencas nessas estatisticas podem levar a outra selecdo de variaveis, pelo que se torna

indispensavel proceder a validacdo cruzada.

> Critérios para Selecao do Modelo

A selecdo de modelos pode estar baseada em diferentes critérios, como, por exemplo, na
escolha de subconjuntos de tamanho pré-determinado, ou, entdo, na comparacao de estatisticas
com valores tabelados de referéncia, pois a selecdo do modelo centra-se fundamentalmente na
qualidade de ajuste e a sua complexidade.

Existem varios critérios para selecdo de modelos, onde Gujarati, D. N., & Porter, D. C. (2008)
destacam cinco critérios usados na selecdo do modelo nomeadamente o i) teste F, ii)
Coeficiente de determinacdo ajustado; iii) Estatistica de Mallows; iv) Critério de Informacéo
de Akaike (AIC); e 0 v) Critério de Informacédo de Bayes (BIC).

v' Coeficiente de determinacéo ajustado R? e o teste F
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O teste F permite verificar se 0 modelo que esta sendo estimado de fato existe, uma vez que,
se todos os f3; forem estatisticamente iguais a zero, o comportamento de alteragéo de cada uma
das variaveis explicativas ndo influenciard em absolutamente nada o comportamento de
variacdo da varidvel dependente. Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) Raz&o pela qual, é

imprescindivel que modelo seja significativo.
Assim, para o teste F o bom modelo é quele que é significativo.

Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006), acrescenta que comparacdo entre dois modelos

M, € Mg, cOM p < q parametros, a estatistica do teste F poderia ser feita usando:

SSRp41 — SSRg41
~ (q—p)MSE

onde MSE é obtido no modelo que contém o maior nimero de termos que podem ser

considerados, também chamado de modelo maximal.

Porém, esse teste ndo permite seleccionar o melhor modelo dentre os modelos significativos,
ou seja, conhecer ou seleccionar aquele que apresenta o maior poder explicativo de
determinado modelo de regresséo, ou o percentual de variabilidade da variavel enddgenas que

é explicado pelo comportamento de variacdo das varidveis exdgenas.

Portanto, os autores como Kubrusly, J. (2014), Mar6co, J., (2021), Hair, J. F. Jr et al. (2006) e
Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020), o melhor modelo é aquele que apresenta 0o maior

coeficiente de determinacéo ajustado R2.

Entretanto, Gujarati, D. N., & Porter, D. C. (2008) adverte para que o tamanho da amostra n e

a variavel dependente sejam 0s mesmaos.

v' Estatistica de Mallows

A estatistica de Mallows baseia-se na razdo entre a SSR de um modelo com p varidveis
preditoras (p < k), sabendo que MSE ¢é um estimador de o2 de um modelo comk =p + 1

variaveis preditoras incluindo intercepto, conhecido por:

Cp=—t—(n—2
» = 3SE (n—2p)

Sabemos que E[SSE, | é um estimador nao tendencioso do o2. Se o modelo com p variaveis
preditoras for adequado na medida em que ndo sofre da falta de ajustamento, entdo E[SSEp] =

(n —p)a?, logo
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_(n—p)o?

E[Cp] = (—2p)~p

Ao selecionar um modelo de acordo com o critério C,, deve-se procurar aquele que tenha um
valor baixo de C,, quase igual a p. Em outras palavras, seguindo o principio da parcimonia,

sera selecionado um modelo com p variéveis preditoras (p < k), que se ajuste bem aos dados.
(Gujarati, D. N., & Porter, D. C., 2008)

v Critério de Informacao de Akaike (AIC)

O Critério de Informacdo de Akaike (AIC - Akaike Information Criterion), proposto por
Akaike (1974) se diferencia dos métodos de selecdo anteriores por se tratar de um processo de
minimizagdo que ndo envolve testes estatisticos, onde a ideia central consiste em selecionar

um modelo que esteja bem ajustado e tenha um numero reduzido de parametros.

Segundo Ferreira, M. C. C. D. S. (2013), ndo envolve testes estatisticos e pode ser expresso em

funcdo do desvio do modelo, e é baseado na funcdo de verossimilhanca.
Para Kubrusly, J. (2014), o AIC é dado por:
AIC = nIn(SSE) —nln(n) + 2k

onde k representa o nimero de parametros no modelo ajustados e n representa 0 nimero de

observagdes. Para o AIC, um modelo sera melhor se apresentar o menor AlC.

O autor acrescenta ainda que, quanto menor for SSE menor sera o valor de AIC. Além disso
quanto menor for k, isto €, quanto menos variaveis preditivas tiver o modelo, menor sera o
valor de AIC.

v" Critério de Informacao de Bayesiano (BIC)

De acordo com Ferreira, M. C. C. D. S. (2013), o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC),
também conhecido como Critério de Schwarz, foi proposto por Schwarz (1978), e é um critério

de avaliacdo de modelos definido em termos da probabilidade a posteriori.

Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006), acrescenta dizendo que o critério BIC penaliza
mais fortemente modelos com um maior numero de parametros do que o AIC tendendo, dessa

forma, a selecionar modelos com um menor nimero de parametros.

O BIC é dado por: (Kubrusly, J., 2014)
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BIC = nIn(SSE) — nln(n) + kIn(n)
Para o BIC, um modelo sera melhor se apresentar o menor BIC.

Assim como a medida AIC, quanto menor for SSE menor sera o valor de BIC e quanto menor

for k menor sera o valor de BIC

2.4.8 Previsao de novas observacoes

Outra das aplicacBes do modelo de regressdo é a previsao pontual (e ndo média) de novos
valores da variavel dependente para um dado conjunto de observacdes das variaveis

independentes.

No caso, da previsdo, 0s novos valores da variavel dependente que ndo fazem parte da amostra
inicial onde foi deduzido o modelo de regressdo. Assim, a variancia do valor médio de y; ndo

serve para inferir acerca do valor futuro de um novo valor da variavel dependente.

Portanto o intervalo de confianca 100 - (1 — a)% para a y; (ou futuras observacGes) nas

observagGes multivariadas x; = [1, X1jy Xgjy e xpj] é dado por: (Maréco, J., 2021).

5}1' - t(l—“/z;n—p—l)\/MSE ' (1 + hjj) < ﬁi < }/}i + t(l_a/z; n—p—l)\/MSE ' (1 + hjj)

onde o desvio-padrao de uma estimativa pontual de y; é dado por:

Sy, = \/MSE 1+ x(XX)1x) = \/MSE - (1+ hy))
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2.5 Regressao Logistica

Os modelos de regresséo mais conhecidos sdo aqueles em que a variavel endogena é
quantitativa. Porém, quando esta é ndo-métrica, a precisdo dos modelos e dos estimadores sao
questionaveis, ou seja, apresentam fraca consisténcia e confiabilidade, embora sendo muitas as
situacBes em que se pretende realizar uma analise de regressdo, mas a variavel dependente é

qualitativa com valores de classe discreta e mutuamente exclusivos. (Mar6co, J., 2021)

Para solucionar este problema Hair, J. F. Jr et al. (2006) apresenta a regressao logistica como
a técnica estatistica apropriada. Estas técnicas que se apropriam da varidvel categorica estao
associados ao grupo de modelos de regressdo chamado de Regressdo Categorial, que carrega

consigo 0s mesmos propasitos da regressao linear nomeadamente a inferéncia e estimacao.

Este tipo de regresséo, na perspectiva de (Mar6co, J., 2021), apresenta semelhancas com a
Anadlise Discriminante, porém mais abrangente visto que i) os preditores podem ser variaveis
qualitativas e/ou quantitativas, ii) ndo carece de relacdes lineares entre as variaveis, iii) ndo

pressupde a normalidade (distribuicdo normal) e iv) é menos sensivel aos outliers.

A Regressdo Categorial toma designacgdes diferentes segundo as caracteristicas da variavel
dependente em analise. Se esta for dicotomica (assume apenas um de dois valores como 1 -
Sucesso, 0 - Insucesso) a regressdo categorial é chamada de Regresséo Logistica Binaria. Se
a variavel dependente tiver mais de duas categorias e medida em escala nominal, a regressao
categorial é designada de Regressdo Logistica Multinomial. Se a variavel dependente for
medida em escala ordinal, a regressao categorial € designada por Regressao Ordinal.

De salientar que a regressdo logistica € uma técnica estatistica muito utilizada na modelagédo
estatistica devido aos feitos de Cox (1970), embora conhecida desde os anos 50 (Paula, G. A.,
2004) esta técnica tem a sua aplicacdo na medicina, quando se trata da razdo de chances ou
mesmo do risco associado a ocorréncia de um evento, na area Financeira, temos a sua aplicacéo
nos modelos como behaviour scoring e credit scoring e noutras areas onde se tem variaveis

resposta com caracteristicas binarias.

2.5.1 Modelo de Regressao Logistica Binaria

Hair, J. F. Jr et al. (2006) apresenta a regressao logistica como uma forma especializada de

regressao que € formulada para prever e explicar uma variavel categorica binaria (dois grupos)

56



e ndo uma medida dependente métrica. Acrescenta ainda dizendo que a forma da sua variavel

estatistica € semelhante a da regressdo mdaltipla.

Embora haja essa semelhanca, Hair, J. F. Jr et al. (2006) alerta para sua importancia no sentido
de que i) ela foi especificamente elaborada para prever a probabilidade de um evento ocorrer,
i) a natureza binaria da variavel dependente (0 ou 1) tem propriedades que violam as
suposicdes da regressao maltipla e iii) nenhuma violacdo pode ser remediada por meio de

transformacdes das variaveis dependente ou independentes.

A natureza binéria da Regressao Logistica permite associar a varidvel resposta a distribuicdo
de Bernoulli cuja probabilidade de sucesso representa a caracteristica de interesse, valor 1,
dado por 7. Porém, por se tratar de uma sequéncia de eventos com distribuicdo de Bernoulli, a

varidvel resposta estara associada a distribuicdo Binomial.

O processo de estimacao dos coeficientes do modelo logistico é semelhante ao do modelo de
regressdo linear, porém, obtido pelo método de méxima verossimilhanga, por se tratar de

variavel dependente dicotomica.

Assim, a funcdo de regressdo Logistica Binaria para estimar a probabilidade de sucesso de j

eventos com p variaveis independentes é dado por:

eBotB1X1j+tBaXpjt+BpXpj

fi; =
J 1+ eﬁo+ﬁ1X1j+32X2j+“'+ﬂpXPj

ou na forma matricial

"m=—
1+ eXp
onde 7t é o vetor das probabilidades estimadas, X é a matriz das variaveis independentes cuja

primeira coluna é um vetor de 1’s e B é 0 vetor dos coeficientes de regressao.

Por se tratar de um modelo de regressao que ndo carece de linearidade, convencionalmente o
referido modelo é ajustado mediante a linearizacao através da transformacgéo Logit(m). Logit
é a funcdo de ligagdo (link function) nos modelos lineares generalizados que permitem
linearizar a variavel dependente permitindo a modelacdo em fungdo de um modelo linear.
(Maro6co, J., 2021)

Além dessa vantagem que as funcGes de ligacdo apresentam, Vaz, F. E. D. C. R. (2020)
acrescenta as mesmas, 0 pequeno numero de restricbes como: i) inclusdo todas as variaveis

para que se obtenha maior estabilidade, ii) valor esperado do erro igual a zero, iii) inexisténcia

57



de correlacdo entre os erros e as variaveis independentes e iv) auséncia de multicolinearidade

entre as variaveis independentes.

O logit é dado pelo logaritmo natural da chance ou réacio de verosimilhanca ou Odds, que se

traduz na razéo entre a probabilidade do sucesso face a probabilidade do insucesso, dado por:

I8
Logit(t) =L
it = in ()

Mardco, J., (2021) chega a perceber que 0s Odds e m séo formas equivalentes de descrever o
objectivo primério da regressdo logistica, cujo modelo de regressao logistica é dado pela
seguinte formula:

Logit(7t;) = Bo + B1X1j + B2 Xz + - + BpXy;

ou na forma matricial

Logit(#;) = XB

2.5.2 Pressuposto Modelo de Regressao Logistica Binaria

O modelo de Regressdo Logistica além de ser uma técnica recomendada para situacdes em
que a variavel dependente é de natureza binaria, ela apresenta algumas vantagens em relacao
ao modelo de Regressdo Linear, como i) facilidade para lidar com varidveis independentes
categoricas, ii) fornece resultados em termos de probabilidade, iii) facilidade de classificacdo
de individuos em categorias, bem como iv) o alto grau de confiabilidade.

Porém, Maréco, J., (2021) alerta para alguns prossupostos que devem ser satisfeitos como:

i. Linearidade e aditividade: a escala de Logit(m) é aditiva e linear (mas a de 7 ndo);

ii. Proporcionalidade: a contribuicdo para cada X; é proporcional ao seu valor com um
fator B;;

iii. Constancia de efeito: a contribuicdo de uma varidvel independente é constante e

independente da contribuicdo das outras variaveis independentes;
iv. Os erros sdo independentes e apresentam distribui¢céo binomial; e

v. Os preditores ndo sdo multicolineares (a semelhanca da regressao linear multipla).
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O autor acrescenta ainda que a validacdo dos prossupostos do modelo pode fazer-se
graficamente pela analise dos residuos e a multicolinearidade pode ser diagnosticada

calculando a Tolerancia a partir do R? dado por T = 1 — R?.

Nakamura, K. G. (2013, apud Schaefer, 1986) afirma que, existe multicolinearidade no modelo
de regressdo logistica quando ha uma dependéncia linear exata ou aproximada entre as
covariaveis do modelo e na sua presenga tanto a estimagdo dos pard@metros quanto a da matriz
de covariancia dos estimadores dos parametros nos modelos ficam mais instaveis do que nos

modelos de regressdo linear.

A autora acrescenta ainda dizendo que as estimativas dos S, as estimativas das variancias dos
estimadores de seus componentes e de seu erro quadratico médio estardo distantes dos valores
reais, fazendo com que a inferéncia com base nesta estatistica fica seriamente comprometida,
podendo ficar muito maior ou muito menor do que o seu verdadeiro valor, resultando em uma

menor ou maior chance de a hip6tese nula ser néo rejeitada.

E a mesma finaliza, salientando que a covariavel pode ser retirada ou incluida no modelo sem

ser necessariamente significante.

2.5.3 Estimacao e Significancia do Modelo

Na regressdo logistica binaria, a variavel dependente segue uma distribuicdo de Bernoulli, tal

que Y;~B(1,m), onde se tem:
P(Y=y)=nY(1—m)*i

Para estimacdo deste modelo, uma vez que a variavel dependente é binaria, Hair, J. F. Jr et al.
(2006) alerta-nos para o uso do método de méaxima verossimilhanca (likelihood function).

Assim, aplicando a funcdo verosimilhanca e de seguida substituir pela funcéo de regressao

eXB \”i 1 1-yj
<1 + exﬁ> (1 + exﬁ>

Para Favero, L. P., & Belfiore, P. (2017) é mais conveniente se trabalhar com o logaritmo da

logistica, tem-se

n

L= n[ﬂyi(l —m)7Yi] = ﬁ

j=1 j=1

funcdo de verossimilhanca (log likelihood function), onde se obtém o seguinte
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XB

" 1
LL = Ln(L) = z [y,- In (ﬁ) +(1-y)n (m)l
j=1

As estimativas de maxima verossimilhanga para os 8 é obtido apds a derivacdo da equacao
anterior em relagcdo a cada um dos parametros e igualar a zero. Contudo, Mardco, J., (2021)
afirma que a funcdo que maximiza LL também maximiza L, porém o sistema ndo apresenta
solucdo analitica, pelo que o B ¢ obtido recorrendo ao algoritmo de Newton-Raphson, com o
uso de software, para encontrar um minimo do desvio entre o valor observado e o valor

estimado.

Hosmer Jr, DW, Lemeshow, S., & Sturdivant, RX (2013) demonstra que o desvio ou erro-
padréo, SE(B;) = |6:(B;), é obtido a partir da matriz de informag&o observada, citado por

Mardco, J., (2021) como matriz da informago de Fisher, dada por I(f) = X'V X, estimado por
recurso a matriz Hessiana (matriz das segundas derivadas da fun¢éo verosimilhanca em ordem
aos parametros do modelo), onde X é, a matriz com a informacéo das variaveis independentes,
dada por
1 x11 X2 0 Xp
1 x X e X2
X=|, :21 2:2 . 2p
1 Xn1 Xn2 xnp
e V € uma matriz de ordem n, cujo i-ésimo elemento da diagonal principal é a estimativa da
variancia, 6;(8;)
0 ,(1 — 1) :
0 0 e (1= 1)
Apds estimar os coeficientes de regressdo, a significancia da variavel é o primeiro aspeto a
observar antes de seguir com a analise. Na regressdo logistica, a comparagdo dos valores

observados com os preditos é baseada na fungédo logaritmo da verosimilhanca.
Assim, as hipGteses estatisticas para testar a significancia do modelo sdo dadas por:

{Hoi Br=Br==Bp=0
Hy:3i: B # 0 (=12 ..,p)

onde H, representa um modelo que ndo é estatisticamente significativo o que impossibilita

predizer a probabilidade de sucesso a partir das variaveis independentes incluidas no modelo.
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A estatistica do teste busca comparar a verosimilhanca de um modelo nulo ou reduzido,
Logit(#;) = B, com o modelo completo, Logit(#;) = By + B1X1j + - + BpX,; € € dada

por:
2 _ _ Lo 2
G* = —2LLy — (—2LL;) = —2Ln |~

c

onde G2 segue uma distribuicéo assimptética Qui-quadrado com p graus de liberdade, também
conhecido como Teste do Racio de Verosimilhanca (Maréco, J., 2021), onde Hair, J. F. Jr et
al. (2006) interpreta os seus resultados como o valor minimo para —2LL € 0, que traduz num

ajuste do modelo aos dados, ou seja, quanto menor o valor —2LL, melhor o ajuste do modelo.

