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RESUMO

NaDPsicologia e dreas afins, estd aumentando a consciéncia de que o pressuposto da independéncia
das observagdes da regressao tradicional nem sempre ¢é refletido pela realidade. O objetivo deste
artigo ¢ ilustrar a andlise multinivel, uma alternativa a regressao tradicional, usando um banco
de dados de acesso ptblico: o NELS:88 (National Educational Longitudinal Study). NELS:88 ¢
uma pesquisa conduzida pelo Ministério da Educagao dos Estados Unidos com o propésito de
identificar o efeito de varidveis socioecondmicas e escolares sobre o desempenho educacional.
O banco contém dados de 21.580 alunos da oitava série do ensino fundamental, provenientes
de 1.003 escolas. Nessa pesquisa, foi aplicado um teste de Matemadtica, acompanhado por um
questiondrio sobre caracteristicas socioeconomicas e culturais dos alunos. Pode-se concluir que
o banco de dados NELS:88 ¢ muito adequado para ilustrar, de forma prdtica, como funciona
uma andlise multinivel.

Palavras-chave: andlise multinivel, modelo hierdrquico linear, correlagdo intraclasse, NELS:88.

RESUMEN

En Psicologiay en dreas afines estd aumentando la conciencia de que la realidad no siempre refleja
el presupuesto de la independencia de las observaciones de la regresién tradicional .El objetivo de
este articulo es ilustrar el andlisis multinivel, una alternativa a la regresién tradicional, usando
un banco de datos de acceso publico, NELS:88 (National Educational Longitudinal Study).
El NELS:88 es una investigacién conducida por el Ministerio de Educacién de los Estados
Unidos con el propésito de identificar el efecto de variables socioeconémicas y escolares sobre
el desempefio educativo. El banco contiene datos de 21.580 alumnos de la octava serie de
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la educacién fundamental, provenientes de 1.003 escuelas. En la investigacién se aplicé un
test de Matemdtica, acompanado de un cuestionario sobre caracteristicas socioecondmicas y
culturales de los alumnos. Se puede concluir que el banco de datos NELS:88 es muy adecuado
para ilustrar, de forma préctica, como funciona el andlisis multinivel.

Palabras clave: andlisis multinivel, modelo jerdrquico lineal, correlacién intraclase, NELS:88.

ABSTRACT

In Psychology and related fields there is growing awareness that the independent observations
derived traditional regression analysis are not always reflected in reality. The objective of this
article is to illustrate multilevel analysis, an alternative to traditional regression analysis, using
a dataset of public access, NELS:88. (National Educational Longitudinal Study). NELS:88 is
conducted by the Ministry of Education of the United States of America and was designed
to identify the effect of socio-economic and school variables on educational performance.
The dataset contains data of 21,580 eighth grade students of elementary school distributed
amongst 1,003 schools. In the NELS:88 study a mathematics test was administered together
with a questionnaire about socio-economic and cultural characteristics of the students. It can
be concluded that the NELS:88 dataset serves very well to illustrate in a practical way how a
multilevel analysis is carried out.

Keywords: multilevel analysis, hierarchical linear model, intraclass correlation, NELS:88.
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INTRODUCAO

A regressao multipla é uma das técnicas de andlise de dados mais utilizadas nas
dreas de ciéncias sociais e humanas. O problema maior em usar a regressao multipla
nessas dreas é o fato de que, em muitas ocasides, um dos pressupostos centrais, a
independéncia das observagoes, é violado. Nas ciéncias sociais e humanas, os dados
coletados sdo freqiientemente de pessoas agrupadas em c/usters. Uma conseqiiéncia
da dependéncia entre as observagdes é a subestimacio dos erros padrio dos co-
eficientes da regressio. Uma alternativa para a técnica de regressao multipla que
leva em considera¢do a estrutura hierdrquica dos dados é a andlise multinivel. Essa
técnica é um tipo de andlise de regressao que, simultaneamente, leva em conside-
racio multiplos niveis de agregacdo, tornando corretos erros padrio, intervalos de
confianga e testes de hipdteses. Quando existe uma estrutura hierdrquica na popu-
lagao de interesse, a andlise multinivel é a op¢do metodologicamente correta para
estabelecer as relacoes entre as varidveis.

