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Sumario
Os modelos de regressao logistica ordinal tém vindo a

ser utilizados na andlise de dados cuja varidvel de
resposta se apresenta em categorias com ordenaco.

Procurou-se apresentar os aspetos tedricos dos
principais modelos de regressdo categorial ordinal e bem
como as condicdes de utilizagdo e/ou aplicagdo.

Na componente pratica, foram utilizados dados de 932

candidaturas dos diversos cursos oferecidos pelo
ISCSVSM, onde foram consideradas 12 varidveis, com

objectivo de analisar a admissdo de novos candidatos.

Com recurso as ferramentas do IBM SPSS Statistics
(versdo 28), o modelo de regressao logistica apresentou
adequados indicadores de ajuste aos dados, podendo ser
tomado como referéncia nas proximas candidaturas, ou
seja, aplicacdo na admissdo de novos alunos.

I. INTRODUCAO

Geralmente associa-se causa-efeito a todos fenémeno
que nos rodeiam, quer naturais quer artificiais, sem, ao
certo ponto, conhecer os factos associados a sua origem
ou relacdo entre estes. Ou, procuramos descobrir as
relacdes entre os factos de maneira a justificar certas
atitudes ou acontecimentos.

Neste tultimo, diversos investigadores associaram esta
possibilidade a técnica denominada de regressao linear.
A técnica de regressdo linear oferece a possibilidade de
que seja estudada a relacio entre uma ou mais varidveis
explicativas, que se apresentam na forma linear, e uma
variavel dependente. [!!

Assim, Maroco, J., (2021) e Pestana, M. H., &
Gageiro, J. N. (2020) conceituam a regressao como
modelo estatistico usado para prever o comportamento de
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uma varidvel a partir de uma ou mais varidveis relevantes
de natureza essencialmente quantitativa.

Neste trabalho, pretende-se explorar o tipo de andlise
em que a varidvel endogena é qualitativa, chamada de
Regressao Categorial com destaque para Regressdo
Ordinal.

Este estudo apresenta na sua estrutura, duas partes
principais, sendo a primeira, a contextualizacdo e
fundamentacdo tedrica dos Modelos de Regressdo
Ordinal, destacando os aspectos relevantes e etapas
fundamentais para sua construgdo, salientando os
aspectos que o distingue dos Modelos de Regressdao

Linear Miuiltipla e Multivariada.

E na segunda parte é apresentado um caso pratica da

aplicacio do modelo de Regressdo Categorial,

concretamente a Regressao Logistica Binaria.

II. METODOS

O tipo de pesquisa utilizado para concepgdo deste
trabalho é um estudo de caso, onde o método cientifico
utilizado € indutivo, com caracteristicas exploratdrias e
descritiva onde procura-se a maior familiaridade com o
problema em estudo ¢,

O método estatistico utilizado € de natureza
multivariada com vista a entender a relacdo ou pesos que
as notas do teste de aferi¢do e as da candidatura t&ém na
admissdo dos candidatos aos cursos oferecidos pelo
Instituto  Superior de Ciéncias da Sadde Victor Sa
Machado da Universidade de Sdo Tomé e Principe
(ISCSVSM-USTP).

O conjunto de dados utilizados neste artigo foram
obtidos nos Servicos Académicos do referido Instituto,

cujo levantamente foi realizado no ano lectivo


mailto:wadmiguel547@yahoo.com

2020/2022, por meio de dados das candidaturas feitas
nesse periodo.

Os dados contem informacgdes de candidaturas feitas
em todos os cursos oferecidos no referido ano lectivo.

Todas as analises dos dados foram feitas no software
IBM SPSS Statistics (versao 28).

Todavia, antes da apresentacdo dos resultados tem-se
a discuss@o alguns termos e conceitos da andlise de
regressdo categorial e a sua distingdo/relacdo com outras
andlises de regressao.

