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A Utilizacdo do Modelo Discriminante Logistico na Aalise de

Dados de Avaliacédo Sistémica

Resumo

Neste trabalho avaliou-se a utilizagdo do modedarahinante de regressao logistica como
ferramenta de analise de dados, em um teste simdiedima avaliacdo sistémica, que foi
aplicado em uma instituicdo de ensino superior di Biorizonte, em julho de 2012. A
proposta consiste na busca de um modelo de regregsfdestaque fatores socioecondémicos

capazes de explicar o desempenho dos alunos na. prov
Palavras-chavesModelo descriminante, regressao logistica, avatiagstémica.
1 Introducéo

A partir dos anos 90, o modelo de avaliacéo sis#wvem ganhando cada vez mais
espaco em diversos niveis de ensino, como uma idadealde avaliacdo capaz de fornecer
respostas a problemas educacionais, e a0 mesm®m,t@om 0 objetivo de melhorar a
qualidade do ensino e aprendizado (Vianna, 2003).

Atualmente existem diversas avaliacdes sisténsieado utilizadas pelo ministério da
Educacdo e demais secretarias de Educacéo estatksle o ensino fundamental ao ensino
superior. Em nivel nacional: Enadem- Exame NaciafalDesempenho de Estudantes,
avaliacdo aplicada ao ensino superior; Enem- Exgdawonal do Ensino Médio, avaliagdo
em nivel médio; Prova Brasil (Saeb)- Sistema Nadiate Educacdo Basica, avaliacao
realizada no ultimo ano do ensino fundamental.

Embora cada avaliacdo esteja associada a difsrembelalidades de ensino, suas
propostas sdo semelhantes, exceto Enem, que tapasSou a ser um exame de selecdo para
ingresso em instituicdes de ensino superior. Apgstas destas avaliacdes tém como objetivo
diagnosticar, em larga escala, a qualidade do e@neinaprendizado através de testes
padronizados.

A crescente relevancia das avaliacdes sistéminasgor tem obrigado as instituicdes
de ensino a criar alternativas e teste simulades,dg certa forma preparem, ou até mesmo
condicionem seus egressos a realidade destas provas

Uma questdo importante vinculada a qualquer agédi sistémica € a metodologia
utilizada para o tratamento e analise dos dadogeprentes deste processo. Seguindo esta



questao, a proposta deste trabalho consiste mmgéb do modelo discriminante de regresséao
logistica como uma alternativa para andlise de slddaima avaliagcéo sistémica, aplicado em
um teste simulado, em uma instituicdo de ensinersupde Belo Horizonte.

A utilizacdo do modelo logistico pode ser bemcaula a analise de desempenho de
avaliacdes padronizadas através de medida desgatisBERTOLOTTI, 2003).

De acordo com esta proposta de pesquisa, surgguamte questdo: “quais variaveis,
ou fatores socioeconémicos interferem no desempdohaluno, em um simulado de uma
avaliacao sistémica?”

Diante desta questdo investigativa, o objetivoalgeleste trabalho € estimar um
modelo discriminante de regressao logistica quesilpiite detectar alguns fatores que
interferem no desempenho académico.

Nesta realidade de pesquisa, pretende-se: avalidados obtidos através da aplicacao
de um questionario socioecondmico que foi elaboradque serviu de veiculo para o
levantamento de dados, dos alunos, durante aaeatizda prova; e a partir desses dados,
ajustar um modelo de regressao logistica que perichentificar os fatores relacionados ao

desempenho dos alunos na prova.
2 Modelo Discriminante Logistico

Em muitas situacdes nas quais as variaveis ekphsague podem estar associadas a
ocorréncia de um determinado evento sao binariagualitativas ordinais ou nominais, o
modelo de andlise discriminante mais comumente&adib é o modelo logistico (Mingoti,
2005).

O modelo logistico € utilizado para avaliar conresposta do tipo binaria se relaciona
com um conjunto de variaveis explicativas. Considey a situacdo na qual tem-se duas
populacdes, onde para cada elemento da populagigifanobserva-se um vetor aleatério

X =[x1,x2,x3,...,xpj, tal que para um dado experimenfQ ha apenas dois resultados

possiveis: sucesso ou fracasso; sim ou ndo; appoyadeprovado, por exemplo. S&faa
variavel aleatéria definida como: 1 se o resultasucesso e 0 se for fracasso.
No experimentoé, a variavelY tem uma distribuicdo Bernoul(h( ~ Bernoulli(p));

assim sua distribuicdo de probabilidade é definatao:

PY=y)=(1-n)" ,y=0,1, O0<<l. (1.0)



sendor a probabilidade de que o resultado do experimeaja sucesso, ou seja a
probabilidade de qu¥ assuma o valor 1, @-7) a probabilidade de que o resultado seja
fracasso, ou seja a probabilidade de jassuma o valor zero.

Com o modelo logistico, é possivel estimar a ghodlolade de cada elemento amostral

pertenca a cada uma das populacdes, através dassHgs:

s
PO=C° " " epPO=— 1 (1.1)
1+e[ﬁo+izzl‘,m] 1+e{ﬁo+§ﬁm]

onde a som®&(1)+P(0)=1. Quando se utiliza o logaritmo natural para compana&zao entre

as equacdes d&1)e P(0), isto é,

P( 3
|n(%] =ﬂ0+;ﬂi)g 1.2)

pode-se observar a resultante como um modelo dessy linear multipla, definido como

funcao de ligacdo candnica. Uma ilustracdo do neoldglistico com uma variavel explicativa

€ apresentada, no Grafico 1.
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Gréfico 1: Representacao do modelo Logistico

Fonte: Elaborado comGeogebra
Quando avaliamos a raz&o entre as equdeBse P(0), estamos avaliando a raz&o
entre a probabilidade do evento ocorrer e de n@dorexc que € definida como razdo das
chancegOdds Ratio)

P (1) _ ﬁo+i§:/£ %

T — eﬁ0+ﬁlxl+ﬁ2x2+“'+ﬁpxp (13)
PO) 1-7



Na expressao (1.3) os coeficientgh; S, 5,,..., B, sao interpretados como a variagao

na propor¢cao das probabilidades definida como rdeddesigualdades, e convenientemente
expresso pelo logaritmo natural.

