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Resumo

Os modelos multiniveis ou modelos lineares hierdrquicos foram desenvolvidos para andlise
de dados que possuem uma estrutura de grupo, ou seja, uma estrutura de hierarquia, por
levarem em consideracao a dependéncia dos dados existente dentro de cada nivel hierarquico
e entre os niveis hierarquicos. As estimativas dos parametros dos modelos hierarquicos
sao apresentadas separando os efeitos fixos dos aleatérios. Através da andlise dos dados
do SAEPE, fornecidos pela Secretaria de Educac¢ao e Cultura do Estado de Pernambuco
sao apresentados modelos hierarquicos com dois niveis para avaliacao do desempenho em
matematica e portugués dos alunos da 42 e 82 série do ensino fundamental e para os alunos
da 32 série do ensino médio. O desempenho desses alunos foi avaliado através das notas
obtidas pelos mesmos nas duas disciplinas utilizando os programas HLM e R. Os resultados
mostraram que a utilizagao deste tipo de modelagem é o mais apropriado, quando se possui
dados com estrutura de grupos. Uma comparacao dos coeficientes de determinagao (RQ) dos
modelos de regressao miltipla e dos modelos hierarquicos mostra o desempenho superior dos

modelos hierarquicos.

Palavras-chave: Modelo linear hierarquico, niveis, efeitos fixos, efeitos aleatérios e
desempenho escolar.



Abstract

The multilevels models or hierarchical linear models were developed for analysis of data
that possess a group structure, in other words, a structure of hierarchy, for they take inside
into account the variability of the existent data of each hierarchical level and among the
hierarchical levels. The estimates of the parameters of the hierarchical models are presented
separating the fixed effects from the random effects. Through the analysis of the data of
SAEPE supplied by the General office of Education and Culture of the State of Pernambuco,
hierarchical models are presented with two levels evaluation of the acting in mathematics
and portuguese the students’ of the 4th and 8th series of the fundamental teaching and for
the students of the 3rd series of the medium teaching. Those students’ acting was evaluated
through the grades obtained by the same ones in the two disciplines using the programs HLM
and R. The results showed that the use of this modelling type it is the most appropriate,
when it is possessed data with structure of groups. A comparison of the determination
coefficients (R?) of the models of multiple regression and of the hierarchical models it shows
the superior acting of the hierarchical models.

Keywords: hierarchical lineal models, level, fixed effects, random effects, school acting.
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Capitulo 1

Introducao

Varios tipos de dados observacionais, incluindo aqueles coletados em ciéncias humanas,
bioldgicas bem como em outras areas do conhecimento, possuem uma estrutura de grupo.
Por exemplo, estudos animais e humanos tém uma ordem natural dada pela relagao de
heranca, onde a descendéncia se agrupa dentro de familias. Descendentes tendem a ser mais
semelhantes em suas caracteristicas fisicas e mentais que individuos escolhidos de forma
aleatoria em uma grande populagao. Criancas de uma mesma familia podem ter tendéncia
a ter baixa estatura, talvez porque seus pais tenham baixa estatura ou porque vivam em um
ambiente comum caracterizado pela baixa renda (Goldstein, 1999).

Os individuos interagem com o contexto social no qual eles vivem significando que sao
influenciados pelos grupos sociais aos quais eles pertencem, e por sua vez esses individuos
imprimem caracteristicas e significados ao grupo. Dados com esta estrutura, onde individuos
e grupos em estudo estao agrupados em unidades de diferentes niveis de hierarquia devem
ser analisados usando modelo multinivel. Nesta condigao geralmente os individuos e os
grupos sociais sao conceitualizados como um sistema hierarquico de individuos e grupos,
incorporando diferentes niveis hierarquicos, e como resultado pode ter varidveis definidas em
cada nivel.

Os modelos multiniveis foram desenvolvidos para analisar dados que possuem uma es-
trutura hierarquica, eles levam em conta a variabilidade dos dados existente dentro de cada
nivel hierarquico e entre os niveis hierarquicos.

Em muitas investigagoes, em especial aquelas da area de saude, o modelo multinivel
ou hierarquico recebe enfoque diferente onde a hierarquia é definida com base na ordem de
importancia das variaveis no estudo. Este tipo de enfoque pode ser visto em Abbad e Torres
(2002) que afirmam que a regressao hierdrquica é utilizada em estudos confirmatdérios, uma
vez que esse tipo de analise busca a explicacao sobre relacionamento entre variaveis descrita
em modelos tedricos consistentes, ou seja, em modelos que apresentam um conjunto de
proposicoes empiricas que ja indicam a magnitude e direcao da relagao entre variaveis. Neste
caso, a ordem de entrada dos preditores na equagao de regressao é definida pelo pesquisador,
que baseia sua decisao em teorias ou resultados de outras pesquisas de consenso no mundo
académico (Torres e Curtin, 1999).



1.1. Exemplos de Aplicacao

Como ja referido, os modelos hierarquicos podem ser aplicados em véarias areas do co-
nhecimento cujos dados possuam uma estrutura de grupo. Uma das areas onde este tipo
de modelagem é bastante utilizada é a drea de educacao. Varios autores como Aitkin et al
(1981) analisaram dados na drea de educagao, onde os alunos compoem o nivel do individuo
e as classes escolares, onde os alunos estao agrupados, formam o nivel do grupo. Ferrao
et al (2002) e Aitkin e Longford (1986) também utilizaram o modelo hierarquico quando
analisaram dados de avaliacao educacional considerando aluno como a unidade do nivel do
individuo e escola como unidade do nivel do grupo.

Conforme referido por Bryk e Raudenbush (1992, 2002) em pesquisa social, Mason et
al (1983) examinaram em 15 paises os efeitos que a educagdo materna e a localizacao da
residéncia, area rural ou urbana, exercem sobre a fertilidade. Sabe-se que em muitos paises,
altos niveis de educacao e residéncias em areas urbanas predizem baixa fertilidade. Os
pesquisadores provaram que tais efeitos podem depender de caracteristicas dos paises como o
nivel de desenvolvimento economico nacional, indicado pelo produto interno bruto, e também
a intensidade do planejamento familiar. Eles encontraram que altos niveis de educagao ma-
terna realmente estavam associados com baixas taxas de fertilidade nos paises pesquisados.
Verificaram também que, diferencas de taxas de fertilidade em &dreas rural e urbana eram
maiores em paises com um alto produto interno bruto e baixa organizacao de planejamento
familiar.

A utilizacao dos modelos hierarquicos tem crescido bastante nos tltimos anos na area de
saude, este crescimento se deve ao interesse em determinar variaveis que, ao nivel do grupo
e/ou do individuo, influenciam potencialmente no desenvolvimento de determinada doenga
(Diez-Roux, 2000). Por exemplo, pesquisadores da area de satide podem estar interessados
em avaliar, em uma determinada empresa, se a idade, que pode ser uma caracteristica do
nivel do individuo, e o setor de trabalho, que pode ser uma caracteristica do nivel do grupo,
influenciam nos niveis presséricos dos mesmos.

Em Kreft e Leeuw (1998) encontra-se um exemplo de dados de trabalhadores que foram
coletados em 12 industrias diferentes. As varidveis ao nivel do individuo foram: o nivel edu-
cacional (como varidvel explicativa) e a renda do individuo (como varidvel resposta). O tipo
de industria, bem como a distin¢ao entre industria publica e privada, foram variaveis do nivel
do grupo. A anédlise dos dados ao nivel do individuo (trabalhador) mostrou uma relagao po-
sitiva entre o nivel de educacao e a renda: o nivel de educacao mais elevado leva a uma renda
pessoal mais alta. A andlise executada ao nivel do grupo (industria), com as 12 industrias
como observagoes, mostrou surpreendentemente um resultado oposto. Uma relacao negativa
foi encontrada entre educacao e renda. A mais alta média do nivel educacional dos fun-
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cionarios de uma industria esta relacionada a mais baixa média de renda dos trabalhadores
da mesma.

Também na &drea criminalista os modelos multiniveis sao usados como mostra Tseloni
(1999), que avalia o nimero de crimes pessoais (raptos, agressao sexual, ameagas, roubos,
assaltos, etc) cometidos por cada membro das residéncias pesquisadas durante um periodo
de 18 meses. Neste caso, os membros das residéncias sao as unidades do nivel do individuo
e as residéncias sao as unidades do nivel do grupo.

Vérias outras aplicagdes podem ser encontradas em areas como demografia, sociologia,
economia, dentre outras.

1.2. Revisao da Literatura

De acordo com Bryk e Raudenbush (1992) o termo modelo linear hierdrquico foi intro-
duzido por Lindley e Smith (1972) como parte de suas contribuigoes em estimagao bayesiana
de modelos lineares, e dentro desse contexto eles elaboraram um suporte geral para dados
agrupados com estrutura de erro complexa. Mas, esta contribuicao nao foi devidamente
aproveitada por um periodo de tempo, em decorréncia do mau uso dos métodos de es-
timacao apropriados para estimar os componentes de covariancia, na presenca de dados nao
balanceados.

Os modelos multiniveis estao também relacionados a um estudo feito por Bennett (1976)
na Inglaterra, que observou que as criancas do ensino fundamental expostas a uma maneira
formal de aprendizado da leitura exibiam um aprendizado maior do que as nao expostas.
Os dados foram analisados utilizando técnicas comuns de regressao multipla, ignorando os
agrupamentos para professores e classes escolares, e considerando as criancas como sendo as
unidades de analise.

Como relata Goldstein (1995, 2003) os resultados, estatisticamente significantes identifi-
cados por Bennett, contribuiram para outras investigacoes com estrutura hierarquica e, sub-
sequéntemente, Aitkin et al (1981) demonstraram que, ao conduzir a analise com as criangas
agrupadas em classes escolares, as diferencas significantes desapareciam, e as criangas que se
submeteram ao ensino formal nao apresentaram qualquer diferenca em relagao as demais.

A grande maioria da modelagem realizada até o final da década de 80 nao levava em
consideracao como os dados estavam estruturados e, portanto, as analises apropriadas para
os dados. Em parte, isto devia-se a falta de métodos e softwares que viabilizassem a genera-
lizagdo da abordagem multinivel ou hierarquica. Assim, o pesquisador tinha que definir uma
unidade sobre a qual o seu estudo iria ser aplicado.
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A partir de 1986, com o artigo de Aitkin e Longford foi iniciada uma série de proce-
dimentos, que resultaram nas idéias centrais dos modelos hierarquicos. Os modelos lineares
hierarquicos com 2 e 3 niveis para aplicacoes especificas a dados educacionais e experimentos
com medidas repetidas, foram discutidos por Bryk e Raudenbush (1992). Uma orientacao
mais teodrica dos modelos hierarquicos incluindo a discussao de um modelo hierarquico
para analise fatorial, modelos com respostas categorizadas e outros modelos multivariados é
fornecida por Longford (1993). Até meados da década de 90, o desenvolvimento desses mo-
delos voltou-se para as areas de dados com respostas discretas, modelos de séries temporais,
classificacoes cruzadas, dados perdidos e modelos nao lineares, com aplicacao em diversas
areas do conhecimento (Goldstein, 1995).

De acordo com Bergamo (2002) a aplicagao dos modelos tradicionais de regressao pres-
supoe a independéncia entre os individuos. No entanto, a maioria dos eventos resulta de
fatores que sofrem influéncias de diferentes niveis, neste sentido os dados sao estruturados
em hierarquias, e as unidades de um mesmo nivel pertencem a uma unidade de nivel mais
alto, deste modo raramente sao independentes porque compartilham de um mesmo ambiente
ou apresentam caracteristicas semelhantes. Desta forma, a suposicao de independéncia é vio-
lada passando a existir correlacao entre essas unidades. Assim, os modelos multiniveis aten-
dem adequadamente a este nivel de complexidade por considerarem todas as correlacoes
existentes entre as observacoes nos diferentes niveis de hierarquia.

Ainda sob a 6tica de Bergamo (2002), nos modelos hierdrquicos, as unidades de cada
nivel sao vistas como tendo um efeito aleatoério, ou seja, sao amostras aleatérias de uma popu-
lacao dessas unidades. Estes efeitos aleatorios tornam os coeficientes aleatérios por levar em
conta a variabilidade entre essas unidades, seja de forma simples, através da variabilidade
apenas nos interceptos, ou de forma mais complexa através de variabilidade também nas
inclinagoes. Além disso, os modelos multiniveis com efeitos aleatérios possuem a vantagem
de acomodarem a estrutura hierarquica aos dados quando comparados com os modelos tradi-
cionais.

A idéia de separar a andlise de regressao dentro de cada grupo, seguido pelo ajuste
de modelos para os coeficientes de regressao do nivel do individuo adicionando variaveis
explicativas para o nivel do grupo, nao é suficiente para especificar um modelo hierarquico.
E essencial perceber que modelo hierarquico envolve uma integragao estatistica dos dife-
rentes modelos especificados nos niveis de interesse. A simples integracao leva a acrescentar
no modelo coeficientes aleatérios, onde os coeficientes de regressao do nivel do individuo
sao tratados como varidveis aleatérias no nivel do grupo, significando que o coeficiente de
regressao do nivel do individuo é visto como originario de uma distribui¢ao de probabilidade.
Os parametros mais importantes desta distribuicao, a média e a variancia, estao entre o
conjunto dos parametros que serao estimados no modelo hierarquico. O modelo torna-se
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mais geral quando sdo adicionadas varidveis explicativas no nivel 2 (do grupo) (Kreft e
Leeuw, 1998).

Quando variaveis de niveis diferentes sao analisadas como variaveis de um 1inico nivel, ori-
ginam dois diferentes tipos de problemas. O primeiro tipo é estatistico. Quando os dados de
um nivel mais baixo como, por exemplo, alunos de uma escola, sao agrupados em unidades
de um nivel mais elevado como, por exemplo, as classes escolares, resulta em perda de
informagcao em decorréncia desse agrupamento. Por outro lado, se os dados sao desagrupados,
ou seja, as informacoes de um nivel mais elevado sao desagregadas para um nivel mais
baixo, um nivel individual; entao ha uma repeticao da mesma informagcao entre os individuos
pertencentes aquele mesmo grupo. Os testes estatisticos tradicionais tratam todas estas
informagoes como se fossem independentes. Quando o tamanho de amostra tem o mesmo
nimero de informagoes que as unidades do nivel individual, observa-se que os testes de
significancia rejeitam com muito mais freqiiéncia a hipétese nula quando comparados ao
nivel de significancia normalmente sugerido.

O outro tipo de problema encontrado é conceitual, que pode ser de dois tipos dife-
rentes. Se o analista nao for cuidadoso na interpretacao dos resultados pode cometer o erro
do nivel incorreto, que consiste em analisar os dados de um nivel, e emitir as conclusoes
com base em outro nivel. Provavelmente o erro mais conhecido é o erro ecoldgico, que é a
interpretacao de dados agregados, em nivel individual. Conclusoes de andlises produzidas
em um nivel mais baixo, que sao retiradas em um nivel mais alto, também sao erroneas e este
erro é conhecido como erro atomistico. Destaca-se ainda um outro tipo de erro conhecido
como paradoxo de Simpson, que expressa que conclusoes completamente erradas podem
ser retiradas se os dados forem agrupados, retirados de populacoes heterogéneas, e forem
apresentados e analisados como se fossem origindrios de uma popula¢do homogénea (Hox,
1995).

Como o problema multinivel esta ligado a estrutura de um conjunto de dados que é com-
posta por varios niveis hierarquicos, a questao a ser respondida é como os varios individuos
e grupos de variaveis influenciam uma tnica varidavel resposta. Tipicamente, pode-se obter
algumas variaveis explicativas do nivel mais alto agregando informagoes das variaveis indi-
viduais de nivel mais baixo. O objetivo da andlise é determinar o efeito direto das variaveis
relacionadas aos individuos e variaveis explicativas a nivel de grupo sobre o evento estudado,
e determinar se as variaveis explicativas do nivel do grupo se adequam como moderado-
ras das relagoes do nivel individual. Se as variaveis do nivel de grupo moderam a relacao
do nivel mais baixo, esta indicando o aumento da interacao estatistica entre varidveis ex-
plicativas de niveis diferentes. No passado, tais dados eram comumente analisados usando
andlise de regressao multipla convencional, com uma varidvel dependente no nivel (indivi-
dual) mais baixo e uma colegdo de varidveis explicativas de todos os niveis disponiveis
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(Roberts e Burstein, 1980; Van den Eeden e Hiittner, 1982). Neste sentido, esta anédlise
inclui todos os dados disponiveis em um tnico nivel incorrendo nos problemas conceituais e
estatisticos mencionados acima. Muitas pesquisas foram direcionadas na busca de métodos
de analise mais apropriados para este modelo de regressao hierarquico, e assim resolver os
problemas conceituais e estatisticos associados.

1.3. Definicao dos Objetivos

O objetivo principal da presente dissertacao é estudar o modelo de regressao multini-
vel basico, que é o de dois niveis, apresentando os casos particulares onde pode-se consi-
derar varidveis explicativas associadas a resposta no nivel do individuo (nivel 1), e varidveis
explicativas no nivel do grupo (nivel 2).

Os dados do SAEPE (Sistema de Avaliacao Educacional de Pernambuco) de 2002 foram
cedidos pela Secretaria de Educacao e Cultura do Estado de Pernambuco. Com esse sis-
tema de avaliagao a Secretaria de Educacao e Cultura do Estado pretende desenvolver uma
estratégia de monitoramento e de incentivos centrados na melhoria da qualidade e do desem-
penho do Ensino Basico no Estado. Desta forma, foram aplicadas avaliagoes de portugueés
e matematica aos alunos da 22, 42 ¢ da 82 série do Ensino Fundamental, e da 32 série do
Ensino Médio das redes Municipais e Estadual. Os resultados apresentados neste trabalho
sao das avaliacoes aplicadas a 75717 alunos da 42 e 82 série do Ensino Fundamental e 28371
da 32 série do Ensino Médio.

As andlises dos dados foram realizadas em dois programas computacionais, o sistema
computacional R, através de um pacote denominado nime, que foi desenvolvido por Pinheiro
e Bates (2000), que prové métodos para ajuste linear (fungdo Ime) e nao linear (fungao
nlme) de modelos de efeitos mistos, assumindo que tanto os efeitos aleatérios quanto os
erros seguem uma distribuicao gaussiana; o HLM, que é um programa que foi desenvolvido
especificamente para andlise de modelos com estrutura hierarquica, por Bryk et al (1996,
2001). Ambos utilizando o método de maxima verossimilhanga restrita.

1.4. Resumo do Conteudo

Os seis capitulos seguintes desta dissertacao estao organizados como descrito abaixo.

No capitulo 2 sao apresentados alguns submodelos do modelo multinivel béasico mais
completo (dois niveis), que considera a presenga de mais de uma varidvel explicativa tanto ao
nivel do individuo, quanto ao nivel do grupo, com interceptos e inclinagbes como coeficientes
aleatorios. Os métodos de estimacao dos parametros como o de maxima verossimilhanca
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completo e restrito, o algoritmo EM (esperanca e maximizacao) e o BLUP (melhor preditor
linear nao tendencioso) s@o apresentados no capitulo 3 e os intervalos de confianga e testes de
hipoteses dos parametros, para modelos com efeitos fixos e aleatorios, podem ser encontrados
no capitulo 4. Ja o capitulo 5 é dedicado as técnicas de diagndsticos, como estimacao
dos residuos, verificagao das suposicoes do modelo e verificacao dos pontos influentes. A
aplicagao feita com o banco de dados da Secretaria de Educagao do Estado de Pernambuco
é apresentada no capitulo 6, e as conclusoes encontram-se no capitulo 7.



Capitulo 2

Modelo Linear Hierarquico

Segundo Diez-Roux (2000) o termo andlise multinivel (ou modelagem hierdrquica) tem
sido utilizado em campos como educagao, demografia e sociologia, para descrever uma abor-
dagem analitica que permite examinar simultaneamente os efeitos que as variaveis do nivel
do grupo e do nivel do individuo exercem sobre a variavel resposta.

O modelo multinivel ou hierarquico é abordado no presente trabalho em sua forma
bésica, ou seja, com dois niveis de hierarquia mas, existem modelos com mais de dois niveis
hierarquicos que devem ser considerados de acordo com a estrutura dos dados trabalhados.

2.1. Modelo de Regressao Linear Simples

No modelo de regressao linear simples, a relacao entre a variavel resposta e a variavel
explicativa ¢ escrita como:

Y; =00+ /Xi+e, comi=1,...n,

onde
Y; representa a resposta do #-ésimo individuo;
0B representa o valor esperado da variavel resposta Y; para X; igual a zero;
(1 representa a mudanca esperada em Y; quando X; aumenta de uma unidade;
X, é a variavel explicativa do #ésimo individuo;

e; € o erro associado ao #-ésimo individuo, com as suposicoes:
e; ~ N(0,0%) e os e;’s independentes, i = 1,...,n.