Observa-se que, concluir que o modelo completo € significativo, permite apenas afirmar que
pelo menos uma varidvel independente incluida no modelo influencia significativamente a

variavel dependente do modelo ajustado.

Para verificar se uma determinada varidvel independente apresenta uma relacdo
estatisticamente significativa com a variavel dependente, recorre-se ao teste de Wald que tem
como objetivo testar a significancia de cada coeficiente dentro do modelo obtido, ou seja, se 0
coeficiente é diferente de zero, comparando o valor obtido da estimacdo de maxima

verosimilhanca e o seu erro padréo.

A hipétese do teste é dada por:

{HO: Bi=0

Hy: B; # 0 i=1273,..,p

A estatistica do teste segue uma distribuicdo t-Student, que se aproxima assintoticamente a

distribuicdo N(0,1) quando a dimensdo da amostra € grande, que é dada por:

b

SE(8:)

O ator acrescenta que o IBM SPSS Statistics utiliza o quadrado do Ty, 4,4, que tem distribuicao

TWaldi =

Qui-quadrado assimptdtica com 1 grau de liberdade, dada por:

A 2
XZ _ < ﬁi >
Wald; — — A\
¢ SE(B)
Relativamente ao critério de decisdo, rejeita-se H, para cada um dos testes aos f; quando

valor-p < a.
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2.5.4 Qualidade do Ajustamento do Modelo

Para testar a qualidade de ajuste do modelo, Hair, J. F. Jr et al. (2006) e Mardco, J., (2021)

existem trés maneiras, cujas hipdteses estatisticas associadas sao:

H,: 0 modelo se ajusta ao dados

H,: 0 modelo ndo se ajusta ao dados

A primeira forma de testar a qualidade de ajuste do modelo é recorrendo a estatistica de teste
classica, onde os dados sdo agrupados em J células numa tabela resultante dos preditores,
conhecido como qui-quadrado de Pearson (Maroco, J., 2021 apud Hosmer & Lomeshow,
2000), dado por:

2

]
P = — B
j=1 J

onde O; e E; representam o nimero de sucessos observados e esperados na célula j,

respectivamente.

A segunda é dada pela estatistica Deviance que segue uma distribui¢do assimptotica Qui-

quadrado com n — p — 1 graus de liberdade, dado por:

L
D =—2Ln|=t
Lg

onde L. é a verosimilhanca do modelo ajustado (completo ou ndo) e Lg é a verosimilhanca do
modelo saturado. O autor acrescenta ainda que, quando a variavel dependente é dicotdmica e
toma valores 0 ou 1, a verosimilhanca do modelo saturado é 1, pelo que neste caso, a estatistica

D assume a expressao:
D =—2LL,

A terceira maneira consiste em avaliar a dimensdo do efeito do modelo, apresentado pelas
diversas medidas do tipo R?, conhecido como pseudo — R?, variando entre 0 e 1. Hair, J. F.
Jr et al. (2006) acrescenta que essas medidas pseudo — R? sdo interpretadas de uma maneira
parecida com o coeficiente de determinacdo em regressdo multipla, onde pseudo — R? = 1

indica ajuste perfeito.

Mardco, J., (2021) de forma muito sintética apresenta o R? de Cox e Snell dado por:
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2 Z[LLc—LLO]
RCS ES 1 — e n

onde a estatistica de teste nunca atinge 1, mesmo quando o modelo esté ajustado perfeitamente.
Para corrigir foi proposta a estatistica seguinte, conhecido como R? de Negelkerke dado por:
REs

2LLg
l—en

R =

Porém os valores podem néo ser interpretaveis como sendo a percentagem da variabilidade da
variavel dependente que é explicada pelo modelo. (Mittlbock & Schemper, 1996 apud Mardco,
J., 2021)

Contudo, Mittlbock & Schemper, (1996 apud Mardco, J., 2021) chegaram a perceber que R?
de McFadden apresenta uma melhor interpretabilidade, ou seja, R pode ser interpretado
como a proporc¢do de reducdo do modelo nulo, relativamente ao modelo completo, isto €, o
racio do ganho de informacdo estimada pelo modelo completo em comparagdo com o modelo
nulo, com o ganho de informacdo potencialmente, recuperdvel por um modelo saturado. E a

estatistica € dada por:

R’%”le_L_LO

2.5.5 Meétodos e Critérios de Selecdo de Modelos

De cordo com Mar6co, J., (2021), os métodos de selecdo das variaveis com o poder preditor
mais usados sdo os Método Forward, Backward que consistem num conjunto de critérios para
a adicdo ou remocao de covariaveis baseados na significancia estatistica, comparando modelos
com e sem as variaveis em questdo de maneira a identificar um pequeno nimero de modelos

suficientemente bons de acordo com determinados critérios.

> Meétodo Forward

Os diferentes tipos de método Forward usados na regressao logistica sdo baseados no método
de seleccdo stepwise que segundo Ferreira, M. C. C. D. S. (2013), baseia-se na selecdo
automatica das varidveis importantes para 0 modelo, ou seja, é usado para selecionar as
variaveis que mais influenciam o conjunto de saida podendo, assim, diminuir o niumero de

variaveis a compor a equacao de regressao.
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Os tipos de metodo Forward usados sdo: i) Metodo Forward Condicional — a entrada de uma
variavel independente no modelo ¢ feita em funcio da significancia estatistica “Score” do
modelo e a remoc¢do de uma varidvel do modelo é feita em fungéo da significancia do teste de
racio de verosimilhancas baseada nas estatisticas condicionais dos coeficientes do modelo; ii)
Metodo Forward baseado no Réacio de Verosimilhangas — a entrada de uma variavel
independente no modelo ¢ feita em fungdo da significancia estatistica “Score” do modelo e a
remocgdo de uma variavel do modelo é feita em funcdo da significancia do teste de racio de
verosimilhancas baseada nas estimativas parciais de méaxima verosimilhanca do modelo; e iii)
Meétodo Forward baseado no Teste de Wald — a entrada de uma varidvel independente no
modelo ¢ feita em fungdo da significancia estatistica “Score” do modelo e a remogdo de uma

variavel do modelo € feita em funcéao da significancia do teste de Wald.

» Método Backward

Os diferentes tipos de métodos Backward usados na regressao logistica consiste na inclusdo de
todos os preditores de uma sO vez na equacao, e depois sdo retirados, um a um, até que se
identifiqguem os preditores significativos.

Os tipos de método Backward usados sdo: i) Método Backward Condicional — sdo removidas
as variaveis cuja a probabilidade do racio de verosimilhancas baseada nas estatisticas
condicionais dos coeficientes do modelo é superior ao valor-p de remocéo selecionado; ii)
Método Backward baseado no Ré&cio de Verosimilhancas — é um método semelhante ao
anterior, mas o valor-p de remogdo sdo calculados a partir do teste do racio de verosimilhanca
baseado nas estimativas parciais de maxima verosimilhanca do modelo; e iii) Método
Backward baseado no Teste de Wald — a remocao de uma varidvel do modelo é feita a partir

da significancia do teste de Wald.

» Critérios de Selecao do Modelo

A semelhanca dos modelos de regressao linear, a selecdo de modelos pode estar baseada em

diferentes critérios, como, por exemplo, na escolha de subconjuntos de tamanho pré-

4 O teste “Score”, também conhecido como teste de multiplicadores de Lagrange, é um teste a cada um dos
coeficientes do modelo, baseado nas derivadas parciais da funcdo verosimilhanca L, que também pode ser
calculado para todos os coeficientes do modelo em simultaneos, cujo critério de rejeicao é dado por valor-p < a.
Este teste estima 0 modelo com restri¢cdes e avalia o declive da funcéo log verosimilhanga na restricéo.
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determinado, ou, entdo, na comparacéo de estatisticas com valores tabelados de referéncia, pois

a selecdo do modelo centra-se fundamentalmente na qualidade de ajuste e a sua complexidade.
Porém, na regressdo categorial, apenas o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) e o Critério
de Informacdo de Bayes (BIC) sdo mais utilizados devido a natureza dos dados.

v Critério de Informacao de Akaike (AIC)

Segundo Ferreira, M. C. C. D. S. (2013), Critério de Informacéo de Akaike ndo envolve testes
estatisticos e pode ser expresso em funcdo do desvio do modelo, e é baseado na funcao de
verossimilhanca. Porém, alerta para um determinado conjunto de dados, o AIC por si s6, ndo

tem qualquer significado e é util quando sdo comparados diversos modelos.
Para Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006), o AIC é dado por:
AIC = =21n(L) + 2k

onde k representa o nimero de parametros no modelo ajustados. Para o AIC, um modelo sera
melhor se apresentar o menor AIC.

v Critério de Informacao de Bayesiano (BIC)
Segundo o Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006), o Critério de Informacao de Bayesiano
(BIC) é dado por:
BIC = —2In(L) + 2k In(n)

onde n representa o0 nimero de observagdes. Para o BIC, um modelo serd melhor se apresentar

0 menor AIC.

2.5.6 Diagnostico de Outliers e Classificacédo por recurso a Regressado Logistica

Os pressupostos do modelo ajustado precisam ser validados para que os resultados sejam
confiaveis, uma vez que ao ajustar uma equacao de regressao aos dados, na maioria das vezes
o valor observado ndo corresponde exatamente ao valor predito. A esta diferenca chama-se de
residuos ou variagdo residual. E ao conjunto de técnicas utilizadas para investigar a
adequabilidade de um modelo de regressdao com base nos residuos chama-se de Analise dos

Residuos ou Anélise de Diagnadstico.
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Na regressao logistica, Maroco, J., (2021) apresenta andlise de residuos como uma técnica que
permite identificar outliers e casos influentes na estimacdo do modelo através das seguintes

medidas: residuos, Leverage, Distancia de Cook e DfBetas.
Assim, pode-se dizer que residuo ou erro é a diferenga entre o nimero de sucessos observados
e namero de sucessos estimados, dada por:
€ =Y =YV =V T 4T
onde n; € o nimero de ObservagOes da célula j e 7z € a probabilidade do sucesso estimada na

celula j.

v" Residuo de Pearson e a Leverage

Para obter o residuo de Pearson, basta dividir o residuo pela estimativa do desvio padrado dos

valores estimados, como se segue:

o = €

]
Jmﬁil—ﬁﬁ

A estatistica de teste baseada nos residuos de Pearson € denominada por estatistica de Qui-

quadrado de Pearson, dada por:

]

;) \2

=) (e")
j=1

onde J é o numero de células resultantes do cruzamento das variaveis independentes.

Porém, o residuo de Pearson ndo é completamente estandardizado uma vez que a variancia

depende das observacdes e suas influéncias nas estimativas do modelo.

Antes de prosseguir, tem-se alguns conceitos importantes no diagnéstico do modelo, como: i)
Um ponto inconsistente € considerado um outlier quando tem leverage pequeno e residuo
grande; ii) Ponto de alavanca: quando tem medida de leverage grande, podendo ser classificado
de bom, quando consistente e mau, quando inconsistente; iii) Uma observagdo influente é
aquela cuja omisséo do conjunto de dados resulta em mudancas substanciais em certos aspetos

do modelo, podendo ser um outlier, ou ndo.

Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006) conceitua leverage como a distancia de uma

observacdo em relacdo as demais observagoes.
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As influéncias obtidas nas estimativas do modelo podem ser estimadas pela leverage, dada

pelos elementos da diagonal da matriz H (Hosmer & Lemeshow, 2000 apud Maréco, J., 2021):
hy =t (x)[1 = 75 () |« (X'VX) 71

!

onde xj = [1,%1;,%,j, %3, .., xp;] € 0O vector da observacdo j em todas as variaveis

independentes e V e X sdo as matrizes definidas no subcapitulo 2.5.3.

Com as informagdes da leverage, o residuo de Pearson estandardizado, com variancia constante

e igual a 1, é dado pela seguinte equacéo:

Mardco, J. (2021) destaca a importancia do residuo de Pearson estandardizado e a leverage no
sentido de permitir identificar os outliers e avaliar as influéncias de uma observacdo no

ajustamento do modelo.

v" Deviance

Além do Residuo de Pearson e a Leverage, a Deviance € outra medida que permite avaliar a

influéncia de uma observacdo (ou célula) j no ajustamento do modelo, dado por:

onde Sign devolve o sinal (+ ou —) de e;.

Mardco, J. (2021) acrescenta ainda dizendo que as observagdes influentes no modelo séo

aquelas em que apresentam valores elevados de d;, que por sua vez permite afirmar que as

observacBes com Deviance elevadas sdo mal especificadas pelo modelo. E a estatistica de teste

b= @)

Segundo Vaz, F. E. D. C. R. (2020), D tem uma distribui¢do assimptética Qui-quadrado com

associada é dada por:

n — (p + 1) graus de liberdade, sendo que p é o nimero de covariaveis do modelo.
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v Distancia de Cook e a Df Beta

Para o mesmo autor, Vaz, F. E. D. C. R. (2020), em 1986, Cook apresentou uma proposta
inovadora no diagndstico de modelos, conhecida como Distancia de Cook, que propde avaliar
a influéncia conjunta das observacfes sob pequenas mudangas (perturbagdes) no modelo ou
nos dados, ao invés da avaliacdo pela remocao individual ou conjunta de pontos. Contudo,
Maréco, J. (2021) apresenta uma medida andloga, que poderia se chamar de Distancia de Cook
“andloga” que permite estimar a variagdo dos residuos quando a observacdo j é eliminada no
ajustamento do modelo, ou seja, estima a influéncia de uma determinada observacdo ou célula

Jj na estimacéo dos coeficientes do modelo.

Devido a essas caracteristicas, esta medida carrega consigo a Leverage e os residuos de Pearson

estandardizados e é dada por (Pregibon, 1981 apud Maroco, J., 2021):

hj . . A= c A . oy
onde ﬁ representa a potencial de influéncia e mede a distancia do ponto k em relagao as
—h;j

demais observacdes e DC; superiores a 1 indicam observagdes influentes na estimagdo dos

coeficientes.

Para conhecer a influéncia de cada observacdo na estimacdo de cada um dos coeficientes de

regressdo tem-se de recorrer a D fBeta, dada por:

DfBeta;; = f; — Bi—j
onde S; é a estimativa do coeficiente de regressio, ajustado com todas as observacoes e ﬁi(_ b
sem a observacao j.

Porém, Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S. (2006) alerta dizendo que DfBeta ndo tem
interpretacdo simples, onde acrescenta ainda dizendo que Cook & Weisberg (1982)

propuseram curvas empiricas para o estudo da mesma.

Ainda assim, Maréco, J. (2021) apresenta observagdes influentes como aquelas que apresentam

. +1 P ’ ..
DfBeta > 2 ou superior a 2 X pr onde p é o numero de coeficientes no modelo e n a

dimensdo da amostra.
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A alteracdo provocada no valor ajustado pela retirada da observacéo i € dada pela DFFitS (ver
Demétrio, C. G. B., & Zocchi, S. S., 2006)

v Classificacdo do Modelo

Uma da vantagem da Regresséo Logistica € a possibilidade de estimar o modelo em termos de
probabilidades, apds obter o Logit. A probabilidade de cada uma das observagdes j
pertencerem ao grupo de sucesso (1), em comparacdo ao grupo de referéncia, insucesso (0), é
modelado através da seguinte férmula:

eBotB1X1j+BaXpjt+BpXpj

f =
J 1+ eBotB1X1j+BaXpjt +PpXpj

ou

1
1+ e_(30+ﬁ1X1j+ﬁ2ij+“'+ﬁpoj)

T =

onde, para Mardco, J. (2021), o sujeito é classificado no grupo 1, se a probabilidade de ¥; = 1
for superior a 0,5, caso contrério é classificado no grupo 0. Porém, o autor adverte que essa
classificacdo € enviesada a favor da maior classificacdo. Contudo, sugere fracionar a amostra
de maneira a ajustar o modelo com uma parte e outra para o classificar ou usar o procedimento
Jackknife que consiste em ajustar o modelo se a observacdo do grupo que se pretende realizar
a previsdo e depois usar esse modelo para classificar a observacdo deixada de fora no

ajustamento do modelo.