A taxa de aumento/reducédo da probabilidade dessa¢edds ratio) quando ha um
aumento de uma unidade na variavel predifogar1), considerando os valores das outras
variaveis preditoras fixos, esta associada ao desfe £; o fator e€* indica um
aumento/reducdo da probabilidade de sucesso paa waidade adicionada a variavel
preditora. Assim, se por exemplo o valor do fatwre®®® = 110, para um acréscimo de uma

unidade na variavel preditora respectiva, ha umesuionde 10% na probabilidade de sucesso.
Os parametros do modelo sdo estimados através dodanéestatistico de maxima

verossimilhanca (Paula, 2013).
2.1 Estimador de M&xima Verossimilhanca

Seja X uma variavel aleatéria com fungdo densidéded), com o vetor de
parametros desconhecido. Dada uma amostra aleatéria cdm,x,,...,x,) observacdes,

entdo chama-dg() funcdo de maxima verossimilhanca definida como:
L(8)= f(x;0).f(x,;8)... f(x;8) (1.4)

]

O estimador de maxima verossimilhancaddeo vetor de valore€ que maximiza a
funcdo verossimilhanda(d) (Montgomery, 2003)E conveniente definiiog-verossimilhanca
O
por In(H|x) , que também tem seu maximo ém

2.2 Estimando os coeficiente§

Dada uma amostra aleatoria mielementos tais que, possuem o atributo B,néo
possuem o atributo, pode-se usar o0 método estatide maxima verossimilhanca para

estimar 0s parémetros(ﬁl, Bore-os ,BD). Para cada elemento amostralj tem-se
x=(x0j,x1j,...,xkj)', sendox,; = Ipara todoj = 123...,n.
Se y, = 1o elemento tem atributo ¢, = © elemento ndo tem atributo Nessa situagéo a

funcéo de verossimilhanca € dada por:

n

L(Yss YooY ) = I () fo=m J (1.5)

j=



sendorr; = P[Y; =1] e 1-77; = P[Y; = 0], j=1,2,...,n.

Usando o modelo logistico parg :

n eﬁo*ﬁ'xj Yi 1 1-y;j
L(yn) - D|:1+e o+ B :I '|:1+ eﬁo+,8‘xj j|

X; = (xoj D Xj X ) L= (ﬁo,ﬁl,...,ﬁp), send@ o numero de variaveis explicativas.

As estimativas correspondem a solucdo da derividdogaritmo da funcdo de
verossimilhanca em relacdo gosl parametros desconhecidos e podem ser obtidagsitrav
do algoritmo iterativo conhecido como método esdar&isher (Casella,2002).

Um teste estatistico € feito para avaliar se oalwod significativo ou ndo, a hipotese
nula é a de que os parametros do modelo relatyvear@gaveis explicativas sdo todos iguais a
zero e a hipotese alternativa € a de que nem todosoeficientes sdo iguais a zero. A
estatistica de teste, chamada de funcdo G dadd.6éjn ¢ompara o logaritmo da funcao de
verossimilhanca calculada nas estimativas de maxiemassimilhanca dos parametros do
modelo, com o logaritmo da funcdo de verossimilaacgnsiderando um modelo que tem
apenas o intercepto (modelo nulo). Valores elevaddsingdo G indicam que ndo se tem um
modelo nulo, 0 que é bom. Sob a hip6tese nulaaigtsta G tem aproximadamente uma
distribuicdo qui-quadrado corp graus de liberdade, sengo o numero de varidveis
explicativas do modelo ajustado. Assim, dado olrdeesignificancian, 0<a <1, do teste, a

hipétese nula sera rejeitada se o valor da estati&t for maior que o valor de referéncia
X’1-ap Obtido através da distribuicdo qui-quadrado, valgrartir da qual se ten®o dos

valores da distribuicdo. Um valor pequeno da pridiblable de significancia indica rejeicao da

hipotese nula, o que € bom.
G =-2In(L(5,)) - In(L(3Y))] (1.6)
sendof, =(f3,.B,,....3, P vetor com as estimativas de maxima verossimitaatugmodelo

com as p variaveis explicativas[é" = (ﬁo)a estimativa de maxima verossimilhanca fle
considerando um modelo no qué] = , K= 12...p. A estatistica G é proveniente do teste

de hipotese da razdo de verossimilhanca (Caselia)20



2.3 Medidas de Qualidade de Ajuste do Modelo Logisb
2.3.1 EstatisticaDeviance

Existem varias medidas que podem ser usadas pardificar a qualidade de ajuste
do modelo logistico dentre elas a estatistica cardadeviancgPaula, 2013).
Para avaliar a qualidade do ajuste do modelotlogigtiliza-se a estatistica do desvio

deviance que compara 0 modelo ajustado com dado modeloasiat. Na equacao (1.7)

Y=(Y,Y,,--,Y,) S80 0s valores amostrais observadagyg é a fungéo de verossimilhanca
D ’ ~ . - - .
calculada nesses valores(fS é @ fungao de verossimilhancga calculada nas estasatle

O
méxima verossimilhanca obtidas com o modelp#& parametros sendg@ as estimativas

dos parametros do modelo.

D(Ej - 2{In(L(y))—In(L(,%)ﬂ (1.7)

A hipdtese nula € que o modelo esta bem ajustadioi@dtese alternativa € a de que o
modelo ndo esta bem ajustado.

Para uma amostra de tamamhge o modelo de regresséao logistico esta benmadst
entdo a estatisticB deviance tem distribuicdo qui-quadrado comp graus de liberdade.
Valores pequenos dievianceou valores elevados de probabilidade de signifieédo teste
sao desejaveis para que o modelo seja consideeswl@jnstado.

A regra de decisao do teste qui-quadrado é:

m]

SeD(ﬂj < X;.p» N@OrejeitaH,
D 2 . .

Se D(,Bj > Xon-piTEIEITAH,

2.3.2 Estatistica dd°earson

E uma medida que compara o nimero esperado devab8es para cada nivel das

covariaveis, sob o modelo ajustado, com o valofatie observado na amostra. A hipétese



nula é de que o modelo esta bem ajustado (Paul&),20u seja, que os valores observados
para cada nivel das covariaveis esta proximo dosesgajustados pelo modelo logistico.
Valores elevados dessa estatistica, assim conwesapequenos de probabilidade

significancia, indicam um modelo inadequado.
2.3.3 EstatisticaH osmer-Lemeshow

Os de dados séo dividido dntonjuntos, de modo que cada conjunto tem um numero

de observa(;c”)es(nl,nz'ng,...,nk). Sejde,e,.e,...,e) 0 nimero esperado de elementos

amostrais em cada conjunto calculados com baseodelmlogistico ajustado.