A variabilidade de um experimento pode ser explicada por um conjunto de retas de
regressao que podem ser originadas da realizacao do experimento varias vezes sob as mesmas
condigoes. Quando o objetivo é estudar nao apenas um determinado evento, mas tudo o que
o envolve, é necessario ajustar um modelo que leve em conta toda a variabilidade entre os
experimentos e incorpore os diferentes aspectos de cada um deles. Considerar os dados de
acordo com uma estrutura hierdarquica leva em conta tal tipo de andlise (Bergamo, 2002).



2.2. Modelo Linear Hierarquico de Dois Niveis

O modelo de regressao multinivel como é denominado por Hox (1995) e Goldstein (1999),
assume uma variedade de nomes tal como modelo linear hierarquico chamado por Bryk e
Raudenbush (1992) e permite que diferentes niveis sejam especificados em modelos separados
e depois combinados em um tnico modelo.

Este tipo de modelagem assume que hd um conjunto de dados hierarquicos, que pos-
sui uma varidvel resposta (Y) que é medida no nivel individual, e varidveis explicativas
que podem residir no nivel do individuo (X) e/ou do grupo (W), que é um nivel mais ele-
vado. Conceitualmente o modelo pode ser visto como um sistema hierarquico de equagoes
de regressao.

O modelo de regressao hierarquico definido a seguir é considerado como bésico, ja que
possui apenas dois niveis de hierarquia. Neste modelo o subscrito ¢ denota o i-ésimo individuo
(i=1,...,n;)dogrupoj (j=1,...,J).

De acordo com Bryk e Raudenbush (1992) o modelo linear hierdrquico mais simples
possivel é aquele onde assume-se que nao ha variavel explicativa em nenhum dos dois niveis.
E 0 modelo com apenas o intercepto aleatério ou andlise de varidncia (ANOVA) com efeitos
aleatorios. Este modelo é o primeiro passo na analise de dados hierarquicos e sua equagao é
dada por:

Yij=00+eji=1,....,n5,5=1,...,J (2.1)

onde cada erro do nivel 1, e;;, segue uma distribuicao normal com média zero e variancia o2,

e o modelo do nivel 2 é:
Boj = Y00 + uoj, j=1,...,J (2.2)

onde
Yoo representa a média da variavel resposta na populagao;

up; ¢ o efeito aleatério associado com o grupo j, ugj ~ N(0,700), j=1,...,J,

!/ = : /
€ Up;S sao independentes dos €S-

Substituindo a equagao (2.2) em (2.1) tem-se o modelo combinado:

Yij:’)/QO—FUOJ'—I—EZ‘]‘,i:1,...,nj,j:1,...,J. (2.3)

A equagao (2.3) é um modelo de efeitos aleatérios porque os efeitos dos grupos (ug;)
sao interpretados como aleatérios. Este modelo nao explica nenhuma variancia, apenas a
decompoe em duas componentes independentes: o2, que é a variancia dos erros do nivel 1
(do individuo), aqui denominado e;;; e 70, que € a variancia dos erros do nivel 2 (do grupo),
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definidos por ug;. Usando este modelo o coeficiente de correlacao intra classe (p) pode ser
obtido pela equacao:
700
= 24

onde
Var(Yi;) = Var(yoo + voj + €ij)

= Too + 02.

A correlagao intra classe (p) mede o grau de homogeneidade dentro do grupo, ou seja, os
individuos de um mesmo grupo tendem a ser mais parecidos nas caracteristicas pesquisadas.
Portanto, p mede a proporcao da variacao que ha entre a resposta e os grupos do nivel 2.

Um outro modelo hierarquico que pode ser considerado é quando hd uma variavel ex-
plicativa ao nivel do grupo, conhecido como modelo de regressao de médias como respostas.
Uma vez que as médias dos J grupos podem variar de acordo com determinada caracteristica
de grupo (W), entdo o modelo para o nivel 2 é dado por:

Poj = 00 + 101 W5 + w0, =1, (2:5)

onde

Boj ¢ a varidvel resposta de um modelo de regressao linear onde as varidveis explicativas
correspondem a caracteristicas do grupo j.

Neste caso temos uma varidvel explicativa (W) para o nivel 2, e substituindo a equagao
(2.5) na equacdo (2.1) temos o modelo combinado:

Yij =0 +v01Wj +ugj +ei5,i=1,...,n5,5=1,...,J (2.6)

onde
Y00 € o intercepto médio dos grupos para W igual a zero;
Y01 € a diferenca média entre os J grupos;
upj € o efeito aleatério do j-ésimo grupo sobre o intercepto para W; igual a zero;

e e;j ¢ definido como em (2.1).

No modelo de regressao multinivel mais completo pode-se considerar o intercepto (8y;)
e o coeficiente de inclinacao (f1;) variando por grupo, ou seja, podem ser considerados como
coeficientes aleatérios, o qual é conhecido como modelo de regressao de coeficientes aleatorios.
Uma regressao para cada grupo separadamente pode ser montada para predizer a variavel
dependente Y pela varidvel explicativa X através da equagao:

Y;j:ﬁoj—l—ﬁleij—{—eij,iZl,...,’l‘Lj,jZl,...,J (27)
10



tendo os modelos para o nivel 2 como:

Boj = Yoo + uoj, (2.8a)

Bij = 710 + w1y, (2.8b)
onde
10 € a inclinagao média dos J grupos;
u1j € o efeito do j-ésimo grupo sobre a inclinagao, j = 1,...,.J; e vy € ugj como definidos

em (2.2).

A dispersao dos efeitos aleatorios do nivel 2 pode ser apresentada como uma matriz de

variancia e covariancia:

up; T00 T
Var | % | =0 0by (2.9)
Uiy TiI0 Ti1
onde
Var(ugj) = 700 ¢ a variancia incondicional nos interceptos do nivel 1, j =1,...,J;
Var(uij) = 711 é a variancia incondicional nas inclinacées do nivel 1, j =1,...,J;

Cov(ugj,u15) = To1 € a covariancia incondicional entre interceptos e inclinacoes do nivel
L,g=1,...,J.

Ao substituir as equagoes (2.8a) e (2.8b) na equagao (2.7) tem-se o modelo combinado:

Yij = y00 +710Xi5 + uoj +u1; Xij +ey, 0 =1,...,n5, g =1,...,J. (2.10)

Este modelo mostra que a resposta Y;; ¢ funcao da equacao de regressao média 7y +
710Xi; mais um erro aleatorio com os seguintes componentes:

upj € o efeito aleatério do j-ésimo grupo sobre a média, j =1,...,J;
u1jX;; onde uqy; € o efeito aleatério do j-ésimo grupo sobre a inclinagao 15, 7 = 1,...,J;
e e;; que € o erro aleatério donivel 1,1 =1,...,njej=1,...,J.

O modelo de regressao multinivel também pode levar em consideracao a caracteristica

W, ao nivel do grupo, que ajuda a predizer a variabilidade dos dois coeficientes, isto ¢, do

intercepto e da inclinacao. Este tipo de modelagem é conhecido como modelo com interceptos

e inclinagoes como respostas. Desta forma, as equagoes (2.8a) e (2.8b) serdo substituidas
por:

Boj = 00 + Y01 Wj + uoy, (2.11a)

By =vi0o +yuWj+wuij, j=1,...,J. (2.11b)
11



A equagao (2.11a) pressupde que o intercepto (fpj) possa ser predito pela varidvel do
nivel 2, W. J& a equagao (2.11b) indica que a relagdo entre a variavel resposta (Y) e a
varidvel explicativa do nivel 1 (X) depende da variavel explicativa do nivel 2 (V).

Os coeficientes v nao variam segundo o grupo, por esta razao sao chamados coeficientes
fixos. Toda variacao encontrada entre os grupos, depois de predizer-se os coeficientes [ na
presenca da variavel do nivel de grupo (W), é assumida como sendo variagao residual que é
capturada pelos termos de erro residual u;.

Substituindo as equagoes (2.11a) e (2.11b) na equagao (2.7) temos o modelo de regressao
multinivel:

Yij = 700+’710Xij+’701Wj+711Winj+qu+u1inj+6ij, 1=1,...,n5,7=1,..., J. (2.12)

O segmento Yoo + 7v10Xi; + Y01 Wj + 711 W;X;; define a parte fixa ou deterministica do
modelo, e o segmento wug; + u1;X;; + €;; contém todos os termos aleatérios, sendo chamado
de parte aleatoria ou estocastica do modelo.

O termo W;X;; é um termo de interacao que aparece no modelo como conseqiiéncia
da variacao da inclinagao f; da regressao modelada, considerando a varidvel ao nivel do
individuo (X) com a variavel ao nivel do grupo (W). Uma vez que o termo de erro aleatdrio
u1j ¢ multiplicado pela varidvel explicativa Xj;, o erro total resultante serd diferente para
diferentes valores de X;;, uma situacao que em regressao multipla comum ¢ chamada he-
teroscedastica. Mas, o modelo de regressao multipla comum assume homoscedasticidade,
significando que todos os erros sao independentes de todas as variaveis explicativas, e quando
a suposicao de que os erros sao homoscedasticos nao é verdadeira, a andlise de regressao
multipla comum nao é apropriada (Hox, 1995).

Quando as varidveis que compoem o termo de interagao sao expressas como desvios
de suas respectivas médias tem-se uma interpretacao dos coeficientes do modelo mais facil.
Centrar as varidveis explicativas na média amostral global pode ser mais adequado para
a interpretacao do intercepto da regressao (yj, quando, por exemplo, o valor zero nao for
adequado para as varidaveis explicativas do nivel 1 incluidas no modelo.

Outros submodelos decorrentes de mudangas na equagao (2.11b) que podem ser men-
cionados sao:

1) A anélise de covariancia (ANCOVA) com efeitos aleatérios, que é obtido quando
considera-se que as inclinagoes nao variam aleatoriamente e nao sao afetadas pelo efeito de
Wj, que é uma caracteristica de grupo. A equagao (2.11b) torna-se:

Bij=v0,J=1,...,J.
12



2) O modelo onde as inclinagbes variam nao aleatoriamente, que é considerado quando
a variancia residual (711) é bem préxima de zero. A equagdo (2.11b) é dada por:

ﬂlj:’)qo—i-’)qle,j:l,...,J.

O método dos minimos quadrados ordinarios nao é indicado para estimar os parame-
tros do modelo como o (2.12), quando se considera que os tamanhos das amostras diferem
entre os grupos. Isto porque, nesse tipo de estrutura, sao usados varios tipos diferentes de
parametros. Especificamente, os coeficientes (3;’s no nivel 1 podem ser fixos ou aleatdérios e no
nivel 2 , os coeficientes 7’s sao considerados fixos, as variancias e covariancias entre os niveis
sao chamadas componentes de variancia. Assim, para estimar os parametros envolvidos no
modelo, sdo necessarios processos iterativos (Hox, 1995; Goldstein, 1999).

De um modo geral no modelo hé mais de uma variavel explicativa no nivel 1, do individuo,
e mais de uma variavel explicativa no nivel 2, do grupo. Assumindo que existem ¢ variaveis
explicativas no nivel 1 (¢ = 1,...,Q) e p varidveis explicativas no nivel 2 (p = 1,..., P)
tem-se o modelo:

Yij = 5()]' +Ble1ij + ... +ﬁQjXQij + eij, 1= 1,...,71]', g=1...,J (2.13)
onde os parametros desconhecidos sao dados por:
Boj = 700 + 01 Wi + ... +0PWpj + uoj

B =710 +11uWij + ... +npWpj 4wy,

BQJ‘:’VQ0+’}/Q1W1]'—|—...+’YQPWPJ'—i—qu,j:1,...,]

Como ja mencionado, assume-se que os erros do nivel 1 (e;;) sao normalmente dis-

tribuidos com média zero e varidncia comum o2

, em todos os grupos. Os termos de erro
do nivel 2, ugj, sao independentes dos erros e;; e tém distribui¢ao normal multivariada com
médias iguais a zero. A variancia do erro residual ug; é a variancia dos interceptos entre os
grupos (7op) e as variancias dos erros residuais uy; sdo variancias das inclinacoes entre os
grupos especificado como 7,44. As covariancias entre os termos de erro residual 74, (¢ # ¢")

sao diferentes de zero.
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Capitulo 3
Métodos de Estimacao

Em uma analise hierarquica ha trés tipos de parametros que podem ser estimados: os
efeitos fixos, os efeitos aleatérios do nivel 1 e as componentes de variancia e covariancia (Bryk
e Raudenbush, 1992).

Existem métodos de estimacao como o método de maxima verossimilhanca, que pode
ser completo ou restrito, o algoritmo EM e o melhor preditor linear nao viesado (BLUP) que
serao descritos neste capitulo.

Hox (1995) considera que os estimadores mais usados na anélise de modelos lineares
hierarquicos sao os estimadores de maxima verossimilhanga que estimam os parametros do
modelo ao prover estimativas para os valores populacionais que maximizam a funcao de
verossimilhanca.

Inicialmente serao apresentados os estimadores de minimos quadrados para os efeitos
fixos tendo em vista que sob a suposicao de normalidade os estimadores de méaxima verossi-
milhanga sao iguais aos estimadores de minimos quadrados.

3.1. Estimacao dos Parametros Fixos do MLH

Para o modelo (2.1) que envolve apenas um efeito fixo (yp0), estima-se a média geral
como uma média ponderada das médias amostrais dos J grupos do nivel 2. Relembrando a
equacgao (2.1), que é o modelo do nivel 1, tem-se:

Yij = Boj + eij (3.1)
com e;; ~ N(0,0%),i=1,....,n5, j=1,...,J.

A média para as n; observacoes dentro do grupo j, resulta em um modelo do nivel 1
com média amostral como resposta:

Y ;= Boj +ej, (3.2)
onde
X~ }/7, ’ R . ’ . .
Y= z%j 2 ¢é a média do grupo j. Este é um estimador para fy;, j =1,...,J;
€= Z%, é o erro médio de estimacao que tem variancia dada por:
o2
Var(e) = - = V;, (3.3)
J
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onde Vj ¢ a variancia do erro médio.
Lembrando o modelo do nivel 2, tem-se:

Boj = Yoo + uoj, (3.4)

onde ugj ~ N(0,790), sendo oo a variancia dos erros do nivel 2, sendo a média geral ~go.
Logo o parametro 3y; tem variancia 7op.

Da substituicio de (3.4) em (3.2) temos o modelo combinado para Y j:

Y ;= Y00 + woj + €5, (3.5)
onde 7_]- possui variancia com duas componentes:
Var(Y ;) = Var(ug;) + Var(e,)
=700 + Vj (3.6)
=Aj,5=1,...,J

Embora a variancia do parametro, 7o, seja constante por grupo do nivel 2, a variancia
do erro médio, V}, varia dependendo do tamanho da amostra (n;) de cada grupo do nivel 2.
Caso os grupos do nivel 2 tenham o mesmo tamanho de amostra, entao V; =V e A; = A,
portanto A = 199 + V.

Fazendo,
zj =Y ;—EY ;) =Y ;=0

Minimizando a soma dos quadrados dos desvios:
M=Y 2= Z —EY))? =) _(Vj—0)°
=-2
dvoo 2.V =)

Y, -F)=0=>YV,- Z%o =0= Jyo =YY,
Desta forma o estimador de 7o ¢ somente a média dos valores de Y_j:
>V,
T

Este estimador ¢ nao viesado de variancia minima considerando que todos os J grupos
tém o mesmo tamanho de amostra (Bryk e Raudenbush, 1992 e 2002).

Yoo = (3.7)

Porém, se os tamanhos de amostras forem diferentes, as estatisticas Y ;, terao variancias
diferentes, A; = 90 + Vj. Considerando cada Y ; como um estimador independente e nao
viesado de ypp com variancia Aj, definimos a precisao (C') de Y ; como:

CY ) =471 5=1,...,J (3.8)
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Entao, assumindo-se que A; é conhecido, o estimador nao viesado de variancia minima
de 9o ¢ a média ponderada pela precisao:

S Aj—l?j

TaT (3.9)

oo =

~oo é chamado de estimador de minimos quadrados ponderados de yp9. Os valores de A;
devem ser conhecidos ou estimados para que se possa calcular 7.

Considerando ainda o modelo (2.1) levando em consideragdo que o modelo do nivel 2 é
obtido como em (2.5), a média do nivel 1 serd predita por uma varidvel do nivel 2 e 0 modelo
combinado para a média amostral é:

7_3‘ = y00 + Y01Wj +up; +e;, 5 =1,...,J, (3.10)
e a variancia de Y ; dado W; ¢ obtida como em (3.6), sendo que agora A; é a variancia
residual de Y j» que é a variancia condicional de Y j dado W, e os erros ug; e e;; continuam
sendo normalmente distribuidos.

Quando todos os J grupos tém o mesmo tamanho de amostra, a variancia residual A; é
idéntica em todos os grupos, o tnico estimador nao viesado de minima variancia de yp; é o
estimador de minimos quadrados ordinarios:

YW WY, —Y.)

Yor = — , (3.11)
(W = W.)?
onde
— W, . ., . . ,
W. = ZJ 2 ¢ a média da varidvel explicativa do nivel 2;
Y‘j ¢ a resposta média de cada grupo dado Wj, j =1,..., J;
= Y . . . L1
Y = % ¢ a média das estimativas médias dos grupos.

Considerando o modelo (3.10), o estimador de minimos quadrados ordindrios de vy é:

Yo=Y =0 W. . (3.12)

Quando os tamanhos das amostras n; sao diferentes, os Y ; tém variancias diferentes
dadas por A; = 190 + V. Assumindo-se que estas variancias (A;) s@o conhecidas, o tnico
estimador nao viesado de variancia minima de 7p; é o estimador de minimos quadrados

ponderados onde cada conjunto de dados é proporcionalmente ponderado pela sua precisao
Aj_l, dado por:

AT W WY ;=Y
S AW - W,

~

Y01 =

: (3.13)
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onde W." e 7:k sao precisoes médias ponderadas, sendo dadas por:
-1
o=
-1 >
>4

O estimador de minimos quadrados ponderado de ~gg é:

*

Joo=Y = FnW." . (3.14)

Analisando o modelo (2.10), no qual hd uma variavel explicativa para o nivel 1 e nenhuma
variavel explicativa para o nivel 2, o modelo para a média amostral é dado por:

Y j =00 +710Xj +uoj +uy X j+e;,j=1,...,J (3.15)
e a variancia de Y j dado 7,]- é:
Var(Y j) = Var(ug;) + Var(u; X j) + Var(e ;)
=10+ X5 T+ V) (3.16)
— A,

onde A; ¢ a variancia condicional de Y. j dado 7_]'.

O estimador nao viesado de 19 ¢ o estimador de minimos quadrados ordinérios, quando
considera-se que todos os grupos tém o mesmo tamanho de amostra e ¢ dado por:

SX;-X )Y, -Y)

Y10 = == : (3.17)
DX - X))
onde
X,j= an 2 ¢ a média da varidvel explicativa do nivel 1 em cada grupo, j =1,...,J;
-~ X;, - . . - . .
X = 2 —* ¢ a média das estimativas médias de cada grupo da varidvel explicativa do
nivel 1;

Y ; é a resposta média de cada grupo dado Y_j, g=1,...,J;

Y é a média das estimativas da média de cada grupo dada a variavel explicativa
do nivel 1.

O estimador de minimos quadrados ordinario de g €é:

Yoo =Y. —F10X.. . (3.18)
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Levando-se em conta que os tamanhos de amostras n; sao diferentes em cada grupo,
as variancias A; também diferem, e o estimador nao viesado de minima variancia de 719,
considerando A; conhecido, é o estimador de minimos quadrados ponderado, sendo cada
conjunto de dados proporcional a sua precisao Aj_lz

— %

AKX =X -Y))

Y10 = —— , (3.19)
AN - X))
— ATIX — ATYY
onde X = % e Y = %
J J
O estimador de minimos quadrados ponderado de g é:
Joo =Y —F0X_ . (3.20)

Considerando agora o modelo mais geral obtido pela equagao (2.13), onde existem ¢ (¢ =
1,...,Q) varidveis explicativas no nivel 1 e p(p = 1,..., P) varidveis explicativas no nivel 2,
a extensao dos principios basicos de estimagao é feita de forma direta. O modelo geral do
nivel 1 com P varidveis explicativas é expresso logo abaixo em notagao matricial:

Y =X;8 ;+e; e~ N0T),j=1,...,J (3.21)
onde
Y j/ =[Y1; Yz ... Yi;], é o vetor da varidvel resposta do grupo j, j =
L...,J;
1 Xllj XQlj
L Xigj oo Xaoj | . o . ,
Xi=1. . : , ¢ a matriz de variaveis preditoras do nivel 1,
1 Xingg oo Xongj
do grupo 5, 7 =1,...,J;
@j/ = [Boj B1j ... Bgjl, é o vetor de parametros desconhecidos, j = 1,...,
J;
1 0 0
0O 1 ... 0| , . . . . .
I=|. . . |, ¢ a matriz identidade de dimensao nj;, j=1,...,J;
0 0 ... 1
e/ =lei; ey ... en;j ], € 0 vetor de erros aleatérios, j =1,...,J.