Ora, para certificar ou avaliar a qualidade de classificagdo feita, deve-se comparar a
percentagem global de classificacao correta obtida com o modelo e a percentagem proporcional

de classificacdo correta por acaso, dada por:

k 2
C;
CCPA = Z (;) x 100
i=1

onde CCPA ¢ a classificagdo correta proporcional por acaso dado em termos percentais, C; é 0
numero de sujeitos observados em cada uma das k classes de variaveis dependente e n é o

tamanho da amostra global.

A partir deste calculo é possivel afirmar que se as percentagens de casos classificados
corretamente pelo modelo forem superiores em pelo menos 25% a CCPA, considera-se que 0

modelo tem boas capacidades preditivas.
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Ora, para avaliar a eficiéncia dessa classificacdo, tem-se de recorrer a sensibilidade e

especificidade do modelo.

De salientar que estas duas nog0es, foram inicialmente utilizados na medicina, com a finalidade

de classificar os pacientes em fungéo dos testes de acordo com a patologia.

Assim, a sensibilidade € entendida como a probabilidade de o teste gerar um resultado positivo,
dado que o individuo ¢ realmente portador da “patologia”, ou seja, o sujeito tem a caracteristica

que se quer modelar e 0 modelo prevé corretamente essa caracteristica.
Sensibilidade = P[? =1|Y = 1]

A especificidade probabilidade de o teste gerar um resultado negativo quando o individuo ndo
¢ portador da “patologia”, ou seja, o sujeito ndo tem a caracteristica que se quer modelar e o

modelo prevé que o sujeito ndo tem essa caracteristica.
Especificidade = P[? =0|Y = 0]

As pontuacdes relativas as avaliagOes das capacidades preditivas, segundo Maroco, J. (2021),
podem ser agrupadas de acordo com a seguinte tabela:

Tabela 6 — Capacidades Preditivas

Mediocre Razoaveis Boa
Pontuacdes < 50% >50%e <80% > 80%

O autor sugere ainda, uma outra medida da capacidade do modelo para discriminar os sujeitos
de acordo com as caracteristicas de interesse chamada de Curva ROC (Receiber Operaing

Characteristic).

Segundo Ferreira, M. C. C. D. S. (2013) as curvas ROC foram desenvolvidas no ramo das
comunicacfes como uma forma de demonstrar as relagdes entre sinal-ruido, onde Nakamura,
K. G. (2013) é uma ferramenta poderosa para medir e especificar problemas no desempenho
do diagndstico por permitir estudar a varia¢do da sensibilidade e especificidade para diversos

valores de corte.

O valor de corte ou ponto de corte ou cut off € o valor que pode ser selecionado arbitrariamente
pelo investigador entre os valores possiveis para a variavel de decisdo, acima da qual o paciente

é classificado positivo e abaixo do qual é classificado como negativo.
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A curva ROC ¢é um gréafico de sensibilidade, ou seja, o percentual de individuos que foram
classificados corretamente como sucesso, versus um menos a especificidade, ou seja, o

percentual de individuos que foram classificados erroneamente como sucesso.

A seguir tem-se um exemplo da Curva de ROC extraido de Nakamura, K. G. (2013).

1.004
0.751

0.50+

Sensibilidade

0.254

0.00+
L] L] I L
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 - Especificidade

Figura 1 — Exemplo da Curva ROC

Vaz, F. E. D. C. R. (2020) acrescenta dizendo que a curva ROC é muito utilizada na medicina
para avaliar o desempenho de diagnosticos médicos, em que se procura identificar a presenca

ou auséncia de certa doenca, associando a respetiva probabilidade de erro.

A éarea abaixo da curva ROC, que pode variar de 0 a 1, fornece uma medida de discriminacao
entre os individuos que apresentaram a caracteristica de interesse versus aqueles que nao
apresentaram, ou seja, ela permite avaliar a capacidade preditiva de um modelo de regressao
logistica binaria.

A sua classificacdo do poder de discriminacdo é a seguinte (Mardco, J., 2021 apud Hosmer &

Lomeshow, 2000):

Quadro 3 — Classificacdo do poder de discriminacdo - Curva de ROC

Area sob a curva ROC Poder discriminatorio no modelo
0,5 Sem poder discriminatorio
10,5; 0,7] Discriminacao fraca
10,7; 0,8] Discriminacdo aceitavel
10,8; 0,9] Discriminacdo boa
>0,9 Discriminagéao excecional
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2.6 Regressao Logistica Multinomial

No subcapitulo anterior, trabalhou-se 0 modelo onde a varidvel dependente é nominal
dicotomica ou binaria. Porém, nas analises de dados em ciéncias sociais, depara-se com
variaveis do tipo nominal com mais categorias, assemelhando-se a escala de likert, onde estas
séo policotomicas, ou seja, assumem mais de dois valores como 0 - Norte, 1 - Este, 2 - Nordeste,

3 - Centro, entre outros niveis.

Diante destes dados, o modelo de regressdo logistica binaria, vé-se limitado dando
oportunidade & Regressdo Logistica Multinomial.

Embora ndo sendo muito utilizado, o modelo de regressao logistica multinomial € uma
extensdo do modelo de regressao logistica binaria e ambas sdo aplicadas nos casos em que a

variavel dependente é medida em escala nominal.

Tomando em consideracdo uma variavel dependente que apresenta 3 (trés) classe, i.e. 0 - Norte,
1 - Sul, 2 — Centro, a probabilidade da vaiavel dependente tomar o valor de qualquer uma das

3 classes é dada por (Mardco, J., 2021 apud Hosmer & Lomeshow, 2000):

eﬁ00+ﬁ01xl+ﬁ02X2+"'+ﬁ0po

PIY = 0lx] = o Boo+BorXi+—+BopXp 1 oBz0+BarXat+BapXp 4 oBrotBiiXat+BipXp
o Bro+BraXa+BrzXo+e+BapXp

Ply =1|X] = eBoo+BorXi++BopXp 4 oB20+BaiXit+BapXp 4 oBro+BiiXit+BipXp
o B20+B21 X1+ B2 Xo+++BopXp

P[Y = 2|X] =

eﬁ00+ﬁ01X1+"'+ﬁ0po + eﬁzo+ﬁ21X1+'“+ﬁ'2po + eﬁ1o+ﬁ11x1+“'+.31po

ou na forma matricial

o XPBo

PlY =0|X] = 2XBo 1 oXB1 1 oXP2
o XB1

P[Y =1|X] = eXBo 4+ eXP1 + oXB2
o XB2

PlY =2|X] =

eXﬁo + eXﬁl + eXﬁz

Assim, percebe-se gque este modelo consiste num conjunto de k modelos logisticos. Porém, por
existir mais de uma combinacdo de que conduzem a mesmas probabilidades, o sistema é

indeterminado.
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Para corrigir, Mardco, J. (2021) sugere normalizar o sistema a uma categoria da variavel
dependente e um dos coeficientes referentes a uma das classes tem de ser zero (8, = 0),

possibilitando o modelo ser reescrito da seguinte forma:

1
PIY = 0X] = o onm,
eXﬁl
Ply =1ix] = 1+ eXP1 + eXP2
eXBZ
P[Y = 2|X] =

14 eXP1 4 eXB2

Considerando a normalizagdo anterior, 0 modelo Logit é dado por:

P[Y = 1]X] = 2|X
O modelo é ajustado pelo método de méaxima verosimilhanca e as medidas da qualidade de

ajuste sdo as mesma da regressao logistica binaria.

O autor acrescenta ainda que o racio das chances (0Odds ratio) é calculado para cada uma das
k — 1 classes relativamente a classe de referéncia 0. Para a classe c(c =1,2,...,k—1) da
varidvel dependente relativamente a variavel independente i(i =1,2,...,p) 0 racio das
chances é dado por:

P(Y=C|Xl=xl+1)/P(Y=0|Xl=xl+1)

OR(c,0|X,) = eXPci =
' P(Y =clX; = x))/P(Y = 0]X; = x;)

De salientar que, diferente da regressao logistica binaria, na regressao logistica multinomial, o

racio das chances é sempre relativo a classe de referéncia.
2.6.1 Classificacdo por recurso a Regressao Logistica Multinomial

A semelhanga da regressdo logistica binaria, é possivel classificar o sujeito na classe de
referéncia, porém neste tipo de regressdo, um determinado sujeito pode ser classificado em

mais de duas classes de variavel dependente.

Assim, para um sujeito j, a classificacdo é dada por:

1
14+ Z;{:l eBiotBiunX1j+BizXzjt+BipXpj

P(y =0[X;) =
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E se for a probabilidade de observar uma classe ¢ em comparacdo a classe de referéncia no

sujeito j, a classificacdo € dada por:

exjﬁc eﬁc0+ﬁc1X1j+ﬁ02X2j+“'+ﬁchpj

P(YJ = Cle) = 1+ Zi‘(=1 eXibi - 14+ Zi,f:leﬁio+/3i1X1j+ﬁi2X2j+"'+ﬁipoj

De salientar que o sujeito é classificado na classe onde a sua probabilidade de ocorréncia for

maior.

Os testes de diagnostico para este modelo sdo os mesmos aplicados para a regressdo logistica
binédria. Porém, para avaliar a qualidade do teste, Pestana, M. H., & Gageiro, J. N. (2020)
recomenda os racios de verosimilhanca (likelihood ratios), LR, que consiste em informar
sobre o resultado do teste aumentar ou diminuir a verosimilhanca da carateristica de interesse

ou resultado positivo ou de referéncia.

Se LR > 1, significa que o teste de diagnostico aumenta a verosimilhanca da carateristica de

interesse;

Se 0 < LR < 1, significa que o teste de diagnostico diminui a verosimilhanca da carateristica

de interesse;

Se LR =~ 1, significa que o teste de diagnostico ndo altera substancialmente a verosimilhanga

da carateristica de interesse.
O récio de verosimilhanca pode ser positivo (+ LR) ou negativo (— LR), sendo:

+ IR = Sensibilidade LR — 1 — Sensibilidade
1 — Especificidade | B

Especificidade
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CAPITULO Il - APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS

Neste capitulo é apresentado a aplicagdo dos modelos de regressdo linear e de regressdo
categorial com o objectivo de identificar as varidveis socioeconémicas ou regionais e

académicas que influenciam a admisséo dos estudantes na USTP.

Na andlise dos dados, comegou-se com a analise descritiva dados, para conhecer a constituicao
da base de dados, no que respeita a distribuicdo das informagdes recolhidas. De seguida,
procurou-se testar algumas hipoteses subjacentes as variaveis que estdo na constituicdo da base

de dados, recorrendo a alguns testes de comparacdo paramétrica e ndo parametrica.

Apds conhecer a estrutura e constituicdo da base de dados, procedeu-se a construcdo do modelo
de regressédo, verificando todos os prossupostos de forma a poder realizar com preciséo a

previsdo e inferéncia.

Estas andlises foram realizadas com recursos ao software IBM SPSS (Statistical Package for

the Social Sciences) versdo 28 para Windows, Microsoft 365 (Excel).

Devido a heterogeneidade das disciplinas que compdem os diversos cursos, a base de dados

terd a seguinte configuracédo, dentre as particularidades:

e Base de Dados I: incluem os dados dos candidatos admitidos que realizaram as
disciplinas de Matematica, Biologia e Fisica/Quimica;
e Base de Dados IlI: incluem os dados dos candidatos admitidos que realizaram as

disciplinas de Historia, Sociologia/Psicologia e Direito.

Com esta caracteristica, serdo analisadas, ora em simultaneo (num tépico/subcapitulo) ora em

separados, de forma a destacar 0s aspectos relevantes.

3.1 Apresentagéo dos Dados

A aplicagdo prética se concentrou no estudo do ingresso de estudantes finalistas do ensino
secundario em diferentes cursos oferecidos pela Universidade de Sdo Tomé e Principe (USTP)
no periodo entre os anos letivos de 2021/2022 e 2023/2024.

A base de dados é composta por 14 variaveis, a saber: i) Sexo, ii) Idade, iii) Residéncia, iv)
Escola de origem, v) Média Final do Secundario, vi) Ano de Conclusdo do Secundario, vii)
Curso Matriculado na USTP, viii) nota da disciplina de Lingua Portuguesa, x) de Histéria, xi)

de Fisica/Quimica, xii) de Biologia, xiii) de Direito e xiv) de Sociologia/Psicologia.
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Destaca-se que as variaveis V), viii), ix) e X) sdo de importancia vital para a admissao de um
estudante em um curso da USTP, uma vez que a estrutura curricular do segundo ciclo do ensino
secundario em Sdo Tomé e Principe ndo permite que um estudante inclua no seu curriculo as
disciplinas viii) e x), nem tampouco permite que aqueles que estudam viii) também estudem

xi), Xii) e xiii).

3.1.1 Caracteristicas das variaveis qualitativas

i) Curso Inscrito

A variavel "Curso Inscrito" € do tipo qualitativo policotémico, agrupando diversos cursos
organizados por departamentos, a saber:

o Departamento de Ciéncias da Natureza, da Vida e do Ambiente (DCNVA):

Licenciaturas em Biologia e Enfermagem;

o Departamento de Lingua e de Ciéncias Humanas e Sociais (DL&CHS):
Licenciaturas em Lingua Francesa, Lingua Inglesa, Lingua Portuguesa, Gestdo

Cultural, Portugués e Aleméao, Historia, Ciéncias da Comunicacao e Direito;

o Departamento de Ciéncias Economica e de Ciéncias Exactas e Engenharias
(DCE&EE): Licenciaturas em Matematica, Economia, Contabilidade e Auditoria,
Turismo, Gestdo de Empresa, Gestdo e Administracdo de Servicos de Saude,

Engenharia Informética e Quimica;

o Departamento de Ciéncias da Educacdo (DCE): Licenciaturas em Ciéncias da

Educacdo, Educacdo Basica e Educacdo de Infancia.

i) Residéncia
A variavel residéncia refere-se aos distritos em que os estudantes vivem. Ela abrange os
distritos de Sdo Tomé e a Regido Autonoma do Principe (RAP). No entanto, devido ao nimero
reduzido de estudantes residentes em dois desses distritos, os locais/distritos de residéncia dos

alunos foram reorganizados da seguinte forma: Agua Grande, Cantagalo, Lobata, Lemba, Mé-
Zabchi e Caué/RAP (os distritos de Caué e RAP foram agrupados).

Assim sendo, com base nos resultados apresentados na Tabela 7, constactou-se que os distritos
mais populosos do pais (Agua Grande e Mé-Zochi), congrega maior nimero de estudantes,

com mais de 71% e 66% nas Base de Dados | e Base de Dados Il respectivamente.
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Constactou-se também, um ligeiro aumento dos estudantes dos distritos de Cantagalo e Lemba

na Base de Dados Il em comparacdo com a Base de Dados 1.

Tabela 7 — Distribuicao por Distrito/Residéncia

M % M %
Agua Grande 199 36,1% Agua Grande 180 31 8%
Me-Zochi 165 35,4% Me-Zochi 208 367%
Cantagalo 40 7.3% Cantagala 72 12,7%
Lobata 39 7.1% Lobata 23 41%
Lemha 58 10,5% Lemba 67 11,8%
Caue&RAP 20 3,6% Caue&RAP 16 2,8%
Base de Dados | Base de Dados Il

iii) Sexo
A co-variavel Sexo, do tipo binéria, é composta pelo Masculino e Feminino, onde se verificou

presenca significativa de entrada das senhoras no ensino superior, com uma percentagem acima

dos 70%, conforme ilustrado na Figura 2.

M iasculing
BFeminino

Base de Dados | Base de Dados Il
Figura 2 — Distribui¢do por Sexo

iv) Escola Proveniente

A Escola Proveniente, também do tipo policotomica, esta composta pelas escolhas
secundarias, politécnicas ou de formacdao profissional do pais, a saber: Liceu Nacional, Escola
Secundéria Maria Manuela Margarida, Escola Secundéria de Santana, Escola Secundéaria Sun
Mé Xinhd, Escola Secundéaria de Neves e Outras (Escolas e Centros de Formacao Profissional
do Pais).
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Na Tabela 8, observamos que o Liceu Nacional possui a maior representatividade nos cursos

oferecidos pela USTP, seguido pela Escola Secundaria Maria Manuela Margarido.

Tabela 8 — Distribuicao por Escolas ou Centros de Formacao

M % I+l %

Liceu Macional 260 47 2% Liceu Macional 228 40,3%
E. 5. Maria Manuela 81 147% E. 5. Maria Manuela 110 19,4%
Margarida Margarida

E. 5. Santana 14 3,4% E. 5. Santana a0 14,1%
E. 5. Neves 25 4 5% E. 5. Meves G2 11,0%
E. 5. Mé Xinhd 44 8,0% E. 5. Mg Xinhd 17 3,0%
Cutras Escolas 122 221% Outras Escolas 64 12,2%

Base de Dados | Base de Dados Il

Percebe-se também a baixa presenca de estudantes da Escola Secundaria de Santana na Base
de Dados 1 (3,4%) e da Escola Secundaria Mé Xinhd na Base de Dados Il (3%).

Vale destacar a presenca significativa de estudantes provenientes de escolas politécnicas e

centros de formacdo, que buscam prosseguir seus estudos superiores na USTP.

v) Ano de Conclusdo do Ensino Secundario
Na Figura 3, nota-se uma quantidade significativa de estudantes que ingressaram na USTP pelo

menos trés anos apds concluirem o ensino secundario.