Utiliza-se o teste qui-quadrado para comparaom e, j=1,2,3,..., k Logo, valores

elevados, da estatisti¢dosmer-Lemeshagwindicam um modelo ndo adequado (HOSMER,
D.W. LEMESHOW, 1980).

2.4 Andlise de Significancia dos Parametros do Molie

Os testes estatisticos para avaliar a signifiednds coeficientes individuais dos
parametros do modelo sao realizados de forma amaodeste da distribuic&studentpois
para grandes amostras, a distribuicdo do estindalanaxima verossimilhanca do parametro
respectivo € aproximadamente normal. Cada coefeiénestado mediante hipotese nula de

que B = 0, e hipotese alternativa de gz ,i€0,1,2,...p

Por se tratar de um modelo discriminante, é ingmbet também, avaliar a qualidade
do ajuste a partir da classificacdo e capacidadeisigiminacdo. Logo, as medidas de
sensibilidade e especificidade serdo utilizadas ocastimativa das probabilidades de
classificacfes correta.

No caso de duas populagbes, para cada elemenéondstra, calcula-se o escore
numérico da funcédo logistica ajustada, e assing eé&mento é discriminado a partir de um
valor de probabilidade estimado de pertinéncia pada uma das populacoes.

Em Bioestatistica a sensibilidade é definida campercentual de individuos doentes
(populacgéo 1), que sao classificados como doeatasgspecificidade sendo o percentual de
individuos ndo doentes (populacdo 0), que sédoifitasks como ndo doentes. Todavia,
podemos utilizar a sensibilidade para avaliar @gr@ual de elementos da populagédo 1 que

sao classificados pelo modelo logistico ajustadoamdividuos procedentes da populacéo 1,



e a especificidade para avaliar o percentual deezlios da populacdo O que sao classificados
como pertencentes a populacéo 0.

Sejam C,;- o numero de individuos doentes classificados calmentes;C,,- o
numero de individuos doentes classificados comado&ates;C,,- o0 numero de individuos
ndo doentes classificados com ndo doentdS,e o numero de individuos n&do doentes

classificados como doentes. A sensibilidade e ac#fspdade sédo definidas como (Mingoti,
2005):

sensibilicadedo teste: s= P (1) = Gy
Cll + ClO
especificiiadedo teste e = P(40) = ~ G
COO + COl

sendo P(]Il) a probabilidade de que o individuo pertencent®@ulacdo 1 (doentes), seja

classificado corretamente como procedentes da ag@xmll;P(qO) a probabilidade de que o

individuo pertencente a populacdo 0 ( ndo doerge classificado corretamente como
procedente da populacgéo 0.

Finalmente, a estimativa da probabilidade glolmladertos indica a razdo entre o
namero total de individuos classificados corretameem ambas as populagbes 1 e 0, e 0
namero total de elementos, ou de classificacodizadas.

Cll + COO

P(acertg =
Cll + C:lO + COO + COl

3 Metodologia

Uma instituicdo de ensino superior, da cidade de Blerizonte, deseja desenvolver
um modelo de avaliacdo sistémica que possa sinwuldesempenho de seus alunos no
ENADE, Exame Nacional de Desenvolvimento Estudaméhlizado pelo Ministério da
Educacéo.

Para tanto, foi realizado uma avaliacdo pilotdfinal do 1° semestre de 2012, com

alunos de apenas um curso, em trés diferentes Gadymtamente com a prova, foi aplicado



um questionario experimental com 28 perguntas -Qefeodo questionario esta apresentado
no Anexo A.

Basicamente, o questionario foi elaborado por d¢eentes grupos de perguntas: as
quatro primeiras variaveis de ordem demograficas) duas quantitativas e as outras duas
qualitativas nominais; seis variaveis qualitatimasninais e uma qualitativa, relacionadas ao
ensino médio; duas variaveis qualitativas ordingig avaliaram a disponibilidade de estudo
extra-classe; uma variavel quantitativa e trésavais binarias, relacionadas a questdo da
empregabilidade e tipo de emprego; duas variawgstgativas e uma qualitativa, associadas
a questdo de transporte; quatro variaveis quakistnominais, relacionadas aos habitos e
lazer; trés dltimas qualitativas nominais, relaaites a percepcao e avaliacdo da prova.

Para utilizacdo do modelo de regressao logisticdas as variaveis qualitativas
nominais e quantitativas foram codificadas comaavais binarias. Finalmente, o banco de
dados utilizado conteve 382 informacdes (alunos grastaram a prova) de 26 variaveis
binarias, 5 qualitativas ordinais e uma variaveljitativa.

A variavel resposta foi definida com base no dessho de cada aluno na prova.
Como os modelos de provas aplicadas foram comppetadez questdes objetivas com cinco
diferentes itens (a,b,c,d,e), havia a possibiliddml@certo eventual (quando aluno marca um
item sem saber corretamente a resposta).

Neste experimento aleatdrio de responder cadad&mprova, havia a possibilidade
dos alunos acertarem cada uma das dez respospasvdaeventualmente, ou nao, que € um
experimento associado ao modelo de probabilidadeorBial com (n=10) tentativas
independentes e com probabilid4ae0,20) de acerto eventual (evento).

O Grafico 2 mostra a distribuicdo de probabilidadenimero de acertos eventuais.
Observa-se que a partir de 4 os acertos aleatorios comecam a serem dificeccaoleer,
pois apresentam probabilidades relativamente pegued grafico ainda mostra que, em
termos de acertos aleatorios, o mais provavel@aéncia de dois acertfiy(2)=0,30], pois

a esperanca matematica do niumero de acertos eisediti@X ) = 10.(0,2) = 2acertos.
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Distribuicao binomial (n=10 e p=0,20)
0,?&199

0,304
0,268435

0,25

0,201327
0,20+ ]

0,15

0,107374

Probabilidade P(X)

0,10 0,0880804
0,05
0,0264241 0,000786432 1,024e-007|
I:I 0,00550502 737 O e 006
0,00—— =
¥ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Gréfico 2: Probabilidade dex acertos eventuais

Fonte: Elaborado comMinitab 16

O Gréafico 3 foi utilizado como base para definiano ponto de corte para
discriminagéo das populagdes (0 e 1) iniciais. L.@janos com até 4 acertos na prova, foram

classificados como pertencentes a populacao (@3, gabiam até 4 questbes ou acertaram,