A anilise multinivel também ¢é conhecida como: Modelo Hierdrquico Linear,
Modelo de Efeitos Mistos, Modelo de Efeitos Aleatérios e Regressao Hierdrquica.
Ela ¢ uma extensao do modelo de regressio tradicional quando varidveis sao analisa-
das dispostas em vérios niveis de agregaco. Isso ocorre com freqiiéncia no contexto
educacional quando, por exemplo, se deseja estudar o desempenho do aluno com
base nas varidveis associadas ao préprio aluno (nivel 1), varidveis associadas ao pro-
fessor ou a turma (nivel 2) e varidveis associadas ao diretor ou a escola (nivel 3). Ao
lidar com varidveis em diferentes niveis, o modelo de regressio tradicional pode nao
ser o mais adequado, pois nio leva em consideracio a correlagio entre individuos
associados a um mesmo nivel de agregagio. E o caso da correlagio entre alunos de
uma mesma turma ou escola. Quanto maior for a correla¢io entre individuos maior
a inadequagao do modelo de regressao tradicional.

Anidlise multinivel aplica-se a uma populagio com estrutura hierdrquica. A ob-
ten¢do de uma amostra de tal populagio se dd pela escolha aleatéria dentre unida-
des do nivel macro (por exemplo, hospitais). Uma vez selecionadas essas unidades,
o segundo passo seria escolher, também de modo aleatério, as unidades do nivel
micro (por exemplo, pacientes dentro dos hospitais). Este procedimento descreve
sumariamente a técnica adequada para se conseguir uma amostra na qual o pressu-
posto de independéncia entre os sujeitos nao é violado; porém, por motivos préticos,
de natureza financeira ou logistica, o que ¢ feito freqiientemente é proceder a uma
amostragem de todos os individuos disponiveis, depois de escolhidas as unidades do
nivel macro. E bom enfatizar que, algumas vezes, nem mesmo a escolha das unida-
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des do nivel macro ¢ feita de maneira aleatdéria, mas de acordo com a conveniéncia
ou disponibilidade de recursos. Obviamente, nesses casos, ocorre a violagao do pres-
suposto de independéncia das observagbes, o que pode levar a resultados espirios.

Os testes estatisticos tradicionais conflam pesadamente no pressuposto da inde-
pendéncia das observagoes. Portanto, o modelo de regressao tradicional pode nio
ser o mais adequado, pois nio leva em consideragio a dependéncia das observacoes
entre os membros de um mesmo grupo. Quanto maior essa dependéncia, mais a
andlise multinivel se torna necessdria. A dependéncia entre as observagoes é indica-
da pela chamada correlagdo intraclasse, a qual representa a homogeneidade em um
mesmo grupo, e, 20 mesmo tempo, a heterogeneidade entre grupos distintos.

A fim de ilustrar a dependéncia entre observagdes, pode-se citar o exemplo de
pesquisas educacionais nas quais alunos sio aninhados ou agrupados em escolas.
Os alunos de uma mesma escola tendem a ser similares, em razao do processo de
selecao por ela empregado (por exemplo, algumas escolas podem atrair alunos de
niveis socioeconémicos mais elevados, enquanto outras atraem alunos de niveis so-
cioecondmicos mais baixos), e do ambiente e da histéria comuns que os alunos com-
partilham por freqiientar a mesma escola. Estruturas hierdrquicas também podem
ser encontradas nos estudos transnacionais, nos quais os individuos so aninhados
em suas unidades nacionais; na pesquisa organizacional, em que os individuos sao
agrupados em departamentos, e estes, por sua vez, em organizagdes; na pesqui-
sa familiar, com os membros agrupados em familias; e na pesquisa metodolégica,
quanto aos efeitos do entrevistador, com os respondentes agrupados por entrevis-
tadores. Exemplos de dados hierdrquicos menos 6bvios sio pesquisas longitudinais
e pesquisas de curvas de crescimento, nas quais séries de observacoes distintas sio
vistas como aninhadas por individuos; e metandlise, em que os objetos de andlise
sao agrupados em diferentes estudos (Hox, 2002).