Assumindo-se que X; é posto coluna completo @, o estimador de minimos quadrados
ordindrios de [ ; é:
3 -1
8= (XX X5Y 5, (3.22)

18



e sua matriz de variancia é dada por:

Var(3 ;) =V,

Do (3.23)
Substituindo Y ; da equacéo (3.21) em (3.22), o modelo para Ej é dado por:
Bj=8; +r, 1~ NO0,Vj), (3.24)
onde
= (X;-Xj)_lX; e j, é o vetor de erros;
V; é dada na expressao (3.23).
O modelo geral para [ ; no nivel 2 é:
Bi=W;Y +uj, uj~ NOT, ), (3.25)
onde
Wo 0 0
0 W ... 0
W, = . . ' , ¢ a matriz de varidveis preditoras do
0 0 . Wy,
nivel 2, sendo W ; =[1 Wy; Way ... Wpj] o vetor de preditores de q;,
e 0 um vetor Px1 de zeros, ¢ =0,1,...,Q,p=1,....,.Pej=1,...,J;
Y'=|70 11 T2 ... Do , ¢ o vetor de efeitos fixos, sendo
Te=1[10 71 Y2 - Pk
u ' =lug; wiy; ... wugjl, éo vetor de efeitos aleatdrios;
T00 701 ---  TOQ
o Tl .- TIQ | . . L
Ty =1 . : .~ |, € a matriz de variancia e covariancia.
Q0 Q1 --- TQQ
Observe que T, 5 indica a dispersao de 3 j sobre o valor esperado de W;7 .
Substituindo a equacado (3.25) na equacao (3.24), temos o modelo combinado:
0, =W;T +u;+r1;, (3.26)
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onde a variancia de J ; dado W; é:

Va?“(/@\ j)=Var(u ;+r ;)
= T(y Pl V; (3.27)

— A,

Caso os J grupos tenham o mesmo tamanho de amostra, entao cada 3 ;j terd a mesma
dispersao A, onde:
A=T+V

=T+ o*(X'X)"L. (3.28)

Desta forma, o tnico estimador nao viesado de minima variancia de 7 ¢é o estimador de

minimos quadrados ordinarios:
~ -1 ~
T=(>Cwiw,) Y wis, (3.29)

Porém, se o tamanho de amostra difere em cada grupo, os valores da dispersao A;
também serao diferentes, e o unico estimador nao viesado de minima variancia para 7 ,

assumindo que cada A é conhecido, é o estimador de minimos quadrados generalizado:

7 = (Z W;Ajle)_lzngjlﬁ i (3.30)

que pondera cada conjunto de dados pela respectiva matriz de precisao Aj_l, que é o inverso
da matriz de variancia e covariancia.

3.2. Método de Maxima Verossimilhanca

O método de Maxima Verossimilhanca adota como estimativas dos parametros, os valores
que maximizam a probabilidade (varidvel discreta) ou a densidade de probabilidade (varidvel
continua) de ser obtida a amostra observada. E necessério conhecer a distribuicao da varidvel
em estudo para obter estimadores de Maxima Verossimilhanca.

Os softwares estatisticos normalmente usam dois procedimentos diferentes de estimacao
por méaxima verossimilhanca na andlise de modelo linear hierarquico. Um ¢ o procedi-
mento de méaxima verossimilhanca completo, que inclui na funcao de verossimilhanca os
efeitos fixos e as componentes de variancia. O outro procedimento é o de maxima verossimi-
lhanca restrito, que inclui apenas as componentes de variancia na funcao de verossimilhanca.
A diferenca entre os métodos de estimacao é que o procedimento de maxima verossimi-
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lhanca completo trata as estimativas dos coeficientes de regressao como quantidades que
sao conhecidas quando estimam as componentes de variancia, e o procedimento de maxima
verossimilhanca restrito trata estas estimativas como quantidades que carregam uma certa

incerteza. Na pratica, a diferenca entre os dois métodos de estimacao nao é muito grande
(Hox, 1995).

O calculo das estimativas por maxima verossimilhanca requer um procedimento ite-
rativo onde sao fornecidos valores iniciais para os varios parametros que estao sendo estima-
dos, em seguida estes valores vao sendo aperfeicoados a medida em que o processo é repetido
uma série de vezes. Depois de cada iteracao, o critério de convergéncia verifica se a diferenca
entre os dois ultimos valores das estimativas obtidas é muito pequena, caso esta diferenca
seja proxima de zero conclui-se que houve convergéncia, finalizando o procedimento.

Nos casos onde os tamanhos de amostra sao iguais, existem férmulas matematicas de
forma fechada para estimar as componentes de variancia e covariancia. Quando os tamanhos
de amostras sao diferentes, os procedimentos iterativos sao usados para obter estimadores

eficientes, em geral, pelo método de maxima verossimilhanga (completo ou restrito) (Hox,
1995).

3.2.1. Método de Maxima Verossimilhanga Completo

O modelo linear hierarquico descreve a variavel dependente Y e aplica o principio de
maxima verossimilhanga para este modelo. A distribuicao de ¥ ¢é assumida como sendo
normal, com média dependendo dos coeficientes de regressao e o parametro de dispersao
dependendo das componentes de variancia. Estes parametros sao estimados pela técnica
correspondente, que é simplesmente chamada de maxima verossimilhanca, mas as vezes
também chamada de méxima verossimilhanga completa (Kreft e Leecuw, 1998).

De acordo com Bryk e Raudenbush (1992) para um conjunto de possiveis valores dos

e 02 nas equacoes (3.21) e (3.25), existe alguma probabilidade de

parametros 7 T, i)

observar uma amostra de valores de ¥ , onde ¥ ¢é um vetor Nx1 de valores observados da
variavel resposta estudada, das N unidades do nivel 1. Veja que N = ) n;, onde n; é o
tamanho da amostra do j-ésimo grupo. A idéia central do método de maxima verossimi-
lhanca é escolher estimativas de 7 ,T(y )€ o2 para as quais a probabilidade de observar os

valores reais de Y ¢ maxima.

Estimadores baseados no método de méaxima verossimilhanca tém certas proprieda-
des tteis. Esses estimadores, sob certas suposigdes, sao consistentes (isto ¢, eles podem ser
bastante proximos do verdadeiro valor do parametro com alta probabilidade, se muitos dados
forem coletados) e assintoticamente eficiente (isto é, para um tamanho de amostra grande,
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o estimador de maxima verossimilhanca é aproximadamente nao viesado com variancia
minima).

Anteriormente foi mencionado que, para tamanhos de amostras dos J grupos diferentes,
o estimador de 9o em um modelo com apenas o intercepto aleatério nao balanceado é dado
como em (3.9), sob a suposicao que A; é conhecido. Caso os A; fossem desconhecidos,
mas fossem substituidos pelos respectivos valores estimados por maxima verossimilhanca, o
estimador 7o resultante seria, pela propriedade de invariancia, um estimador de méxima
verossimilhanca com suas propriedades estatisticas tteis ja mencionadas.

Outras caracteristicas do estimador de maxima verossimilhanca é que sua distribuicao
amostral converge assintoticamente para uma normal com uma variancia que pode ser esti-
mada facilmente. Desta forma, se até mesmo o método para obter o estimador de maxima
verossimilhanga completo é iterativo (porque nao possui uma expressao analitica de forma
fechada disponivel), a distribui¢do para grandes amostras do estimador estd bem definida.

3.2.2. Método de Maxima Verossimilhanga Restrito

O principio de maxima verossimilhanca aplicado aos residuos de minimos quadrados é co-
nhecido como méaxima verossimilhanca restrito. Significa que primeiro é removido o efeito
das variaveis fixas (lembrando que os residuos, que possuem distribui¢do normal, sdo nao
correlacionados com todas as varidveis fixas no modelo). Como a distribuigdo dos residuos
nao depende das estimativas dos efeitos fixos, sé depende das componentes de variancia,
entao, aplicar o principio de maxima verossimilhanca aos residuos implica que nao se pode
estimar os coeficientes de regressao. Desta forma, ¢ aplicado um outro principio para estimar
os coeficientes de regressao que é o de minimos quadrados ponderados, usado para estimar
as componentes de variancia para construir a matriz ponderada (Kreft e Leeuw, 1998).

O método de maxima verossimilhanca restrito requer a integragao do método de maxima
verossimilhanca completo com respeito a 7 . Esta integracao da verossimilhanca é uma
idéia bayesiana que faz sentido apenas se a verossimilhanca for observada como a densidade
conjunta a posteriori de 7, T(y )€ o2 (para maiores detalhes ver Dempster et al, 1981),

onde o2 é a variancia dos erros do nivel 1, 7 é o vetor de efeitos fixos e T, 7 ¢ a matriz de

variancia e covariancia do nivel 2.

Uma deficiéncia do método de maxima verossimilhanga completo apontada por Bryk e
Raudenbush (1992) é que os estimadores das variancias e covariancias sao condicionais aos
estimadores pontuais dos efeitos fixos. Considerando o modelo de regressao multipla abaixo:

Yi = Bo+ 51Xy + BoXoi + ...+ BoXgi+e,q=1,...,Q, (3.31)
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onde os erros e; (i = 1,...,n) sdo normalmente distribuidos com média zero e variancia cons-

2

tante, 0*; imaginando que os @ + 1 coeficientes de regressao (3o, 31, .., 3g) sdo conhecidos,

entdo, o estimador de maxima verossimilhanca de o2 é:

2
52 _ Zei‘

” (3.32)

Supondo agora que os )+ 1 coeficientes de regressao sao desconhecidos, eles devem entao
ser estimados. Deste modo, o residuo é dado por:

€ =Y — By — BiXu — BoXai — ... — BoXqi, (3.33)

onde cada (3, ¢ estimado pelo método de minimos quadrados ordindrios. Neste caso, o
estimador nao viesado de 2 é dado por:

62 = 2—612. (3.34)
(h—Q—1)
Pode-se observar que o denominador (n — @ — 1), corrigido pelos graus de liberdade usa
os () + 1 parametros de regressao estimados. Como freqiientemente () é pequeno, a correcao
tem efeito pequeno, uma corre¢do melhor é (n — @ + 1) em lugar de (n — Q — 1) (Bryk e
Raudenbush, 1992 e 2002). Porém a medida em que o nimero de varidveis explicativas (Q)
aumenta, o uso da equagao (3.32) pode conduzir a um grande viés na estimagao de 2. O
viés pode ser negativo, assim a estimativa de o pode ser pequena, conduzindo & intervalos
de confianca artificialmente curtos e a testes de hipdteses excessivamente amplos, ou seja,
com pequena regiao de aceitacao da hipétese. Considerando entao o modelo de regressao
multipla (3.31), a diferenga entre as equagoes (3.32) e (3.34) é precisamente a diferenga entre
o método de maxima verossimilhanga completo (3.32) e o método de méxima verossimilhanga
restrito (3.34).

Tratando-se do modelo linear hierarquico, a diferenca entre estimativas de variancia e
covariancia baseada no método de maxima verossimilhanga completo e méaxima verossimi-
lhanca restrito, nao é expressa em forma algébrica simples. Porém, as estimativas de maxima
verossimilhanca restrita das componentes de variancia sao ajustadas por conta da incerteza
sobre os efeitos fixos e os resultados obtidos pelo método de maxima verossimilhanca com-
pleto nao sofrem este ajuste.

No caso do modelo linear hierarquico de dois niveis, o método de méxima verossimilhanga
completo e o método de maxima verossimilhanca restrito geralmente produzem resultados

2

muito parecidos para o, mas a diferenca visivel pode ocorrer na estimagao de T, ) Nos

casos onde o nimero de grupos do nivel 2, J, é grande, os dois métodos de estimacao
podem produzir resultados muito similares. Entretanto, se J é pequeno o estimador da
variancia pelo método de méxima verossimilhanca completo, 7,,, pode produzir resultado
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menor que o encontrado pelo método de méaxima verossimilhanca restrito, por um fator de

aproximadamente (J—@Q)/J, onde @ ¢ o niimero total de elementos do vetor de efeitos fixos,
v

3.3. Algoritmo EM

Como relata Sousa (2002) em muitos casos nao é possivel obter uma forma explicita
para o estimador de maxima verossimilhanca (EMV), desta forma, uma alternativa para se
obter as estimativas dos parametros em questao com dados incompletos, é utilizar métodos
iterativos como o algoritmo EM. Este algoritmo foi apresentado em 1977 por Dempster et
al sendo uma alternativa computacional aos algoritmos de Newton-Raphson e Scoring de
Fisher, pois nao requer a obtencao da segunda derivada do logaritmo da funcao de verossi-
milhanga. O fato de cada iteragao consistir de dois passos: passo E (obtencao das esperancas
sobre a distribuigao condicional) e passo M (estimagao de maxima verossimilhanca de dados
completos) resultou no termo EM.

De acordo com Dempster et al (1977) o algoritmo EM foi introduzido por Hartley (1958)
como um procedimento para calcular estimativas de maxima verossimilhanca de uma amostra
aleatoria de tamanho n de uma populagao discreta, onde alguns dos valores nao sao atribuidos
aos individuos, mas as observagoes agregadas. Carter e Myers (1973) propuseram o algo-
ritmo EM para estimacgao de maxima verossimilhanca de combinacao linear de funcoes de
probabilidade discreta, usando combinagao linear de variaveis aleatorias Poisson como um
exemplo. Brown (1974) também sugeriu o algoritmo para calcular estimativas de méxima
verossimilhanga de frequéncias esperadas de observacoes sob um modelo de independéncia
em uma tabela de dupla entrada, com algumas observagoes missing.

Este algoritmo tem sido usado para estimacao de minimos quadrados em andlise de
variancia ou de forma equivalente, para estimacao de maxima verossimilhanca sob o modelo
linear normal com variancia residual qualquer, sendo uma referéncia basica Healy e West-
macott (1956).

A idéia chave é que calculos de minimos quadrados exatos sao facilmente executados para
matrizes de desenho especial, que incorporam o balanceamento necessario e propriedades de
ortogonalidade, enquanto o calculo de minimos quadrados para desenhos nao balanceados
requer a inversao de uma matriz de dimensao grande.

Vérios métodos precursores na linha do algoritmo EM sao considerados como algoritmos
EM num contexto especial. Blight (1970) foi quem criou um método iterativo para solucionar
o problema que era encontrar o EMV dos parametros da familia exponencial para uma
amostra censurada, obtendo a equacgao de verossimilhanca.
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O principio dos “dados faltantes” ou informagoes missing que esta relacionado as idéias
bésicas do algoritmo EM, foi introduzido por Orchard e Woodbury (1972) que estabeleceram
a relagao entre a fungao do logaritmo da verossimilhanca de dados completos e incompletos,
conduzindo ao fato que o EMV é um ponto fixo. Uma distribuicao empirica de dados ar-
bitrariamente agrupados, censurados e truncados foi apresentada por Turnbull (1976) onde
ele obteve uma versao do algoritmo EM e observou que problemas com dados truncados
podem ser tratados como um problema com dados incompletos. Propriedades da equacao
de verossimilhanga no contexto geral de dados incompletos da familia exponencial foram ve-
rificados por Sundberg (1974), enquanto Beale e Little (1975) desenvolveram um algoritmo
e a teoria associada ao caso da normal multivariada com dados incompletos. Mas, foram
Dempster et al (1977) que formularam o problema de um modo geral ao provarem resulta-
dos gerais sobre os procedimentos utilizados na formulagao do algoritmo, estabelecendo sua
convergéncia e outras propriedades béasicas em sua generalidade.

O algoritmo EM propoe a substituicao dos valores incompletos por valores estimados,
em seguida a estimagao dos parametros. Logo apds, a re-estimacao dos valores incompletos,
assumindo que as novas estimativas dos parametros sao corretas, e finalmente a re-estimacao
dos parametros de forma iterativa, até a convergencia.

Este algoritmo ¢ numericamente estavel, pois havera convergéncia da sucessao de ite-
ragoes quase sempre para um maximo local do logaritmo da funcao de verossimi-
lhanca. Por se basear em resultados de dados completos, o algoritmo EM é facilmente
implementado e pode ser efetuado em computadores com pouca memoria, pois requer pe-
queno espaco de armazenamento ja que cada iteracao é rapida e simples. As estimativas
estao dentro do espaco paramétrico e as solugoes sao altamente robustas para valores ini-
ciais que estao distantes do verdadeiro valor do parametro. Ele tem a desvantagem de nao
produzir estimativa da matriz de covariancia do parametro estimado e, converge lentamente
se muitos dos dados forem missing. Em alguns casos nao é possivel tratar analiticamente o
passo E.

Considerando o modelo geral dado em (3.21) sendo o modelo do nivel 2 como apresentado
em (3.25), entdao o modelo combinado é dado por:

Y =X;W;7 +Xju+¢;. (3.35)

Levando em consideracao os modelos provenientes de cada unidade j = 1,...,J, a
equagao (3.35) pode ser escrita como:

Y =XW7 +Xu +e, (3.36)
que é um caso especial do modelo linear geral misto:
Y =A01+Axo+¢, (3.37)
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com A] =XW, Ay =X, 01 =vef =1, sendo A; e Ay matrizes de preditores
conhecidos;

Y o vetor de respostas;

g1~ N(O,T) o vetor de efeitos fixos desconhecidos com média a priori zero e
matriz de dispersao a priori I';

8 9~ N(O,T) é o vetor de efeitos aleatdrios desconhecidos do nivel 2, com

_T(y 1) L U
0 T, 2) 0
T = _ ) ;
0 0 T(y i)

e ~ N(0,0%I) é o vetor de erros aleatérios do nivel 1.

De acordo com Dempster et al (1981), o modelo (3.37) pode ser re-escrito como:

d=Y —A101=Ax0>+¢ . (3.38)
A log-verossimilhanga para o modelo geral é proporcional a:
log[f(Y | 0%, T, ;)€ 1)] o< =(N = JR)log(0®) — Jlog | T(, y | +

(dj — Ag;05)
2 3

d
+> log| C;t| 24 (3.39)

o
onde

Cj_l = (A/2JA2] + UQT_lj

W) e s =0y Ayd;:

)

J é o total de unidades do nivel 2 (grupos) e R é o nimero de efeitos aleatérios por unidade
do nivel 2.

Usando o teorema de Bayes e sabendo-se que ¢ o ¢ ¥ sdo conhecidos, a verossimi-

lhanga da equagao (3.39) pode ser maximizada através do algoritmo EM. A fungao de log-
verossimilhanca dos dados completos é:

loglf(Y ,0 210 1,02,T(y j))] o —Nlog(c?) — Jlog | Ty ) | —

d; — Ag;fe;) (dj — Ag;b; _
>_(d; 2j025)'(d; 2j025) _Z%J’T(yg‘ 1Q2j, (3.40)

o2

Sabendo que d é como dado em (3.38), e desenvolvendo o numerador da terceira parcela
da funcdo de log-verossimilhanca (3.40) para maximiza-la com respeito a € 1, o2, T )
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tem-se:

D () — Ajbo;)'(dj — Ajb) = Y (Y) — A1jb — Azjba;)/ (Vi — Ay — Aajba;)
= (Y)Y = Y] Ay0) — Y] Agjby; — 01 A1;Y; + 01 A7 Ay 56,

+9/1 lleszQj — Q/Qj IQJY} + Qéj l2jA1j91 + eéjAIQjAQjQQj).

Sabendo-se que Y]{Aljel (9/ A/ Y) (§ 9/14 Agjezj = (QéjAéjAljel)/,

temos que

D (dj = Agjba)'(dj — Agjaj) = Y VIV = 2> 01ALYG =Y Y Agilloj + Y 0741 A,
+22 9’1 lleszZj — 28/23 /2]3/} + 29/23 /2]~A2j92j.