4
eventualmente, até 4 questdes com uma probabiliEE’éX =x) =0,9672.
x=0

Distribuicéo de probabilidades acumuladas P(X)

n 0.067207 %9631 0,999922 1 1
0 2 ] opodlse 0,999

0,879126

o
=
1

06778

o
o
1

0,37581

Probabilidade Acumulada P(X)
o
™
1

K=}
[N]
1

0,107374

ool L

0

L
1

X (acertos)

Gréfico 3: Probabilidade de atéx acertos eventuais ocorrerem

Fonte: Elaborado comMinitab 16

A populacédo 1 foi entdo composta por alunos geei@@am 5 ou mais questdes, onde
10
a probabilidade de acerto eventualE P(X =x) =1-0,9672=0,0328, que indica um
x=5
conjunto de alunos que sabia boa parte das quedadpsova, em termos de probabilidade.
Assim, a populacdo 1 ficou constituida de 278 estte correspondente a 27% dos alunos
analisados, enquanto a populacdo 0 ficou 104 eseslgerfazendo um total de 382
individuos (73%).
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4 Andlise Exploratéria de dados e Ajuste do Modelbogistico
O Quadro 1 mostra o numero de alunos por campiesie@lizaram a prova, de acordo
com a populagdo em que foram designados pelo icrigxplicado na sec¢do 3. Sé&o

apresentados o0s percentuais de alunos por Cangmugepulacoes

Quadro 1: total de alunos em cada populagéo por cgms

Campus | Populacdo- (0 Populacdo-[l  total

A 18(50%) 18(50%) 36(9,4%)

B 32(26%) 92(74%) 124(32,5%)
C 54(24%) 168(76%) 222(58,1%)
total 104(27%) 278(73%) 382

Fonte: Elaborado pelo autor

Primeiramente foi ajustado o modelo de regressé@pstioa com 32 variaveis
explicativas, onde foram codificadas as variaveialitativas nominais e a quantitativas, a
partir das 28 varidveis originais mais 4 variawgionais: periodo, campus, turma e turno.
No Quadro 2 sdo apresentados os critérios de cagéfo para cada variavel.

Eliminando as varidveis ndo significativas ao hdeesignificancia de 6,3%, o modelo
foi novamente ajustado com 6 variaveis explicatid3 percepcdo da prova; (2) idade
superior a 20 e até 30 anos; (3) trabalhou em deaiks diferentes empregos nos ultimos anos;
(4) prética esporte; (5) € aluno do campus A; Br@re os deslocamentos trabalho/escola e
escola/casa com média de até 2 horas. Os resuttadgaste estdo no Quadro 3.
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Quadro 2: Descricao da codificacdo das variaveis

Variavel Classificacdo inicial |Codificacdo (nova classificacdo) |Descricdo
1|Sexo qualitativa nominal _[bindria 0-Masculino 1-Feminino
2|ldade quantitativa bindria 0-(x<=20 ou x=30) 1-(20<x<=30) x & idade em anos
3|Estado civil qualitativa nominal _[bindria 0-(solteiro,separado divorciado , unido est.) 1-(casado)
4|Numero de filhos quantitativa bindria 0-(nenhum filha) 1-{ um ou mais filhos)
5[Local de conclusdo do ensino médio qualitativa nominal _[bindria 0-(outro estados, interior) 1- (capital)
6|Escola de conclusdo do ensino médio qualitativa nominal _[binaria 0-{publica) 1-(particular}
7[Disciplina mais dificil qualitativa nominal _ [binaria 0-(mat, port, fis, qui. hist, geo, NDA) 1-( lingua estrangeira)
§|Disciplina que gosta mais qualitativa nominal _[binaria 0-(mat, port. fis. qui. hist. geo, NDA) 1-( lingua estrangeira)
9[Dsciplina mais facil qualitativa nominal _ [binaria 0-({mat, port, fis, qui. hist, geo, NDA) 1 lingua estrangeira)
10|Dsciplina mais importante qualitativa nominal _[binaria 0-(mat, port, fis, qui. hist, geo, NDA) 1-( lingua estrangeira)
11|/dade de conclusdo do ensino médio quantitativa bindria (0-{até 18 anos) e 1+ mais de 18 anos)
12| Tempo de estudo extra classe nos dias de semana |qualitativa ordinal _ |qualitativa ordinal qualitativa ordinal
13|Tempo de estudo extra classe nos finais de semana |qualitativa ordinal  |qualitativa ordinal qualitativa ordinal
14|Tipo de trabalho qualitativa nominal _[bindria 0-(ndo trabalha) 1-(trabalha}
15|Mumero de empregos diferentes no dltimos anos quantitativa binaria 0-( até dois empregos) 1-(mais de 2 empregos)
16|Trabalha na drea do curso qualitativa nominal _[bindria 0-(ndo trabalha na area do curso) 1-{trabalha na drea do curso)
17|Exerce cargo de Lider qualitativa nominal _[binaria 0-( ndo exerce cargo de lider) 1-(exerce)
18|Utiliza transporte publico qualitativa nominal _ [binaria 0-(ndo) 1-(sim})
19|Tipo de transporte qualitativa nominal _[binaria (0-(a pé, dnibus, metrd. carona) 1-(carro, moto)
20|Tempo de deslocamento trabalho/escola quantitativa bindria O-{tempo= 2 horas) 1-{tempo ==2 horas)
21|Tempo de deslocamento escola/casa quantitativa bindria 0-{tempo< 2 horas) 1-(tempo »=2 horas)
22|Pratica de esporte ualitativa nominal [bindria 0-[ndo) 1-(sim}
23|Consumo de bebida alcodlica ualitativa nominal llbindria 0-(ndo) 1-(sim)
24|Tabagismo qualitativa nominal _[binaria 0-[ndo fuma) 1-{fuma)
25|Tipo de lazer qualitativa nominal _[qualitativa nominal qualitativa nominal
26|Grau de dificuldade da prova qualitativa ordinal __ [qualitativa ordinal qualitativa ordinal

27|Extensdo da prova

qualitativa ordinal

qualitativa ordinal

qualitativa ordinal

28|Dificuldade em responder a prova

qualitativa ordinal

qualitativa ordinal

qualitativa ordinal

Demais variaveis

29|Periodo quantitativa quantitativa discrita 1,234

30{Turma qualitativa nominal _[qualitativa nominal AB.C

31|Campus qualitativa nominal _[binaria 0-[ndo é aluno do campus A) 1-{aluno do campus A}
32{tumo qualitativa nominal _[bindria 0-(vespetino e matutino) 1-(noturno}