Nos estudos do tipo survey, segundo esse autor, a dependéncia entre observagoes
no nivel micro acontece, muitas vezes, em virtude do uso freqiiente de amostra-
gens de grupos por dreas geogrificas. Respondentes de uma mesma 4rea geogréfica
tendem a ser mais similares do que respondentes de dreas geogréficas diferentes.
A homogeneidade entre as observagoes conduz a estimativas erradas para os erros
padrio. Esse tipo de erro é conhecido como o “efeito do delineamento” (Kish, 1965,
1987). Um procedimento de corre¢io usualmente aplicado consiste em calcular os
erros padrio por métodos de anilise tradicionais, estimar a correlagdo intraclasse
entre os respondentes dentro dos clusters, e, finalmente, empregar uma férmula de
corre¢ao para os erros padrio. Hox (2002) aponta que uma amostra de 200 alunos
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agrupados em 10 classes, com correlagdo intraclasse igual a 0,10, resulta, apds a
corre¢ao, em uma amostra de tamanho real igual a 69 alunos, ou seja, o tamanho
factual da amostra diminuiu 66%.

O ESTUDO NELS:88

Em 1988, o governo norte-americano realizou a primeira etapa de uma extensa
pesquisa longitudinal com estudantes da oitava série do primeiro ciclo educacional,
intitulada National Education Longitudinal Study of 1988 (NELS:88). Amostras dos
respondentes desta pesquisa foram submetidas a novos surveys em 1990, 1992, 1994
e 2000. No questiondrio inicial, os estudantes responderam sobre ampla gama de
temas, incluindo experiéncias na escola, no trabalho e em casa; recursos e suporte
educacional; o papel de seus pais e colegas em sua educacio; caracteristicas de sua
vizinhanga; anseios educacionais e profissionais; e outras percepgoes. Topicos adi-

cionais incluiam ainda autopercepgio quanto ao tabagismo, uso de drogas e dlcool
e atividades extracurriculares (NCES, 1988).

Ita Kreft e Jan de Leeuw (1998), para ilustrar exemplos de seu livro, utilizaram
parte dos dados do NELS:88, correspondentes a 21.580 estudantes de 1.003 escolas,
tornando-os disponiveis em sua pdgina na internet. Para este artigo, alguns dados
foram recodificados em razdo de sua origem categérica (como etnia) e outros em
virtude do grande nimero de categorias presentes (como a relacio alunos/professor).
Também se utilizou uma codificagao que originasse coeficientes positivos quando
da geragdo dos modelos.

OBJETIVO

O presente artigo visa a ilustrar a elaboragdo de um modelo de regressio multi-
nivel, com base nos dados do NELS:88, tomando como varidvel dependente a nota
obtida no teste de matemitica.

METODO
O modelo multinivel da regressao para dois niveis é dado pela equagio (1), con-

forme Hox (2002, p. 49):

Yy =Yoo +Vp0X s ¥ V02 TV pgZg X py + 1y X py +ttg; + ey (1)

O método utilizado para a elaboragio do modelo, neste trabalho, é o mesmo
apresentado por esse autor (p. 49-71). Tal método é composto de cinco passos, des-
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critos sumariamente a seguir. Para a elaboragio dos modelos, usou-se a versao 2.0
do software MLwiN, e o método utilizado foi o IGLS - Iterative Generalised Least
Squares (Rasbash et al., 2005).