Ano de Conclusao do Ensino Secundario

140

120
100
8
6
4
2

0

Ano 2018 Ano 2019 Ano 2020 Ano 2021 Ano 2022 Ano 2023

o

o

o

o

mBase de Dados |  m Base de Dados Il
Figura 3 — Distribuicdo dos Estudantes por ano de concluséo do curso

Nota-se também que no ano lectivo 2020/2021, a USTP atraiu um maior nimero de estudantes

formados em 2020, na area de letras, em comparagdo com 0s anos seguintes.
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Além disso, observa-se que nos anos de 2018 a 2020, ha uma predominancia de estudantes na
Base de Dados Il em comparacdo com a Base de Dados I, enquanto nos anos seguintes essa

situacdo é invertida.

3.1.2 Caracteristicas das variaveis quantitativas

As variaveis métricas incluidas na base de dados séo Idade, Média Final do 12° Ano e as notas
de algumas disciplinas, nomeadamente Matematica, Lingua Portuguesa, Biologia,
Fisica/Quimica, Direito, Economia/Gestdo e Sociologia/Psicologia.

Com base na Tabela 9, observa-se que a idade média dos candidatos estdo em torno dos 21

anos com um desvio-padrdo de 5 anos, sendo o estudante mais velho com 54 anos.

Quanto as notas, destaca-se a presenca de excelentes estudantes, com média final do ensino
secundario acima de 16 valores, particularmente nas disciplinas de Matematica, Direito e
Fisica/Quimica, onde alcancaram 19 valores. No entanto, a média das notas nessas disciplinas

fica abaixo de 12,5 valores, com uma variacdo de cerca de 2 valores.

Além disso, observa-se uma predominancia de distribuicdo assimétrica positiva em todas as
varidveis métricas desta Base de Dados.
Tabela 9 — Estatisticas das variaveis métricas da Base de Dados |

Estatisticas
WMédia Final do

Idade 12° Ano Matemnatica L. Portuguesa  Biologia  Fisica/Quimica

[+l Valido 5561 5561 551 551 551 5561
omisso 0 a 0 0 0 0

Média 21,25 12,4988 10,9764 11,5014 12,2831 12,4319
Mediana 20,00 12,0000 10,0000 11,0000 12,0000 12,0000
Moda 18 12,00 10,00 10,00 11,00 10,00
Desvio Padrdo 4226 1,62227 1,54136 1,67887 2,04310 214018
Variancia 17,861 2,37 2,376 2,483 4174 4 580
Assimetria 2574 858 1,883 1,058 H15 754
Curtose 10,411 A70 3636 582 138 -144
Minirmao 17 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00
Maximo 54 18,00 19,00 17,00 19,00 19,00
Fercentis 25 18,00 11,0000 10,0000 10,0000 11,0000 11,0000
i< 23,00 13,0000 12,0000 12,0000 14,0000 14,0000

Com relacdo a Base de Dados Il, cujas estatisticas apresentam-se na Tabela 10, a média das
idades é de 23 anos, sendo 19 anos a idade mais frequente, com uma variabilidade de 5 anos
em torno do valor central (desvio padrdao de 5). Observa-se que a maioria dos estudantes sdo

jovens, com 75% deles tendo idades iguais ou inferiores a 25 anos.
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Exceto na disciplina de Psicologia/Sociologia, a média das notas das disciplinas esta abaixo de

12 valores, apresentando uma ligeira variabilidade (desvio padréo inferior a 2 valores).

Nota-se também que 75% das notas nas disciplinas de Lingua Portuguesa e Historia sdo iguais

ou inferiores a 11 e 12 valores, respectivamente.

Tabela 10 — Estatisticas das variaveis métricas da Base de Dados Il

Estatisticas

Média Final do Psicologia e

Idade 12% Ano L. Portuguesa Histaria Direito Sociologia
[ Walido 566 566 566 566 566 566
Omisso 0 0 0 0 0 0
Média 22,80 11,8498 10,7208 11,1678 11,9470 12,5954
Mediana 22,00 12,0000 10,0000 11,0000 12,0000 12,0000
Moda 149 12,00 10,00 10,00 11,00 12,00
Desvio Padrio 5085 83149 1,04745 1,31503 1,52409 1,67320
Wariancia 25 861 868 1,087 1,729 2,323 2475
Assimetria 1,699 883 1,913 1,164 B74 A48
Curtose 3083 1,274 4 7E0 1,184 284 06
Minimao 17 10,00 10,00 10,00 10,00 10,00
Maximo 46 16,00 16,00 16,00 149,00 18,00
Fercentis 25 149,00 11,0000 10,0000 10,0000 11,0000 11,0000
i 25,00 12,0000 11,0000 12,0000 13,0000 14,0000

3.1.3 Testes de Comparacdo — Analise Inferencial

As bases de dados sdo compostas por informacoes de diversas escolas secundarias e incluem
alunos de ambos os sexos. A USTP ndo possui a capacidade de admitir todos os candidatos,
resultando em uma maior probabilidade de admissdo e matricula para os alunos com as

melhores médias.

Portanto, é relevante testar algumas hipéteses relacionadas aos candidatos que efetivaram a
matricula, considerando suas médias de conclusdo do ensino secundario por sexo e por escola.
Isso permitird entender a distribuicdo dos melhores alunos e identificar as escolas com as

maiores médias.

v' H1 (Hipdtese 1): As médias do ensino secundario dos candidatos do sexo masculino

sd0 as mesmas das de sexo feminino?

Nesta hipotese, busca-se comparar duas amostras utilizando o teste t-Student ou o teste U de

Mann-Whitney, caso o pressuposto de normalidade néo seja verificado.

A hipotese de normalidade para os grupos (sexo masculino e sexo feminino) na Base de Dados
| foi rejeitada pelo teste de Kolmogorov-Smirnov (D, (124) = 0,211; valor-p < 0,01 e
Dr(442) = 0,235; valor-p < 0,01, ver Apéndice A). De forma semelhante, a hipétese foi

80



rejeitada na Base de Dados IlI, apresentando o0s seguintes resultados para o teste de
Kolmogorov-Smirnov: (D,,(151) = 0,284; valor-p < 0,01 e Dr(400) = 0,209; valor-p <
0,01, ver Apéndice B).

No entanto, cada grupo contém mais de 50 estudantes, com a Base de Dados I contendo 124
estudantes do sexo masculino e 442 do sexo feminino, e a Base de Dados Il contendo 151
estudantes do sexo masculino e 400 do sexo feminino. Tendo em consideracdo o Teorema do
Limite Central, prosseguiremos com a analise, tomando as devidas precaugdes, dado que as

dimens6es dos grupos ndo sao iguais ou semelhantes.

Embora reconhecido o tipo de teste a aplicar, € indispensavel a verificacdo da hipotese de
homogeneidade de varidncia. Assim, constatou-se que em ambas Bases de Dados a
homogeneidade de variancia ndo foi rejeitada a 5% de significancia (Base de Dados I: teste de
Levene: T = 0,157; valor-p = 0,693 > 0,05, ver Apéndice |; Base de Dados Il: T =
0,970; valor-p = 0,325 > 0,05, ver Apéndice J).

Prosseguindo com o teste, verificou-se que ndo existem diferencas significativas na média do
ensino secundario entre candidatos do sexo masculino e feminino na Base de Dados I, pois a
hipotese nula (H,) ndo foi rejeitada para a = 0,05 (t(s49) = —0,256; valor-p = 0,798 > a,
ver Apéndice 1). Da mesma forma, essa diferenga também néo foi observada na Base de Dados
I, pois a hipotese nula (H,) néo foi rejeitada para a = 0,05 (t(s¢s) = 1,817; valor-p =

0,070 > a, ver Apéndice J).

v' H2 (Hipobtese 2): As médias das disciplinas de Matematica e de Historia dos candidatos

do sexo masculino sdo as mesmas das de sexo feminino?

Ao investigar possiveis diferengas nas medias das disciplinas de Matemaética entre candidatos
do sexo masculino e feminino, constatou-se que ndo héa diferencas significativas. 1sso é

evidenciado pelo fato de que a hipdtese nula (H,) néo foi rejeitada para a = 0,05 (t(sa9) =

—0,213; valor-p = 0,832 > 0,05 = a, ver Apéndice I).

Por outro lado, ao analisar as médias das notas da disciplina de Historia, a hipotese de nulidade
e rejeitada ao mesmo nivel de significancia (t(;g564) = 2,537; valor-p = 0,012 < a, ver
Apéndice J) indicando a existéncia de diferenca significativa entre as médias das notas da
disciplina de Historia entre candidatos do sexo masculino e feminino. Este resultado demonstra
que a média das notas da disciplina de Histéria dos candidatos do sexo masculino é

significativamente superior a dos candidatos do sexo feminino.
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E importante destacar que, para a disciplina de Historia, a hipotese de homogeneidade de
variancia foi rejeitada (teste de Levene: T = 5,029; valor-p = 0,025 < 0,05, ver Apéndice
J). Em contraste, para a disciplina de Matematica, a homogeneidade de variancia foi

confirmada (teste de Levene: T = 1,193; valor-p = 0,275 > 0,05, ver Apéndice I).

v' H3 (Hipbtese 3): As médias do ensino secundario dos candidatos sdo iguais nas

diferentes Escolas?

Nesta analise, temos como objetivo comparar mais de duas amostras utilizando o teste ANOVA
ou o teste de Kruskal-Wallis, dependendo da verificacdo dos pressupostos de normalidade e

homogeneidade de variancias.

Na Base de Dados I, constatou-se a rejeicdo da hipotese de normalidade em todos 0s grupos
pelo teste de Kolmogorov-Smirnov (valor-p < 0,01, ver Apéndice A). Entretanto, é

importante notar que trés dos seis grupos possuem uma amostra com mais de 50 observacdes.

Quanto a hipotese de homogeneidade de variancia, ela ndo foi rejeitada (teste de Levene

baseado na mediana, T = 1,142; valor-p = 0,337 > 0,05, ver Apéndice G).

Da mesma forma, na Base de Dados Il, a normalidade foi rejeitada em todos os grupos pelo
teste de Kolmogorov-Smirnov (valor-p < 0,01, ver Apéndice B), sendo que nesta base de

dados temos apenas um grupo com menos de 50 observacgdes.

Em relacdo a homogeneidade de variancia, ela também ndo foi rejeitada (teste de Levene
baseado na mediana: T = 0,686; valor-p = 0,634 > 0,05, e o teste de Levene baseado na
média: T = 0,469; valor-p = 0,799 > 0,05, ver Apéndice H).

Diante da robustez dos testes paramétricos, optou-se pela aplicacdo da ANOVA, onde foi
possivel constatar diferencas significativas na média de conclusdo do ensino secundario em
pelo menos duas escola da Base de Dados I, uma vez que a hipotese nula foi rejeitada para a =

0,05, conforme confirmado na Tabela 11.

Na Tabela 12, é possivel verificar as escolas nas quais existem diferengas nas médias de
conclusio do ensino secundario. E relevante notar que ha uma significancia marginal na
discrepancia das médias de conclusdo do ensino secundario entre o Liceu Nacional e a Escola

Secundaria Mé Xinho.

Tabela 11 — Tabela da ANOVA a um Factor (Base de Dados I)
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ANOVA
Média Final do 12° Ano

Soma dos Quadrado

Quadrados ilf Médin F Sia.
Entre Grupos 44 548 5 8,910 3548 oo2
Mos grupos 1229 874 545 2,287
Total 1274523 550

Tabela 12 — Testes de Comparagdo Multipla (Base de Dados ).

Comparagoes multiplas

Yariavel dependente; Média Final do 12° Ano

Diferenga
(1 Escola Proveniente  (J) Escola Proveniente media (-J) Erro Padrao sig.
Scheffe E.S. Mé& Xinhd Liceu Macional -.80112 244849 059
E. 5. Santana -1,64833 A1240 007

Realizando 0 mesmo teste, utilizando a estatistica de Kruskal-Wallis, um teste ndo paramétrico,
chegamos as mesmas conclusdes: a hipdtese nula é rejeitada para @ = 0,05 (estatistica de teste

de Kruskal-Wallis, H = 21,020; valor-p < «).

As diferengas nas médias de conclusdo do ensino secundario entre as escolas séo evidenciadas

na figura seguinte, no qual a significancia foi ajustada pela correcdo de Bonferroni.

Adj. Sig.
Liceu Macional E. 3. Maria Manuela Margarida
285 56 279,80 < 0.0
== 0.05

E.S. Saantana

E.S. Neves
379 ,

258,86

Outras Escolas E.S. Mé Xinhd
268,24 108 66
= =]

Figura 4 — Comparagdes por Método Pairwise de Escola Proveniente (Base de Dados 1)

Em relacdo a outra base de dados, a Base de Dados Il, observou-se que ha diferencas
significativas na média de conclusdo do ensino secundario de pelo menos uma escola, pois a

hipétese nula foi rejeitada para a = 0,05, como é demonstrado na Tabela 13.
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Tabela 13 — Tabela da ANOVA a um Factor (Base de Dados I1)

ANOVA
Media Final do 12° Ano
Soma dos Quadrado
Guadrados df Medio F Sig.
Entre Grupos 12,400 Ll 2,480 2,807 013
Mos grupos 477,835 560 853
Total 440,235 565

No entanto, o teste de comparacdo multipla de Scheffé revela uma significancia marginal nas
diferencas encontradas nas médias de conclusdo do ensino secundario entre a Escola
Secundéria de Santana e Neves & Escola Secundéaria de Santana e Liceu Nacional, como

demonstrado na Tabela 14.

Tabela 14 — Testes de Comparacao Multipla (Base de Dados II).

Comparagdes multiplas

Varidvel dependente: Média Final do 12° Ano

Scheffe
Diferenca
() Escola Proveniente  (J) Escola Proveniente média (-J) Erro Padrao 3ig.
E. 5. Santana Liceu Macional 38246 J2003 073
E. 5. Meves A04a84 5630 GG

Dessa forma, ao realizar o teste de Kruskal-Wallis, chegamos as mesmas conclus@es sobre a
significancia dessas diferencas (Hsy = 16,630; valor-p = 0,005 < 0,05). Adicionalmente,

as discrepancias nas médias entre as escolas podem ser confirmadas pela figura subsequente.

_ _ _ ~ Adj. Sig.

Liceu Macional E. 5. Maria Manuela Margarida

269 36 276 67 w— [ 05
=== 0.05

E.S. Santana \ E.S. Meves
33843 35042

297 41
o= =0

Outras Escolas E.S. Mg Xinhd
303,72 ,

Figura 5 — Comparacgdes por Método Pairwise de Escola Proveniente (Base de Dados 1)
v' H4 (Hipétese 4): As médias finais do ensino secundario dos candidatos sdo iguais nos

diferentes Cursos afectos aos departamentos matriculados?
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No contexto desta hipdtese, observou-se na Base de Dados | que a homogeneidade de variancia
foi rejeitada para @« = 0,05, conforme evidenciado na tabela subsequente.
Tabela 15 — Testes de Homogeneidade de Variancia (Base de Dados 1).

Teste de Homogeneidade de Varidncia
Estatistica de

Levene gl gl2 Sig.

Media Final do 12® Ano Com base em media 23,762 3 547 =001
Com base em mediana 19,154 3 547 =001
Com base em mediana e 19,154 3 490,476 =001
com gl ajustado
Com base em media 23111 3 547 =001
aparada

Na Base de Dados IlI, observou-se um desequilibrio significativo (base de dados

desbalanceada), onde se constatou um grupo com apenas 2 candidatos, outro com 28
candidatos, em comparacdo com restantes grupos com mais de 200 candidatos, conforme

demonstrado a seguir:

Tabela 16 — Composicao da Base de dados por Departamentos (Base de Dados I1).

Walido Total
Curso Inscrito [+ Forcentagem I+ Forcentagem
Média Final do 12° Ano DCRWVA 2 100,0% 2 100,0%
DL&CHS 281 100,0% 291 100,0%
DCE&EE 28 100,0% 28 100,0%
DCE 245 100,0% 245 100,0%

Considerando ao reduzido namero de estudantes matriculados nos cursos pertencentes ao
departamento DCNVA, optou-se por exclui-los da analise a fim de preservar a robustez dos

testes estatisticos.

Prosseguindo, a analise nao paramétrica revelou diferencas estatisticamente significativas nas
médias do ensino secundario entre candidatos matriculados em cursos associados a pelo menos
dois departamentos distintos. A hipdtese nula foi rejeitada para « = 0,05 (H de Kruskal-Wallis
= 159,458; df = 3; valor-p < 0,001), conforme indicado no Quadro 5.

Quadro 4 — Resumo do teste Kruskal-Wallis (Base de Dados I)

Sumariza¢gio de Teste de Hipotese

Hipatese nula Teste Sig. ™ Decisdo
1 A distribuicdo de Média Final do Amaostras Independentes 000 Rejeitara
12° Ano & igual nas categorias de  de Teste de Kruskal-Wallis hipdtese nula.