Sendo B = Y (d; — Agjbh;) (dj — Azjb2;), tem-se que a fungao de log-verossimilhanca
pode ser reescrita como:

loglf (Y ,8 218 1,0%, T, )] o< =Nlog(o®) — Jlog | T(, , | -

— = > 05T, ) by

Maximizando com respeito a ¢ 1, tem-se:

Elog[f(lf 02101,0°T, )] = ;[—22(019’1) Y5+ ) (dh) A A0+

ZQI A1] d91 —|— 22 d@l 1jA2j92j] =0
Como Z(d@ll)Alleljgl = 25/114/1]-141]' (dgl), entao:
1 . . . .
—5[=2) (d0h) Y +2) (d6h) Ay Anh +2) (d6h) AqjAsjths;) =0
—Z A'lej + Z Allelj/él + Z AlleQjGQj = 0.

DAL A0 = ALY — Agja;) = 0.

> AL Al = ALY — Agjba)).

Logo

~1
0 = (Z AﬁjAlj) DAY = Agjbay).
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Maximizando agora com respeito a o2 tem-se:

d 5 N | >0 (dj — Agjfa;) (dj — Agjbs))
Wlog[f(Y,Q2 ‘Q].’O' 7T(y ]))]:__2 ((/7\2)2 =0.
N Y (dy — Agjyy)'(dj — Agjbay)
52 (52)2 :
Desta forma: )
o _ 2. (dj — Agja;)'(dj — Azja)
N .
Maximizando em relagao a T(y 3
2 _ -1
T log[f(Y ,@ , | ¢ 0 Ty )l =—@JT )= JDp- T
(y J) u J
1 - _
— Z T QQJQQJT( ) + DT( 1j)9239/2]T(_1])) =0,
onde D, ¢ uma matriz diagonal cujos elementos sao constituidos pela diagonal de T(u1 )
)

<u P

eD ¢ uma matriz diagonal cujos elementos sao constituidos pela diagonal de

1 / 1
T( )92]92]’1‘( P

T—].

w 02057,

(u 5)

Depois de algumas manipulacoes algébricas, temos:
T -1 /
T, i) = J 292]‘ 2j

Durante o passo E do algoritmo EM, sao calculadas as esperancas condicionais das
estatisticas suficientes dos dados completos que sao dadas por:

-1
E[(ZAIHAU) Z(Yj — Agjth)) | Y, 01,07, T, j)} =
~1
(Do A4,) Do — Agls)). (3.41)
E[Z(dj — Agja))'(dj — Agjay) | Y, 601,07, T, j)] =

Z(dj - A2j‘9§j)/(dj — Agjth;) + o ““[Z A/QjAQjCj_l] (3.42)

E(Zezj | Y.00.0% T, ) S 65,65+ 02y Cr, (3.43)
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onde 05; = C; 1 Ay d;.

O célculo dessas esperancas condicionais depende de algumas estatisticas suficientes usa-
das por méxima verossimilhanga restrita (Bryk e Raudenbush, 1992 e 2002).

3.4. Melhor Preditor Linear Nao Viesado (BLUP)

O melhor preditor linear ndo viesado (BLUP), que prediz os efeitos aleatérios do modelo,
foi obtido por Henderson na década de 50 quando descreveu a metodologia dos modelos
mistos para obtencao do BLUP dos valores genéticos dos suinos. O BLUP é uma combinacao
de duas técnicas propostas de avaliacao genética de suinos, uma foi desenvolvida na década
de 30 denominada minimos quadrados de Yates, e a outra na década de 40 denominada de
indices de selegdo de Smith e Hazel (Antunes, 2002).

Trabalhando com simulacao de populacoes com caracteristicas semelhantes as de suinos,
Sorensen e Kennedy (1984) compararam dois métodos de selegao para avaliar a eficiéncia dos
mesmos, um dos métodos usando minimos quadrados ordinarios e outro usando o modelo
linear misto obtendo o BLUP. Eles avaliaram os ganhos obtidos com a sele¢ao de cada um
dos métodos durante trés geracoes consecutivas e observaram que as estimativas obtidas
com o BLUP foram sempre melhores que as obtidas com o método de minimos quadrados
ordinéarios. Isto foi confirmado quando eles usaram as estimativas de ganho dos valores
genéticos verdadeiros e observaram que eram proximos aos ganhos estimados pelo BLUP.

A eficiencia do método de minimos quadrados ordinarios e do BLUP também foi estudada
por Panter e Allen (1995), na identificagdo de linhagens superiores em cruzamentos de va-
riedades de soja. Eles fizeram simulag¢oes com dados balanceados (igual ntimero de dados
em cada sub-classe) e desbalanceados, e em todos os casos estudados o BLUP apresentou
menor erro padrao, maiores valores de correlacao entre os valores preditos e o desempenho
dos cruzamentos avaliados em campo, e ainda um percentual maior de identificacao de
cruzamentos superiores dentre os realizados.

Os suecos usaram o modelo do BLUP durante quase 20 anos para predizer valores de
procriacao dos seus cavalos reprodutores (garanhoes) e foram os primeiros do mundo a aplicar
esta técnica em cavalos. O Dr. Jan Philipsson, professor de procriacao de animais e o
presidente anterior da Associacao de Warmblood sueca, trabalharam extensivamente para
desenvolver o BLUP para os garanhoes suecos. O indice é atualizado anualmente e é uma
valiosa ferramenta para os criadores comprarem os cavalos pelo seu desempenho.

Henderson et al (1959) propuseram uma metodologia de modelos mistos, para obter
predicoes dos valores genéticos, tratados como efeito aleatoério, corrigidos para os demais

29



efeitos fixos contidos no modelo. O BLUP dos valores genéticos de cada individuo, pode ser
obtido pela metodologia dos modelos mistos.

Considerando o modelo combinado apresentado em (3.36):

Y i =X;W,7 +Xju j+¢;

Chamando X; W, = Z;, tem-se o modelo misto abaixo:

Y ;i =27 +Xjuj+¢;

onde,
Y ; é o vetor de observagoes;
Z; ¢ a matriz de incidéncia dos efeitos fixos;
X ¢ a matriz de incidéncia dos efeitos aleatérios;

7 é o vetor de efeitos fixos a serem estimados;

u ; é o vetor de efeitos aleatdrios a serem preditos com N(O , T );
J (y j)

e ¢ ; ¢ o vetor de erros aleatorios associados a cada observacao tal que
2
e j~ N0, o).

Sabendo-se que T(y e o1 sdo conhecidos, a variancia de Y j €
V =Var(Y ;) =Var(Z;7 ) + Var(Xju ;) + Var(¢ ;)
=X T(, 1X;+0°L
Nao tendo conhecimento do vetor de efeitos aleatérios que esta associado com uma de-

terminada observacao, é necessario estiméa-lo mas, em modelos de componentes de variancia
estima-se a variancia do vetor de efeitos aleatdrios u ;.

Fazendo o processo de estimacao por maxima verossimilhanca, tem-se que a densidade
conjunta de ¥ ; e u ; é dada por:

1
= ce:z:p[ - Q(Y j =257 = Xju ) (0° )Y ;- 27— Xju )
1
e:ch[ — 5(@ j)/T(y Y j)]
-

30



onde ¢ é uma constante e

1
G=—3 [Y L)Y =2 L0 )2 — 2 (o) X+ 7 2 (0%T) T 2,7

_ _ —1
+27 7 (o T) " X ju j + u ;'X/j(U2I) Xju g+ u ;'T(LL DI j]

Igualando a zero as derivadas de G com respeitoa ) e ¢ ;, podem ser obtidas as seguintes
equacoes:
7)Y ;=750 Z;7 + 2 5(0°T) X u . (3.44)

X ()Y =257 ) = (X(*D) X + Ty, e g (3.45)

Diferenciando pela segunda vez verifica-se que pode ser obtido um ponto de maximo,
resolvendo as equacoes (3.44) e (3.45). Solucionando (3.45) em fungao de ¥ ; e substituindo

em (3.44) tem-se que

Z'i[(0* D)7 = (°1) T XG(X (0" D) T X + T, ) ) TIXG (0D Y =
7 i[(o*T) 7 — (o°T) X (X (0D X + T, j)—l)*lx’j(o—QI)*l]Zﬂ .

Fazendo W; = [(01) ! — (0?1) 7' X;(X;(01) 71X + Ty, )~ ) 7' X/(0?D) 7Y,

segue que:
Z WY ; =7';W,Z,7 , (3.46)

mas,
W;V =1, sendo V = X';T(, yX; + 0’1

Logo,
wW; =Vl

Dessa forma (3.46) pode ser escrita como: Z’jV_lY j= Z’jV_lij , entao

7 =z, vz, vy, (3.47)

onde se tem as estimativas de minimos quadrados generalizados para os efeitos fixos 7

(equagoes de Aitken).
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Substituindo-se (3.47) em (3.45), tem-se que:
U= (X" D)X+ T, ) ) ' X" D) (Y - 27)
= (X0’ D)X, + T, )7 ) X0 D) X + T, )T

— T(y )X’jV71<Y j— Z]"}/ ),

J

este é o BLUP do vetor de efeitos aleatorios que foi estabelecido por Henderson. Este é um
estimador linear nas observacoes, nao viesado com respeito a parte fixa do modelo, sendo
ainda o melhor preditor do vetor de efeitos aleatérios ¢ ; (Lima, 1987).
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Capitulo 4
Estimacao Intervalar e Testes de Hipodteses

Este capitulo trata da estimacao intervalar e dos testes de hipdteses para os efeitos fixos,
as componentes de variancia e covariancia e os efeitos aleatérios do modelo linear hierarquico.

4.1. Estimacao Intervalar

Os estimadores, de acordo com Magalhaes e Lima (2002), possuem distribui¢ao de proba-
bilidade (por serem varidveis aleatérias), e a estimac@o intervalar é uma estimativa mais
informativa do parametro de interesse pois inclui uma medida de precisao do valor obtido.

Em se tratando do modelo com apenas o intercepto aleatério ou analise de variancia com
efeitos aleatérios definido em (2.1), a precisao (C') de Fpg (estimador nao viesado de ) é a
soma das precisoes, que é dado por:

C(Fo0) =Y AL (4.1)

A variancia de 7o é o inverso de sua precisao:

Var(3oo) (Z A ) 1. (4.2)

Desta forma o intervalo com (1 — «)% de confianga para o9 ¢ dado por:
~ 1\ /2
(1= a)%1C(y00) =F00 20 (D A71) (4.3)
onde zy é o valor critico da distribuigdo normal tal que P(z > %) = P(z < —») = a/2,
onde « é o nivel de significancia e (1 - «) é o nivel de confianga.

Na estimacao intervalar do modelo de regressao, com médias como respostas, dado em
(2.5), a variancia amostral do estimador 7p1, dado Aj, é

-1
Var(7o1) [Z AL )2] . (4.4)
Assim, um intervalo com (1 — «)% de confianca para o1 é:

~1/2
(1 = a)%IC(y01) =701 £ 2 [Var(ﬁm)} : (4.5)

A estimacao intervalar do modelo de regressao de coeficientes aleatérios apresentado em
(2.10) é similar a do modelo de regressao com médias como respostas, sendo que a variancia
amostral do estimador 719, dado A, é da forma:

-1

Var(710) [Z AT X2 (4.6)
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Entao, o intervalo com (1 — a)% de confianga para 719 é dado por:

} e (4.7)

(1= @)%IC(10) = F10 + 20| Var(ro)
onde 7 e a sdo dados como em (4.3).

Levando em consideragao agora o modelo de regressao mais geral apresentado em (3.21),
onde supde-se que existem ¢ (¢ = 1, ..., Q) varidveis explicativasnonivel Lep(p=1,..., P)
variaveis explicativas no nivel 2, tém-se que a regiao de confianca para o vetor de parametros
7 (ver 3.25) é baseado nos elementos da diagonal da matriz de dispersao do estimador

7, (V/W\ ), sendo esta matriz definida como abaixo:

Vs =Var(1) = (> wiajw;) (4.8)

Entao um intervalo com (1 — «)% de confianca para um determinado elemento 7g, é
dado por:

(1= a)%IC(vgp) = Fap 20 (Vgg) V2, (4.9)

onde Vg, é 0 g-ésimo elemento diagonal de V; , 20 € o sdo dados em (4.3).

Estimacao intervalar para os parametros aleatérios pode ser vista em Goldstein (1999).
4.2. Testes de Hipoteses

Respostas afirmativas ou negativas para questoes importantes sao necessarias em ativi-
dades nas ciéncias, industrias e na vida de um modo geral. Para tentar obter essas respostas,
sao construidos experimentos cujos resultados tém alguma referéncia nas questoes de inte-
resse. O processo que determina se as respostas desses experimentos sao afirmativas ou
negativas é chamado de teste de hipdtese (Bickel e Doksum, 1976).

De acordo com Sullivan et al (1999), a estatistica de teste ¢ é o procedimento normalmente
usado em modelos lineares hierarquicos para testar hipoteses dos efeitos fixos e aleatérios,
enquanto que as componentes de variancia e covariancia utilizam a estatistica de Wald e
a estatistica x2. Os autores chamam a atencdo para o fato dos testes serem validos assin-
toticamente, em particular para componentes de variancia e covariancia, requerendo desta
forma cuidado na interpretagao, principalmente, quando o numero de grupos (unidades do
nivel 2) for pequeno.

O Quadro 1 adiante inserido, extraido de Bryk e Raudenbush (1992) mostra que h4 seis
tipos de hipdteses que podem ser testadas nos modelos lineares hierarquicos.
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Quadro 1. Tipos de hipéteses testadas nos modelos hierdrquicos e os respectivos testes

tipos de hipéteses Efeitos fixos Coeficientes aleatérios do nivel 1 Componentes de variancia
Uniparamétrico
Ho Yap =0 Bei =0 Tqq =0
H, Yap 7 0 Baj # 0 Tgg > 0
Teste teste-t teste-t X2 ou teste-z

Multiparamétrico

Hy D/’z =0 Dlg =0 T =T
H, D/’l 75 0 D/@ ;é 0 T =T
Teste Assintoticamente x? hip6tese linear geral* razdo de verossimilhanca(x?)

*Um teste de razdo de verossimilhanga também pode ser usado no caso do método de médxima verossimi-
lhanca completo.

Quando por exemplo, deseja-se testar se o parametro 19 tem efeito fixo, as hipdteses dos
testes serao Hy : y10 = 0 e Hy : 19 # 0 e serd aplicado o teste ta (J—P-1)- Quando deseja-se
testar se o parametro 31; tem efeito aleatério, deve-se testar as hipdteses Hy : $1; = 0 e
Hy : 15 # 0 com estatistica de teste com distribuicao ta (@-1)-

4.2.1. Testes de Hipdteses para Efeitos Fixos

Considerando o teste para um unico parametro, a hipétese nula de interesse é dada por:

que implica que o efeito de um preditor do nivel 2, Wp;, sobre um parametro particular do
nivel 1, 34, é nulo.

A estatistica de teste é calculada tomando a razao do estimador de méaxima verossi-
milhanga completo (que pode também ser de méxima verossimilhanga restrito) pelo seu erro
padrao estimado, como apresentado abaixo:

Vap

t = .
Var(Hgp)

(4.11)

A estatistica de teste acima segue uma distribuigao ¢-Student com (J — P — 1) graus de
liberdade para dados balanceados e para algumas situacoes de dados nao balanceados. O
valor estimado desta estatistica de teste deve ser comparado com o ponto critico ta (7-p-1)
da distribuicao t-Student.

No caso do teste multiparamétrico suponha que se tem um modelo de intercepto e in-
clinacao como resposta, no qual se quer testar se o efeito das caracteristicas da varidvel
explicativa W} sao similares, tanto no intercepto quanto na inclinagao.

35




O modelo do nivel 2 escrito em notagao matricial é:

Y00
Boj I wW; 0 0 Y01 U,
— . 4.12
(51;‘ 0o 0 1 W Y10 * U1 (4.12)
Y11

A hipétese a ser testada é que ambos 71 e y11 sao nulos. Desta forma, pode-se escrever
a hipétese nula como segue:
Hy:D7 =0, (4.13)

0 1 0 O

r_
ondeD-(O 00 1

) , € de acordo com a hipétese nula,

=)= () o

Sendo A a variancia conhecida da varidvel resposta, entao a variancia amostral de 7 ¢é
dada por:

Var(l) = (Z W;-Aj—le) -V (4.15)
Deste modo, a variancia do vetor contraste, D’ v , ¢ obtida da seguinte forma:
Var(D'] ) =D'V-D = Vp. (4.16)

Quando se desconhece V; , pode-se estima-la por:

~ ~ —1
_ IATIVW
7= (> wiajw;) (4.17)
e uma estatistica de teste aproximada para a hipétese nula (4.13) é do tipo:
-~/ _ o~
U=7 DVp'D7, (4.18)

que assintoticamente tem distribuicao x? sob Hy, com graus de liberdade igual ao ntimero
de contrastes testados, ou seja, o nimero de linhas em D’.

O teste de razao de verossimilhanca é uma outra abordagem para o teste multiparamétri-
co que pode ser usado quando se trabalha com o método de maxima verossimilhanca com-
pleto, nao sendo aplicavel para o método de méxima verossimilhanca restrito (Bryk e Rau-
denbush, 1992).
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4.2.2. Testes de Hipdteses para Efeitos Aleatérios

Do mesmo modo como no teste para efeitos fixos, o teste de hipotese para efeitos
aleatérios pode ser considerado para um ou mais parametros.

No caso de um 1nico parametro, a hipétese de interesse é da forma:
Ho: B =0, (4.19)

ou mais precisamente:
H() Uy = 0. (4.20)

De maneira analoga ao teste para efeitos fixos, a estatistica de teste para efeitos aleatorios
¢ obtida tomando-se a razao do efeito aleatério estimado pela estimativa do seu erro padrao,
como dado abaixo: R
Ugj

— ) (4.21)
Var(ig;)

Esta estatistica de teste segue uma distribuicao ¢-Student para dados balanceados e para
algumas situagoes de dados nao balanceados (Sullivan et al, 1999). O valor amostral da
estatistica de teste acima deve ser comparado com o ponto critico ta (Q-1) da distribuicao
t-Student.

De acordo com Sullivan et al (1999), a estimativa do erro padrao ( ‘A/ar(ﬂqj)) é maior
quando se usa o método de maxima verossimilhanca restrito do que quando se usa o método
de méaxima verossimilhanca completo, especialmente se o niimero de unidades do nivel 2, J,
é pequeno.

No caso multiparamétrico, sendo 5 , o vetor de pardmetros aleatérios com dimensao

J(Q + 1)x1, entdo a hipdtese linear geral associada a 0 é:
Hy:D'6 =0. (4.22)

Se o vetor de parametros pode ser estimado por minimos quadrados ordindrios (MQO),
entdo a hipdtese linear geral (4.22) pode ser testada através da estatistica:

—~/ R —~
Hygo =8 D(D'VD)'D'S | (4.23)

onde V ¢ uma matriz bloco diagonal com cada bloco de dimensio (Q + 1)x(Q + 1) e igual a:
V; =34 (X,X;) 7" (4.24)

A~

V; é a estimativa da matriz de dispersao dada em (3.23).
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4.2.3. Testes de Hipdteses para Componentes de Variancia e Covariancia

Para testar se os coeficientes do nivel 1 variam aleatoriamente, a hipdotese nula a ser
testada é:
Hy:749=0, (4.25)

sendo 74 = Var(Byj) -

Uma possibilidade para testar a hipdtese (4.25) é encontrando as estimativas dos parame-
tros por minimos quadrados ordinarios. Este procedimento sé é recomendavel caso todos
os J grupos, ou pelo menos a maioria deles, tenha nimero de observagoes (n;) suficientes.
Deste modo, considerando o modelo:

Baj = Va0 + Z YapWoj (4.26)
a estatistica de teste
Z(ﬂqj - :Y\qOA_ Z/’?qupj)Q (4.27)
quj

tem distribuicao aproximada x? com J — P — 1 graus de liberdade.

Uma outra possibilidade de testar a hipétese (4.25) é baseada na estimativa de maxima
verossimilhanga do erro padrao de 7, calculada pelo inverso da matriz de informacao, onde
a estatistica de teste

P — (4.28)
Var(Tyq)

tem distribuicao aproximadamente normal, para grandes amostras.

Como citado por Natis (2000) esta aproximagcao normal é muito fraca, principalmente
quando 74, é préximo de zero, e o teste para 7,, baseados em intervalos de confianca simétricos
pode levar a conclusoes incorretas. Giampaoli (1999) traz uma discussao mais aprofundada
sobre este assunto.

No caso multiparamétrico a forma mais geral de teste de hipotese para componentes de
variancia e covariancia é o teste da razao de verossimilhanca, onde a hipdtese nula a ser
testada é:

Hy: T=Ty, (4.29)

contra a alternativa:

Hy:T =T, (4.30)
38



sendo Ty uma forma reduzida de T};.

O teste da razao de verossimilhanca é baseado na diferenca das deviances do modelo, dy
(supondo Hy) e d; (supondo Hi), sendo a deviance uma medida de ajuste do modelo que é
igual a -2 vezes o valor da funcao de log-verossimilhanca avaliada no maximo da funcao.