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 3: Modelo Logistico ajustado

Variaveis Preditoras

Constant
P26 (Percepcéo da Prova)
(20<idade<=30)

Pratica esporte
E aluno do campus liberdade

Log-verossimilhanca = -207,446

Qualidade de ajuste

Ajuste de modelo de regresséo Logistico

2Coef

-0,412279 1,37011
-0,335827 0,180829

0,714096 0,247481

mais de 2 empregos diferentes -0,599765 0,263158

-0,639975 0,342854

-0,896048 0,373901

tempo médio/deslocamento <=2h 2,65003 1,26277

Teste para verificar se os parametros séo iguais a

Método Qui-Quadrado DF P
Pearson 50,9104 40 0,116
Deviance 62,5170 40 0,013
Hosmer-Lemeshow  4,8741 5 0,431

3SE Coef ‘P Razdo Limite Limite
Chances inferior supeior
0,763
0,063 0,71 0,50 1,02
0,004 2,04 1,26 3,32
0,023 0,55 0,33 0,92
0,062 0,53 0,27 1,03
0,017 0,41 0,20 0,85
0,036 14,15 1,19 168,18

zero:G = 32,420,GL =6,P-Valor =0,000

IC (95%)

Fonte: dados da pesquisa saida ddinitab 16

Analisando o modelo ajustado (Quadro 3), obseevajae

explicativas séo significativas ao nivel de sigdificia de 6,3%, com exce¢do da constante.

! Intervalo de confianca ao nivel de 95%
2 Coeficientes do modelo logistico

% Erro padrdo dos coeficientes

* Probabilidade de significancia (p-valor)

todas as variaveis
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Quanto a avaliacdo geral do modelo, na analiseiigéblog de verossimilhanca p-valor

foi préximo de zero, o que nos levaria rejeitarigotese de um modelo nulo. No entanto,
quando avaliamos as estatistigas-quadrado: Pearson, Deviance e Hosmer-Lemesihow
quais a hipotese nula € de que o modelo esta hestadp, rejeitariamos a boa qualidade de
ajuste do modelo ao nivel de significancia 5%@®sitlerarmos apenas a estatidileaiance
(0,013), pois as demais estatisticas apreseptaalor superior a 0,05Pearson(0,116) e
Hosmer-Lemesho{0,431).

Em termos de discriminagcdo o modelo ajustado gesiimativas elevadas para a
probabilidade do estudante pertencer a populacmg@, grande parte dos valores preditos
apresentaram uma elevada probabilidade estimagdartencer a esse grupo, o que dificultou
a definicdo do nivel de corte do valor da probdhde para realizar a discriminagcao
(classificacao) dos alunos (ver Gréafico 4).

Assim, para contornar este problema foi realizaia mudanca no ponto de corte
convencional de probabilidade (0,50) usado parssifleacdo de elementos nas populagdes,
isto é: o individuo com probabilidade de pertindn@stimada abaixo de 0,50 seria
classificado como da populacdo 0; e aqueles cotmapiiidade de pertinéncia acima de 0,50
seria classificado como da populacdo 1. Atravéalglemas tentativas de mudancas de ponto
de corte, e andlises do poder de discriminantdtagsel estabeleceu-se como ponto de corte
final para a probabilidade o valor 0,74, sendo@ntdizada a seguinte regra de classificagao:
os alunos com probabilidade de pertinéncia estinpatta modelo logistico menor que 0,74
foram classificados como elementos da popula¢camQamto os com probabilidade estimada
maior ou igual a 0,74 foram estimados como pert@esed populacdo 1. As estimativas das
probabilidades de erros e acertos na classificdgéeestudantes usando a regra estabelecida
estdo no Quadro 4. Como ilustracdo apresenta-§guadro 5 o percentual total de acertos e
erros, nas classificacfes realizadas para algwessnide corte de probabilidade diferentes:
0,5:0,6 e 0,8. E importante observar que para todadiferentes niveis de corte testados o
valor de 0,74 apresentou maior indice de espetdfile e sensibilidade, o que justificou a

escolha deste valor.
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Quadro 4: Comparagéo entre a Classificacdo real e@lassificagéo resultante da aplicagédo do modelo

logistico estimado

Classificacao Resultado da Resultado da total
prova-0 prova-1
Estimado-0 73 (70,19%) 31(29,81) 104(100%)
Estimado-1 104(37,41%) 174(62,59%) 278(100%)
total 177 205

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

Ao avaliarmos asensibilidade especificidadee o percentual geral de acertos (ver
Quadro 4), nota-se que o modelo logistico ajustadcom ponto de corte igual a 0,74 para

classificacdo apresenta melhor desempenho pregiiva alunos da populacédo (0), pois a
especificidade ¢é de e= P(qO) =0,7019(ou seja 70,19%) e sensibilidade
S= P(]|1) =0,6223(ou seja 62,23). A porcentagem global de acertgstreu um valor de

aproximadament&5% .

Histogram das probabilidade estimadas com modelo ajsutado

90+
804
704

60

Frequéncia

50+

40

30

20+

104
0

T
0,24 0,36 0,48 0,60 0,72 0,84
Probabilidade

Grafico 4: Probabilidades estimadas para cada um d882 elementos do banco de dados

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16
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Quadro 5: Comparagéo entre a Classificacdo real e@lassificagéo resultante da aplicagédo do modelo

logistico estimado com trés diferentes niveis dert®

Classificacéo nivel 0,5 Resultado da prova-0 Resatto da prova-1
Estimativa-0 20(19,23%) 84(80,77%)
Estimativa-1 14(5,04%) 264(94,96%)

Classificacéo nivel 0,6
Estimativa-0 28(26,92%) 76(73,08%)
Estimativa-1 27(9,71%) 251(90,29%)

Classificacéo nivel 0,8
Estimativa-0 92(88,46%) 12(11,54%)
Estimativa-1 204(73,38%) 74(26,62%)

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

Ao observar os valores dalds ratio(razdo das chances) no Quadro 3, é possivel
identificar quais fatores interferem na classif&iaglos elementos. Logo, individuos que tém
“idade superior a 20 anos e até 30 anos” e apaseitémpo medio de deslocamento de até 2
horas” tém razdo de chances maior que 1, o queoiazque esses elementos tenham maior
chance de serem estimados/classificados como elesnga populacdo (1).