Curso Inscrito.

a. O nivel de significancia & ,050.
. A significancia assintdtica é exibida.

Essa diferencga é observada nas medias do ensino secundario dos estudantes matriculados nos

cursos afetos a seguintes pares de departamento: i) Departamento de Ciéncias da Educacéo e o
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Departamento de Linguas e Ciéncias Humanas e Sociais, ii) Departamento de Ciéncias da
Educacédo e o Departamento de Ciéncias da Natureza, Vida e Ambiente, iii) Departamento de
Ciéncias da Natureza, Vida e Ambiente e o Departamento de Linguas e Ciéncias Humanas e
Sociais, e iv) Departamento de Ciéncias da Natureza, Vida e Ambiente e 0 Departamento de

Ciéncias Econdmicas, Ciéncias Exatas e Engenharia.

Esses resultados sdo confirmados na figura seguinte, utilizando a significancia ajustada pela

correcdo de Bonferroni.

X Adj. Sig.
DLE&CHS
231 57 w— (.05
= (.05
DCMY A DCE
38613 188,76

DCE&EE
282 67

Figura 6 — ComparacOes por Método Pairwise de Curso Inscrito (Base de Dados I)

Ao continuar a analise na Base de Dados Il, constatou-se a existéncia de diferengas
significativas nas médias do ensino secundario dos candidatos em cursos de pelo menos dois
departamentos, onde a hipotese nula foi rejeitada para a« = 0,05 (H de Kruskal-Wallis =

9,479; df = 2; valor-p = 0,009 < «a), conforme apresentado no Quadro 6.

Quadro 5 — Resumo do teste Kruskal-Wallis (Base de Dados II)

Sumarizagdo de Teste de Hipotese
a.b

Hipdtese nula Teste Sig. Decisdo
1 Adistribuigdo de Média Final do  Amostras Independentes 009 Rejeitara
12° Ano € igual nas categorias de Teste de Kruskal-Wallis hipdtese nula.

de Curso Inscrito.

a. 0 nivel de significAncia & ,050.
b. & significAncia assintdtica & exibida.

Essa diferenca é observada na média do ensino secundario dos estudantes matriculados nos
cursos do Departamento de Ciéncias Economicas & Ciéncias Exatas e Engenharia em
comparagdo com os matriculados nos cursos do Departamento de Linguas e Ciéncias Humanas

e Sociais, conforme ilustrado no Apéndice C.

3.2 Aplicacao de Regresséo Linear
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Ap0Gs examinar as caracteristicas descritivas das variaveis nas bases de dados e testar algumas
hipdteses, procede-se a estimacdo de modelos de regressdo com o intuito de identificar e
analisar as contribui¢des dos candidatos matriculados em diversos cursos da USTP em relagéo
ao sexo, idade, escolas de proveniéncia (instituicdes onde concluiram o ensino secundario),
notas obtidas em disciplinas especificas e o local de residéncia, para a explicacdo da média

final do ensino secundario.

Dado que essa média € crucial para a admissdo nos cursos da Universidade de Sdo Tomé e
Principe, € essencial que os estudantes e a comunidade académica conhegcam as variaveis
significativas que afetam as notas dos alunos que concluem o ensino secundario e desejam

ingressar na USTP.

Devido a natureza das variaveis bindrias presentes na base de dados, foi necessario categoriza-
las antes da modelagéo. Para isso, foram escolhidas as seguintes categorias de referéncia com
base nas caracteristicas das variaveis nominais: i) Sexo-Masculino, ii) Residéncia-Agua

Grande, iii) Escola Proveniente-Liceu Nacional.

Inicialmente, realizou-se uma analise minuciosa da base de dados com o intuito de identificar
eventuais falhas no modelo ou pressupostos que nao fossem validos, visando assim identificar

e eliminar suas possiveis causas.

Esta analise tinha como foco os outliers., uma vez que sua andlise ¢ fundamental para a
construcao de um modelo capaz de realizar inferéncias consistentes, uma vez que estes tém um
forte impacto em outros pressupostos, como a homogeneidade e (multi)colinearidade. Além
disso, essa analise contribuira significativamente para simplificar o processo de estimacao do

modelo final (que atenda aos pressupostos da regressao linear).

3.2.1 Estimacao da Média Final do Ensino secundario dos estudantes dos Cursos

de Ciéncias (Matematica - Base de Dados I)

Da analise desta Base de Dados, onde destacam-se as notas das disciplinas de Matematica,
Biologia e Fisica/Quimica. Nestas, foram detectados alguns outliers que foram considerados
plausiveis de serem excluidos, o que resultou na reducéo do tamanho da amostra em cerca de

52 observagdes em comparagdo com o tamanho utilizado na secao anterior.

Em seguida foi conduzido o modelo de regressao multipla considerando a variavel dependente

a Média Final do Ensino Secundario e as variaveis preditoras o Sexo, a Idade, a Residéncia, a

87



Escola de origem e as notas nas disciplinas de Lingua Portuguesa, Historia, Fisica/Quimica,
Biologia, Direito e Sociologia/Psicologia. Apds esta analise, os outputs do IBM SPSS
Statistics, no método “Stepwise ou Regressao Stepwise”, revelaram um modelo com correlagdo
muito forte entre os dados, onde 88,8% (R = 0,943; R2 = 0,888) da variacido da média do

ensino secundario pode ser explicada pelas variaveis exdgenas incluidas no modelo.

Adicionalmente, os resultados do teste de ajustamento do modelo indicam que pelo menos uma
variavel exdgena presente no modelo € significativa, ou seja, é diferente de zero e capaz de

explicar a variagéo observada (F;, 491) = 567,829; valor-p < 0,01).

Tabela 17 — Teste de significancia do Modelo de Regresséo.

ANOVA®
Soma dos Cuadrado
Modelo Quadrados df Médio F Sig.
7 Regressao 903452 7 129,065 567,829 =001"
Residuo 111,602 491 227
Total 1015,064 4498

a. Variavel Dependente; Média Final do 12° Ano
h. Preditores: (Constante), Biologia, Fisica/Quimica, L. Portuguesa, Matematica, Idade,

Resid=Lemba, Resid=Cantagalo
Na Tabela 18, observa-se que os coeficientes estatisticamente significativos no modelo incluem
as notas obtidas em Biologia, Fisica e Quimica, Lingua Portuguesa e Matematica, além das
varidveis idade e residéncia nos distritos de Cantagalo ou Lemba. Verificou-se que estas
variaveis, excetuando as trés Gltimas, apresentam contribuicdes esperadas para a Média Final
do Ensino Secundario, considerando que esta é calculada como a média aritmética dessas

disciplinas.

Contudo, € crucial salientar que, com base nos coeficientes padronizados, as notas da disciplina
de Lingua Portuguesa exerceram a maior contribuicdo na determinacdo da Média Final. Em
contrapartida, as notas da Matematica apresentaram a menor contribuicédo relativa, sugerindo

resultados comparativamente inferiores nesta disciplina em relacdo as demais avaliadas.

Por outro lado, observou-se que a Média Final do Ensino Secundario diminui, em média, 0,211
pontos para cada ano adicional de idade, o que pode refletir impactos adversos de fatores

associados ao envelhecimento dos estudantes durante o periodo de ensino secundario.

Assim, conforme indicado na Tabela 18, 0 modelo de regressdo que explica a média final do

ensino secundario é descrito pelas seguintes equacdes:
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Para um estudante residente no distrito de Agua Grande (ou noutros distritos além do distrito

de Cantagalo ou Lembad):

MF12Ano = 3,500 — 0,037 - Idade + 0,114 - Matem + 0,291 - L. Port + 0,212 - Bio
+ 0,206 - FisQuim

Para um estudante residente no distrito de Cantagalo (ou noutros distritos além do distrito de

Agua Grande ou Lemba):

MF12A4no = 3,673 — 0,037 - Idade + 0,114 - Matem + 0,291 - L. Port + 0,212 - Bio
+ 0,206 - FisQuim

Para um estudante residente no distrito de Lemba (ou noutros distritos além do distrito de Agua

Grande ou Cantagalo):

MF12A4Ano = 3,289 — 0,037 - Idade + 0,114 - Matem + 0,291 - L. Port + 0,212 - Bio
+ 0,206 - FisQuim

Tabela 18 — Coeficientes e significancias do modelo de regressao.

Coeficientes”

Coeficientes ndo

Coeficientes

Estatisticas de

padronizados padronizados colinearidade
Madelo B Std. Error Beta t Sig. Tolerancia WIF
7 (Constante) 3,500 312 11,220 =,001
Biologia 212 017 284 12,299 =,001 383 2543
Fisica/Quimica 206 017 286 12,099 =,001 374 2674
L. Portuguesa 281 022 308 13105 =,001 402 2,440
Matematica 14 022 14 5113 =,001 450 2224
Idade -037 007 -,084 -4 885 =,001 748 1,336
Resid=Lemba .21 065 - 047 -3,043 002 934 1,071
Resid=Cantagalo 73 080 033 2,175 030 973 1,028

a.Variavel Dependente: Média Final do 12° Ano

Observa-se que a variavel que indica a escola onde o estudante conclui o ensino secundéario

ndo apresenta significancia estatistica para predizer o aumento ou diminuicdo de sua média

final. Isso sugere uma uniformidade nos resultados, indicando possivel consisténcia nas

metodologias educacionais entre as escolas consideradas.

Com um nivel de significancia de 5%, verificou-se que a variavel "Residéncia" (excluindo

Agua Grande, Cantagalo e Lemba) foi excluida do modelo por ndo contribuir de maneira

estatisticamente significativa para sua explicacdo, conforme detalhado na tabela subsequente.

Tabela 19 — Variaveis excluidas do modelo de regressao.
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Variaveis excluidas”

Correlagio Estatisticas de colinearidade

Modelo BetaIn t Sig. parcial Tolerancia

7 Sexo=Feminino 019" 1280 201 -,058 976
Resid=Mé-Zachi -,008" -479  B32 -,022 856
Resid=Lobata -014"  -gZ89 369 -,04 877
Resid=Caus&RAP .0zgh 1,878 061 085 892
EscProven=E. 5. Maria -oo3"  -186 868 -.007 843
Manuela Margarida
EscProven=E. 5. Santana ,EJI.'ZI-ﬂfh 214 ax 010 730
EscProven=E. S. Neves ,004h 235 815 011 634
EscProven=E. 5. Mé Xinhd 020" 1,232 219 -,056 881
EscProven=0utras ,005“ 326 745 015 844
Escolas

a. Variavel Dependente: Média Final do 12° Ano

h. Preditores no Modelo: (Constante), Biologia, Fisica/Quimica, L. Portuguesa, Matematica, |dade,
Resid=Lemba, Resid=Cantagalo

» Validacéo dos prossupostos

Para efeitos de inferéncias, 0 modelo de regressdo ajustado deve verificar 0s pressupostos.

Apesar do modelo atual demonstrar uma taxa de ajustamento superior a 85%, é imperativo

validar esses pressupostos.

Para tanto, iniciou-se com a identificacdo de outliers, cuja andlise, exclusdo ou correcao é

crucial para a construcdo de um modelo capaz de realizar inferéncias de forma eficaz e

consistente, pois 0 mesmo tem forte impacto noutros pressupostos, como o da homogeneidade.

A anélise da Figura 7 revelou a inexisténcia de outliers no modelo.

1,50000
1,00000

0000
-,20000

-1,00000

-1,50000

Unstandardized Residual

Figura 7 — Diagndstico do outliers (Base de Dados I)

Esta percepcdo ou conclusdo é validada pelos valores estimados da Leverage, conforme

ilustrado na figura subsequente:
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Figura 8 — Diagndstico do outliers pela Leverage (Base de Dados 1)

A observacdo 393 é a inica com um alto valor de alavancagem centrada, embora inferior a 0,5,

0 que a exclui da classificacdo como outlier.

Em relacéo ao pressuposto da normalidade, podemos constatar graficamente (ver Apéndice F)
que os residuos exibem indicios de uma distribuicdo normal, pois estdo muito proximos da

linha reta.

Esta suposicdo é respaldada pelo teste de Kolmogorov-Smirnov, no qual ndo se rejeita a
hip6tese de normalidade dos residuos para um nivel de significancia de 5% (valor-p =

0,190 > 0,05), conforme evidenciado na tabela a seguir:
Tabela 20 — Teste de Normalidade do residuo.

Testes de Normalidade

Kolmogorov-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Estatistica ol Sin. Estatistica 0l Sig.
Linstandardized Residual 028 4498 ,2[21[]’= REL 4949 a0

* Este & um limite inferior da significancia verdadeira.
a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors

No que diz respeito a autocorrelacdo, os resultados da estatistica de Durbin-Watson néo
oferecem evidéncias conclusivas sobre a presenca ou auséncia de autocorrelacdo nos residuos.
Para um tamanho de amostran = 499 e p = 8 variaveis explicativas, os valores calculados de
dy =1,890 < DW =1,917 <4 —dy =4 —1,890 = 2,11 indicam que podemos afirmar

com certeza a inexisténcia da autocorrelagao.
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Ao investigar os pressupostos de homogeneidade, considerando que os dados seguem uma
distribuicdo normal, constatou-se que a hipotese de homogeneidade da variancia é confirmada.
N&o ha evidéncias significativas de heterocedasticidade, conforme indicado pelo valor-p do
teste de Breusch-Pagan (valor-p > 0,05), conforme demonstrado na Tabela 21.
Adicionalmente, a estatistica do teste de White também conduz a mesma conclusdo (y? =
123,611; valor-p = 0,072 > 0,05).

Tabela 21 — Teste de Heteroscedasticidade.

Teste Breusch-Pagan para Heterocedasticidade™”
Qui-quadrado of Sig.
703 1 402

a. Variavel dependente; Média Final do 12° Ano

b. Testa a hipdtese nula de que avariagdo dos erros ndo
depende dos valores das variaveis independentes.

No diagndstico de (multi)colinearidade, conforme evidenciado na Tabela 18, observa-se que
nenhuma variavel do modelo apresenta problemas relevantes de (multi)colinearidade, uma vez

que todos os valores dos fatores de inflacdo da variancia (VIF) sao inferioresa 5 (VIF < 5)

Portanto, apds a validacdo de todos os pressupostos dos modelos, nos quais as suas condi¢des
foram adequadamente atendidas (sem rejeicdo das hipoteses nulas), podemos afirmar que os

modelos estimados sdo robustos e apropriados para os dados analisados.

3.2.2 Estimacdo da Média Final do Ensino secundario dos estudantes dos Cursos de

Letras (Historia — Base de Dados 1)

Durante essa analise desta Base de Dados, onde destacam-se, entre outras variaveis, as notas
das disciplinas de Historia, Direito e Psicologia/Sociologia, foram detectados alguns outliers
que resultou na reducdo do tamanho da amostra em cerca de 6 observa¢fes em comparacao

com o tamanho utilizado na secédo anterior.

Utilizando as mesmas categorias de referéncia do modelo anterior, 0 modelo revelou fortes
correlacdes entre os dados, utilizando o método de “Stepwise ou Regressdo Stepwise”.
Verificou-se que aproximadamente 76,2% (R = 0,875; R2 = 0,762) da variacdo na média do

ensino secundario pode ser explicada pelas variaveis exdgenas incluidas no modelo.

Além disso, os resultados do teste de significancia do modelo indicam que pelo menos uma
variavel exdgena presente no modelo ¢ significativa, ou seja, é diferente de zero e capaz de

explicar a variacdo observada, conforme demonstrado na Tabela 22.
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Tabela 22 — Teste de significancia do Modelo de Regresséo.

ANOVA®
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio F Sig.
7 Regressao 357 661 [} 51,094 254 645 =,001
Residuo 108,755 547 201
Total 167 416 554

a. Wariavel Dependente: Média Final do 12% Ano

A analise dos coeficientes do modelo revelou a significativa contribuicdo das notas de Direito,
Psicologia/Sociologia, Lingua Portuguesa e Historia para a média final do ensino secundario,
evidenciando que um acréscimo de um ponto em qualquer destas disciplinas resulta num

aumento correspondente na média final, conforme demonstrado na Tabela 23.

Entre as variaveis analisadas, os coeficientes padronizados indicam que as notas de Direito
apresentaram a maior contribuicdo relativa na determinacdo da Média Final, ressaltando sua
relevancia no desempenho académico global. Em contraste, as notas de Lingua Portuguesa
exibiram a menor contribuicdo, apontando para um desempenho comparativamente inferior

nesta disciplina em relacdo as demais avaliadas.

Além disso, verificou-se uma diferenca estatisticamente significativa entre as médias dos
estudantes residentes nos distritos de Cantagalo ou Lemba e dos estudantes do sexo masculino
residentes em Agua Grande e frequentadores do Liceu Nacional, sendo as médias dos
estudantes de Lemba inferiores. Também foi observado que a média final do ensino secundéario
de um estudante aumenta em 0,009 pontos a cada ano adicional de idade.