H=dy—di. (4.31)

Esta estatistica tem, assintoticamente, uma distribuicdo x? com M graus de liberdade,
onde M é a diferenga do niimero de componentes de variancia e covariancia estimados nos
dois modelos.

39



Capitulo 5
5. Técnicas de Diagndstico

A verificacao de possiveis desvios dos presupostos feitos para o modelo é uma etapa muito
importante na andlise de um modelo de regressao, segundo Paula (2004). Esta etapa de
analise de diagndstico iniciou-se na andlise de um tinico modelo de regressao com a deteccao
de pontos extremos, através da andlise de residuos, e também a verificagao da adequacao da
distribuicao proposta para a variavel resposta.

Algumas técnicas de diagnéstico do modelo foram sendo desenvolvidas ao longo dos anos.
A padronizacao de residuos para o caso normal linear foi discutida inicialmente por Belsley
et al (1980) seguida da proposta de Pregibon (1981) da componente do desvio como residuo
na classe dos modelos lineares generalizados, da proposta de Atkinson (1985) da construcao
de uma banda de confianca para os residuos da regressao normal linear por simulacao de
Monte Carlo, dentre outras.

5.1. Estimacao dos Residuos

Em um modelo de regressao linear simples tal como apresentado na segao (2.1), tem-se
um unico termo de residuo representado por e; (i = 1,...,n) mas, considerando um modelo
linear hierarquico existirao vérios residuos nos diferentes niveis de hierarquia (Goldstein,
1999).

Levando em consideracao os parametros estimados de um certo modelo, para estimar
um determinado residuo, g, em um modelo de componentes de variancia no nivel 2, tem-se
que para cada unidade do nivel 2:

~

to; = E(ug|Y .5, A), (5.1)
onde p; é o residuo predito calculado através das estimativas dos parametros no modelo.

Desconsiderando a variagao amostral existente nas estimativas dos parametros da equa-
¢ao (5.1), tem-se:
COU(@ij,UOj) = Var(uoj) = 700

~ 2
Cou(eij,eij) = Var(ey;) =0 (5.2)
~ 2
Var(ei;) = 100 + 07,
onde €;; é o residuo da i-ésima unidade do j-ésimo grupo.

A equacao (5.1) é considerada como uma regressao linear de ug; no conjunto de e j (vetor
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de residuos) para a j-ésima unidade do nivel 2, e (5.2) define as expressoes necessérias para
estimar os coeficientes de regressao e consequentemente ﬂoj.

Considerando um modelo simples de componentes de variancia de dois niveis, sem varia-
veis explicativas como:
Yij = 00 + uoj + eij, (5.3)

entdo, as estimativas do nivel 2 de wup; podem ser dadas por:

. NiTO0
R J 00 o 5.4
40y (anoo + 02) € ( )

com /éf"j = , sendo a média dos residuos para o j-ésimo grupo do nivel 2 e n; o ntimero

Q_eis)
n;
de unidades do nivel 1 existentes no j-ésimo grupo do nivel 2 (€;; é o residuo da i-ésima

unidade do j-ésimo grupo).

Os residuos estimados sao consistentes, mas nao sao incondicionalmente nao viesados. O
termo que multiplica a média dos residuos do grupo j ¢ tido como um fator de diminuicao,
uma vez que sempre ¢ um valor menor ou no maximo igual a um. A medida que n; cresce
este fator tende a um, porém quando se diminui o nimero de unidades no nivel 1 em um
determinado grupo j, hd um decréscimo no fator de diminuigao de ug;, tornando o fator
préoximo de zero.

Os residuos podem ter duas interpretagoes, a basica que os define como variaveis aleato-
rias com uma distribui¢ao cujos valores dos parametros dizem respeito a variacao existente
entre as unidades do nivel 2, e que prové estimativas eficientes para os coeficientes fixos. A
outra interpretacao é que sao estimativas para cada grupo do nivel 2, onde se supoe que
pertencem a uma populacao de grupos, para predizer seus valores.

Tal como nos modelos de regressao linear simples, pode-se usar as estimativas resi-
duais no modelo linear hierarquico para checar as suposi¢oes do modelo. As suposigoes
mais importantes que podem ser verificadas sao: a suposicao de normalidade e a suposicao
de variancia constante. Como as variancias das estimativas residuais dependem, em geral,
dos coeficientes fixos é comum a padronizagao dos residuos dividindo-os pelos respectivos
erros padrao. Graficos como o QQ-plot, o histograma e dos residuos contra o nimero de
observacoes existentes no nivel 1, ajudam na verificacao de tais suposi¢coes. Ha também o
grafico envelope proposto por Atkinson (1985).

Quando os residuos em um nivel mais alto tém valores elevados devem ser feitas estima-
tivas intervalar e testes de significancia, bem como estimativas pontuais, para expressar a
importancia dos mesmos.
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5.2. Pontos Extremos

A deteccao de observacoes extremas, ou seja, pontos que interferem de forma des-
proporcional nas estimativas dos parametros do modelo, é também um tépico importante
na analise de diagndstico do modelo. A exclusao de tais pontos é a técnica mais conhecida
para verificar o impacto da retirada desses pontos nas estimativas da regressao.

A forma como estes pontos extremos se posicionam em relacao aos demais pontos torna-os
diferentes, pois podem afetar ou nao as estimativas do modelo. Um ponto extremo afastado
dos demais pontos cuja exclus@o altera apenas o intercepto (isto é, os valores ajustados) é
chamado de ponto aberrante. O ponto extremo que esta mais afastado do subespaco gerado
pelas colunas da matriz de preditores, cuja eliminacao nao altera muito as estimativas dos
parametros é chamado de ponto de alavanca. Este ponto altera as variancias dos valores
ajustados dos pontos que estao proximos a ele. Ja o ponto extremo chamado de influente é
afastado dos demais pontos de forma que altera a estimativa da inclinagao da reta ajustada.

De acordo com Paula (2004), varias propostas relacionadas com a influéncia dos pontos
nas estimativas dos coeficientes do modelo normal linear surgiram na década de 70. Obser-
vacoes muito menores ou muito maiores que parecem bastante diferentes do restante do
conjunto de dados, podem ser observacoes extremas.

A distancia de Cook (Cook, 1977), que foi primeiramente criada para modelos normais
lineares, é uma medida tradicional de delecao de pontos influentes como o método desen-

volvido por Belsley et al (1980) chamado DFFITS.

A delecao individual de pontos influentes pode acarretar um problema denominado ma-
sking effect, que é a nao deteccao de pontos conjuntamente influentes. A area de diagndstico
em regressao teve uma grande inovacao quando Cook em 1986, ao invés de avaliar a influéncia
da retirada individual ou conjunta de pontos, propos a avaliagao da influéncia conjunta das
observagoes sob pequenas mudangas no modelo (Paula, 2004).

A deteccao destes tipos de pontos num ajuste de regressao deve ser examinada com
cautela antes de decisoes como a exclusao dos mesmos. Deve-se buscar razoes que expliquem
o comportamento desses pontos atipicos, pois pode ajudar a entender melhor a relagao entre
as variaveis explicativas e o fenomeno sob investigacao.

Para andlise de regressao comum ha uma vasta literatura sobre deteccao e tratamento
de pontos influentes, mas segundo Langford e Lewis (1998), técnicas de exploracao de da-
dos, incluindo a deteccao de observacoes influentes sao pouco exploradas em modelagem
multinivel. Em modelos com estrutura hierarquica pode-se desejar saber em qual nivel um
determinado valor da varidavel resposta é considerado ponto influente e com respeito a qual
variavel explicativa.
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5.2.1 Deviance

A discordancia de pontos influentes em modelos linear hierarquico pode ser testada
através da estatistica deviance baseada na razao de log-verossimilhanga (Goldstein, 1995).
Considerando o modelo de componentes de variancia de dois niveis com variagao aleatéria
apenas no intercepto dado por:

Yij = v00 + v10Xij + uoj + €ij, (5.5)

e um procedimento geralmente aplicado é excluir o grupo que esta sendo examinado da parte
aleatoria do modelo, e incluir um parametro fixo separado para este ponto na parte fixa do
modelo. Tomando como exemplo o modelo (5.5) com uma variavel explicativa, X;;, pode-se
excluir um unico ponto do nivel 2 da parte aleatoria do modelo, obtendo:

Vi = (1 —h)y0 + Y10X3j + he + (1-— h)U()j + €ij, (5.6)

onde h = 1, quando for o ponto excluido e A = 0, caso contrario. Desta forma, a contribuicao
do ponto que esta sendo examinado foi removida da parte aleatéria do modelo no nivel 2,
sem exclui-lo do nivel 1, isto é, foi ajustado um parametro para o intercepto separado (c),
para o ponto investigado. De forma similar, pontos isolados podem ser omitidos da parte
aleatéria do modelo no nivel 1 ou em ambos os niveis, por procedimento semelhante.

Considerando que a hipétese alternativa apresentada pelo modelo (5.6), que omite o
ponto examinado da parte aleatéria do modelo, contra a hipétese nula que o modelo adequado
é o apresentado em (5.5), entdo a mudanca na deviance é dada por:

D01 = —QID()\Q/)\l), (57)

onde \g e A1 sao as verossimilhangas para as hipoteses nula e alternativa, respectivamente.
Deste modo, o ponto omitido estd no nivel mais alto do modelo (nivel 2), e a estatistica de
teste Dg1 pode ser comparada com uma distribuicio x? com 1 grau de liberdade (McCullagh
e Nelder, 1989).

Para grandes amostras, Goldstein (1995) indica que uma alternativa é aplicar a estatistica
de Wald, usando uma matriz contraste, para testar que um certo nimero de parametros é
diferente de zero, de forma significante.

5.2.2 Pontos de Alavanca ou de Alto Leverage

Os pontos de alavanca, como ja mencionado, exercem um peso desproporcional no valor
ajustado. Um ponto de alavanca é um ponto que possui um alto leverage, caso o valor leverage
seja um valor pequeno, indica que a amostra em questao influencia pouco na construcao do
modelo.
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Para calcular os valores leverage para o modelo linear hierarquico, foi considerado nesse
trabalho o caso particular para o nivel 2. Tomando os residuos preditos para o g-ésimo

(g =0,...,Q) coeficiente aleatério do nivel 2 do modelo, o residuo studentizado é definido
como: N
0
PR
- SD(ug.)

onde SD(4y,.) é o desvio padrao dos residuos dos J grupos do nivel 2.

De acordo com Langford e Lewis (1998), como até mesmo em grandes amostras pode
haver poucas observagoes em um ou mais niveis do modelo, é importante calcular os residuos
(e deletar os valores discrepantes) para remover o viés. Considerando que o numero de
parametros fixos existentes no modelo é muito menor que o ntimero de observagoes existentes
no nivel 1, a delecao residual pode ser escrita como:

12
=l ‘<J— S
q7 q7 J—2 )

onde J é o nimero de grupos do nivel 2.

Ao se deletar observacoes em um determinado nivel do modelo, as estimativas encon-
tradas em outro nivel do modelo sofrem influéncia, por isso Langford e Lewis (1998) sugerem
iniciar o processo de deteccao de pontos extremos do nivel mais alto retirando as unidades
dentre os J grupos que apresentam residuos muito elevados. Depois esse mesmo procedi-
mento deve ser aplicado as unidades do nivel mais baixo, dessa forma os pontos extremos
serao detectados.

Pode-se desejar examinar a distribuicao dos residuos entre as observacoes de um deter-
minado nivel, ou dentro de um determinado grupo. Por exemplo, pode-se estar interessado
em examinar a distribuicao dos residuos da escola em torno das estimativas dos parametros
fixos, e também a distribuicao dos residuos dos estudantes dentro de uma determinada es-
cola. Por isso Langford e Lewis (1998) sugerem observar os graficos dos residuos bem como
medidas de assimetria e curtose da amostra, para verificar a normalidade.

Os valores leverage no modelo linear hierarquico podem ser calculados de modo andlogo
ao modelo de regressao linear simples, usando a matriz chapéu ou matriz de projecao (H), que
projeta os valores ajustados do modelo nos valores observados. Particularmente, matrizes de
projecao para as partes fixas e aleatérias podem ser extraidas separadamente, calculando:

Hx = diag{V"*X(X'V'X)"'X'V~ 0%},
para a parte fixa e
HW — dlag{V*_O5W(WIV*_1W)_1W/V*_O5},
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para a parte aleatéria, onde V* é o produto quadrado de Kronecker (V* =V ® V), sendo
V=Ee)+Euu’).

Para se calcular o valor leverage para uma determinada variavel p que varia aleatoria-

mente no nivel 2, tem-se:
L. SD(iy)
PJ Nerw

Existe um problema na escala de hy; para compara-lo com algum ponto arbitrério,
cujo valor pode ser considerado incomum. Hoaglin e Welsch (1978) sugerem em modelo
de regressao linear simples um ponto de corte de 2p/N ou 3p/N, sendo p o nimero de
parametros do modelo e N = ) n; o niimero de observacoes. Mas, ¢é dificil definir exatamente
o numero de graus de liberdade envolvidos em um modelo de coeficientes aleatérios por
causa da correlagao existente entre as estimativas dos parametros aleatérios do modelo e das
covariancias entre eles. Considerando este problema é melhor comparar os valores leverage
para cada variavel de coeficiente aleatorio no modelo em uma escala comum, sendo portanto
definido o valor [everage padronizado como:

Zj hpj’
para j = 1,...,J grupos do nivel 2.

Desta forma, cada valor leverage é ponderado por um fator que poderia representar o
nimero de parametros no modelo (¢r(H)) na regressao de minimos quadrados ordindrio.
Entao, o valor de hy,; pode ser comparado com o ponto 2/J ou 3/J.

Da mesma forma como para os residuos os valores leverage podem ser observados com
respeito a cada variavel explicativa permitindo variar aleatoriamente em um nivel particular.
Isto é importante para identificar grupos (ou observagoes) incomuns e determinar algum
efeito de tratamento. A influéncia que um certo ponto exerce sobre um coeficiente é definida
em termos de seu valor leverage como um ponto de alavanca. Usando-se os valores leverage
padronizados podem ser calculadas medidas de influéncia como o DFFITS (Belsley et al,
1980), que pode ser expresso como:

h* .

_ * pJ

Dpj*’qu’ (1—h*'),
Y2

que pode ser comparado com o valor \%
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Capitulo 6

Aplicacao do MLH na Area de Educacao

Alguns trabalhos aplicando MLH na area de Educacao também foram feitos anteriomente
como o realizado por Natis (2000) que aplicou MLH nos dados do SARESP 97, estudando a
habilidade (obtida a partir da TRI) em Lingua Portuguesa dos alunos da 42 série de escolas
publicas do Estado de Sao Paulo.

Este trabalho trata da aplicacdo do MLH aos dados do SAEPE (Sistema de Avaliagao
Educacional de Pernambuco) do ano de 2002, gentilmente cedido pela Secretaria de Educagao
do Estado de Pernambuco. O SAEPE foi implantado em Pernambuco no ano 2000 com
objetivo de subsidiar uma estratégia de monitoria e de incentivos permanentes centrados
na melhoria da qualidade e do desempenho do ensino basico no estado. O procedimento
consistiu da aplicagdo de uma prova do dominio da lingua (leitura e escrita) aos alunos da
22 gérie do ensino fundamental, e de duas provas (portugués e matematica) aos alunos da 42
e 82 gérie do ensino fundamental e da 32 série do ensino médio. Além do desempenho escolar
o SAEPE avalia as condigoes de funcionamento da escola, o nivel de eficiéncia das escolas
na promocao de seus alunos, o perfil da direcao das unidades escolares, as modalidades de
gestao escolar, o perfil dos professores, os recursos pedagogicos utilizados em sala de aula e
as caracteristicas socio-culturais dos alunos (Pernambuco, 2003).

O presente estudo se restringiu a andlise do desempenho dos alunos da 42 e 82 série do
ensino Fundamental e da 32 série do ensino médio através das notas (percentual de acertos)
que eles obtiveram nas provas de portugués e matemaética.

Foram analisados trés bancos de dados, um para cada série e, sabe-se que participaram
muito mais alunos da 42 do que da 82 e uma quantidade ainda menor da 32 série do en-
sino médio, como consta no Quadro 1 abaixo. No presente estudo os alunos que possuiam
informagoes incoerentes e valores missing foram excluidos das andlises, bem como as esco-
las em que menos de 30 alunos participaram da avaliacao por dificultarem o processo de
convergéncia dos parametros na analise de modelo linear hierarquico.

Quadro 1. Numero de alunos que responderam as provas.

Série Matematica Portugués
42 72504 76250
82 42846 44822
32 22207 23142

Os questionarios preenchidos pelos alunos possuiam muitas informacoes incoerentes prin-
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cipalmente na questao da data de nascimento, isto foi observado com mais frequéncia dentre
os alunos da 42 série do ensino fundamental. Dessa forma, depois de retirar as informagcoes
incoerentes e faltantes dos alunos, o nimero de observacoes utilizado na modelagem foi bem
menor em todas as séries e, para se ter uma visao melhor da distribuicao das notas estudadas,
algumas medidas estatistica de interesse sao apresentadas no Quadro 2 a seguir.

Quadro 2. Medidas estatisticas.

42 série 82 série 32 série
Medidas matematica portugués matematica portugués matematica portugués
n< alunos 14954 15505 22157 23101 13764 14542
n? escolas 362 374 454 465 267 272
média 44,59 45,25 35,03 40,82 23,22 30,64
moda 41,18 41,18 30,77 37,50 22,70 27,30
mediana 42,42 44,12 33,33 40,00 22,73 29,54
DP 16,22 17,49 13,11 16,21 8,71 12,95
assimetria 0,33 0,33 0,47 0,40 0,60 0,82
curtose -0,24 -0,31 0,47 -0,08 2,03 1,03

Observa-se no Quadro 2 que os alunos da 32 série do ensino médio apresentam as
mais baixas notas, tanto em portugués (média 30,64) quanto em matematica (média 23,22),
quando sao observadas as medidas de tendéncia central, média, moda e mediana.

Este fato é observado em todos os estados brasileiros nao significando que os alunos do
ensino médio aprendem menos do que os alunos do ensino fundamental, mas apenas que o
grau de dificuldade das avaliagoes cresce com o aumento do nivel da série cursada.

A seguir sao apresentadas as representacoes graficas, através dos histogramas, das notas
nas provas em estudo. Analisando os graficos e comparando os valores de assimetria e curtose
observa-se que as notas obtidas pelos alunos da 42 série em ambas as disciplinas tem um
comportamento bem mais préximo da distribuicao normal que as notas das demais séries.
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Figura 1: Histogramas das notas de portugués e matematica da 42, 82 e 32 série.
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Nos bancos de dados utilizados constavam informagoes dos alunos, da escola e diretores
(questionarios no anexo 2). Na modelagem foram testados diversos modelos, incluindo uma
variavel por vez ou combinando as diversas variaveis disponiveis, tanto as disponiveis no
nivel 1 (aluno) quanto as disponiveis no nivel 2 (escola). Considerando os diversos modelos
ajustados para explicar as notas estudadas foram entao escolhidos aqueles modelos estatisti-
camente significativos, cujas variaveis selecionadas em pelo menos um dos modelos ajustados,
sao as seguintes.

e Variavel a ser explicada:

Y;;: nota obtida pelo aluno 7 da escola j;

e Variaveis do nivel 1 (aluno):

acelera;;(varidvel disponivel para alunos da 42 série do ensino fundamental e 32 série do
ensino médio): 1 - aluno na série normal, 0 - aluno com pendéncia (aluno que tem
pendéncia na série anterior);

sexo;j(sexo do aluno): 1 - masculino e 0 - feminino;

difidad;;: diferenca da idade que o aluno possuia na ocasiao da prova e a idade que ele
deveria ter para cursar a série (sendo na 42 série: (idade - 9), na 82 série: (idade - 13) e
na 32 série do ensino médio: (idade - 16)). Foram considerados os alunos com difidad
> —1, ou seja, se difidad < -1 foi considerado erro na informagao da idade visto que é
bem provavel um alunos estar dois anos adiantado em relacao a sua idade.

entende;;: varidvel dicotomica que indica se o aluno consegue entender o que o professor
ensina, sendo 1 - entende tudo ou quase tudo e 0 - entende pouco ou nao entende.

e Variaveis do nivel 2 (escola):
tipo;: 1 - escola municipal e 0 - escola estadual;

conserv;: varidvel dicotomica que indica a situacao de conservagao da escola sendo 1 -
boa conservagao e 0 - caso contrario. A definigao de escola em bom estado de conservagao
foi feita a partir da avaliacao de 9 aspectos pesquisados (questionério da escola questoes:
1 a 9) sendo considerado na escala de Lickert utilizado para a pontuagao: bom, regular,
ruim e nao existe, os respectivos valores 3, 2, 1, 0. A partir da soma dos pontos nos
diversos aspectos foi dado um ponto de corte no percentil 75 para indicar a escola em
bom estado de conservagao (1 - bom e 0 - ruim);

projeto;: variavel dicotomica que indica como foi desenvolvido o projeto pedagégico da
escola no respectivo ano letivo: 1 - modelo dos professores, ou do diretor, ou da Secretaria
de Educacao e 0 - a escola nao desenvolveu projeto;

idh;: indice de desenvolvimento humano (IDH) do municipio onde esté localizada a
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escola (IPEA/FIBGE/FJP, 2000). O IDH é obtido pela média aritmética simples de
trés indices, referentes as dimensoes Logenvidade (IDHM - Logenvidade), Educagao

(IDHM - Educagao) e Renda (IDHM - Renda).