III. ANALISE DE REGRESSAO CATEGORIAL

Os modelos de regressao mais conhecidos sdo aqueles
em que a varidvel enddgena € quantitativa. Porém,
quando esta ndo € quantitativa, emergiu a Regressao
Categorial que carrega consigo os mesmos propdsitos
da regressdo linear que sdo a inferéncia e estimacao,
onde a varidvel dependente € do tipo qualitativo, pois,
sdo muitas as situagdes em que se pretende realizar uma
andlise de regressdo, mas a varidvel dependente ¢é
qualitativa com valores de classe discreta e mutuamente
exclusivos. 1!

A Regressao Categorial subdivide-se ou toma
designacdes diferentes segundo as caracteristicas da
variavel dependente em andlise. Se esta for dicotémica
(assume apenas dois valores como 1 - Sucesso, O -
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Insucesso) a regressdo categorial € chamada de
Regressao Logistica. Se esta for policotomica (assume
mais dois valores como 0 — Nao Sabe/Nao Responde, 1
- Concordo, 2 - Discordo, ...) a regressao categorial ¢
chamada de Regressao Multinomial. Observa-se que
esta é uma extensao da Regressao Logistica e ambas sao
aplicadas a varidvel dependente nominais. E se as classes
das varidveis puderem ser ordenadas ou for uma variavel
medida numa escala ordinal, a regressdo categorial é
chamada de Regressao Ordinal, que serd discutido em

pormenor, ja a seguir.

3.1.Regressao Ordinal
Na andlise de dados em diversas dreas de estudo, com
frequéncia nas ciéncias sociais, as varidveis dependentes
apresentam valores discretos e/ou ordendveis cujas
distancias ndo sdo calculdveis nem tampouco constantes,
onde Mardco, J. (2021) exemplifica com o estudo de
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opinido, que se recorre a escala de Likert ou grau de risco
numa aplicacdo financeira.

Recorda-se que a Regressao Ordinal ¢ uma regressio
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categorial onde a varidvel explicada é medida numa
escala ordinal.

A regressdo ordinal apresenta os seguintes modelos: 1!

3.1.1. Modelos de Regressao Ordinal

1) De forma Probabilistica Cumulativa nio linear,
que € dado por:

P()§ < klx)

Py, > k|x)> kB

Logit[P(¥; < k[x)] = Ln<

Caso exista apenas uma varidvel independente, o modelo
€ dado por:

P(Y; < k|x)

Logit[P(Y; < k|x)] = Ln <m

> = ag + BX j
Porém, para > 0, quando X aumenta Y diminui. De
forma a obter o modelo contrario, ou seja, quando X
aumenta Y também aumenta, viu-se necessirio
reescrever o modelo como mostrado a seguir, salientado
ser modelado por diversos softwares de andlise

estatistica.

= ay — BX;

P(Y; < k|x)

Logit|P(V; < k|x)| = Ln| —2—=%
giep (5 < K9] = n (L =)
onde «a; ¢é parametro da localizacdo para as k =
1,2,..,K — 1 classes da varidvel dependente, § € o
vector dos coeficientes de regressdo (declives) e X é a

matriz das varidaveis independente. 1
Este autor acrescenta ainda que a variagdo da

probabilidade em fungdo do X € constante em todas as
classes, cujo racio de deslocamento € dado por:

OR, = e~ 9

Onde d € a distancia entre os pontos. !

2) Através da operacionalizacdo de uma Variavel
Latente nao medida/observada directamente, que € dado
por:

Link(P[Y <k]) =a, + X*B
Este modelo assume a existéncia de uma variavel latente
e que a variavel dependente resulta do corte da varidvel

latente em k-classes ordinais € mutuamente exclusivas.
Porém, o autor adverte para levar em consideracdo o tipo
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de distribuicdo das classes da varidvel dependente, como
apresentado no Quadro 1, pois “a escolha inapropriada
pode comprometer a significincia do modelo e sua

capacidade preditiva”.
Link(F™1) Usar quando
As classes de Y
P[Y < k] apresentam
Logit L e
ogt n <P[Y > k]> Distribuicdo
Uniforme
As classes de Y
Log-Log Ln(—-Ln(1 de maior ordem
Complementar | — P[Y < k])) sd0 as  mais

frequentes

As classes de Y

Log-Log —Ln(—Ln(l de menor ordem
Negativo — P[Y <k]) sd0 as  mais
frequentes
As classes de Y
. Tan(n Py de maior e
Cauchit menor  ordens
<k]-05)) _ .
sdo as mais
frequentes
d-I(P[Y <k] | A varidvel
Probit opde. <1> ~fung€10 latente € do tipo
distribui¢ao Normal
N(0,1) (assung@o)

Fonte: Adaptado de Maréco, J. (2021)

Onde F~1 ¢ a funcdo de ligacdo linear entre a parte
aleatéria do modelo (P[Y < k]) e a parte sistemdtica

X B).

3) De Escala

O SPSS Statistics apresenta outra vantagem que permite
definir um modelo ordinal mais flexivel e realista que, na
sua opinido, “permite controlar diferencas de
distribui¢do de probabilidades das classes de varidveis
dependente em funcdo das varidveis independentes” ),

dado por:

Link(P[Y < k]) = “":#

Onde y descreve o padrio de dispersdo nas observados
em X. Se y = 0 obtém-se o modelo original definido
anteriormente. Se Xy > 0 o modelo tende de aproximar
as probabilidades cumulativas.

3.1.2. Pressuposto do Modelo de Regressao
Ordinal

No modelo de regressdo ordinal, conforme definidos
anteriormente, observa-se que o coeficiente de regressio
(B) nido apresenta indice k, obrigando a pressuposi¢ao
de que o efeito da(s) varidvel(eis) independente(s) sobre
o modelo ser igual em todas as classes. Esse efeito é
conhecido como Homogeneidade de Declives onde a
hipétese do teste é definida por: !

{Hoi Br=PBz= .. =Bk-1=8
Hy: 3kl B # By (k#=Lk1=12,..,K)

2

E a estatistica de teste € dada pelo riacio de
verosimilhanca de dois modelos ordinais dado por:

Ly
Xfp = —2LLy, — (=2LLy,) = —2Ln [L—l] ~ Xb-2p
Hy

3.1.3. Avaliacao e Classificacio com Modelo de
Regressao Ordinal

A avaliacdo do modelo é feita comparando os valores de

—2LL, sendo o melhor aquele que que apresenta o menor
—2LL. ™

A sua significancia € avaliada pelo teste do racio da
verosimilhanca e significancia prética avaliada pelo teste
pseudo-R? de MacFadden que é dado por: Ry = 1 —

LL . .
L—LC, onde LL. é a verosimilhanga do modelo completo
0

ajustado. B!

Os coeficientes do modelo de Regressao Ordinal, podem
ser utilizados para classificar novos casos em estudo,
recorrendo ao inverso da fungdo para estimar a
probabilidade acumulada de cada uma das classes da
varidvel ordinal conforme descriminados pelo Mardco,
J. (2021) sendo:

Se a Link for Logit, tem-se:

1

F(ak + X ﬁ) :P[Y < k] =m
Se a Link for Log-log complementar, tem-se:

_o—(ap+Xx*B
ee(k )

PlY<k]=1-
Se a Link for Log-log negativa, tem-se:

—e_(ak+X*ﬁ)

Fla,+X*B)=Pl[Y <k]=e



Para determinar a funcfo densidade da classe k, pasta
subtrair a classe anterior, pois as fungdes anteriores sdo
da classe inferior ou igual a k e é dado por:

PlY; =k]=1-F(ay-1+X;"B)
O acrescenta que o caso/sujeito j € classificado na classe

k da varidvel dependente onde a sua probabilidade de
ocorréncia for maior.

3.2.Regressao Categorial vs Regressio Linear
Miiltipla vs Regressao Multivariada

Os modelos de Regressdao Linear Multiplas sdo
aqueles em que a varidvel enddgena € quantitativa e a
varidvel preditor € superior a uma, ou seja, mais de uma
varidvel independente. !