Passo 1

Analisa-se um modelo sem nenhuma varidvel explicativa. Esse modelo, dito mo-
delo somente de intercepto ou modelo vazio, ¢ dado pela equagao (2):

Y =v,+ ny + €, 2)

g

Na equacio (2), y,, ¢ o intercepto da regressio, e # . e e, sao os residuos usuais
nos niveis da escola (nivel 2) e nivel do aluno (nivel 1), respectivamente. O modelo
vazio ¢ atil porque proporciona uma estimativa da correlagio intraclasse p pela
aplicagdo da equagio (3):

2
O-uO

= w0 3)

2 2 (

(O-uO + o-e )

2

onde 90 ¢ a variancia dos residuos # o; do nivel de escola, e 67 ¢ a varidncia dos resi-
duos e, do nivel de aluno. O modelo vazio proporciona também uma medida de refe-
réncia do deviance, o qual é uma medida do grau de desajuste do modelo e que pode
ser usado para comparar modelos: quanto menor o deviance, maior o ajuste obtido.

Passo 2

Analisa-se um modelo com todas as varidveis explicativas fixas do nivel mais
baixo. Isso significa que os componentes de variincia correspondentes aos coeficien-
tes s3o fixados em zero. A decisao de inserir primeiramente as varidveis do nivel mais
baixo deve-se a0 maior nimero de observagoes disponiveis neste nivel, gerando
coeficientes mais acurados. Este modelo ¢ descrito pela equacio (4):

Vy=Yoo + Xyt v ey @)

onde os X sdo as p varidveis explicativas do nivel do aluno. Neste passo, estima-se
a contribuigao de cada varidvel explicativa deste nivel.

Passo 3

Acrescentam-se as varidveis explicativas do nivel da escola:
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Y =Yoo + Vo Xy + Vo, Lyt by v €y O)

onde os Z  sdo as g varidveis explicativas do nivel da escola.

Os modelos dos passos 2 e 3 sao chamados modelos de componentes de variancia,
por decomporem a varidncia do intercepto em componentes distintos de varidncia
para cada nivel hierdrquico; nesses modelos, assume-se que o intercepto varia entre
as escolas, mas os coeficientes de regressao sio considerados fixos.

Passo 4

Avalia-se se algum dos coeficientes de regressao das varidveis explicativas do ni-
vel micro tem um componente significativo de variincia (ou seja, diferente de zero)
entre as escolas. Este modelo, chamado modelo de coeficientes randémicos, é dado
pela equagao (6):

Y=y +v X +v Z +u X +u _ +e. 6
i Yoo YPO )24 yOq 9 Pi” P 0j i ©)

onde os # ; s3o os residuos do nivel de escola dos coeficientes das varidveis explicati-
vas X do nivel de aluno.

Passo 5

Adicionam-se as interagdes entre-niveis entre varidveis explicativas do nivel da escola
e aquelas varidveis explicativas do nivel do aluno que tiveram variincia significativa de
coeficientes no passo 4. Isso conduz ao modelo completo formulado na equagio (7):

Y,A:yoo+pr +y0quj+ypZX +u.X,,+u0j+e‘ij 7)

ij 0" "pij q qj Py 2Py

Mais detalhes sobre os modelos de regressao multinivel podem ser encontrados
em Snijders e Bosker (1999), Hox (2002), Raudenbush e Bryk (2002), Rasbash et al.
(2005), Tabachnick e Fidell (2007) e De Leeuw e Meijer (2008).

RESULTADOS

A construgdo do modelo vazio gerou os resultados exibidos na tabela 1. A corre-
lagao intraclasse é dada por:
o’ 26,56

=0 = ~0,26
P o vo?  (26,56476,62)
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Tabela 1 - Modelo sem varidveis explicativas inseridas - modelo vazio (M1)

Variaveis explicativas Modelo 1 (M1)
Efeito fixo Efeito E.P. Razao-t
Intercepto 50,80 0,18 -