Portanto, conforme indicado na Tabela 23, 0 modelo de regressao que explica a média final do

ensino secundario pode ser representado pelas seguintes equacdes:

Para um estudante residente no distrito de Agua Grande (ou noutros distritos além do distrito

de Cantagalo ou Lembad):

MF12Ano = 2,687 + 0,009 - Idade + 0,189 - Histéria + 0,189 : L. Port + 0,210 - Direito
+ 0,181 - PscicolSociol

Para um estudante residente no distrito de Cantagalo (ou noutros distritos além do distrito de

Agua Grande ou Lemba):

MF12Ano = 2,871 + 0,009 - Idade + 0,189 - Histéria + 0,189 : L. Port + 0,210 - Direito
+ 0,181 - PscicolSociol
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Para um estudante residente no distrito de Lemba (ou noutros distritos além do distrito de Agua

Grande ou Cantagalo):

MF12Ano = 2,565 + 0,009 - Idade + 0,189 - Histéria + 0,189 - L. Port + 0,210 - Direito
+ 0,181 - PscicolSociol

Tabela 23 — Coeficientes e significancias do modelo de regressao.

Coeficientes”

Coeficientes ndo
padronizados

Coeficientes
padronizados

Estatisticas de
colinearidade

Modelo B Std. Error Beta t Sig. Tolerdncia WIF

I (Constante) 2,687 ,260 10,343 =<,001
Direito 210 015 3580 14258 =001 713 1,403
Psicologia e Sociologia 181 15 311 12,360 =001 678 1,476
Histdria 184 018 272 10,430 =001 B30 1,588
L. Portuguesa 184 02z 216 8,597 =001 E79 1,473
Resid=Cantagalo 184 054 Nling 3,098 ooz 822 1,085
Idade 009 004 051 2,322 021 800 1,111
Resid=Lemba -122 060 - 043 -2,052 041 973 1,027

a. Variavel Dependente: Média Final do 12% Ano

Observe-se que, assim como no modelo anterior, a variavel que indica a escola onde o estudante

concluiu o ensino secundario ndo apresenta significancia estatistica para predizer alteracdes na

sua média final.

Com um nivel de significancia de 5%, as variaveis "Residéncia" (excluindo Agua Grande,

Cantagalo e Lembad) e "Sexo-Feminino" foram excluidos do modelo por ndo apresentarem uma

contribuicdo estatisticamente significativa para a explicacdo da média final. As categorias de

referéncia utilizadas foram: i) Sexo-Masculino, ii) Residéncia-Agua Grande, iii) Escola

Proveniente-Liceu Nacional, o conforme detalhado no Apéndice E.

» Validacdo dos prossupostos

Seguindo os procedimentos aplicados no modelo anterior, procedeu-se a analise de outliers,

sendo que, conforme evidenciado na Figura 9, ndo foram identificados nenhum.
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Figura 9 — Diagndstico do outliers (Base de Dados II)
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Esta percepcdo ou conclusdo é corroborada pelos valores estimados da Leverage, conforme

ilustrado na figura subsequente:
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Figura 10 — Diagnostico do outliers pela Leverage (Base de Dados I1)
Embora as observagdes 70, 147 e 196 consistam em manter distancias dos demais valores de

alavancagem centralizada, estas ndo sdo consideradas outliers (valores com alavancagem

menor que 0,5) e ndo apresentam evidéncias de serem pontos influentes, conforme confirmado

pelo grafico DfFits vs ;.

Quanto a suposic¢do de normalidade, verificamos através do teste de Kolmogorov-Smirnov que
os residuos seguem uma distribuicdo normal. A 5% de significancia, a hipétese de nulidade

ndo foi rejeitada, conforme evidenciado na tabela a seguir:

Tabela 24 — Teste de Normalidade do residuo.

Testes de Normalidade

Kolmogorov-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Estatistica gl Sig. Estatistica ql Sig.
nstandardized Residual 37 h55 074 895 hE5 074

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors

No que diz respeito & autocorrelacdo, os resultados do teste de Durbin-Watson néo
evidenciaram a presenca de autocorrelagdo nos residuos. Com uma de amostra de n = 555 e
p = 7 varidveis explicativas, os valores calculados de d; = 1,828 < DW = 1,951 < 4 —
dy =4 — 1,828 = 2,172, ndo fornece base suficiente para eliminar uma hip6tese nula.

Portanto conclui-se que os residuos sdo nao autocorrelacionados.

Ao investigar os pressupostos de homogeneidade, a semelhanc¢a do modelo anterior, constatou-

se que a hipotese de homogeneidade da variancia é confirmada. Ndo ha evidéncias
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significativas de heterocedasticidade, conforme indicado pelo valor-p do teste de Breusch-
Pagan (x? = 3,396; valor-p = 0,065 > 0,05). Igualmente, a estatistica do teste de White
conduz a mesma conclusdo (y? = 125,532; valor-p = 0,107 > 0,05).

No diagndstico de (multi)colinearidade, conforme evidenciado na Tabela 23, observa-se que
nenhuma varidvel do modelo apresenta problemas relevantes de (multi)colinearidade, uma vez

que todos os valores dos fatores de inflacdo da variancia (VIF) sao inferioresa 5 (VIF < 5)

Portanto, ap0s a validacédo de todos os pressupostos dos modelos, nos quais as suas condi¢oes
foram adequadamente atendidas (sem rejeicdo das hipoteses nulas), podemos afirmar que os

modelos estimados s&o robustos e apropriados para os dados analisados.
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3.3 Aplicacdo de Regressado Logistica

Neste subcapitulo, procede-se a estimacdo de modelos de regressdo que investigam as
contribui¢bes de diversas variaveis em diferentes niveis ou categorias com o objectivo de
propor abordagens alternativas para classificar os estudantes nos diferentes cursos afectos aos
diferentes departamentos da USTP em relacdo ao sexo, idade, escolas de proveniéncia
(instituicBes onde concluiram o ensino secundario), notas obtidas em disciplinas especificas e

o local de residéncia, com base nas observacdes disponiveis.

Esses modelos proporcionardo aos estudantes o conhecimento de potenciais cursos ou
departamentos onde as chances de admissdo sdo maiores, bem como a comunidade académica

a afetacdo correcta dos mesmos ou auxilio na definicao dos critérios de seleccao.

3.3.1 Estimacdo dos Modelos para a afetacdo dos estudantes dos Cursos de

Ciéncias (Matematica) nos departamentos da USTP

A estimagdo dos modelos desta Base de Dados tem como a variavel dependente o "Curso
Inscritos”, a qual possui quatro categorias correspondentes aos diferentes departamentos da
USTP designadamente DCNVA, DL&CHS, DCE&EE e DCE que € a categoria de referéncia.
A Residéncia (categoria Caué&RAP) apresenta apenas duas observacdes correspondentes a
dois candidatos. A inclusdo dessas observagdes na analise resultaria em aumento dos intervalos

de confiancas e as razdes de chances, 0 que justifica a decisdo de exclui-las da analise.

Ao analisar as meétricas de ajuste do modelo, constatou-se que o modelo ajustado é
estatisticamente significativo (G(48) = 332,229 e valor-p < 0,001, ver Tabela 25). Isso
indica que pelo menos uma variavel independente tem um impacto significativo na admissao

dos estudantes nos cursos vinculados aos respectivos departamentos.

Os Critérios de Informacdo de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) indicam que o modelo final
apresenta um ajuste melhor do que o modelo com apenas o intercepto (ordenada na origem).

Além disso, a verossimilhanca -2LL evidencia a superioridade e adequacdo do modelo final.
Tabela 25 — Critérios de ajuste do modelo (Base de Dados I)

Informagdes de ajuste do modelo

Critérios de ajuste do modelo Testes de razdo de verossimilhanga
Werossimilhan
Modelo Al BIC cadelog-2 Qui-quadrado df Sig.
Somente intercepts 1306471 1319,097 1300,471
Final 1070,242 1284 880 G68,242 332,228 48 =001
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Em termos da qualidade de ajuste dos dados, a Tabela 26 exibe as estatisticas de teste e 0s

resultados de significancia do teste Qui-Quadrado de Pearson e da Deviance.

Para a hipdtese de que o modelo ajusta-se adequadamente aos dados, ndo se rejeita a hipdtese
nula (H,), dado que a deviance apresenta os seguintes resultados: D(1401) = 955,530 e
valor-p = 1,000 > 0,05.

Tabela 26 — Adequacéo do Ajuste do Modelo (Base de Dados 1)
Adequacgao do ajuste

Qui-quadrado df Sig.
Fearson 4511 ,677 1401 000
Desvio 955,530 1401 1,000

A qualidade do modelo é avaliada pelos pseudo-R2. No entanto, o teste RZ, =1—

—2LL¢

o = 0,253 revela um ajuste mediocre do modelo aos dados, enquanto o pseudo-R? de

Nagelkerke (0,525) indica uma qualidade razoavel.

Assim como nos modelos de regressdo linear, é fundamental verificar a significancia dos
parametros (ver Tabela 27) do modelo com rigor estatistico, a fim de construi-lo de maneira
robusta e capaz de explicar adequadamente a variavel dependente.

Tabela 27 — Testes de Razdo de Verosimilhanca (Base de Dados I).

Testes de razao de verossimilhanga

Critérios de ajuste do modelo Testes de razdo de verossimilhanga
Yerossimilhan
cadelog-2do
AlC do modelo  BIC do modelo modelo

Efeito reduzido reduzido reduzido Qui-gquadrado df Sig.
Intercepto 1070,242 1284880 968,242% ,00o 0
Idade 1103,993 1306,005 1007,993 39,751 3 =001
Media Final do 12° Ano 1065 547 1267559 569 547 1,305 3 128
Matematica 1073776 1275,788 877,776 9,534 3 023
L. Poruguesa 1066 355 1268 367 870,355 2113 3 5448
Biologia 1097 287 1298 300 1001,287 33,046 3 =001
Fisica/Quimica 1065 795 1267,807 569,795 1,553 3 670
GEénero 1089514 12916526 83514 25272 3 =001
Residéncia 1062,2549 1226,434 §84 2949 16,057 12 184
Escola Proveniente 1077 526 1228,435 1005 ,926 37 684 15 0o

A estatistica gqui-quadrado é a diferenga no log de verossimilhangas -2 entre o modelo final @ um modelo reduzido. O
modelo reduzido é formado pela omissao de um efeito do modelo final. A hipdtese nula significa que todos os
parametros desse feito 580 0.

3. Esse modelo reduzido é equivalente ao modelo final porque a omissdo do efeito ndo aumenta os graus de
liberdade.

A tabela acima evidencia que a ldade, as notas das disciplinas de Matematica e Biologia, 0

Género (com Masculino como classe de referéncia), e a escola de conclusdo do ensino
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secundario (com Liceu Nacional como classe de referéncia) possuem efeitos estatisticamente
significativos sobre o logit da probabilidade de inscricdo em um dos cursos associados ao
departamento de Ciéncias de Educacdo. Em resumo, essas variaveis influenciam

significativamente a escolha de um curso na area de ciéncias na USTP.

Em contraste, as notas das disciplinas de Lingua Portuguesa, a Meédia Final do Ensino
Secundario, a disciplina de Fisica/Quimica, e o local de residéncia ndo demonstram
significancia no teste de razéo de verossimilhanga com um nivel de significancia a« = 0,05. No
entanto, 0 modelo que inclui essas variaveis apresenta 0 melhor ajustamento de qualidade de

acordo com o teste -2LL.

Prosseguindo com a estimativa do modelo de Regressdo Logistica Multinomial, com base nos
resultados apresentados na Tabela 28, podemos encontrar as estimativas dos coeficientes do
modelo para as variaveis exogenas em relacdo a classe de referéncia (Departamento de Ciéncias

de Educacéo).
> Probabilidade de ingressar num dos cursos do Departamento de Ciéncias de Educacéo:

P[Y = "DCE"]

1
= 14+ e—6,93—0,28-Idad+0,206-MF12Ano+0,11-Mat+~-~+O,66-M+0,25-AG+-~-—0,37-ESNeves—1,08-ESMXinho +
e0,738—0,08'Idad+0,227'MF12An0—0,44-3-Mat+-~-+0,86-M+0,152'AG+-~-—0,898-ESNeveS—0,90-ESMXinhO +
e4,447—0,34-Idad—0,069-MF12Ano+O,237-Mat+~-~+1,57-M+2,156-AG+~-~+0,052-ESNeves—2,279-ESMXinho

> Probabilidade de ingressar num dos cursos do Departamento de Ciéncias da Natureza,
da Vida e do Ambiente (DCNVA):

P[Y = "DCNVA"]

e—6,93—0,28'Idad+0,206'MF12An0+0,11'Mat+~-~+0,66'M+0,25'AG+-~-—0,37'ESNeveS—1,08'ESMXinh0

= 1+ e—6,93—0,28-Idad+0,206-MF12Ano+O,11-Mat+~-~+O,66-M+0,25-AG+-~-—0,37-ESNeves—1,08-ESMXinho +
e0,738—0,08-Idad+0,227-MF12An0—0,44-3-Mat+-~-+0,86-M+0,152-AG+-~-—0,898-ESNeveS—0,90-ESMXinh0 +
e4,447—0,34-Idad—0,069-MF12Ano+O,237-Mat+~-~+1,57-M+2,156-AG+~-~+0,052-ESNeves—2,279-ESMXinho

> Probabilidade de ingressar num dos cursos do Departamento de Lingua e de Ciéncias
Humanas e Sociais (DL&CHS):

P[Y = "DL&DCHS"]

e0,738—0,08'Idad+0,227-MF12An0—0,443-Mat+-~-+0,86-M+0,152-AG+-~-—0,898-ESNeveS—0,90-ESMXinh0
= 1+ e—6,93—0,28'Idad+0,206'MF12An0+0,11'Mat+-~-+0,66'M+0,25'AG+~-~—0,37'ESNeveS—1,08'ESMXinh0 +
e0,738—0,08'Idad+0,227-MF12An0—0,4-4—3-Mat+-~-+O,86-M+O,152-AG+-~-—O,898-ESNeveS—0,90-ESMXinh0 +

e4,447—0,34'Idad—0,069'MF12An0+0,237'Mat+---+1,57'M+2,156'AG+---+0,052'ESNeveS—2,279'ESMXinh0
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> Probabilidade de ingressar num dos cursos do Departamento de Ciéncias Economica e
de Ciéncias Exactas e Engenharias (DCE&EE):
P[Y = "DCE&EE"]

e4,447—0,34-Idad—0,069-MF12An0+0,237-Mat+~~+1,57-M+2,156-AG+~~+0,052-ESNeveS—2,279-ESMXinh0
= 1+ e—6,93—0,28-Idad+0,206-MF12An0+0,11-Mat+-~-+0,66-M+0,25-AG+~-~—O,37-ESNeveS—1,08-ESMXinh0 +
e0,738—0,08-Idad+0,227-MF12An0—0,44—3-Mat+~"+O,86-M+O,152-AG+~~—O,898-ESNeves—0,90-ESMXinh0 +

e4-,4-47—0,34'Idad—0,069'MF12An0+0,237'Mat+-~-+1,57-M+2,156'AG+-~-+0,052'ESNeveS—2,279'ESMXinhO

Em relacdo a significancia dos coeficientes, avaliada pelo teste de Wald, constatou-se que, para
0 Departamento de Ciéncias da Natureza, da Vida e do Ambiente (DCNVA), nenhuma
categoria de residéncia dos estudantes, assim como algumas escolas onde estudaram, foi
estatisticamente significativa em comparacdo com o Departamento de Ciéncias de Educacao.

Para o Departamento de Lingua e de Ciéncias Humanas e Sociais (DL&CHS), nenhuma das

escolas onde os estudantes terminaram o ensino secundario apresentou significancia estatistica.

Em relagdo as variaveis métricas, verificou-se que a média do ensino secundario, bem como as
notas em Lingua Portuguesa, Matemética (exceto no DL&CHS, que apresentam uma
significancia marginal), Fisica/Quimica e Biologia (exceto no DCNVA), ndo demonstraram
diferencas estatisticamente significativas entre os diversos departamentos em compara¢ao com
o0 departamento de referéncia. Em outras palavras, essas variaveis ndo permitem distinguir os

outros departamentos em relacéo ao departamento de referéncia.

Na tabela apresentada, observa-se uma lista das categorias de cursos, onde se destaca um
numero limitado de variaveis significativas em comparacdo com o curso de referéncia,
sugerindo que vaérias variaveis independentes ndo conseguem discernir adequadamente as

probabilidades entre as classes de cursos em relacdo ao departamento de referéncia.

A probabilidade de transicao da classe de referéncia para a classe DCNVA é significativamente
influenciada pela nota na disciplina de Biologia (y2, = 20,322; valor-p < 0,001). A cada
incremento na nota desta disciplina, as chances de inscricdo em um curso do DCNVA
aumentam em 85% (100% X (1,85 — 1)). Para a variavel idade, as chances de inscri¢cdo em
um dos cursos afetos ao DCNVA, DL&CHS ou DCE&EE diminuem respectivamente em
24,5%, 8,1%, 28,9% por ano adicional de idade.