Um resumo de algumas medidas estatisticas das varidveis explicativas que fazem parte
de pelo menos um dos modelos selecionados para as observacoes validas de todas as escolas
estao apresentadas no Quadro 3 a seguir.

Quadro 3. Medidas estatisticas das varidveis dos modelos selecionados para todas as escolas.

42 série 82 série 32 série
Variaveis matematica portugués matematica portugués matematica portugués
idade do aluno
(média) 12,35 12,33 17,19 17,24 21,54 21,66
idade do aluno
(médiana) 11,84 11,84 16,18 16,22 20,10 20,10
% de alunos na
série normal 98,10 98,10 - - 85,10 85,20
% de alunos do
sexo masculino 49,50 48,20 43,50 41,60 42,60 38,90
% de alunos de alunos
que entendem a aula 78,10 77,70 61,80 63,30 59,10 62,00
% de alunos de
escola municipal 76,10 76,80 34,70 - - -
% de escolas em
boa conservagao - - 56,80 56,70 - -
% de escolas com
projeto pedagdgico - - - - 84,40 -

- Esta varidvel nao foi incluida no modelo selecionado para esta disciplina e série.

O Quadro 4 apresenta um resumo de algumas medidas estatisticas das variaveis explica-
tivas que fazem parte de pelo menos um dos modelos selecionados para as escolas em que
mais de 30 alunos fizeram as provas.

Uma comparacao dos valores constantes nos Quadros 3 e 4 revela que a sub-amostra
de alunos considerada na modelagem apresenta caracteristicas bem semelhantes as do total
de alunos pesquisados, com uma diferenca maior apenas na varidvel % de alunos de escola
municipal em que os percentuais na sub-amostra serao menores do que os do total pesquisado.
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Quadro 4. Medidas estatisticas das varidveis dos modelos selecionados.

42 série 82 série 32 série
Varidveis matematica portugués matematica portugués matematica portugués
idade do aluno
(média) 12,09 12,06 17,10 17,13 21,54 21,65
idade do aluno
(médiana) 11,59 11,51 16,18 16,09 20,10 20,10
% de alunos na
série normal 97,20 97,10 - - 82,80 83,30
% de alunos do
sexo masculino 48,50 48,30 43,60 41,80 42,20 39,00
% de alunos de alunos
que entendem a aula 78,20 77,40 60,90 61,80 58,20 61,30
% de alunos de
escola municipal 68,00 69,50 25,60 - - -
% de escolas em
boa conservagao - - 56,60 56,80 - -
% de escolas com
projeto pedagdgico - - - - 84,30 -

- Esta varidvel néo foi incluida no modelo selecionado para esta disciplina e série.

Observa-se no Quadro 4 que a idade média dos alunos nas duas disciplinas e nas séries
estudadas é superior, em no minimo trés anos, a idade adequada para cursar a série. Em
todas as séries o maior percentual de alunos é do sexo feminino. Mais da metade deles
entende tudo ou quase tudo que o professor ensina em sala de aula e a maioria dos alunos
(mais de 68%) da 42 série estuda em escola municipal.

Os dados foram analisados nos programas HLM e R. O HLM é um programa que foi
criado especificamente para andlise de modelos hierarquicos, por isso apresenta os resultados
de forma organizada separando os efeitos fixos dos efeitos aleatérios na saida dos resultados.
Para se trabalhar no HLM é necessario montar um banco de dados para cada nivel de
hierarquia. Como neste trabalho foram considerados dois niveis de hierarquia entao um
banco de dados era referente ao nivel 1, os alunos, e o outro banco de dados era referente ao
nivel 2, as escolas. Ambos os arquivos possuem uma variavel “codigo” que os liga na andlise
dos dados que, no caso, identifica a escola.

O programa R nao foi desenvolvido especificamente para analise de modelos hierarquicos
como o HLM, desta forma nao apresenta os resultados de maneira tao organizada como o
HLM, por niveis hierarquicos. Para se trabalhar com modelos hierarquicos no R é necessério
solicitar a biblioteca nlme que foi desenvolvida especificamente para este tipo de modelagem.
Ao contrario do HLM, o R necessita de um tnico banco de dados, qualquer que seja a
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quantidade de niveis que se deseja trabalhar. Neste caso as variaveis explicativas do nivel
2, as escolas, sao repetidas para todos os alunos da mesma escola, de forma que cada linha
deste banco de dados representa um aluno. O R nao fornece o nivel descritivo (ou p-valor)
para os efeitos aleatorios, mas tem a opcao de apresentar intervalos de confianca para as
estimativas dos parametros dos efeitos fixos e para os desvios padrao dos efeitos aleatorios.

Na andlise descrita a seguir foram considerados, inicialmente, modelos apenas com o
intercepto para verificar se o mesmo poderia ser considerado como aleatério verificando o
p-valor. Em seguida, foram incluidas varidaveis explicativas apenas no nivel 1 para verificar
a significancia das mesmas, sendo retiradas (uma por vez) aquelas que nao apresentaram
significancia. Por fim, as varidveis significantes no nivel 1 foram mantidas no modelo e
aos parametros que poderiam ser considerados como aleatdrios foram acrescentadas (uma
apos outra) variaveis explicativas no nivel 2, mantendo-se aquelas com nivel de significancia
abaixo de 10%. De acordo com Hox (1995) o HLM prové o p-valor como um indicador para
testar a significancia do parametro; a estatistica ¢-Student é usada para testar os efeitos fixos,
enquanto a estatistica y? é usada para testar as componentes de variancia.

6.1. Analise das Notas da 42 Série do Ensino Fundamental

O modelo selecionado para explicar as notas dos alunos da 42 série que fizeram a prova
de matematica foi:

Nivel 1:
Yij = Boj + B (aceleraij) + sz(difidadij) + ﬁgj(sexoij) + B4 (entendeij) + €5
Nivel 2:

Boj = Yoo + Y01 (tipoj) + uo;
Brj = 710 + u1y

B2 = Y20
B35 = Y30
Baj = Y40

Através do resultado do teste para as componentes de variancia os parametros (32, 33;
e (4 foram considerados como fixos.

O Quadro 5 mostra o resultado das estimativas do modelo hierarquico que melhor se
ajustou as notas obtidas pelos alunos de matematica da 42 série, usando os programas HLM
e o R constatando-se a grande semelhanca dos valores estimados pelos referidos programas.
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Através dos dados apresentados no Quadro 5 verifica-se que os alunos da 42 série em
média tiraram 36,900 pontos na prova de matematica quando sao mantidas fixas no modelo
as variaveis explicativas, enquanto que a média global das notas desses alunos foi de 44,59
pontos com um desvio padrao de + 16,22 pontos (j& referidos no Quadro 2).

Os alunos em aceleragao (ou seja, cursam disciplinas de duas séries em um ano) apre-
sentam um desempenho 8,904(EP: 1,024) pontos menor que os alunos da série normal, fixadas
as demais variaveis do modelo. Os que estudam em escolas municipais tém suas notas
diminuidas em 3,355(EP: 0.631) pontos quando o efeito das demais varidveis explicativas
estd fixo, ou seja, o desempenho dos alunos nas escolas estaduais é melhor do que nas
municipais. Em relacao a defasagem idade-série observa-se que a cada ano de diferenca
da idade do aluno para a idade ideal hd um decréscimo de 0,954(EP: 0.076) pontos na
nota média por ano de atraso, considerando que outras variaveis explicativas do modelo sao
mantidas constantes. Isto indica que o aluno que esta atrasado em relacao a idade normal
tem um desempenho médio quase 1 ponto a menos a cada ano de diferenca. Os alunos do
sexo masculino tém a média acrescida em 2,492(EP: 0.241) pontos em relagao aos alunos do
sexo feminino, mantidas fixas as demais varidveis explicativas e, aqueles que entendem tudo
ou quase tudo que o professor ensina tem nota média 4,219(EP: 0.307) pontos superior em
relagao aos que entendem pouco ou nada entendem.

Para os alunos da 42 série o modelo selecionado para modelar as notas de portugueés foi:
Nivel 1:

Yi; = Boj + Bij(acelera;j) + Boj(difidad;;) + (3;(sexo;;) + Baj(entende;;) + eij
Nivel 2:

Boj = o0 + Yo1(tipoj) + uo;
Brj = v10 + u1j

B2j = Y20
B35 = Y30
Baj = V40

Através do resultado do teste para as componentes de variancia os parametros (32, 33;
e 4 foram considerados como fixos.

As variaveis selecionadas foram as mesmas que modelaram as notas de matematica. O
resultado das estimativas do modelo hierarquico, usando os programas HLM e R, que melhor
se ajustou aos dados estd apresentado no Quadro 6.

o4



"ROURTIUOD oD 9,GE WO O[RAISIUL O 9 0466 @ oriped orasep :J( ‘oeiped oi :JH (1)

€LV'9T1°680°9T | 08291 18291 €90°G9% T [eagu - 49
VE1°6:L89°T €ag'e €20°0 LIv'e TL9°TT vIopoe - fIn
80¥'8-65F'¢C €6E°C 0000 0¥3'S LGV LG Toydediogur - f0n

%5601 dda Jorea-d da SRAIJRWII)ST soriojesre
SO19JH
000°0 cL6'T-ELI'E 1€€°0 oee'y 000°0 zee’o €ece'y ojdeoroyur - 074
opuojue - g
000°0 196°C- 150~ 8120 906°¢- 000°0 GLT0 80G°¢- oydedtoyur - 0EL
oxos - e
0000 819°0-8€6°0- 990°0 808°0- 0000 160°0 L08°0- o3deoeyur - 02l
pepyIp - ‘2
000°0 CTETILI0'S 160°1 981°01 000°0 880°T 70201 ojdeoregur - 0T
rIopOR - fIgf
650°0 €67°0-:2L06°C- 719°0 00L°T- 900°0 L19°0 90L°T- odry - T0L
000°0 LT6'6€:LTT'GE veT'1 LeG'LE 000°0 88C'T T1G°2€ ojdoeoroyur - 00L
To3deoraguy - fog
torea-d %8601 dda seAarjewtysy | aorea-d d4a SEeATYeWI)SH =Xy
SO19JH
o IN'TH

(1) eu9s ¥ ‘sondnyiod op sejou se ered [RUY O[POW OP SOPRWIISO SOIjoUWRIR] *Q OIPeN()

95



A nota média dos alunos da 42 série na prova de portugués, quando todas as variaveis
explicativas sao mantidas constantes ¢ 37,511, enquanto que a média geral ¢ de 45,25 com
um desvio padrao de £+ 17,49 pontos. Os alunos que estudam em escola municipal dimi-
nuem a estimativa média em 1,706(EP: 0,617) pontos em comparagao aos que estudam em
escola estadual, mantidas as demais varidveis explicativas fixas. Quanto aos alunos que tém
defasagem na idade-série estes apresentam um decréscimo na estimativa média de 0,807(EP:
0,091) pontos por ano de atraso quando comparados aqueles que tém idade normal para
a série, e tendo as demais variaveis explicativas constantes, aqueles que aprendem tudo ou
quase tudo que o professor ensina tém um aumento na estimativa média de 4,323(EP: 0,332)
pontos em relagao aos que pouco ou nada aprendem.

Observando os resultados apresentados pelo R, as estimativas sao proximas as apresen-
tadas pelo HLM. Verifica-se que a variacao das notas dentro da escola é de 16,280 variando
entre 16,089 a 16,473 pontos com 95% de confianca, enquanto que a variacao nos interceptos
é de 5,393 variando entre 3,459 e 8,408 pontos, e nas inclinagoes é de 3,853 variando de 1,627
a 9,124 pontos.

6.2. Analise das Notas da 82 Série do Ensino Fundamental

O modelo selecionado para as notas dos alunos da 82 série de matemaética foi:
Nivel 1:

Y:L'j = ﬁoj + ﬁlj(difz'dadij) + ﬁgj(seazoij) + ﬁgj (entendeij) + €5
Nivel 2:

Boj = Yoo + Yo1(conserv;) + uo;

B1j = 110 + 711 (conserv;) + ui;

B2j = 20 + Y21(tipo;) + uz;

B35 = 730

O parametro (33; foi considerado como fixo pelo resultado do teste para as componentes
de variancia.

Na 82 série nao existe o aluno com pendéncia na série anterior. Com excecao da varidavel
“acelera”, as varidveis escolhidas no nivel 1 sao as mesmas selecionadas nos modelos da 42
série e, no nivel 2, além do tipo da escola foi selecionado também o estado de conservacao
da mesma.

O resultado das estimativas do modelo hierarquico que melhor se ajustou aos dados esta
apresentado no Quadro 7.
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A média global dos alunos que fizeram a prova de matemaética da 82 série foi de 35,03
pontos com um desvio padrao de 4+ 13,11 pontos, e a estimativa média apresentada pelo
modelo foi de 33,813 pontos, quando todas as varidveis explicativas foram mantidas cons-
tantes. A escola em bom estado de conservagdo eleva a média das notas em 2,149(EP:
0,684) pontos em relagao as escolas mal conservadas, fixadas as outras varidveis no modelo.
Os alunos do sexo masculino tém seu desempenho elevado em 3,529(EP: 0,218) pontos em
comparagao aos alunos do sexo feminino e se eles estudam em escola municipal aumenta o
desempenho em mais 0,822(EP: 0,409) pontos.

O modelo selecionado para os alunos da 82 série na prova de portugués foi:

Nivel 1:

Yij = Boj + Bij(difidad;j) + Boj(sexoij) + B3j(entende;;) + eij
Nivel 2:

Boj = 00 + Yo1(conservy) + uo;

Brj = 710 + u1y

B2j = Y20

B35 = 730

Os parametros (32 e 33; foram considerados como fixos, pelo resultado do teste para as
componentes de variancia.

Também para o desempenho em portugués as varidveis escolhidas no nivel 1 sao as
mesmas selecionadas no modelo da 82 série em matematica e no modelo da 42 série, com
excecao da variavel “acelera”; no nivel 2 foi significativa apenas a conservagao da escola e
nao mais o tipo da escola. O resultado das estimativas do modelo hierarquico que melhor se
ajustou aos dados esta apresentado no Quadro 8.
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Os alunos que realizaram a prova de portugués da 82 série tiveram uma média de 40,82
pontos com um desvio padrao de £+ 16,21 pontos. No modelo apresentado no Quadro 8 a
nota média estimada foi 46,510 pontos com as variaveis explicativas assumindo valor zero.
H4 um acréscimo da ordem de 0,900(EP: 0,449) pontos nesta média quando o estado de
conservacao da escola é considerado bom e sao mantidas constantes as demais variaveis
explicativas do modelo. O aluno que tem defasagem na idade-série tem um decréscimo na
média de 0,997(EP: 0,041) pontos (a cada ano de defasagem), e para aqueles que entendem
tudo ou quase tudo que o professor ensina o aumento médio é de 5,587(EP: 0,205) pontos,
considerando o efeito apenas da variavel citada e as demais fixas. Avaliando os residuos a
variacao das notas dos alunos dentro da escola é de 14,658 pontos, enquanto a variacao nos
interceptos e inclinacoes ¢ de 6,827 e 0,563 respectivamente.

6.3. Analise das Notas da 32 Série do Ensino Médio

O modelo selecionado para os alunos da 32 série na prova de matematica foi:
Nivel 1:

Yi; = Poj + Bij(acelera;j) + Boj(difidad;;) + B3j(sexoi;) + Baj(entende;;) + ey
Nivel 2:

Boj = Y00

Brj = 710 + u1y

B2j = Y20 + y21(projetoj) + ug;

B35 = 730

Baj = V40

Pelo resultado do teste para as componentes de variancia os parametros (y;, 53 € B4
foram considerados como fixos.

As varidveis selecionadas no nivel 1 sao as mesmas identificadas nos modelos da 42 série
do ensino fundamental e, no nivel 2 a variavel selecionada corresponde a ocorréncia de projeto
pedagogico elaborado pelo diretor, enquanto para a 42 série a variavel do nivel 2 foi o tipo
da escola, e para a 82 série foi o tipo e mais a conservacao da escola.

O resultado das estimativas do modelo hierarquico que melhor se ajustou aos dados esta
apresentado no Quadro 9.
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Os alunos que cursam a 32 série, estando com alguma pendéncia na série anterior, tém
um decréscimo (mantendo as demais varidveis explicativas constantes) de 0,758(EP: 0,272)
pontos na estimativa média, que foi de 21,454 pontos, quando comparados com aqueles que
cursam a série normal. O fato do aluno ser do sexo masculino eleva a estimativa média em
2,209(EP: 0,180) pontos e os que entendem tudo ou quase tudo que o professor ensina na sala
de aula tém um aumento de 2,323(EP: 0,182) pontos em relagdo aos alunos que entendem
pouco ou nada entendem.

As estimativas dos parametros e dos desvios padrao dos efeitos aleatérios obtidos pelo
R, também apresentam valores préoximos as estimativas obtidas pelo HLM.

O modelo selecionado para explicar as notas dos alunos da 32 série de portugués foi:
Nivel 1:

Yi;j = Boj + Bij(acelera;j) + Baj(difidad;;) + [3;(sexoi;) + Baj(entende;;) + eij
Nivel 2:

Boj = Yoo + Y01(idh;)

B1j = 710 + u1j

Boj = Y20 + u2;

B35 = 730

Baj = 740
Pelo resultado do teste para as componentes de variancia os parametros 33; e (34, foram

considerados como fixos.

O resultado das estimativas do modelo hierarquico que melhor se ajustou aos dados esta
apresentado no Quadro 10.
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A média global para a prova de portugués obtida pelos alunos da 32 série foi 30,64 com
um desvio padrao de + 12,95 pontos, a estimativa média do modelo foi de 23,562 pontos
considerando o efeito das variaveis explicativas nulo. Tanto a defasagem idade-série quanto
o fato do aluno ser do sexo masculino diminuem a nota média estimada. Os alunos do sexo
masculino apresentam menor desempenho em portugués que os alunos do sexo feminino. O
Indice de Desenvolvimento Humano usado para explicar as notas de portugués mostrou-se
estatisticamente significante. Considerando por exemplo o municipio de Caetés que possui
o menor IDH dentre os municipios da amostra de Pernambuco (0,521) hd um acréscimo
no desempenho do aluno de 3,316 pontos, e para o municipio de Fernando de Noronha que
possui o maior IDH de Pernambuco (0,862) ha um acréscimo no desempenho de 5,487 pontos,
quando as demais variaveis explicativas estao fixas no modelo.

Destacando as varidveis do nivel 2 pode-se entao concluir que a condicao de vida dos
estudantes medida através do IDH serve para explicar o desempenho de portugués enquanto
a existéncia de projeto pedagdgico do diretor explica o desempenho em matematica, para os
alunos da 32 série do ensino médio.

6.4. Analise Grafica dos Residuos

Levando em consideracao que as estimativas residuais dependem geralmente dos efeitos
fixos foram construidos QQ-plot dos residuos dos modelos apresentados nos Quadros nume-
rados de 5 a 10, para averiguar os presupostos de normalidade e de variancia constante.

Verificando os gréficos (Figura 2) apresentados pelos 6 modelos observa-se que de um
modo geral, os residuos dos modelos da 42 e 82 série do ensino fundamental aparentam estar
em conformidade com a suposicao de normalidade, mas os residuos dos modelos selecionados
para a 32 série do ensino médio nao aparentam estar em conformidade com esta suposicao.