Efeito Randomico - nivel 2 - O'uzo

Variancia - intercepto 26,56 1,36 19,53
Efeito Randomico - nivel 1 - 05

Variancia de Rij 76,62 0,76 100,82
Correlacdo intraclasse 0,26

Deviance M1 156.966

NuUmero de parametros estimados no modelo 3

A tabela 1 indica um valor de 50,80 para o intercepto. Isso pode ser interpretado
como a média geral dos alunos no teste de Matemdtica. A variincia do intercepto
mostra que esta média nao ¢ igual para todas as escolas. O teste de Wald revela que
a varidncia do intercepto ¢ significativamente diferente de zero, uma vez que a razao
entre a variancia e o erro-padrio (razio-t) é igual a 19,53. Este valor é consideravel-
mente superior ao valor critico de 1,96.

A variancia Rij (igual a 76,62) revela que dentro das escolas existe variabilidade
entre os escores dos alunos no teste de Matemdtica. Uma vez mais, o teste de Wald
mostra que esta variincia ¢é significativamente diferente de zero.

A correlagao intraclasse de 0,26 significa que aproximadamente 26% da variin-
cia dos escores no teste de Matemdtica podem ser atribuidos ao nivel da escola. O
valor relativamente elevado da correlagdo intraclasse justifica a utilizacio de uma
abordagem multinivel de andlise em vez de uma regressao tradicional.

O deviance, uma medida do desajuste do modelo em relagio aos dados, nao
pode ser interpretrado isoladamente, mas sim comparado com os modelos posterio-
res. Espera-se que o ajuste melhore com a introducdo de varidveis explicativas.

No modelo atual sio estimados trés parimetros: o intercepto, a variincia dos
residuos do nivel da escola e a varidncia dos residuos do nivel do aluno. O nimero
de parAmetros ¢ utilizado para determinar o nimero de graus de liberdade para a
comparagao do ajuste do modelo.

Com a inserc¢io das varidveis do nivel do aluno, obtém-se 0 modelo M2, resumi-
do na tabela 2. Foram inseridas as cinco varidveis seguintes: nivel socioecondmico
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do aluno; etnia; horas gastas com o dever de casa, por semana; escolaridade dos pais
e género. O modelo mostra que alunos de alto nivel socioecondémico, de etnia asii-
tica ou branca, do género masculino, com mais horas semanais dedicadas ao dever
de casa, e pais com elevada escolaridade, apresentam melhor desempenho no teste
de Matemdtica. Todos esses efeitos sao significativos no nivel de 5%.

Observa-se sensivel diminui¢do na variincia do nivel da escola, de 26,56 para
7,32. Isso se deve ao fato de que a propor¢io de cada uma das varidveis inseridas
¢ desigualmente distribuida entre as escolas. Por exemplo, com relagdo ao género,
existem escolas com proporg¢des bastante variadas entre meninas e meninos.

De modo semelhante, também a varidncia do nivel do aluno diminuiu no segun-
do modelo (de 76,62 para 66,07). Com a diminui¢io da variincia, tanto no nivel da
escola quanto no nivel do aluno, a correlagao intraclasse diminui de 0,26 para 0,10.

O deviance do modelo 2 ¢ igual a 152.872, o que representa uma diminui¢ao
de 4.094 em relagdo ao modelo anterior. Foram estimados oito pardmetros no
modelo 2, 0 que em comparagio com os trés parimetros estimados no modelo 1
resulta em cinco graus de liberdade. O quociente dado pela diferenga entre os de-
viances e os graus de liberdade ¢ igual a 818,80 (teste qui-quadrado, representado
pelo simbolo ?). Este resultado significa que o modelo 2 se ajusta muito melhor
aos dados do que o modelo 1.

Com a introdugao das varidveis do nivel da escola, obteve-se 0 modelo M3,
também resumido na tabela 2.

Com a introdugio das varidveis do nivel socioeconémico agregado, etnia agre-
gada, porcentagem de minorias raciais e regiao geogréﬁca, a variancia entre as esco-
las diminuiu de 7,32 para 4,89. Ao mesmo tempo, a varidncia entre os alunos apre-
sentou pequena diminui¢do de 66,07 para 65,92. Conseqiientemente, a correlagao
intraclasse diminuiu de 0,10 para 0,07.