Observa-se que tanto na regressdo Linear Simples
como regressao Linear Multipla, a varidvel dependente
ou endégena € apenas uma ao passo que na regressao
Linear Miiltipla se configura com uma extensdo da
primeira com mais de uma varidvel independente. J4 a
Regressao Multivariada, que também se configura com
extensdo da Regress@o Linear Multipla, € aquela em que
tem-se mais de uma varidvel endégena.

Para a sua aplicag@o e/ou validacdo sdo requeridos a
da Normalidade

multicolinearidade,

satisfacdo dos pressupostos dos

residuos, auséncia de
heterocedasticidade, autocorelacio e a especificacdo do

modelo. !

Observa-se que o Regressao Categorial usa a variavel
qualitativa, o que ndo possibilita a verificagdo dos
prossupostos acima mencionado, que de certa maneira
enfraquece a andlise estatistica.

Porém, convém destacar, que a Regressdo Categorial
tem uma aplicacdo mais extensa em relacdo a outros
modelos de regressdo, pois i) aceita preditores ou
varidveis independentes do tipo qualitativos e/ou
quantitativos, ii) ndo assume relacdes lineares entre a
variavel dependente e as covaridveis, iii) a normalidade
ndo se constitui um exigéncia nas variaveis preditoras e
iv) € menos sensivel ao outliers. P

IV. RESULTADOS
A Universidade de Sao Tomé e Principe (USTP),
institucionalizada pelo Decreto-Lei n.® 9/2014 - Estatuto
da Universidade de S3o Tomé e Principe (USTP),
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publicado no Didrio da Republica n.° 41 de 22 de Maio
do mesmo ano, é um estabelecimento publico de ensino
superior.

Tem como missdo criacdo, difusdo e promocdo da
cultura, ciéncia e tecnologia, articulando o estudo e a
investigacdo, de modo a potenciar o desenvolvimento
humano, como factor estratégico do desenvolvimento
sustentdvel do pais.

A USTP ministra o ensino e organiza a investigacao
cientifica em torno de grandes 4reas cientificas,
designadamente: Ciéncias da Natureza, da Vida e do
Ambiente; Ciéncias Humanas, Sociais e Artes; Ciéncias
Exactas, Ciéncias

Tecnologias e Engenharias e;

Economicas, Juridicas e Politicas.

No que se refere a sua estrutura, abrangéncia e fins, a
USTP integra, a Faculdade de Ciéncias e das
Tecnologias (FCT-USTP), o Instituto Superior de
Educacdo e Comunicagdo (ISEC-USTP) e o Instituto
Superior de Ciéncias de Sadde Victor S& Machado
(ISCSVSM-USTP).

Em cada ano lectivo, a USTP disponibiliza a lista de
cursos para ingresso de novos alunos, onde os mesmos
procedem a inscrigao.

Neste artigo, pretende-se prever a admissao de novos
alunos baseados nos dados recolhidos no Instituto
Superior de Ciéncias da Sadde Victor S& Machado
relativo ao processo do ano lectivo 2021/2022.

Todo o processo tem como base as: i) Media Final do
Ensino Secunddrio; ii) Notas de Lingua Portuguesa; iii)
Notas de Matematica; iv) Notas de Fisica; v) Notas de
Quimica; vi) Notas de Biologia; vii) Notas de Economia;
viii) Notas de Direito; ix) Notas de Contabilidade; x)
Notas de Geografia; xi) Notas de Psicologia e as xii)
Notas do Teste de Afericdo.

Com recurso ao IBM SPSS Statistics (versdo 28),
realizou-se a andlise descritiva dos dados recolhidos
onde foram eliminados todos os valores discrepantes, os
outliers, de forma a evitar uma incorrecta classificacao
no modelo.