Por outro lado, os fatores: “ter mais de 2 empmegos Uultimos anos”, “praticar
esporte” e “ser aluno do campus A” apresentanorded&chances menor que 1, o que reduz a
chance de serem estimados/classificados como dlesnda populacdo (1). E importante
observar que razdo de chances para a variaveicada esporte” € nao significativa a 5% de
significancia, pois os limites inferior e superiizrodds ratiosdo 0,27 e 1,03, respectivamente
e incluem o valor 1, no entanto, destaca-se qumitelsuperior do intervalo de confianca &
bom préximo de 1.

A variavel “percepcao da prova’ € um caso a p@es € a Unica variavel qualitativa
ordinal com as seguintes opc¢des: 1) muito facifagl; 3) regular; 4) dificil; 5) muito dificil.
Como a razéo das chances é menor que 1, ha urnagadide que quem teve uma percepcao
da prova como dificil, tem menor chance de semesto/classificado como elemento da
populacdo 1. Assim como a variavel “pratica de ggpoa “percepcdo da prova” também
apresenta limites inferior e superior @i#ds ratioiguais a 0,50 e 1,02, o que indica razéo das
chances nao significativa a nivel 5% de signifie@nblo entanto, como no caso anterior €

importante ressaltar que o valor do limite supad®rconfianca é bem proximo de 1.
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O Quadro 6 apresenta os resultados da analiseari@neia (Montgomery, 2003)
realizada para comparagdo das médias das notatudas na prova entre os diferentes niveis
percepcbes da avaliagdo: 1-muito facil; 2- facimeédio; 4- dificil e 5-muito dificil.
Descritivamente observa-se que ha uma diferencaugotas médias de cada nivel, porém a
diferenca nao é significativa ao nivel de significa 5%, j& que p-valor 0,214 é maior que
0,05, levando a néo rejeicdo da hipotese nulaudddgde de médias.

Quadro 6: Andlise de variancia da nota da prova pel percepcao da prova: 1) muito facil; 2) facil; 3)

regular; 4) dificil; 5) muito dificil

Analise de Variancia graus de

Liberdade SQ QM F P
P26 (Percepcéo da Prova) 4 15,60 3,90 1,46 0,214
Erro 377 1007,69 2,67
Total 381 1023,29

°5$=1,635 R-Sq=1,52% R-Sq(adj)=0,48%

Intervalos Individuais de Confianga de
95%
Para Média, Baseados no d es. Padrao
combinados
Nivel N Média D.p. + + S — +--
1 10 6,200 1,549 [ *- )
2 16 6,125 1,586 (--------- 2 — )
3 247 5,543 1,620 (-*-)
4 95 5,368 1,695 (---*---)
5 14 5,071 1,592 (--------- R )
+ + T +--
480 5,60 6,40 7,20

5Desvio padrdo combinados = 1,635
Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

O Quadro 7 mostra o resultado do tdstke studentpara igualdade das médias, em
relacdo ao fator idade e, concluimos, que os iddod com idade superior a 20 e até 30 anos
tem média (na prova do teste simulado) superiodaotis alunos sendo 0- alunos que nao

tem idade superior a 20 e até 30 anos; 1- alunesenu idade superior a 20 e até 30 anos.

®> Desvio padrdo combinados
® O desvio padrédo combinado é a raiz quadrada ddr@da médio residual
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Quadro 7: Testet-Student para desigualdade das médias provao pela variaveinaria idade

Teste t-Student para comparagéo de médias da variav el: Prova do teste Simulado por
idade.

(20<idade<=30) n Média Desvio padrao

N&o 0 128 5,20 1,72
Sim1 254 5,69 1,58

t-Test da diferenca da médias = 0 (vs <): T-Valor = -2,66 P-Valor = 0,004 GL =236

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

Em relacdo a variavel “ter mais de 2 empregos’hip@tese nula de igualdade de

médias das notas na prova dos estudantes quéved@m mais de dois empregos diferentes

nos ultimos anos (codificada como 0) em relacdocaes tiveram mais de dois empregos

diferentes nos ultimos anos (codificada como 19, foérejeitadaf-valor=0,26-Quadro 8)

Quadro 8: Testet-Student para diferenca das médias provao pela variavel baria emprego

Teste t-Student para comparagdo de médias da variav el: Prova do teste Simulado por
mais de 2 empregos diferentes ou nao.

mais de 2 empregos diferentes n Média Desvio Padréao

0(né&o teve mais de dois empregos) 146 5,64 1,64

1(teve mais de dois empregos) 236 5,45 1,64

t-Teste da diferenca da médias= 0(vs not =):T-Valor =1,13 P-Valor = 0,260 GL =306

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

Em relacdo a variavel “pratica de esporte”, o Qo&inostra que as médias das notas

dos individuos que praticam esporte € menor do @piendo praticantes, ao nivel de

significancia de 5%. (0- alunos que nao praticmespl- alunos praticantes de esportes)

Quadro 9: Testet-Student para desigualdade das médias provéao pela variavieinaria pratica de esporte

Teste t-Student para comparagdo de médias da variav el: Prova do teste Simulado por
pratica de esporte.

Pratica de esporte n Média Desvio Padréo
0 (ndo pratica esporte) 334 5,62 1,62
1 (pratica esporte) 48 4,88 1,67

T-Teste da diferenca da média = 0 (vs >): T-Valor = 2,89 P-Valor =0,003 GL =60

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16
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Os dados do Quadro 10, mostram que ha evidéntaitistisa para afirmar que a média
das notas da prova dos alunos do Campus A é inféo® demais Campus, poispevalor

=0,003 é inferior 0,05. (0- ndo é aluno do campus-A aluno do campus A)

Quadro 10: Testet-Student para desigualdade das médias provéo pela variavieinaria campus.

Teste t-Student para comparagéo de médias da variav el: Prova do teste Simulado por
campus.

E aluno do Campus liberdade n Mé dia Desvio Padrao

0 (n&o é aluno do campus Liberdade) 346 5, 59 1,64

1 (é aluno do campus Liberdade) 36 4, 86 1,46

T-Teste da diferenca da média = 0 (vs >): T-Valor = 2,83 P-Valor = 0,003 GL =44

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

O Quadro 11 os resultados do teste t-Studentrglieam a nao rejeicdo da hipotese
nula de igualdade entre as médias das notas dossatwjo tempo médio de deslocamento
para irem a escola é de até duas horas (codifica® 0) e aqueles cujos tempos médios de
deslocamento é superior a duas horas (codificadmd). E importante observar que ha uma
grande diferenca entre o tamanho das amostrase pr@judica, de certa forma, o poder do

teste estatistico.