O teste 2, entre os modelos M2 e M3, resultou no valor de 77,00. Isso significa
que o modelo M3 ajusta-se aos dados de modo significativamente melhor que o

modelo M2.

A Ultima informagao da tabela 2 refere-se a variincia explicada no nivel do
aluno e no nivel da escola pelos modelos M2 e M3. Segundo Hox (2002, p. 64), a
varidncia explicada no nivel do aluno é dada pela equagio:

2 2
O-elb - O_e\m
2
O

R} =



272 - v. 19, n. 40, maio/ago. 2008

onde % ¢ a varidncia residual do nivel de aluno para o modelo de linha de base,
que é o modelo vazio (M1), e el é a variancia residual do nivel de aluno no modelo
de comparagao (M2). Entao:

) 76,62 — 66,07

R> =| 222222200 120,138
76,62

Tabela 2 - Modelos com as variaveis explicativas
do nivel 1 (M2) e do nivel 2 (M3) inseridas

Variaveis explicativas Modelo 2 (M2) Modelo 3 (M3)
Efeito fixo Efeito E.P. Razao-t | Efeito E.P. Razao-t
Intercepto 43,71 0,33 - 41,29 0,77 -
Nivel socioeconémico do aluno 3,16 0,15 21,07 2,69 0,15 17,93
(NSE)
Etnia (outras vs. asiatico e branco) 3,59 0,16 22,44 2,97 0,18 16,50
Dever de casa (numero de horas 1,23 0,04 30,75 1,20 0,04 30,00
semanais)
Escolaridade dos pais 0,70 0,09 7,78 0,67 0,09 7,44
Género 0,52 0,11 4,73 0,51 0,11 4,64
Nivel socioeconémico agregado 3,08 0,23 13,39
Etnia agregada 3,02 0,66 4,58
Porcentagem de minorias 0,23 0,08 2,88
Regido (Sul e Oeste vs. demais) 0,54 0,19 2,84

Efeito Randomico - nivel 2 - O'uzo
Variancia - intercepto ‘ 7,32 0,47 15,57 4,89 0,36 13,58

Efeito Randdmico - nivel 1 - 632

Variancia de Rij 66,07 0,65 101,65 65,92 0,65 101,42
Correlacgéo intraclasse condicional 0,10 0,07
Deviance 152.872 152.564
Numero de parametros estimados 8 12
Diferenca Deviance M1 - Deviance M2 4.094

Diferenca de parametros M2 — M1 5

Teste y° 818,80

Diferenca Deviance M2 - Deviance M3 308
Diferenca de parametros M3 - M2 4
Teste y 2 77,00
Variancia do nivel 1 explicada 13,8% 14,0%
Variancia do nivel 2 explicada 72,4% 81,6%
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De acordo com Hox (2002, p. 64), para a propor¢io da variincia explicada no
nivel da escola, usa-se:

2 2
Cop ~ O uom

2 _
R; = 5
O .op

2
onde we ¢ a varidncia residual do nivel de escola para o modelo de linha de base
(M1), e Cwom ¢ a variancia residual do nivel de escola para o modelo de comparacio

(M2). Entao:

R; = 26,56-7,32 ~ 0,724
26,56

Para o modelo com as varidveis explicativas do nivel de escola (M3), tem-se, para
o nivel do aluno:
. (76,62-6592

R> =] 22272272 100,139
76,62

Ainda no modelo M3, para o nivel da escola tem-se:

26,56 —-4.8
R; = 26,56 -4.89 ~ 0,816
26,56
Os modelos de coeficientes randomicos (M4) e de interagbes entre varidveis dos
niveis 1 e 2 (M5) sao mostrados na tabela 3.