Neste processo, constatou-se que a variabilidades das
notas finais do ensino secundario (Médial2Ano) dos
alunos em torno da média é ligeiramente pequena, com
um erro padrdo préximo de unidade, Tabela 1.
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Observa-se ainda uma média negativa de 5,128 nos
Teste de Aferi¢do com variabilidade considerdvel.

Importa salientar que as notas de Matemadtica, Fisica,
Quimica, Biologia, Economia, Direito, Contabilidade,
Geografia e Psicologia ndo tém o mesmo peso em todos
os candidatos pois, nem todos os cursos t€m as mesmas
como requisitos para admissdo do candidato. Nisto

observa-se, por exemplo, uma média inferior a unidade
nas notas de Contabilidade pois, apenas o curso de
Gestao e Administracdo de Servicos de Saude tem esta
como um dos requisitos na admissdo do candidato.

No que se refere a simetria e achatamento, verifica-se
a predominancia de uma distribuicdo de platicirtica com
assimetria positivas e negativas nas diferentes varidveis.

Tabela 1 - Analise Descritiva dos dados

Estatisticas Descritivas

I MEdia Desvio padrdo  Variancia Assimetria Curtose

Estatistica Estatistica Erro Padrio Estatistica Estatistica Estatistica Erro Padrdo  Estatistica Erro Padrdo
Médial 2Ano 832 11,7812 02828 86328 T45 631 080 120 160
L.Portuguesa 932 106731 03022 92253 851 1,452 080 1,977 60
Matematica 932 64763 16893 515724 26,597 - 414 0en -1,721 60
Fisica 832 151189 12821 3,91406 15,320 2,762 080 3,310 160
Quimica 832 4,362 18836 5 76577 33,244 619 080 -1,496 160
Biologia 932 39516 18386 561284 31,604 769 0an 1,297 60
Economia 932 2,5805 16431 501630 25163 1,475 080 ,289 60
Direito 832 1,7682 14197 4,33430 18,786 2,083 080 2,523 160
Caontabilidade 832 1556 04305 1,31440 1,728 8,420 080 69,822 160
Geografia 932 1,6837 14037 4,28527 18,364 2,385 080 3,919 160
Psicologia 932 21659 16364 4 69044 22,000 1,746 080 1,162 60
Teste de Aferigdo 832 51281 11368 3,47049 12,044 - 468 080 1,116 160

Tendo em conta que a variavel endégena “Aprovagao” é
do tipo qualitativa nominal e dicotémica (/ — “Sim”, 0 —
“Ndo”’), o modelo de regressdo potencial € a Regressao
Categorial, concretamente Regressdo Logistica.

Nestes termos, a partir dos resultados da tabela seguinte
Variaveis na equagio

B SE  Wald df Sig. Exp(B)
1266 079 25626 1 <001 282

Etapa 0 Constante

Constacta-se que a constante do modelo é dada por: 5y =
—1,266, onde a estimativa da probabilidade de admissdo

noy.
no modelo é T, = Zim Vi 205 0,22.

n 932
O coeficiente € significativo pelo teste de Wald, pois p-
value < 0,05, embora Mar6co, J. (2021) aconselha a

aplicag@o do teste de racio de verosimilhanga.

Como o teste omnibus apresenta p-value < 0,05,

Testes de Omnibus do Modelo de
Coeficientes

Qui-quadrado df Sig.
Etapa1 Etapa 959,728 12 =001
Eloco 959,728 12 =001
Modelo 959,728 12 =001

pode-se afirmar que existe evidéncias de que existe pelo
menos uma variavel independente com poder preditivo.