Além disso, constata-se que ndo ha diferencas estatisticamente significativas nas médias do
ensino secundario, nem nas notas de Lingua Portuguesa, Matematica e Fisica/Quimica, no que
se refere as chances de inscricdo em um dos cursos do DCE em compara¢do com DCNVA,
DL&CHS ou DCE&EE.
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Tabela 28 — Estimacéo dos parametros (Base de Dados I)

Estimativas de Parametro

95% Intervalo de Confianca para

Exp(B)

Curso Inscrito® B Erro Erro Wald df Sig Exp(B) Limite inferior  Limite superior

DCNVA  Intercepto -6,928 2,883 5776 1 016
Idade -,281 068 16,926 1 =001 755 JBE1 863
Média Final do 12° Ano 206 305 A56 1 500 1,229 G675 2,236
Matematica 105 170 1381 1 537 1,111 796 1,551
L. Portuguesa 10 A78 378 1 5349 1,116 787 1,582
Biologia 615 A37 20,322 1 =001 1,850 1,416 2418
Fisica/Quimnica 027 126 047 1 829 1,028 802 1,316
[Género=1] 658 355 3,448 1 063 1,831 964 3,869
[Género=2] o° . . 0 . . .
[Residéncia=1] 245 J17 16 1 733 1,277 313 5212
[Residéncia=2] 835 16 1,360 1 244 2,304 56T 9,370
[Residéncia=3] 016 833 000 1 985 1,016 198 5198
[Residéncia=4] I 816 AB2 1 A97 1,742 352 8,630
[Resid&ncia=5] o° . 0 : : :
[Escola Proveniente=1] - 691 470 2,156 1 142 501 199 1,260
[Escola Proveniente=2] -2,5349 664 14,605 1 =001 0749 021 ,290
[Escola Proveniente=3] 1,421 1,268 1,255 1 263 4140 345 49723
[Escola Proveniente=4] -, 365 862 180 1 672 694 128 3,757
[Escola Proveniente=5] -1,078 734 2154 1 142 340 081 1,436
[Escola Proveniente=6] o® : i

DLECHS  Intercepto 738 3,250 052 1 820
|dade -,084 053 2,534 1 111 a1a 829 1,020
Média Final do 12° Ano 227 318 511 1 ATE 1,255 673 2,342
Maternatica -443 242 3,359 1 067 642 400 1,03
L. Portuguesa ,282 199 2,011 1 156 1,325 898 1,955
Biologia - 106 152 485 1 JAB6E ,Bog JBET 1,212
Fisica/Quimica =013 145 ,oo8 1 827 887 742 1,312
[GEnero=1] 858 ,328 6,818 1 009 2,358 1,238 4. 488
[Género=2] o° 0 . .
[Residéncia=1] 152 738 042 1 837 1,164 274 4,945
[Residéncia=2] 691 728 801 1 342 1,996 AT9 831
[Residéncia=3] -, G666 1,075 384 1 535 914 062 4,222
[Residéncia=4] 948 TE1 1,552 1 213 2,579 581 11,451
[Residéncia=5] o° 0 . .
[Escola Proveniente=1] =093 495 035 1 852 a1z 345 2,407
[Escola Proveniente=2] -,368 603 1373 1 542 692 212 2,255
[Escola Proveniente=3] 1,206 1,692 574 1 4449 3,34 148 75,658
[Escola Proveniente=4] -.8598 1,074 699 1 A03 407 050 3,344
[Escola Proveniente=5] -,903 F23 1,562 1 211 405 098 1,670
[Escola Proveniente=#] ob . i]

DCEEEE  Intercepto A47 2,981 022 1 881
Idade - 341 070 23,657 1 =001 711 620 816
Média Final do 12° Ano -,069 313 049 1 825 933 505 1,723
Matematica 237 A76 1,804 1 749 1,267 8g7 1,790
L. Portuguesa 1585 186 692 1 06 1,167 811 1,680
Biologia -,a08 147 003 1 957 892 743 1,324
Fisica/Quimica 142 1249 1,208 1 272 1,153 895 1,485
[Género=1] 1,672 330 22 696 1 =001 4815 2,522 9193
[Género=2] o° . 0 . . . .
[Residéncia=1] 2,156 907 5,647 1 017 8,633 1,459 51,080
[Residéncia=2] 2,335 890 6,881 1 009 10,331 1,805 59146
[Residéncia=3] 890 1,033 743 1 389 2,436 322 18,443
[Residéncia=4] 1,531 1,078 2,017 1 156 4621 559 38,212
[Residéncia=5] o° . 0 .
[Escola Proveniente=1] -1,534 ATT 10,341 1 001 216 085 5449
[Escola Proveniente=2] -2,434 612 15,810 1 =001 088 026 281
[Escola Proveniente=3] 1,001 1,302 591 1 442 2,721 212 34,945
[Escola Proveniente=4] 052 984 003 1 958 1,054 153 7,243
[Escola Proveniente=5] -2,279 960 5,632 1 018 102 016 672
[Escola Proveniente=6] ob 1]

a. A categoria de referéncia &é: DCE.
. Este parametro & definido para zero porgue é redundante.
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Os modelos de regressdo multinomial previamente estimados permitem calcular a
probabilidade de cada sujeito pertencente a cada uma das classes. Portanto, um estudante é

direcionado a se matricular em um dos cursos onde a probabilidade de admissdo é mais elevada.

Na Tabela 29, verifica-se que aproximadamente 38 estudantes estdo classificados de forma
inadequada no DCNVA, ou seja, deveriam ter se matriculado em cursos de outros
departamentos. No entanto, observou-se que cerca de 118 estudantes (75,6%) estdo

matriculados no departamento onde as probabilidades de admisséo sao mais altas.

Para os departamentos DL&CHS e DCE&EE, constata-se um baixo indice de classificacdo
correta, com menos de 50% dos estudantes que tinham maiores probabilidades de serem

admitidos nesses departamentos efetuando a matricula.

Globalmente, a percentagem de estudantes que efetuaram matricula nos cursos dos
departamentos onde as probabilidades eram mais altas é de 60,8%. Isso indica que um numero

consideravel de estudantes optou por cursos cujas probabilidades de admissao eram menores.

Tabela 29 — Classificacdo dos candidatos por departamentos (Base de Dados I)

Classificagao

Previsto

Forcentagem
Obsgervado DCHWA  DLECHS DCE&EE DCE Correta
DCHWA 118 3 11 24 75,6%
DL&CHS 11 ] 8 44 11,3%
DCEEEE 25 3 36 28 391%
DCE 17 3] 15 140 78,7%
Forcentagem global 34 4% 4 0% 141% 47,5% 60,8%

A percentagem de estudantes matriculados nos cursos dos departamentos onde tém maiores
probabilidades é de 28,14% (((0,314)? + (0,143)% + (0,185)% + (0,358)%) x 100%). Este
resultado revela que o modelo alcanca uma taxa de classificacdo correta significativamente

superior (2,16 x maior) aquela que seria obtida por acaso.

3.3.2 Estimacéo dos Modelos para a afetacdo dos estudantes dos Cursos de Letras
(Histdria) nos departamentos da USTP)

Nesta Base de Dados, a variavel dependente "Curso Inscritos" possui trés categorias
designadamente DL&CHS, DCE&EE e DCE, sendo este Gltimo o grupo de referéncia.
Conforme detalhado no subcapitulo 3.1.3, o departamento DCNVA apresenta apenas duas

observacOes correspondentes a dois candidatos. A inclusdo dessas observacOes na anélise
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resultaria em aumento de niveis de variaveis dependentes por subpopulacdo com frequéncias

zero, 0 que justifica a decisao de exclui-las da analise.

Ao analisar o ajuste do modelo, observamos que o mesmo ¢é estatisticamente significante pelo
teste de Razdo de Verossimilhanca (G(34) = 167,663; valor-p < 0,001), conforme
apresentado na Tabela 30. Este resultado indica evidéncias claras sobre a adequacdo do modelo

aos dados.

Embora o Critério de Informacao de Akaike (AIC) e o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC)
tenham sugerido abordagens diferentes, a verossimilhanca -2LL do modelo final demonstrou
ser superior ao modelo com apenas o intercepto.

Tabela 30 — Critérios de ajuste do modelo (Base de Dados II)

Informagdes de ajuste do modelo

Critérios de ajuste do modelo Testes de razdo de verossimilhanga
Yerossimilhan
Maodelo AlC BIC gadelog-2 Qui-gquadrado df Sig.
Somente intercepto 944 298 852 928 940,298
Final 844 635 999 538 T72635 167,663 34 =,001

Apesar da contrariedade entre o Critérios de Informacéo de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC)
dos modelos em termos de ajuste aos dados, os resultados da Tabela 31 indicam que 0 modelo
se ajusta adequadamente aos dados, ndo havendo motivo para rejeitar a hipotese nula (H,). 1sso
é respaldado pelos valores da deviance: D(1056) = 768,476 e valor-p = 1,000 > 0,05 e do
Qui-quadrado de Pearson: y2(1056) = 1012,754 e valor-p = 0,826 > 0,05.

Tabela 31 — Adequacdo do Ajuste do Modelo (Base de Dados Il)

Adequacdo do ajuste

Qui-quadrado df Sig.
Pearson 1012754 1056 826
Desvio TERATE 1056 1,000

Apesar do modelo ajustar aos dados, a avaliagdo de sua qualidade por meio do pseudo-R?

—2LL,
G2+(-2LL¢)

é respaldado pelos pseudo-R? de Nagelkerke (0,319) e de pseudo-R? de Cox e Snell (0,262),

Rz, =1 = 0,178 revela um ajuste mediocre do modelo aos dados. Esse resultado

indicando uma explicagéo limitada da variabilidade dos dados pelo modelo proposto.

Ao analisar a significancia dos coeficientes, menos de metade das variaveis presente no modelo

com efeitos estatisticamente significante o logit da probabilidade de inscricdo em um dos
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cursos associados ao departamento de Ciéncias de Educacdo. Entre essas varidveis estdo a
Idade, Género e as notas em Lingua Portuguesa e Direito (ver Apéndice D). Apesar da baixa
presenca de variaveis significativas, 0 modelo demonstrou o melhor ajuste de acordo com o

teste —2LL.

No que concerne as estimativas dos coeficientes do modelo de Regressdo Logistica
Multinomial em relacéo a classe de referéncia (Departamento de Ciéncias de Educacdo), tem-

se a partir dos resultados apresentados na Tabela 32:
> Probabilidade de ingressar num dos cursos do Departamento de Ciéncias de Educacdo:

P[Y = "DCE"]

1
= 1+ e—0,43—0,12-Idad—0,420-MF12Ano—0,10-Hist+-~-+1,16-M+0,58-AG+~-~—1,55-ESNeves—1,29-ESMXinho
e5,66—0,15'Idad—0,797'MF12An0+0,04'HiSt+-~-+1,65'M+1,54-'AG+~-~+1,10-ESNeves—0,76-ESMXinh0

> Probabilidade de ingressar num dos cursos do Departamento de Lingua e de Ciéncias
Humanas e Sociais (DL&CHS):

P[Y = "DL&CHS"]

e—0,4-3—0,12'Idad—0,420'MF12An0—0,10'HiSt+-~-+1,16-M+0,58-AG+~-~—1,55-ESNeveS—1,29-ESMXinh0

= 1+ e—0,43—0,12-Idad—O,420-MF12Ano—0,10-Hist+-~-+1,16-M+0,58-AG+~-~—1,55-ESNeves—1,29-ESMXinho
e5,66—0,15-Idad—0,797-MF12An0+0,04--Hist+-~-+1,65-M+1,54--AG+~-~+1,10-ESNeves—0,76-ESMXinh0

> Probabilidade de ingressar num dos cursos do Departamento de Ciéncias Econdmica e
de Ciéncias Exactas e Engenharias (DCE&EE):

P[Y = "DCE&EE"]

e5,66—0,15-Idad—O,797-MF12Ano+0,04-Hist+~-~+1,65-M+1,54--AG+-~-+1,10-ESNeves—O,76-ESMXinho

= 1+ e—0,43—0,12-Idad—0,420-MF12An0—0,10-Hist+-~-+1,16-M+0,58-AG+~-~—1,55-ESNeves—1,29-ESMXinho
e5,66—0,15-Idad—O,797-MF12Ano+0,04-Hist+-~-+1,65-M+1,54-AG+~-~+1,10-ESNeves—O,76-ESMXinho

Os dados indicam que nenhuma varidvel métrica demostrou diferenca estatisticamente
significante entre cursos afectos ao departamento DCE&EE em comparagdo com 0s cursos do
departamento DCE. Em outras palavras, essas varidveis ndo permitem distinguir o

departamento DCE&EE em relacdo ao departamento de referéncia.

Além de ndo serem estatisticamente significantes, a cada incremento nessas variaveis resulta
em uma reducdo nas chances de inscri¢do nos cursos afectos ao departamento DCE&EE em

comparagdo com os cursos do departamento DCE.
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Tabela 32 — Estimacéo dos parametros (Base de Dados I1)

Estimativas de Parametro

95% Intervalo de Confianga para
Exp(B)

Curso Inscrito® B Erro Erro Wald df Sig. Exp(B) Limite inferior  Limite superior

DL&CHS Intercepto -428 1,737 061 1 805
Idade - 118 023 258932 1 =001 ,889 849 930
Média Final do 12°Ano -,420 227 3,438 1 064 657 421 1,024
L. Portuguesa 568 134 17 963 1 <001 1,764 1,357 2,294
Histdria -,103 108 916 1 339 902 730 1,114
Direito 301 093 9,169 1 002 1,351 1,112 1,641
Fsicologia e Sociologia -024 ey 079 1 779 876 823 1,167
[Género=1] 1,163 271 18,466 1 =,001 3,199 1,882 5,436
[Género=2] ot i . 0 . . . i
[Residéncia=1] 582 803 526 1 468 1,790 371 8,636
[Residéncia=2 1,052 812 1,676 1 145 2,863 582 14,069
[Residéncia=3] 938 935 1,007 1 316 2,556 409 15,971
[Residéncia=4] 1933 925 1,016 1 313 2,541 415 15,574
[Residéncia=5] -1,105 1,162 504 1 342 331 034 3,23
[Residéncia=F] (i . 0 . . . .
[Escola Proveniente=1] -,629 428 2,158 1 142 533 ,230 1,234
[Escola Praveniente=2] -,826 ATE 3015 1 082 438 172 1,112
[Escola Proveniente=3] -1,057 615 2,950 1 086 348 104 1,161
[Escola Proveniente=4] 1,545 986 2,454 1 17 213 031 1,474
[Escola Proveniente=5] 1,287 T16 3,231 1 072 276 068 1,123
[Escola Proveniente=6] b . . 0 .

DCE&EE Intercepto 5,675 4,039 1,974 1 160
Idade -,1581 056 7,181 1 007 860 71 960
Média Final do 12®Ano 797 491 2,635 1 105 451 172 1,180
L. Portuguesa 34 312 1,195 1 274 1,407 763 2,594
Histaria ,038 241 024 1 876 1,038 648 1,665
Direito -,082 212 148 1 700 922 608 1,397
Psicologia e Sociologia 147 a4 573 1 449 1158 742 1,693
[Género=1] 1,647 489 11,322 1 =001 5,189 1,989 13,539
[Género=2] (i . . 0 . . . .
[Residéncia=1] 1,543 1,314 1,379 1 240 4,679 1356 61,448
[Residéncia=2] 2,077 1,359 2,335 1 126 7,980 556 114,514
[Residéncia=3] 363 1,875 037 1 847 1,437 036 56,712
[Residéncia=4] 1,103 1,687 427 1 513 3,013 110 82,273
[Residéncia=5] - 763 2,546 080 1 764 466 003 63,482
[Residéncia=6] 0" . 0 . . . :
[Escola Proveniente=1] -2,087 684 9,299 1 002 124 032 AT4
[Escola Proveniente=2 -2,190 816 7,204 1 007 12 023 554
[Escola Proveniente=3] -1,992 1,154 2,980 1 084 136 014 1,309
[Escola Proveniente=4] -1,726 2,274 576 1 448 178 002 15,361
[Escola Proveniente=5] -1,866 1,317 2,008 1 156 155 012 2,044
[Escola Proveniente=6] i 0

a. Acategoria de referéncia & DCE.
b. Este parametro é definido para zero porque é redundante.

7

A probabilidade de transicdo da classe de referéncia para a classe DL&CHS ¢é
significativamente influenciada por alguns factores-chave, incluindo a nota nas disciplinas de
Direito, Lingua portugués, a Idade, o Sexo (valor-p < 0,001) e de forma marginal pela Média

final do 12° Ano e pela localizacdo de residéncia de alguns estudantes.

Cada aumento na nota das disciplinas Lingua Portuguesa e Direito resulta em um aumento

significativo nas chances de inscricdo em um curso do DL&CHS, em 76,4% (100% X
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(1,764 — 1)) e 35,1% (100% x (1,351 — 1)), respectivamente. Por outro lado, a cada
incremento na Média Final do 12° Ano, as chances de inscricdo em um curso do DL&CHS
diminuem em —34,3%. E relevante destacar que a probabilidade de homens se matricularem
em cursos do DL&CHS ou DCE&EE é substancialmente maior, com percentagens de 219,9%

e 418,9%, respectivamente, em comparagdo com o departamento de referéncia.