Quatro varidveis do nivel do aluno apresentaram um coeficiente randomico sig-
nificativo, ou seja, o efeito dos coeficientes de NSE, etnia, dever de casa e género nao
¢ igual entre todas as escolas. Por exemplo, a influéncia do nivel socioecondmico do
aluno sobre o seu desempenho no teste de matemdtica é menor em algumas escolas
do que em outras.

O teste ¢, entre os modelos M3 e M4, resultou no valor de 7,21. Isto indica que
o modelo, depois da inclusio dos efeitos randémicos, se ajusta melhor aos dados, em
compara¢io com o modelo anterior.

A Unica intera¢do entre varidveis dos niveis micro e macro a apresentar um valor
significativamente diferente de zero foi a interagao entre NSE e etnia agregada. A
inclusio desta interagio no modelo, resultando no modelo final (M5), melhorou o
ajuste, conforme indica o valor do teste * com valor igual a 48,00.
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Tabela 3 - Modelos de coeficientes randdémicos (M4)
e com interagdes entre os niveis 1 e 2 (M5)

Variaveis explicativas Modelo 4 (M4) Modelo 5 (M5)
Efeito fixo Efeito E.P. Razao-t| Efeito E.P. Razdo-t
Intercepto 41,32 0,77 - 40,49 0,78 -
Nivel socioeconémico do aluno (NSE) 2,65 0,15 17,67 1,16 0,26 4,46
Etnia (outras vs. asiatico e branco) 2,93 0,20 14,65 3,02 0,20 15,10
Dever de casa (n. de horas semanais) 1,20 0,04 30,00 1,19 0,04 29,75
Escolaridade dos pais 0,67 0,09 7,44 0,63 0,09 7,00
Género 0,52 0,13 4,00 0,53 0,13 4,08
Nivel socioecon6mico agregado 3,15 0,23 13,70 2,96 0,23 12,87
Etnia agregada 2,99 0,67 4,46 3,97 0,68 5,84
Porcentagem de minorias 0,23 0,08 2,88 0,24 0,08 3,00
Regido (Sul e Oeste vs. demais) 0,58 0,19 3,05 0,52 0,19 2,74
NSE x etnia agregada 2,10 0,30 7,00
Efeito Randomico - nivel 2 - Guzo
Variancia - intercepto 7,77 1,27 6,12 7,25 1,23 5,89
Variancia - inclinacdo NSE 0,73 0,34 2,15 0,48 0,33 1,44
Variancia - inclinagéo etnia 5,40 1,25 4,32 5,23 1,23 4,25
Variancia - inclinacdo dever de casa 0,33 0,08 413 0,33 0,08 4,13
Variancia - inclinagdo género 3,73 0,73 511 3,71 0,73 511

Efeito Randomico - nivel 1 - Gez

Variancia de Rij 63,54 0,67 94,84 63,77 0,66 96,62
Deviance 152.463 152.415
Numero de parametros estimados 26 27
Diferenca Deviance M3 - Deviance M4 101
Diferenca de parametros M4 - M3 14
Teste y ? 7,21
Diferenca Deviance M4 - Deviance M5 48
Diferenca de parametros M5 - M4 1
Teste ¥ : 48,00

Na tabela 3 nao constam os valores das variancias explicadas dos niveis micro e
macro. Isso se deve ao fato de que a decomposi¢ao da variincia com a presenca de
coeficientes rand6émicos e de interagdes entre os niveis é extremamente complexa

(Snijders, Bosker, 1999, p. 108).

A diferenca entre os modelos M4 e M5 ¢ a presenca do efeito de interagio entre
as varidveis NSE do aluno e etnia agregada. O efeito de interagao pode ser resumido
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pela afirmacao efeitos diferentes para grupos diferentes (Miles, Shevlin, 2001, p. 165).
Neste caso, a influéncia do nivel socioecondmico do aluno ¢ diferente entre escolas
de etnia predominantemente branca e asidtica versus as demais etnias.