Quadro 11: Testet-Student para desigualdade das médias provéo pela variavieinaria tempo de

deslocamento médio de até 2horas.

Teste t-Student para comparagéo de médias da variav el: Prova do teste Simulado por
tempo de deslocamento.

tempo

médio/deslocamento

<=2h n Média Desvio Padréao

0 (media de deslocamento maior 2 h) 3 4,00 1,00

1 (media de deslocamento menor ou igual 2h) 379 554 1,64

T-Teste da diferenca da média = 0 (vs <): T-Valor = -2,63 P-Valor=0,060 GL =2

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

Diante da suspeita de que o “tempo médio de daslecto” interfere no desempenho
dos alunos na prova, no Quadro 12 mostra-se odtad@ss de outro teste de hipoGtese
considerando os individuos que se deslocam comatendglio de até 1,5 hora (0) e acima de
1,5 hora (1). Diante desta nova perspectiva, ctmste a rejeicdo da hipotese nula de

igualdade de médias entre os dois grupos, ao déveignificancia de 0,05, pois no Quadro 12
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o p-valor é de 0,002. No entanto, mesmo com a rejeicaopiddsie nula, € possivel observar
que ainda ha uma grande diferenca entre os tamafdsoamostras, o que compromete o

poder do teste estatistico.

Quadro 12: Testet-Student para desigualdade das médias provao pela variavgiaria tempo de

deslocamento médio de até 1,5 hora.

Teste t-Student comparacao de médias da variavel: P rova do teste Simulado por tempo
de deslocamento.

Tempo de deslocamento <=1,5 N Mé dia Desvio Padrao

0 (media de deslocamento maior 2 h) 13 4, 615 0,961

1 (media de deslocamento menor ou igual 2h) 369 5 ,56 1,65

T-Teste da diferenca da Média = 0 (vs <): T-Valor = -3,36 P-Valor =0,002 GL =14

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16

O Gréfico 6 mostra @ox-Plot das notas dos alunos na prova estratificadas pelos
grupos: 0- tempo meédio de deslocamento superior a 1,5 fleork tempo médio de
deslocamento de até 2 horas. Nesse grafico apaesem linha da média de cada categoria, e
€ possivel observar que ha uma tendéncia creseetriteeas meédias dos grupos, logo, sendo
que os alunos que apresentam tempo médio de deslota inferior a 1,5 hora tém nota
média superior na prova em relacdo aqueles conotemégdio de deslocamento superior a 1,5
horas. E importante observar que ha uma grandesdifa entre os tamanhos das amostras, o

que prejudica, de certa forma, a extensdo dostaees ddBox-Plot

Boxplot das notas

6<
| —&®
61538
al 4,615:

T T
0 1
(0- tempo médio superior a 1,5 hora; 1- tempo médio de até 1,5 hora)

Provdo

Gréfico 6: Boxplot das notas da prova, com linha de médias

Fonte: Elaborado pelo autor comMinitab 16
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5 Consideracdes Finais

Em virtude dos dados e estatistica levantadopesaa do modelo discriminante de
regressao logistica validado apresentar um peralegitabal de acertos relativamente baixo de
70%, foi possivel identificar fatores que interfareno desempenho dos alunos que
participaram da prova.

A dificuldade em estimar um modelo que tivessed@sempenho melhor em termos
de classificagdo dos alunos, pode ser explicaddifiouldades metodoldgicas no processo de
levantamento dos dados, na parte inicial da pesqUNesta etapa, foram identificados alguns
problemas nas respostas dos questionarios comcstiapéios incompletos; ou mal
respondidos; ou com erro de identificacdes. Naismapresentada nesse trabalho utilizou-se
apenas os 382 registros que estavam com informagiegletas em todas as 32 variaveis
mencionadas. Vale lembrar que a aplicacdo dosiqnésgbs foi feita para um conjunto de
446 estudantes.

Outro grande problema constatado foi a dificuldewhedigitar as respostas dos quase
450 questionarios, 0 que consumiu muito tempo, poEoprio pesquisador (autor desse
artigo), realizou toda esta tarefa individualmehima solucédo para esse problema seria ter
utilizado um questionario com leitor 6ptico, o qequer recurso extra. Outra opcao seria ter
utilizado o modelo de questionario eletrénico @aogle Doc’s mas essa possibilidade seria
invidvel, pois queriamos registrar as informacdasr da sala de aula no dia da prova.

Quanto ao questionario, foram observados algunisignas que serédo ajustados para
as proximas coletas de dados que serdo efetuadaa mestituicio de ensino, tais como:
inclusdo de algumas outras variaveis como a quekifiempo medio de sono, ou que 0s
alunos dormem a noite, variaveis associadas ao dgaascolaridade dos pais; ajuste de
opcdes de resposta, como na variavel meio de waesp principalmente realizar testes
pilotos, com novo questionario, antes do levantamda dados. Uma alternativa para o teste
desses questionarios seria aplica-los aos demam®saldo Campus, sem que estes sejam
alunos que vao realizar a prova.

Em termos do desempenho do modelo logistico ddidabserva-se que o mesmo é
mais eficiente para detectar o aluno que tem urandesnho inadequado, pois se constatou
uma especificidade de 70,2% contra sensibilidade2¢&.

Das seis variaveis mantidas no modelo, duas dglascepcéo da prova” e “pratica de
esportes”, apresentaram razao de chanaekis( ratio) ndo significativas a 5% de

significancia, porém @-valor de ambas as variaveis esta proximo desse valfo 6,6,2%
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respectivamente. Por outro lado o tes&tudentmostrou o fato de que ser praticante de
esporte interfere no valor da média das notas do®s No enatnto, ambas foram mantidas
no modelo, pois apresentaram p-valor proximo de &%, auséncia das mesmas reduziu a
especificidade, e também, prejudicou a qualidadejdste ja que as estatistidasviance,
Pearson Hosmer-Lemeshaiveram seus valores reduzidos. E importante ltessaue as
populacdes 0 e 1 foram constituidas a partir dett@rio fundamentado no comportamento
do numero de acertos considerando acertos aleatOrier secdo 3). Neste artigo apresenta
resultados considerando o valor de 4 acertos eaisntomo ponto de corte para construir as
duas populagdes. No entanto, outros estudos foeahizados considerando mudancgas nesse
ponto de corte e os modelos logisticos resultafdesmm insatisfatérios para efeito de
discriminacéo.