Por conseguinte, realizamos o processo de classificagdo dos estudantes nos cursos vinculados
aos diferentes departamentos em comparacdo com a classificacdo ao acaso. Através dos
modelos de regressdo multinomial previamente ajustados, conseguimos calcular a

probabilidade de cada aluno pertencer a classe na qual a chance de admisséo é mais alta.

Ao analisar os dados da Tabela 33, percebemos que o grupo de estudantes do DCE&EE conta
com cerca de 28 alunos, sendo que apenas um deles foi corretamente classificado. Por outro
lado, observamos uma precisdo mais elevada na classificacdo dos alunos do DL&CHS, onde
mais de 80% dos estudantes foram classificados corretamente, ou seja, estdo matriculados no

departamento com maiores chances de admisséo.

Para o departamento DCE, observamos uma quantidade consideravel de classificaces
equivocadas, com mais de 40% dos alunos inscritos em cursos cujas chances de admissao eram

inferiores.

De forma abrangente, aproximadamente 68,2% dos estudantes direcionaram suas escolhas para
os cursos oferecidos pelos departamentos com as probabilidades de admissdo mais elevadas.

Tabela 33 — Classificacdo dos candidatos por departamentos (Base de Dados II)

Classificagao

Frevisto
Observado DLECHS DCEEEE DCE Forcentagem Correta
DL&ECHS 235 0 53 81,6%
DCE&EE 18 1 g 3,6%
OCE 86 0 141 59 5%
Porcentagem global 63,1% 0,2% 36,7% 68,2%

Aproximadamente 45,81% dos estudantes estdo matriculados nos cursos dos departamentos
nos quais possuem as maiores probabilidades de admisséo. Essa métrica é calculada com base
nas proporgOes percentuais de classificagdo correta ao acaso, as quais sdo dadas por
(((0,521)% + (0,051)% + (0,429)%) x 100%). O modelo empregado evidencia que a taxa de
classificacdo correta é significativamente superior, excedendo em 20% aquela que seria

esperada por pura casualidade.
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CONCLUOES

Este estudo sobre a modelacdo estatistica aplicada ao processo de admissdo de estudantes na
Universidade de Sdo Tomé e Principe (USTP) apresenta duas técnicas de analise: Regressédo
Linear Mdltipla e Regressdo Logistica Multinomial. Ambas sdo precedidas por anélises
inferenciais de pressupostos subjacentes aos dados recolhidos, que revelaram a auséncia de
diferencas significativas nas medias de ensino secundério entre candidatos do sexo masculino

e feminino a um nivel de significancia de 5%.

Na aplicacéo da primeira técnica, Regresséo Linear Multipla, observou-se uma forte correlacéo
entre as variaveis do modelo, com mais de 75% da variacdo da média do ensino secundario
explicada pelas variaveis exogenas incluidas. Utilizando o método Stepwise, 0os modelos
apresentaram coeficientes estatisticamente significativos para as seguintes variaveis: notas em
Biologia, Fisica/Quimica, Lingua Portuguesa, Matematica, Historia, Direito,
Psicologia/Sociologia, idade, e residéncia nos distritos de Cantagalo ou Lemba. Exceto pelas
trés ultimas variaveis, um aumento de um ponto em qualquer uma dessas disciplinas resulta
em um aumento na média final. Especificamente, os coeficientes padronizados evidenciam que
as notas de Lingua Portuguesa (notas de Direito na Base de Dados Il) tiveram a maior
contribuicdo para a média final, enquanto as de Matematica (notas de Lingua Portuguesa na
Base de Dados Il) exerceram a menor contribuicdo. Por outro lado, verificou-se que a Média
Final diminui em 0,211 pontos em uma base de dados e aumenta 0,009 pontos em outra a
medida que a idade avanca (conforme as Tabelas 18 e 23).

O modelo mostrou-se estatisticamente adequado, pois 0s pressupostos foram validados, tendo
como categoria de referéncia estudantes do sexo masculino, residentes no distrito de Agua
Grande e que frequentaram o Liceu Nacional. Observou-se que as disciplinas selecionadas
influenciam as decisfes de selecdo e seus impactos nos resultados académicos, contribuindo
para a média final do ensino secundario. Notou-se também que algumas variaveis de residéncia
e escolas ndo foram estatisticamente significativas para o0 modelo, considerando as categorias

de referéncia utilizadas.

Na aplicacdo da segunda técnica, Regressdo Logistica Multinomial, foram consideradas quatro
categorias correspondentes aos diferentes departamentos da USTP, nomeadamente DCNVA,
DL&CHS, DCE&EE e DCE como categoria de referéncia. Ao avaliar as métricas de ajuste do
modelo, constatou-se que pelo menos uma varidvel independente exerce um impacto
significativo na admisséo dos estudantes nos cursos vinculados aos respectivos departamentos

(0 valor-p associado ao teste de Razdo de Verossimilhanca é inferior a 0,001).
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Os modelos que incorporaram as variaveis idades, média final do 12° ano, notas em
Matematica, Lingua Portuguesa, Histdria, Direito, Fisica/Quimica, Sociologia/Psicologia,
género, residéncia e as escolas onde os estudantes concluiram o ensino secundario apresentam
melhor ajuste em comparagdo ao modelo com apenas o intercepto (conforme as Tabelas 25 e
30). Entretanto, a qualidade do ajuste foi razodvel na primeira base de dados e mediocre na

segunda, conforme indicado pelos valores dos pseudo-Rz.

As variaveis idade, notas em Matematica, Direito e Biologia, género (com masculino como
classe de referéncia), e a escola de conclusdo do ensino secundario (com Liceu Nacional como
classe de referéncia) demonstraram efeitos estatisticamente significativos sobre o logit da

probabilidade de inscricdo em um dos cursos dos departamentos de Ciéncias de Educacéo.

Na Base de Dados I, as chances de inscricdo em cursos nos departamentos DCNVA, DL&CHS
ou DCE&EE diminuem em 23,8%, 7,9% e 28,6%, respectivamente, por ano adicional de idade.
Nos departamentos DL&CHS e DCE&EE, observou-se um baixo indice de classificacdo
correta, com menos de 50% dos estudantes mais provaveis de serem admitidos efetivamente

matriculando-se nesses departamentos.

Na Base de Dados Il, nenhuma variavel métrica permitiu distinguir o departamento DCE&EE
do departamento de referéncia (DCE). Além disso, cada incremento nas variaveis analisadas
resultou em uma reducdo nas chances de inscricdo nos cursos do DCE&EE em comparacao
com os do DCE. Aproximadamente 68,2% dos estudantes direcionaram suas escolhas para o0s
cursos oferecidos pelos departamentos com maiores chances de admissdo. Observou-se que as
chances de inscricdo em um curso do DL&CHS diminuem em 34,3% para cada incremento na
média final do 12° ano e aumentam em 76,4% e 35,1% para cada incremento nas notas de
Lingua Portuguesa e Direito, respectivamente. E importante destacar que o modelo empregado
evidenciou que a taxa de classificacdo correta € significativamente superior, excedendo em

20% aquela esperada por pura casualidade.

Em suma, a modelacdo estatistica aplicada ao processo de admissdo na USTP, utilizando
Regressdo Linear Mdltipla e Regressdo Logistica Multinomial, demonstra que as variaveis
idade, género, notas em disciplinas especificas e escolas de origem dos candidatos possuem
efeitos estatisticamente significativos tanto na média final do ensino secundario quanto na
probabilidade de admissdo nos diferentes departamentos, com ajustes estatisticos robustos e
adequados que validam a eficacia dessas técnicas para otimizar os critérios de selecdo da

universidade.
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RECOMENDACOES, LIMITACOES E PESQUISAS FUTURAS

v" Recomendac0es

Em virtude dos resultados alcancados com este trabalho de pesquisa, é fundamental destacar
que 0 nimero de varidveis utilizadas ndo esgota a possibilidade de explorar outras variaveis

que possam ser determinantes e significativos para o sucesso académico.

Alem disso, propomos implementacdo de um Sistema Baseado em Dados, para que a USTP
possa adotar um sistema de admisséo orientado por dados e que incorpore analises estatisticas
continuas. Este sistema deve utilizar perfis preditivos que considerem mdltiplas dimensdes do
candidato, superando a limitacdo das notas de exames de acesso ou dos dados obtidos a partir

dos certificados dos candidatos.

v Limitacoes

Este estudo, apesar de suas contribuicbes, apresenta algumas limitacbes que merecem
consideracdo a saber: i) Disponibilidade e Qualidade dos Dados: A analise foi limitada pela
disponibilidade e qualidade dos dados historicos dos candidatos; ii) Generalizacdo dos
Resultados: A pesquisa focou exclusivamente na USTP, o que pode restringir a generalizagdo
dos resultados a outras institui¢ces de ensino superior.

v Pesquisas Futuras

Ao reconhecer estas limitagdes e consideracdes, os resultados deste estudo revelam alguns

pontos importantes a explorar, como i) Mudangas no Contexto Social e Educacional: A

dindmica dos sistemas educacionais e as necessidades do mercado de trabalho estdo em
constante evolucdo. Assim, é fundamental que os modelos e critérios utilizados sejam revistos
periodicamente para refletir as mudancas sociais, econdmicas e tecnoldgicas; ii) Eficacia do
Modelo: Avaliar a eficacia do modelo estatistico desenvolvido, validando-o com dados de
admissdes passadas e realizando simulacGes preditivas para testar sua robustez e precisao; iii)

Explorar outros modelos lineares como 0os modelos multiniveis e comparar os resultados:

compreender as variagdes em diferentes niveis; e iii) Inclusdo de Novas Variaveis: explorar

outras variaveis como desempenho escolar, antecedentes familiares, condi¢cdo socioeconomica
e regido de origem dos estudantes que sdo determinantes significativos para 0 sucesso

académico.
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APENDICES

A — Teste de Normalidade da Base de Dados |

Testes de Normalidade

Kolmaogorov-Smirnoyv® Shapiro-Wilk
Género Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.
ldade Masculing 203 124 =001 861 124 =001
Feminino 184 442 =001 816 442 =,001
Media Final do 12® Ano  Masculing 211 124 =001 87T 124 =001
Feminino 235 4432 =001 845 442 =001
Histdria Masculing 213 124 = 001 866 124 < 001
Feminino 243 442 <001 801 442 < 001
a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors
B — Teste de Normalidade da Base de Dados Il
Testes de Normalidade
Kolmogorov-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Género Estatistica gl Sig. Estatistica gl Sig.
Idade Masculing 64 151 =00 814 151 =001
Fermining 182 400 =001 750 400 =001
Média Final do 12°Ano  Masculing 284 151 =00 833 151 =001
Fermining ,209 400 =001 804 400 =001
Maternatica Masculing 368 151 = 001 664 151 = 001
Fermining 308 400 =001 BO6 400 =001

a. Correlagdo de Significancia de Lilliefors

C - Testes de Comparacao Multipla (Base de Dados I1).

Comparagdes por Método Pairwise de Curso Inscrito

Estatistica de

Estatistica de

Sample 1-Sample 2 teste Erro Padrdo  Teste Padrio Sig. Adj. Sig.®
DCE&EE-DCE -59,614 30,491 -1,855 051 a2
DCEEEE-DLECHS 24130 30,243 2,782 005 J16
DCE-DL&CHS 24 516 13,253 1,850 064 193

Cada linha testa a hipdtese nula em gue as distribuicdes Amostra 1 e Amostra 2 sdo iguais.
As significancias assintdticas (teste de dois lados) sdo exibidas. O nivel de significancia & |

0s0.

a. Osvalores de significAncia foram ajustados pela corregdo Bonferroni para varios

testes.
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D —Testes de Razéo de Verosimilhanca.

Testes de razdo de verossimilhanga

Critérios de ajuste do modelo Testes de razdo de verossimilhanga

Verossimilhan
gadelog-2do

AlC do modelo  BIC do modelo modelo

Efeito reduzido reduzido reduzido Qui-gquadrado df Sig.
Intercepto 244 635 8999 988 772 635° ,00o ]

Idade 872,19 1018,913 204,191 31,556 2 =001
Média Final do 12° Ano 245 406 882128 777 406 4771 2 048z
L. Portuguesa 859,738 1006,460 791,738 19103 2 = 001
Histdria a241,751 888473 773,791 1,116 2 A72
Diireito 852 240 888 962 784,240 11,604 2 003
Fsicologia e Sociologia 241 476 988,198 773476 B4 2 6T
GEnero 264 580 1011,302 786,580 23,845 2 =001
Residéncia 838,068 850,269 786,068 13,434 10 200
Escola Proveniente 837,813 850,112 785813 13,277 10 208

A estatistica qui-gquadrado é a diferenga no log de verossimilhangas -2 entre o modelo final @ um modelo reduzido. O
modelo reduzido & formado pela omissio de um efeito do modelo final. A hipdtese nula significa que todos os
parametros desse feito s30 0.

a. Esse modelo reduzido é equivalente ao modelo final porque a omissio do efeito ndo aurmenta os graus de
liberdade.

E — Variaveis excluidas do modelo de regressao (Base de Dados II).

Variaveis excluidas®

Estatisticas de

Correlagdo colinearidade
Modelo Beta In t Sig. parcial Tolerdncia
7 Sexo=Feminino -034h -1,619 106 -,069 96T
Resid=M&-Zachi .oogh ,387 682 017 784
Resid=Lobata o1oh ATT 633 020 6T
Resid=Caué&RAP .o02" 11 a1z 005 984
EscProven=E. S. Maria 014" 642 521 027 858
Manuela Margarida
EscProven=E. 5. Santana ,Uﬂ?h Jleg B51 .ooe 336
EscProven=E. 5. Meves ,U4?h BT0 385 037 148
EscProven=E. 8. Mg Xinha -p20" -,871 332 -,042 968
EscProven=0utras -012" - 562 AT4 -,024 Bog
Escolas

a.variavel Dependente: M&dia Final do 12®Ano

h. Preditores no Modelo: (Constante), Direito, Psicologia e Sociologia, Histdria, L. Portuguesa,
Resid=Cantagalo, Idade, Resid=Lemba
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F — Grafico da Probabilidade Normal

Grafico P-P Normal de Regressao Residuos padronizados

Variavel Dependente: Média Final do 12° Ano
1,0

0,8
0,6
0,4

02

Prob. cumulativa esperada

0,0
0,0 02 0.4 06 0,3 1,0

Prob. cumulativa observada

G — Teste de Homogeneidade de variancias (Base de Dados 1).

Teste de Homogeneidade de Variancia

Estatistica de

Levene ali al2 Sig.
Média Final do 12® Ano Com base em media 2,647 L) 545 a2z
Com base em mediana 1142 L 545 337
Com base em mediana e 1,142 5 536,483 337
com gl ajustado
Com base em média 2,294 ] 545 044
aparada

H — Teste de Homogeneidade de variancias (Base de Dados II).

Teste de Homogeneidade de Variancia

Estatistica de

Levene all ql2 Sig.
Média Final do 12® Ano Com base em media 469 5 560 7949
Com base em mediana JGEE6 L a60 634
Com base em mediana e GaA B 553,615 B34
com gl ajustado
Com base em média 638 5 560 G670
aparada
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| — Testes para amostras Independentes

Teste de amostras independentes

Teste de Levene para

igualdade de varidncias teste-t para lgualdade de Médias
95% Intervalo de
Significancia Erra de Confianga da Diferenga
Unilater Diferenca diferenga
T Sig. t df alp Bilateral p média padrio Inferior Superior
Variancias iguais 4 384 037 -, 1498 5449 A4 842 -,080 404 -,874 713
assumidas
Idade .
Yariancias iguais -,222 3427496 412 824 -,080 362 -, 793 632
nao assumidas
Variancias iguais 1687 693 -, 256 5449 34949 798 03721 14552 -,32305 24863
Média Final assumidas
do12°An0  wariancias iguais - 247 253557 402 805 03721 15044 -,33349 25906
nao assumidas
Variancias iguais 1,183 275 -3 5449 A6 832 -, 03136 147345 -,320749 25807
L assumidas
Matematica .
Yariancias iguais -208 260,618 A7 835 -,03136 5011 -,32694 26422

ndo assumidas
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J — Testes para amostras Independentes

Teste de amostras independentes

Teste de Levene para
igualdade de varidncias

teste-t para lgualdade de Médias

95% Intervalo de

Significancia _ Erro de Confianga da Diferenga
Diferenca diferenga
T Sig. i df Lnilateral p Bilateral p media padrao Inferior Superior
L Variancias iguais a70 325 1,817 564 035 70 JT165 09447 -,013490 36720
Media assumidas
Final do T :
12° Ano Variancias iguais 1,728 184,60 043 086 7165 L9936 - 02438 JETET
nao assumidas
Variancias iguais 5,028 025 2,656 564 004 aoa 35305 13283 09196 G1414
L assumidas
Histaria P — :
Variancias iguais 2,537 18564 008 012 353045 13918 07848 JG2T63
nao assumidas
Variancias iguais 204 G52 2,094 564 018 ikn 1,074 515 067 2,091
assumidas
Idade .
Variancias iguais 2,081 18563 0149 03g 1,079 5149 056 2102

nao assumidas
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