Observe-se ainda o efeito da recodificacio empregada, a qual produziu coe-
ficientes de regressio positivos. Especificamente quanto ao género (codificado na
forma 0 = meninas e 1 = meninos), depreende-se que os meninos tém desempenho
médio geral, no teste de matemdtica, superior ao desempenho médio geral das me-
ninas. Raciocinio andlogo pode ser empregado no tocante a varidvel regiao, em que
a recodificagio permite avaliar que o desempenho médio geral das regides Sul e
Oeste (codificadas com o valor 0) é inferior ao desempenho médio geral das regioes
Nordeste e Centro-norte (codificadas com o valor 1), no teste de matemdtica.

O teste ¢, entre os modelos M1 e M5, mostra o seguinte resultado:

DevianceM1— DevianceM'5 ~ 156.966 —152.415
PardmetrosM 5 — ParametrosM 1 27-3

~ 189,62

Uma vez que o teste ¢ resultou em um valor muito superior ao valor critico de
1,96, fica claramente demonstrado que o modelo final se ajusta muito melhor aos
dados do que o modelo inicial.

Também merece comentdrio a relacio entre o valor e o erro-padrio dos coefi-
cientes randdmicos da varidvel nivel socioecondmico do aluno (NSE), no modelo
MS5. Embora essa relagio seja igual a 1,44 (tabela 3), portanto nao significativa
para um intervalo de confianca de 95%, considerou-se que o deviance do modelo
como um todo foi melhorado, decidindo-se desse modo pela permanéncia desses
coeficientes no modelo. Essa decisio é baseada na recomendacio de Kreft e Leeuw
(1998) de que nas ciéncias sociais, com alto grau de inter-relagao de varidveis, ¢ mais
adequado avaliar o ajuste do modelo como um todo do que depender da razio-t de
varidveis individuais.

VERIFICACAO DE PRESSUPOSTOS

Um dos pressupostos principais da andlise multinivel é a distribuigao normal
dos residuos de cada nivel. A normalidade pode ser verificada por meio de um gra-
fico mostrando os residuos ordenados versus escores gerados aleatoriamente em uma
distribui¢io normal. Se o pressuposto da normalidade ¢ vdlido, os pontos no gréfico
estardo dispostos em uma linha reta. A figura 1 ilustra o gréfico dos residuos do
nivel 1 para o modelo final (M5). Uma vez que nesta anélise multinivel existem re-
siduos em dois niveis, a verificagdo também deve ser repetida para o segundo nivel.
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O gréfico mostra que os residuos se distribuem linearmente ao longo dos va-
lores, sem a presenga de outliers extremos, ou seja, o modelo de regressio linear é
adequado, com os residuos de nivel 1 seguindo uma distribuigao bastante aproxi-
mada da normal.

Figura 1 - Residuos padronizados X escores normais para o modelo M5

Verificagao do pressuposto de normalidade para MS

Residuas padronizados de nivel 1

Escores normais

A figura 2 ilustra o gréfico dos residuos padronizados X valores preditos para
o modelo final. Como os residuos sio distribuidos de modo uniforme em torno
da média (zero), o grafico mostra que os pressupostos de normalidade, linearidade
¢ homocedasticidade nio sao violados pelo modelo gerado (Raudenbush; Bryk,
2002, p. 131).

CONCLUSOES

O banco de dados do NELS:88 mostrou-se adequado para ilustrar a utilizagao
de uma andlise multinivel. Primeiramente, os dados nio violam os pressupostos
da andlise multinivel. Além disso, o banco possui um nimero elevado de unida-
des de ambos os niveis. Muitas vezes, em situagdes prdticas, o nivel macro nao
possui um nimero minimo necessdrio de unidades, o qual, segundo Kreft (1996),
seria de 30 a 50. Também existem varidveis em ndmero suficiente, com efeitos
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significativos em ambos os niveis. Por fim, o banco de dados permite identificar

um efeito de interagao.

Figura 2 - Residuos padronizados X escores preditos para o modelo M5

Residuos padronizados

Verificagao de pressupostos para M5

Valores preditos no teste de matematica
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