Esta constatacao sugere a necessidade de uma transformacao na variavel dependente do
modelo (nota do aluno) a fim de modelar uma estrutura com as presuposi¢oes necesséarias
confirmadas.
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Figura 2: QQ-plot dos residuos dos modelos apresentados nos Quadros: 5 a 10.
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6.5. Comparacao com o Modelo de Minimos Quadrados Ordinarios

Modelos de regressao multipla MMQO (modelos de minimos quadrados ordinérios) com
as mesmas variaveis existentes nos respectivos modelos lineares hierarquicos foram cons-
truidos com a finalidade de comparar os coeficientes de determinacio (R?), e as estimativas
dos parametros e os respectivos erros padrao para os modelos de regressao multipla MMQO
estao apresentados nos Quadros 11, 12 e 13. Em todos os modelos todas as variaveis foram
significantes com nivel de significancia inferior a 1%.

Quadro 11. Modelo de MMQO para a 42.

Matematica Portugués

Varidveis Estimativas EP Estimativas EP
0o - Intercepto 37,712 0,871 35,115 0,939
51 - Acelera 8,767 0,790 9,755 0,849
B - Difidad -1,092 0,061 -0,926 0,066
B3 - Sexo 2,547 0,263 3,532 0,286
B4 - Aprendiz 4,422 0,316 4,575 0,340
05 - Tipo -3,791 0,287 -2,244 0,318

Quadro 12. Modelo de MMQO para a 82.

Matematica Portugués

Varidveis Estimativas EP Estimativas EP
0o - Intercepto 33,211 0,344 41,899 0,349
01 - Difidad -0,428 0,036 -0,940 0,029

B> - Dif*conserv -0,236 0,048 - -
B3 - Sexo -3,442 0,188 4,103 0,208

B4 - Sexo*tipo -0,975 0,287 - -
05 - Aprendiz 5,176 0,174 5,866 0,212
B¢ - Conserv 2,841 0,426 1,149 0,209
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Quadro 13. Modelo de MMQO para a 32.

Matematica Portugués

Varidveis Estimativas EP Estimativas EP

Bo - Intercepto 21,409 0,269 23,024 1,119
b1 - Acelera 0,838 0,222 1,747 0,291
0o - Difidad -0,109 0,027 -0,263 0,020
B3 - Sexo 2,274 0,167 -1,707 0,216

B, - Aprendiz 2,432 0,167 5,412 0,216
05 - Idh - - 7,113 1,454

B¢ - Proj*difidad -0,103 0,028 - -

Observando os erros padrao dos modelos hierdrquicos (Quadros 5 a 10) e os erros padrao
dos modelos de regressao miltipla MMQO (Quadros 11 a 13) verifica-se que eles sao maires
nos modelos hierdrquicos porque os mesmos explicam mais a variabilidade da variavel res-
posta visto que considera a estrutura de variancia de cada grupo, o que nao ocorre nos
modelos de regressao multipla MMQO onde toda a variabilidade é explicada pelo residuo.

Os resultados dos R? dos modelos de regressao miltipla MMQO apresentados acima e
dos modelos hierarquicos apresentados nos Quadros numerados de 5 a 10 sao mostrados no
Quadro 14. Como os programas estatisticos utilizados nao apresentam o resultado do R?
para os modelos hierarquicos, eles foram calculados pelo procedimento de minimos quadrados
através da férmula descrita abaixo:

_ SQreg
SQtot .

Sabendo-se que

YN V=Y = (= Y) 2 > (YY) (Y=Y )y > (V=Y )
J 7

téem-se que

2 Zj > 1(Yij — }A/Z])(?U -Y )]+ Zj ZZ(}//\;] — 7_]-)2 = SQreg € a soma de quadrados da

regressao, e

> (Vg = Vi) + 23, 50, (Vi = Vi) (Vi = Y )]+ 3, 55(Yig = Y )% = SQuot 6 &

soma de quadrados total.

}//\;j é o valor ajustado da variavel resposta para o individuo ¢ do grupo j.
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O Quadro 13 abaixo apresenta os coeficientes de determinacao para os modelos de
regressao multipla MMQO e para os modelos lineares hierarquicos.

Quadro 14. Coeficientes de Determinacio (R?)

Série MMQO Mod. Hierarquico
2 . Mat 0,0604 0,1626
2 . Port 0,0529 0,1436
2 . Mat 0,0884 0,1863
2 - Port 0,0951 0,1972
2 . Mat 0,0627 0,1272
2 . Port 0,0646 0,1399

Verificando o quadro acima nota-se que em todas as situacoes os valores dos R? séo
cerca de duas vezes superiores nos modelos hierarquicos comparativamente aos modelos de
minimos quadrados ordinarios, demonstrando que os modelos hierarquicos sao bem melhores
que os MMQO.

68



Capitulo 7
Conclusoes

A presente dissertacao teve como principal objetivo apresentar o modelo linear hierarqui-
co como um método alternativo para avaliar o desempenho escolar e mostrar que quando se
tem um conjunto de dados cuja estrutura seja hierdarquica, este tipo de modelagem ¢é mais
apropriado.

Analisando os resultados dos bancos de dados fornecidos pela Secretaria de Educacao e
Cultura do Estado de Pernambuco, observou-se que os alunos da 32 série do ensino médio
obtiveram as menores notas médias nas provas de portugués e matematica, chegando a ter
47,92% a menos em matematica e 32,29% a menos em portugués, quando comparados com
os alunos da 42 série do ensino fundamental.

Ao analisar as varidveis do nivel 1 dos modelos selecionados pode-se concluir que os
alunos que tém pendéncia na série anterior apresentam sempre um desempenho inferior se
comparados aos que cursam a série normal, isto pode ser constatado tanto na 42 série do
ensino fundamental quanto na 32 série do ensino médio, em ambas as provas. Os alunos
que tém defasagem idade-série, ou seja, que possuem idade além da que deveriam ter para
cursar a série, tendem a obter notas menores que aqueles com idade adequada para cursar a
série, isto foi observado nas trés séries estudadas. Quanto ao sexo dos alunos observa-se que
tratando-se de matematica os alunos do sexo masculino apresentam desempenho superior
aos do sexo feminino; ja em portugués ocorre o inverso, os alunos do sexo feminino tém
melhor desempenho que os do sexo masculino, isto constata-se nas trés séries estudadas. Os
alunos que entendem pouco ou nao entendem a aula dada pelo professor apresentam, nas
trés séries estudadas, menor desempenho que aqueles que entendem tudo ou quase tudo que
¢ dado pelo professor.

Considerando as variaveis selecionadas para o nivel 2, conclui-se que para os alunos da
42 série do ensino fundamental o tipo da escola (municipal ou estadual) tem influéncia tanto
em matematica quanto em portugués, e os resultados mostram que os alunos que estudam
em escolas municipais tém desempenho inferior aqueles da 42 série que estudam nas escolas
estaduais. O tipo da escola também é importante para os alunos da 82 série do ensino
fundamental que fizeram a prova de matematica, mas mostra o comportamento oposto do
que é observado na 42 série, ou seja, o desempenho dos alunos da escola estadual é inferior
ao dos alunos da escola municipal. A conservacao do prédio escolar também se mostra
importante para os alunos da 82 série nas duas disciplinas, aqueles que estudam em escolas
em bom estado de conservacao apresentam melhor desempenho que os alunos que estudam
em escolas cujo estado de conservacao do prédio nao é bom. Quanto aos alunos da 32 série
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do ensino médio nao houve uma variavel no nivel 2 em comum para as duas disciplinas. O
fato do aluno ter defasagem idade-série e do diretor da escola ter informado que desenvolveu
algum tipo de projeto pedagdgico influencia no desempenho escolar dos alunos que fizeram
a prova de matematica; ja para os alunos que fizeram a prova de portugués, estudantes de
escolas localizadas em municipios com maiores valores do Indice de Desenvolvimento Humano
(IDH) apresentam melhores desempenho.

Em relacao aos programas usados na andlise dos dados nao houve praticamente diferenca
nas estimativas dos parametros obtidos pelo HLM e pelo R. Os dois programas podem ser
usados para andlise de dados hierarquicos com a mesma seguranca. Mas, tendo em vista que a
versao gratuita para estudantes do HLM (www.philscience.com/economics/ssicentral
/hlm/hlmstu.htm) ndo comporta um banco de dados com um grande nimero de observagoes
sendo necessaria a sua versao profissional que nao esta disponivel gratuitamente, é mais
vantajoso neste caso utilizar o R (www.r-project.org) que comporta bancos de dados de
grande porte.

Modelos de regressao multipla (MMQO) foram construidos com as mesmas variaveis se-
lecionadas nos modelos lineares hierarquicos e foram obtidos os coeficientes de determinacao
(R?) para as duas classes de modelos e os R? dos modelos hierdrquicos foram, no minimo,
duas vezes maiores que os R? dos modelos de regressdo miltipla mostrando um melhor de-
sempenho do modelo linear hierarquico, sendo necessaria a utilizacao do mesmo quando os
dados estudados possuirem estrutura hierarquica.
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Anexo 1 — Programas Utilizados
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mat4<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_4_mat_30.dat",header=T)
dadosmé4=data.frame (mat4)

matemat4 = lme(notam4 ~ tipo + acelera + difidad + g2sexo + aprendiz, random = ~1 +
acelera | codigo, data=dadosm4)
summary (matemat4)

intervals (matemat4)

KA AR KK KK
port4<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_4_port_30.dat",header=T)
dadosp4=data.frame(port4)

portugd = lme(notap4 ~ tipo + acelera + difidad + g2sexo + aprendiz, random = ~1 +
acelera | codigo, data=dadosp4)

summary (portug4)

intervals(portug4)

ok Kok Kk ok Kok

mat8<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_8_mat_30.dat",header=T)
dadosm8=data.frame (mat8)

matemat8 = lme(notam8 ~ tipo + conserv7+ difidad + g2sexo + aprendiz +
difidad*conserv7 + g2sexo*tipo , random = ~1 + difidad + g2sexo | codigo,

data=dadosm8)

summary (matemat8)
intervals(matemat8)

>k >k %k K 5k 5k 5k 5k k

port8<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_8_port_30.dat",header=T)
dadosp8=data.frame (port8)

portug8 = lme(notap8 ~ conserv7 + difidad + g2sexo + aprendiz, random = "1 +
difidad | codigo,data=dadosp8)

summary (portug8)

intervals (portug8)

skt ok ok sk sk ok ok ok ok

mat3<- read.table("c:/mestrado/sandraP2/R_3_mat_30.dat" ,header=T)
dadosm3=data.frame (mat3)

matemat3 = lme(notam3 ~ acelera + difidad + g2sexo + aprendiz + difidad*projeto,



random = -1 + acelera + difidad | codigo, data=dadosm3)

summary (matemat3)
intervals (matemat3)

sk ok ok sk ok ok ok ok ok

port3<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_3_port_30.dat",header=T)
dadosp3=data.frame(port3)

portug3 = lme(notap3 ~ acelera + difidad + g2sexo + aprendiz + idh, random = ~ 1
+ acelera + difidad | codigo, data=dadosp3)

summary (portug3)
intervals (portug3)
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mat4<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_4_mat_30.dat" ,header=T)
dadosm4=data.frame (mat4)
postscript("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/histogs.ps", horizontal=FALSE,
paper="letter")

par (mfrow=c(3,2) ,pty="s")

#fix (dadosm4)

notalm4<-dadosm4[,5]

hist(notalm4,main="Matemtica - 4 srie")

port4<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_4_port_30.dat",header=T)
dadosp4=data.frame (port4)

#fix (dadosp4)

notalp4<-dadosp4[,5]

hist(notalp4,main="Portugus - 4 srie")

mat8<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_8_mat_30.dat" ,header=T)
dadosm8=data.frame (mat8)

#fix(dadosm8)

notalm8<-dadosm8[,4]

hist(notalm8,main="Matemtica - 8 srie")

port8<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_8_port_30.dat",header=T)
dadosp8=data.frame (port8)

#fix (dadosp8)

notalp8<-dadosp8l[,3]

hist(notalp8,main="Portugus - 8 srie")

mat3<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_3_mat_30.dat",header=T)
dadosm3=data.frame (mat3)

#fix(dadosm3)

notalm3<-dadosm3[,5]

hist(notalm3,main="Matemtica - 3 srie")

port3<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_3_port_30.dat",header=T)
dadosp3=data.frame (port3)



#fix (dadosp3)
notalp3<-dadosp3[,5]
hist(notalp3,main="Portugus - 3 srie")

dev.off ()
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mat4<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_4_mat_30.dat",header=T)
dadosm4=data.frame(mat4)

matemat4 = lme(notam4 ~ tipo + acelera + difidad + g2sexo + aprendiz, random = ~1

+ acelera | codigo, data=dadosm4)

postscript("c:/userroot/Alunos/sandraP/qqgplots.ps", horizontal=FALSE, paper="letter")
errom4=resid(matemat4)

par (mfrow=c(3,2) ,pty="s")

qgnorm(errom4,main="QQ-plot - Matemtica 4 srie")

port4<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_4_port_30.dat" ,header=T)
dadosp4=data.frame(port4)

portugd = lme(notap4 ~ tipo + acelera + difidad + g2sexo + aprendiz, random = “1 +
acelera | codigo, data=dadosp4)

errop4=resid(portug4)

qgnorm(errop4,main="QQ-plot - Portugus 4 srie")

mat8<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_8_mat_30.dat" ,header=T)
dadosm8=data.frame(mat8)

matemat8 = lme(notam8 ~ tipo + conserv7+ difidad + g2sexo + aprendiz +
difidad*conserv7 + g2sexo*tipo , random = ~1 + difidad + g2sexo | codigo,
data=dadosm8)

errom8=resid(matemat8)

qgnorm(errom8,main="QQ-plot - Matemtica 8 srie")

port8<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_8_port_30.dat",header=T)
dadosp8=data.frame (port8)

portug8 = lme(notap8 ~ conserv7 + difidad + g2sexo + aprendiz, random = "1 + difidad
| codigo,data=dadosp8)

errop8=resid(portug8)

qgnorm(errop4,main="QQ-plot - Portugus 8 srie")

mat3<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_3_mat_30.dat",header=T)
dadosm3=data.frame (mat3)

matemat3 = lme(notam3 ~ acelera + difidad + g2sexo + aprendiz + difidad*projeto,
random = ~ -1 + acelera + difidad | codigo, data=dadosm3)

errom3=resid(matemat3)

qgnorm(errom3,main="QQ-plot - Matemtica 3 srie")

port3<- read.table("c:/userroot/Alunos/sandraP/bancos30/R_3_port_30.dat",header=T)
dadosp3=data.frame(port3)

portug3 = lme(notap3 ~ acelera + difidad + g2sexo + aprendiz + idh, random = ~ 1 +
acelera + difidad | codigo, data=dadosp3)

errop3=resid(portug3)

qgnorm(errop3,main="QQ-plot - Portugus 3 srie")



dev.off ()
®kkkkokkkokkkokkkokkkokkxkMnimos Quadrados (para cada modelo) sk skskskskskkkskkkkokkkokkkokkk

yajust=fitted(portugs)
yobs=dadosp4[,5]
ymedia=mean(yobs)

dif1=(yobs-ymedia) "2
sqt=sum(dif1)
sqt

dif2=(yobs-yajust) "2
sqres=sum(dif2)
sqres

partl=((yobs-yajust)*(yajust-ymedia))
sompartl=2*sum(partil)
sompartl

part2=(yajust-ymedia) "2
sompart2=sum(part2)

sqreg=sompartl+sompart2
sqreg

rq=sqreg/sqt

rq
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SECAETARIA DE
EUUCAGAD E CULTURS GIETEMA DE AVALIAGAD Euucacm:. P

DE PERMAMBLC

GOVERNO DO ESTADC DE PERNAMBUCO
SECRETARIA DE EDUCACAQ E CULTURA
DIRETORIA DE POLITICA E PROGRAMAS EDUCACIONAIS

QUESTIONARIO DO DIRETOR

Prezado(a) Diretor{a):

A Secretaria de Educacdo do Estado de Pernambuco, em articulacio com as
Secretarias Municipais de Educacdo do Estado, representadas pela Uniao Nacional das
Dirigentes Municipais de Educacao (UNDIME), e com o apoio técnico da Organizagao das
Nagoes Unidas para a Educacdo, g Ciéncia e a Cultura (UNESCO) esta coletando dados
para o 2° Ciclo do Sistema de Avaliagdo Educacional de Permambuco (SAEPE). A
finalidade e apresentar as escolas informagoes e elementas para melhorar os servicos
educacionais do Estado.

E importante ressallar que ndo & nosso objetivo avaliar individualmente diretores,
prafessores ou alunos. As informagoes so serao divulgadas par Escola, Municipio ou
Regiao. Por isso, damos garantia abscluta de sigilo sobre as informacoes farnecidas
neste queastionario,

Antes de responder as perguntas do questionario, algumas informacaes lhe serio
Lteis:

1. Nao ha respostas certas ou erradas. Vocé terd que responder com base naquilo que
tem vivido e percebido em sua escola.

2. Leia atentamente cada questao. Em geral, vocé devera escolher apenas uma das
alternativas. Em alguns itens vocé podera escolher mais de uma alternativa; Quando
1550 acontecer, sera indicado no cabecalho do item.

3. Se voce lrabalha em mais de uma escola, as respostas devem ser dadas levando
em cnnsidemgﬁn apenas a unidade escolar que |he forneceu o guestionario.

4. As guesloes devem ser respondidas com base no trabalho desenvolvido neste ano
2002.

5. Voce devera responder diretamente no Questionario, marcando com caneta preta ou
azul a allernativa escolhida,

6. Nao deixe questan sem resposta.

ngrgdecemos de antemaa sua participagao no processo e esperamos, juntos, melhorar a
gualidade da educacao em nosso Estado.



exo : ’ 13. Vocé participou de alguma atividade de formacao

%) Femining. : continuada  (capacitagdo, treinamente ou
3} Masculino. atualizagao) nos 2 dltimos anos?
{4} Sim.
{ade: ANE. {B) Nao. (Passe para & quastan 24)
lial o seu nivel de escolaridade completa?
i) Menhum. 14. MNeste ans, quantas horas de cursos de
i} Ensino Fundamental - 47 série (antige 1¢ Grau capacitacdo, treingmento ou atualizagio vocé
Menar). freqlentou?
+) Enelno Fundamental - 8% sérs fantigo 1% Grau horas.
Maicr)
/) Ensinn Médio - Magistério {antigo 2 Grau), As questdes 15 & 23 apresentam alguns conleddos da
i} Ensina Médio - Qutros (antiga 2° Grau). curens, Respondy e cada um deles conslava, ou ndn,
) Supanior - Pedagogia. das afividades de formacdo continuada anteriormante
i} Suparnr - Outra Licenciatura indicada [(Margue Sim ou Nio em cada lirfia) e ma foi Ol
1) Superior - Qutrgs, (Muito, Pouco ou Nada) para seu trabalho como dirstor
desta asnnla
K os-grad ? . -
.]}cii r;:znl-nplatnu algum curso de pos-graduagio ey [l Constava?] _ b} Foi utii7 |
i) Curso de extansdn T T NSo | Sim Ml'“‘“!P“‘”“’”| Nada |
'} Curse de aperisicnameanto. . Li$5: ‘l;Tganr;]Lg’fiéd' ‘
',] ;‘e"sﬁfaﬂi ARRIIIIAGRO Legais da Cestio tA)(B) | (A) | (B) | (C)
} Doutorado, ___Escolar. |
16. Aspectos Pedayogicns
A : A B A B C
weé tem escolaridade ezpecifica na drea de _ fa Gestio Escobar G M o B
iministragao Escolar? (17. Fundamentas da ;
} MEntam ) - _ Feucagio. (A (B) | 4A) | (B) | C)
) E;ﬂgll::cao com habililagaa em Administragéo 18, Eslrulura & Funciona- W | @ @ | .| e
} Espacializacio na drea de  Administragins | - ”w"tf} .dn Fnslno.. - T -
Escular. 19 F"rlnlmpllos da Avaliacan wolm | w ] ® e
) Mestrado na area de Administracan Fscolar. | Institucional._ . -
| Doulorado na area de Adminislragio Cscolar 20. Atualizagao Cultural |
(arte, informacan, cida- | (A) | (B) B 2 T I = R I o
dania, el.). ‘ ]
Sua experiéncia e necessidades coma diretor 21. Relaghes Intorpessoais w e | m e e
scola, como avaliarla a formagao gue receheu na Escola. \ i
luintes aspectos? 22 Estiiosda Lideranga.  (A) | (8) | a) | B8 |
. — : 23 Nowas Tecnologias
CTOS Boa | Hegular | Rulm Aplicadas a Educacao j )
ra o planejamento = (tedavisdn, videocassete, | (&) | (B) | (A) ‘ =B | 1
s atividades da @) | B) | ey | @ || —Soreuiader, g, | S =

cala. :
ra a elaboracao do

24, Ha quantos anos vocé trabalha em educagao?