Quanto a variavel percepcéo da prova, na anatisedancia a hipotese de igualdade
de médias das notas dos alunos entre os niveierdepgao néo foi rejeitada. Para as demais
quatro variaveis: “idade”, “emprego”, “ser aluno campus A, “tempo de deslocamento”, a
diferenca entre as médias das notas dos gruposcte®s foi significativa ao nivel de
significancia de 5%.

Do ponto de vista da Instituicdo de Ensino seop@sito for o de estimar ( ou prever)
a populagéo na qual o aluno sera classificado alatesalizacdo efetiva da prova, o melhor é
ter um modelo logistico sem a variavel “percepd@oprova” jA que essa somente €
conhecida apos a realizacdo da mesma. No entarodg o modelo logistico foi ajustado
sem a variavel “percepcao da prova’ ha uma varsiagéqualidade de ajuste com respectivos
valores,Deviance, Pearson, Hosmer-Lemesh8y2%; 2,9%; 26%, mas a principal mudanca
€ que a especificidade de 70,2% reduz para 53,8%nsbilidade de 62,6% aumenta para
75,5% e percentual global de acerto continua meper 70% sendo igual a 69,6%. E
importante destacar que a auséncia da variavetépeéio da prova” torna o modelo logistico
menos eficiente para detectar alunos que tendemm @lasempenho baixo, e sendo mais
eficiente para identificar alunos com bom desemgperahprova.

Finalmente, apesar de alguns contrapontos mernena conservando o modelo
logistico com as seis variaveis, foi possivel idigar os alunos que tendem a apresentar um
desempenho baixo na avaliacdo, como sendo aquel@ssague conjugaram as seguintes
caracteristicas: ndo ter idade superior a 20 anag €80 anos; ser aluno do campus A;
deslocar-se nos trajetos trabalho-escola e esask-am tempo médio superior a duas horas;

ter mais de 2 empregos diferentes nos ultimos ases;praticante de esportes; ter uma
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percepcdo muito dificil da prova. E importante deat que ha uma dificuldade de robustez
do modelo, pois dependendo do ponto de corte edooffara a construgdo da regra de
classificacdo dos alunos, pode-se encontrar valpreditivos diferentes. Os resultados
apresentados neste artigo sdo exploratorios e&erte base para as novas coletas de dados
que serdo realizadas pela Instituicdo de Ensireuj@ intencdo e dar continuidade a esse

projeto.
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ANEXO A
Nome: RA: data:
Curso: Periodo: Campus:

1. Sexo:

1) Masculino 2) Feminino 3)

2. ldade:

3. Estado civil:
1) Solteiro(a) 2) Separado(a) 3) Casado(a) 4) Divorciado(a) 5)Viuvo(a) 6) Unido Estavel

4. Numero de Filhos:

5.  Onde vocé concluiu o ensino médio?
1) Capital 2) Interior 3) Outro estado

6. Em que tipo de escola vocé concluiu o ensino médio?
1)Publica 2) Particular

Com relacao as disciplinas do ensino médio.
7.  Qual disciplina vocé acha mais dificil?
1) Mat. 2) Port. 3) Fis. 4) Qui. 5) Hist. 6) Geo. 7) L. Estrangeira. 8)

8.  Qual disciplina vocé gosta mais?
1) Mat. 2) Port. 3) Fis. 4) Qui. 5) Hist. 6) Geo. 7) L. Estrangeira. 8)

9. Qual disciplina vocé acha mais facil?
1) Mat. 2) Port. 3) Fis. 4) Qui. 5) Hist. 6) Geo. 7) L. Estrangeira. 8)

10. Qual disciplina vocé acha mais importante?
1) Mat. 2) Port. 3) Fis. 4) Qui. 5) Hist. 6) Geo. 7) L. Estrangeira. 8)

11. Qual era sua idade quando concluiu o ensino médio?

12. Durantes os dias de semana, quantas horas vocé dedica para estudos extra classe?
1) Na&o consigo estudar durante os dias da semana.

2) Menos de 60 minutos.

3) Entre 60 a 120 minutos.

4)  Mais de 120 minutos.

13. Durantes os finais de semana, quantas horas vocé dedica para estudos extra classe?
1) Na&o consigo estudar durante os finais da semana.

2) Menos de 60 minutos.

3) Entre 60 a 120 minutos.

4) Mais de 120 minutos.

14. Atualmente realiza algum tipo de trabalho remunerado?
1) Néo

2) Sim, estagio.

3) Sim, trabalho com carteira assinada.

4)  Sim, autbhomo.

15. Quantos trabalhos/empregos diferentes vocé teve nos Ultimos dez anos?

16. Trabalha na area do seu curso?

1) Sim.
2) Nao.
17. No seu trabalho, exerce cargo de lider?
1) Sim.
2) Nao.

18. Vocé utiliza transporte publico para ir & escola?
1) Sim.
2) Nao.
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Que tipo de condugdo (ou meio de transporte) vocé utiliza para ir a escola?
A pé.

Onibus.

Metrd.

Moto.

Carro.

Transporte escolar.

Em condi¢des normais, quanto tempo vocé gasta no deslocamento do seu trabalho (ou casa) para a escola?
Em condi¢des normais, quanto tempo vocé gasta no deslocamento da sua escola para casa (ou trabalho)?

Pratica algum tipo de esporte com fregiiéncia minima de 3 vezes por semana?
Sim.
N&o.

Ao menos uma vez por semana, vocé consome bebidas alcodlicas?
Sim.
Né&o.

Vocé é fumante?
Sim.
N&o.

Em seus momentos de lazer, qual é sua opg¢éo favorita de entretenimento?
Praticar esportes.

Assistir programas de tv.

Assistir partidas de futebol.

Leituras.

Fazer compras.

Cinema.

Acessar a Internet.

Com relacéo a prova realizada.

26. Qual grau de dificuldade desta prova?
1) Muito facil.
2) Fécil.
3) Médio.
4) Dificil.
5) Muito dificil.
27. Considerando a extensao da prova, em relagdo ao tempo total, vocé considera que a prova foi:

1) muito longa.

2) longa.

3) adequada.

4) curta.

5) muito curta.

28.

Vocé deparou com alguma dificuldade ao responder a prova. Qual?

1) Desconhecimento de conteudo.

2) Forma diferente de abordagem do contetdo.

3) Espaco insuficiente para responder as questdes.
4) Falta de motivacéo para fazer a prova.

5) Nao tive dificuldade para responder a prova.
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