Jeto pedagogicoda’ | (A) | 8) | ey | (D) A

FE':' e — | 25  Quantos anos de trabalho vocé tem em fungoes
administrativas, tais come direter, vice-diretor,

MsCIHLaCAa 0n Ay 1@ (e | (o secretario de escola, supervisor ou

$tso 0a escola: - coordenador? ANDE

ra gerir os gspeclos .

dagogicos da Ak | 1B) (C) (0) 28. Desses, quantos anos toram s6 de diregio de

ola I | ! escola?

A gerin 05 recursos Higs.

nanos daeseols. | ) | @ | © | ©O) ="

8 gedil 08 FacUnsos @ ' o o || 27. Ha quantos anos vocé ¢ diretor{a) desta escola?

teriais da sscala.
‘@ um hom

wienamento coma | (A | (B) | {3) oy || za.
nunidade escolar, |

%) ANDE,

Yoc@ ingressou na carreira do magistério por
I . meio de concurse pablico?

A Simn.

(B} Mao.




Coma vocé assumiu a diregao desta escola?
(A) Concurso pablico,

[B) Eleigao por colegiado escolar.

(2} Eleigdo pela comunidade escalar,

(D) Exame de selegio.

(E) Exame de selegio e eleigao.

(F} Indicagao de tacnicos.

(3) Indicagdo de paliticos.

Clual @ a sua situacao trabalhista nesta escala?
{A) Estatutano.

{B) GLT.

{C} Prestador de servigo {contrata lemporario).
{0} Sem contrato.

GQual @ sua carga hordria de trabalho nesta
escala?
horas semanais.

Qual é o seu saldrio bruto como dirstor{a) nasta
escola?
RS

Vocé exerce outra atividade profissional alem da
diregic desta escola?
{A) Sim, (B) Naa.

0 CONSELHO DE ESCOLA & um orgao colegiado,
constituide por representantes da escola e da
comunidade, que tem como ohjetiva acampanhar
as atividades escolares. Esta escola Ja constituiu
o Conselho de Escola?

{A) Sim (B} Nao,

(1 Consslho de Escola pode ser composto por varios
representantes.  Hesponda  se  cada uma das
categorias apresentadas nas quesites 35 & 39
pertence, ou ndo, 3o Conselho deeta Escola, e
guantos de cada categarla farmam parte do Conselho
de Escola.

Margue UMA alternativa em cada linha

Representantes | Nao Sim__| Quantos?
E;rninssnrecs? A B}
5.|Alunos? w | ®
. |Funcionarios? (A) (B s
it |Pale? LA} B)
i, Cor-numdade? (A) (B} |

| 40

41,

42

43,

44,

ESTE AMO, quantas vezes o Consclha de Escala se
reuniu? (=& nao houve reunides, indigque 0 (zera)}
Vazas.

Qual a natureza das questbes tfratadaz nessas
reunices?

(A) Predominantemente administrativas,

(B) Predominantemanta pedagogicas,

(2 © Conselho de Escola nan se rauniu esle ana.

O Conselho de Classe ¢ um 6rgao formado por
todos o= professores que lecionam em cada
turmassérie.  ESTE ANOC, gquantas wvezes se
reuniram os Conselhos de Classe desta escola?
{AY Mau existe Conselha de Classe,

(B} Nenhuma vez.

{€Z) Uma vaz.

{D) Duas vezes

{E) Trés vezes.

(F) Quatro vezes ol mais.

ESTE ANOQ, gue assunto predominou nas reunices
do Conselho de Classe?

Margue apenas UMA alternativa

(&) Man exste Gonselbo de Classe.

(B) 2 Conselha de Classe nao se reuniu este ano.

() Acompanhamento do projeto da escola.

(0) FProblemas de aprendizagem & rendimeanto
Bsenlarn

(E) Crtérios e procedimentos de avaliagio dos
alunos

(F} Superviedio a conlrole das atividades da equipe
escolar.

(G) Alunos com problemas disciplinares.

{H} Outra

Como foi desenvolvido o projeto pedagogico

desta escola para ESTE AND |stivo?

Margue apenas UMA alternafiva,

{A) Mo foi desenvolvido projeto pedayogico este
ang,

(B) Através da aplicagio de modalo sncaminhado

pela Secretaria da Educagao.

Fela equipe de professores a tecnicos da escola.

(D) Por mim, com base am minha experiencia
anterior,

{E) Outra.

(F) Naosai,

(<)

Quem participou da elaboragio ou atualizagio do

plano de trabalho desta escola para o ana de

20007

(A} A diregan elaborou sozinha:

(B} Adirecan e 3 equipe téchica,

{C) A direcdo, a equipe técnica e os professoras.

(D) A direglo, a equipe tcnica o os professoras,
com & parlicipagao de pais e alunos.

PPl e L L e L T e e L i .



Questionario do aluno da 42 Série do Ensino Fundamental

01. Més e ano de nascimento:
Mé&s Anp

L

02. Qual o seu sexa?
{(A)  Masculino.
{B) Femininao.

03. Com guem vocé mora?
(&} Com a propria famiiia.
(B} 50 com o pal
{C) 56 coma maa.
{0} Com parentes
[E) Com amigos.
(F} Com o pai ou a mae em nava uniao

04. Qual o nivel de instrugac do seu pai?
(A} Nunca freqilentou a escola
{B) Ensino Fundamental - 17 a 4% sanas.
(C) Ersino Fundamental — 57 a 8% séria
(D) Ensino Madio,
(E} Superior.
(F) Pods-graduacio,
() Nao set

05. Qual o nivel de Instrugao de sua mae?
(&) Munca freglientou a escola
(B) Ensing Fundamental -~ 1% a 4% séria,
(C) Ensino Fundamerntal — 5° a 8% série.
(D) Ensino Médio.
(E} Superior,
{F) Pos=graduagao,
{5) Niose

DE. Seu pai (ou responsavel) esta trabalhando
atualmente?
(A) Sim
(B} Maog, ele estd desempregado,
((Z) Nao, ele € aposentadao.

07. Sua mie esta trabalhando atualmente? (Trahalho
rernuneradol
(&) Sim.
(B) W&o, ela esta desempregada,
(C) Mao, ela & aposantada.
(D) Mao, ela ndo trabalha fora.
(E) MNaossi

DB. Vocé ja deixou de freqiientar a escola am algum
perioda?
(&) Slm, por 1.ano
(B] Sim, por 2 anos.
(G Sim, por 3 anos,
(D) Sim, por 4 anos,
(Ej Sim, por mais de 4 anos.

[ =81 BlAe

09. Caso vaca tenha abandonado a escola por algum
periodo, gual foi o motiva?
(&) Doenga/problomas de salide.
By Trabalho/recursos financeiros
(C} Falta de interesse, motivagio,
(D)  Falta de vagas,
(E) Reprovagaoides).
(F)  Nunea abandone a escola.

10. Voce ja repetiu de ano?
{A) MNan.
(B} Sim, 1 vez
(C}) 8im, 2 vezes
(0} Sim, 3 vezes
{E)  Sim, 4 vezes,
{F}  Sim, 5 veses,
(G} Sim, 6 vazes ou mais,

11. Que séries vocé repetiu?
(marqua todas s seres gue voce repatiu)

‘ (A 10 (Bp2s  {C)3* (D4

12, Voci costuma conversar ¢m ¢asa sobre o gue
acontece na ascola?
(A)  Sim, guase todos os dias.
{B) Sim, 56 uma vez poar semaiia.
{C) 5im, 50 guando recebo as notas.
(D) Sim, 86 no final do ano.
[E} Mo converso,

13. Seu pal, sua mae ou responsavel participaim)
das reunides da escola?
1A Sim, sompre:
(B] 5im, a5 vezes.
{C) MNao, nunca.
(D) MNio. A escola nan chama para reunides.

14. Em sua casa se compra jornal?
() Sim, todos os digs.
(B} Sim, de vez em quando
{C2) Sim, em fins do semana
(D) Nan.

15. Quantas horas por dla vocé assisle a programas
da televisao?
(A)  MNao assislo 4 lelevisao,
(B) Menos de 2 horas.
{C) De2a4horas.
() Deb5abhoras.
[E] Mais de 8 horas,

16, Voca sabe utilizar computador?
(A)  Mao sei usal,
(B) Selusar so pars jogos,
{C} Sei usar para fazer rabalhos (edigdo de textos



17. Em sua escola, vocé utiliza computador?
{A) Nano, na escola ndo tem computador.
{B) Na escola tem computador, mas ndo uso.
{C} Sim, na eseola tern computadeor, mas o utilizo
pOUCaS VBres.
() Sim, na escola tem computador & a utilizo
fraquentemente.

18. E, em sua casa, vocé ufiliza computador?

(A]  Mao, em minha casa ndo temn computador

(B] Emminha casa lem computador, mas eu ndo
utilize

() Simn, em minha casa tem computador, mas o
ulilizn  poucas vezes.

(07 Sim, am minha casa lem computador e o utllizo
froqlientemeante.

19, Qual das duas provas vocé achou mais dificil ?
(Ay  Matematica
{B} Forlugués.

20. fluantas haras, por dia, voce dedica, em média,
s tarefas da escola (trabalhos encomandados
pelos professores, leitura ou estuda)?

(&)  Nenhuma, porque os professores da escala
ndo dao taratas.

(B} Nenhuma, parque ndn gosto de fazer larelas

(€} Menos de 1 hora por dia.

(D} Entra 1 e 2 hotas por dia.

(E] Entra? &3 horas por dia.

(F] Entre 3 e4 haras por dia

[3) Enbed e 5 horas por dia.

(H)  Meis de & horas por dia,

21, Voceé gosta de ler?
(A} Goslo muilo.
(B) Gasta,

(C) Gosto pouco.
(D) MNao gosto.

22. Qual das disciplinas exige mais tarefas de casa?
(A} Matematica.
(B} Porlugués,

23. Voci consegue entender tudo que seu professa
ensina?
(A} Sim, sempre entendo.
(B) Sim, consigo entender a maior parte.
{C] Consigo enlender pouco,
{0} MWunca entenda



Questionario do aluno da 82 Série do Ensino Fundamental

01. Més e ano de nascimento:
Mes Arin 1 [

A

02. Qual o seu sexo?
{A)  Masculing
{B) Feminino,

03. Com quem vocé mora?
(&) Com aprapria familia,
(B} 36 com o pai.
(C) 50 com a mas.
(D) Com parentes.
(E} Com amigos.
(F} Com o pai ou & mae em nova uniga,

04, Qual o nivel de instrugio do seu pai?
[A] Nunca freqlientou a escala,
(B) Ensino Fundamental — 1% a 47 séne.
(C)  Ensing Fundamental = %* & 8* séria
(D) Ensing Madio

(E) Superior
{(F1 Pds-graduacao.
(5G] Naosei,

05. Qual o nivel de instrugdo de sua mae?
{AY  Nunca freglentou a escola,
(B} Ensino Fundamental — 1% 3 49 sarie.
(C:) Ensino Fundamental - 57 a 8% sérig,
(D) Ensino Médio,
(E) Superior.
(F}  Pos-graduacan,
(GG} MNaossl.

06. Seu pai {ou responsaval) esta trabalhando
atualmente?
(A) Sim.
(B} Nao, ele esla desempregady.
{C) Naop, ele & aposantadn

07. Sua mae esta trabalhando atualmente? (Trabaito
rermunera)
(A} Sim,
(B)  Nao, ela estd desempregada.
(C)  MNao, ela & aposentada.
(D)  MNao, #la nao trabalha fora.
(E) MNEoseil

08. Voce ja deixou de freqiisntar a escola em algum
perioda?
{A)  Sim, por 1 ano.
{B)  Sim, por 2 anos.
(€} 5im, por 3 anns

09. Caso vocé tenha abandonado a escola por algum
periodao, fqual fol o motivo?
(A} Doengaproblemas de sauds.
(B) Trabalhofrecurses insnceiros,
(G}  Falla de interesse, motivacio.
(D) Falta de vagas.
{E) Reprovagao{des)
(F}  MNunca abandonsi a escolas

10. Vocé ja repetiu de ano?
(A) Nao.
(BY Sim, 1 vez.
{C) Sim, Z2vezes.
(D} Sim, 3 vezes,
(Ey Sim. 4 vezes.
(F) Sim, & vezes.
(3) Sim, Bveres
(H) Sim, 7 vezes,
(1) Sim, 8 vezes.
(J) Sim, & veses ou mais,

11. Que séries voceé repetiu?
fimargue todas g5 séres que voed rapatiu)

A1 (B)2® ()3 (D)4
E)5* (P @7 (He"

12. Vocé costuma conversar em casa sobre o que
acontece na escola?
(A Sim, guase lodos os dias.
(B} Sim, 80 uma vez por semana.
(G} Sim, 56 guando recebo as notas.
(D) 3Bim, 50 no final de ang,
(E} Mao converso.

12. Seu pai, sua mae ou responsavel participa(m)
das reunioes da ascola?
(&) Him, sempre.
{B) Sim, a5 vezes.
{C)  Nao, nunca,
{0} Nao A sscola ndo chama para reunides

14. Em sua casa sa compra jornal?
(A} Sim, todos as dias.
(B} Sim. de vez em guando.
(G 3im, em fins de semana.
(D) Néo.

15. Quantas horas por dia vocé assiste a programas
de telavisan?
{A)  Nao assisto a televisao.

RN KManne da 9 e



16. Vocé sabe utilizar computador?
(A)  Mao seiusar,
(B} Sai t=ar 0 para jogas,
() Sel usar para fazer trabalhos (edigho de lexlos
e/ou planitha glelronica),

17. Em sua escola, vocé utiliza computador?
(A} Mao, na escola ndo tem computador.
{B) Na escnla lem computador, mas nAo.uso.
{C} Sim, na escola lem computador, mas o utilizo
poucas vezes
() Sim, na escola tem computadar & o utilizo
fraquarntemente.

18.E, #m sua casa, vocé utiliza computadoer?

(&) Mao, em minha casa ndo tem computador

(B) Em minha casa eim computador, mas eu néo
utiize:

() Sim, em minha casa tem computadaor, mas a
ulilizn poucas vezes.

(O Sim, am minha: casa lem computador e o utilizo
froglientermente.

19. Qual das duas provas vocé achou mais dificil?
(A Matematica
{B} Portugués,

20. Quantas horas, por dia, voce dedica, em media,
as tarefas da escola (trabalhes encomendades
pelos professores, leitura ou estudo)?

(8] Menhums, perque os professores da escola
nan dao taratas.

(B} MNenhuma, porque nan gnstn de fazer Erefas,

(€} Menos de 1 hora por dia.

(0} Entre 1.e2 horas por dia.

(E) Entra 2 @’} horas por dia.

(F) Entre 3 &4 horas por dia

(5} Ented e 5 horas por dia.

(Hy  Mais de 5 horas por dia,

-

21. Vocé gosta de ler?
(A)  Gostn rmuite.
{B) Gosto,

(C) Gosto pouco.

(0 Néogosio.

22, Qual das disciplinas exige mais tarefas de casa?
(&) Malemdabca.
By Porlugues,

23.Vocé consegue antender tuda que seu professa
ensina?
(&)  Sim, sempre entenda,
(B} Sim, consige entender a maior parle.
{C) Consigo enlender pouco.
{0} Munca entendo



Questionario do aluno da 32 Serie do Ensino Médio

01. Més e ano de nascimento:

ST T

02. Qual o seu sexo?
(A)  Masculing.
(F)  Feminino

03. Com quem vocé mora?
{A)  Com a propria familia.
(B} S0 com o pai
(C) Sdcomamas
(D) Com parentes,
(E} Com amigns
(F)  Gom o palou 3 mae em nova uniao.

04. Qual o nivel de instrugio do seu pai?
(A)  Nunca freglientou a escola,
{E) Ensino Funda mantal - 1% g 4° sérle,
(C] Ensino Fundamental — 5%z go Earig,
() Ensino Medio
(E}  Superior.
(F} Pés-graduacio,
13} MNio =ai

05. Qual o nivel de instrugdo de sua mas?
(&) MNunca freguentou a escala.
(B} Ensinc Fundamental — 12 a 47 série.
(G)  Ensino Fundamental — 57 3 8° série.
(D) Ensing Madio.

(E} Supearicr,
(F) Pos-graduacio.
{G) Naasegl,

08, Seu pai (ou responsavel) esta trabalhando
atualmente?
(A)  SBim.
(B} Nao, sle esta desempregado.
(C) Man, el ¢ apnsentado,

07. Sua mde esta trabalhando atualmente? {frabaiho
remuneradog
{A) Sim,
(B) Man, ela esta desempregada.
{C)  N&o, cla é aposentada,
(D) N3o, ¢la nao trabalha fora.
(£} Nao sei.

08. Vocé [a deixou de freqiientar a escola em algum
periodo?
(A)  Sim, por 1 ano
(B) Sim, por 2 anos,
1G] Sim, por 3 anos,
(D) Sim, por 4 anos.
(E] Sim. por mais de 4 anos.
{Fy Nao.

09. Caso vocd tenha abandonadao a escola por algum
periodo, qual foi o Imotive?

(A} Deengalproblemas de salide.
(B)  Trabalhofrecursos financeiros.
(C) Falta de intaresse, mulivagao
(D) Falta de vagas.

(E)  Reprovacio(ges).

(F]  MNunca abandonei a aseola,

10. Voca [a repetiu de ana?
(A} Nao
B) Sim, 1 vez.
1) 5im, 2 vezes,
D) Sim, 3 vezes.
(E] Sim, 4 vazes,
(F]  Sim, 5 vezes,
(&) Sim, 6 vezes. :
(H Sim, 7 vozes.
(1) Sim. 8 veras
() Bim, 9 vezas,
1K)} Sim, 10 vazes.
L} 8im, 11 vezes ou mais

11. Que saries vocé repatiu?
{rarque fodzs as sénes que voré rapetit)

I
ENSING (A 17 (Bp2* (C)3®  (D)4*
FUNDAMENTAL | (E}5®  (F) 6* (Gy7*  (H)a®

EMSINOMEDIO (1)1 ()22 {K) 3n

[T

12. Vocé costuma conversar em casa sobre o gue
acontece na escola?
(A) Sim, guase fodos os dias
{B} Sim, 86 uma vez por semana.
(C] Sim, 86 quando recebo as notas
(O} Sim, 56 o final de an,
(E} Nio conversa.

13. Seu pai, sua mie ou responsavel participa(m)
das reuniSes da escola?
(A} Sim, sempre,
(B} Sim, as vezas
{C) Mo, nunca
(D) Mao. A escola ndo chama para reurites

14. Em sua casa se compra jornal?
(&) Sim, todos os dias,
(B} Sim. de vez em guando
(G} Sim, am fins de semana.
(D} Nao,
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15, Quantas horas por dia vocé assista a programas
de televisio?
(A Mio assisto 3 televisao,
(B) Menos de 2 horas
() DeZadhoras.
(D) Desabhoras,
(E} Mais de 6 horas.

16. Voce sabe utilizar computador?
{A)  Nao seiusar.
{B) Salusar s0 para jogos. )
() Sel usar para fazer trabalhos (edigao de lexlos
cfou planilha elelrdnica),

17. Em sua escola, vocé utiliza computador?
{A)} Nao, na escola ndo tem computador.
{B) Ma escola tern computador, mas nao uso.
{C} Sim, na escola tern computador, mas o utilizo
poucas veres,
(Y Sim, na escola tem computador e a ulilizo
fraquaentemente.

18. E, em sua casa, vocé utiliza computador?

(&) N&o, em minka casa ndo tem computador,

(B) Em minha casa lern computador, mas eu ndo
utilize

(2] Sim, em minha casa tem computador, mas o
ulihew poucas Yezes.

(D) Sim, am minha casa em computador e o utilizo
freqlentemante.

18, Qual das duas provas vocé achou mais dificil?
(A Matematica
{B) Portugués.

20. Quantas horas, por dia, vocé dedica, em média,
s tarefas da escola (trabalhos encomendados
pelos professores, leitura ou estuda)?

(&) Nenhums, pergue os professores da escola
nao dao taratas.

(B} Menhuma, porque nio gosto de fazer larelas,

{C) Menos de 1 hora por dia.

(0} Entre 1 & 2 horas por dia.

(E) Entra ? & horas por dia.

(F) Entre 3 & 4 horas por dia.

(5) Enwe 4 e 5 horas por dia.

(H) Mais de & horas por dia,

21. Vace gosta de ler?
(A} Gosto muito.
(B) Gaosta
(CY Gosto pouco.
(0 Nao gosto.

22. Qual das disciplinas exige mais tarefas de casa?
(Al Matemalica.
1B} Porlugués.

23. Vocé consegue antender tuda que seu professd
ensina?
(A} 8im, sempre entendo,
{(B) Sim, consigo entender a maior parle.
{C} Consigo entender pouco.
{0} Nunca entendo