Além disso, o teste de racio de verosimilhanga indica a
presenca de um ajustamento perfeito do modelo aos

Resumo do modelo

Verossimilhan R quadrado R quadrado
Etapa tadelog-2 Cox & Snell Magelkerke
1 223272 643 a8y

a. Estimacdo finalizada no ndmero de iteragdo 16
porgue as estimativas de parametro mudaram foram
alteradas para menos de ,001.

dados p-value = 1,00 (usando a fungdo 1-—

CDF.CHISQ(22.327,918) do

Compute) corroborado com o teste Riyp=1—
—2LL,
G2+(-2LL¢)
Nagelkerke.

menu  Transform-

= 0,98, confirmado pelo pseudo-R? de

No que respeita aos valores estimados do modelo as
estatisticas de Teste de Hosmer e Lemeshow informam

Teste de Hosmer e Lemeshow
Qui-quadradao df Sig.
ooa g 1,000

Etapa
1

que os valores estimados pelo modelo estdo/sdo

proximos dos valores originais, pois p-valor > 0,05.
Verificou-se, no quadro Tabela de Classificacdo a
presenca de dois candidatos falso-positivos (candidatos
5
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Tabela de Classificagio” dois positivo-falsos (candidatos admitidos que o modelo
Previsto nega).

Admissdn  porcentagem
Obsenvads Nio  Sim  correta Embora com os resultados, o modelo apresenta
Etapa1 Admissdo Nao 725 2 99,7 99,6% (um acréscimo de 21,6% em relagdo ao modelo

Sim 2 203 a9.0 e

nulo) de casos correctamente classificados. Esta

Porcentagem global 99,6
a. O valor de recorte & ,500 classificagdo € superior em mais de 33,9% em relacdo a

nao admitidos e que o modelo afirma que admitiram) e classificagdo correcta por acado.

No quadro seguinte tem-se as informagdes do modelo completo, permitindo a escrita da mesma da seguinte forma:

Variaveis na equagio
95% C.|. para EXP(B)

B S.E. Wald df Sig. ExpiB) Inferior Superiar

Etapa1® Meédial2Ano 37,282 11,530 10,456 1 001 1,554E+16 2385512124 1,013E+26
L.Portuguesa 7.714 2,600 8800 1 003 2240,126 13,700 366281,618
Matermatica 6,272 1,852 10,321 1 001 529 461 11,536 24299, 669
Fisica 5,786 1779 10577 1 001 325 661 5,064 10643 611
Quimica 5,508 1,701 10,490 1 001 246,916 8,804 £924,931
Biologia 5,330 1593 11187 1 =001 206,486 9,099 4685 874
Econarmia 4,611 1427 10,447 1 001 100,584 6,141 1647531
Direito 6,911 2,090 10,934 1 =00 1002,805 16,685 60270431
Contabilidade 6,393 3,738 2,926 1 JOBT 597,757 304 5907913017
Geografia 6,256 1627 10537 1 001 520,888 11,922 22757,720
Psicalogia 5,293 1598 10973 1 =001 198,856 8,680 4555 786
Teste de Aferigdo 39125 11,614 11,349 1 =00 9815E+16 127714359100 7, 543E+26
Constante -967,142 29287 10,805 1 =00 000

a. Variavel(is) inseridals) no passo 1: Médial 2Ano, LPoruguesa, Matematica, Fisica, Quimica, Biologia, Economia, Direito,
Contabilidade, Geografia, Psicologia, Teste de Aferigdo.

Logit(®) = —967,142 + 37,282 * Médial2Ano + 7,714 = L. Portuguesa + 6,272 * Matematica
+5,786 * Fisica + 5,509 * Quimica + 5,330 * Biologia + 4,611 * Economia
+6,911 * Direito + 6,393 * Contabilidade + 6,256 x Geografia + 5,293 * Psicologia
439,125 * TestedeAferigao

Observa-se ainda que apenas a varidvel Contabilidade ndo € signifitivo no modelo, pois, pelo teste de Wald
apresenta p-value < 0,05. Neste sentido, o modelo pode ser reajustado apenas com as varidveis significativas, como:

Logit(t) = —967,142 + 37,282 * Médial2Ano + 7,714 = L. Portuguesa + 6,272 * Matematica

+5,786 * Fisica + 5,509 x Quimica + 5,330 * Biologia + 39,125 * TestedeAfericao
+6,911 * Direito + 6,256 * Geografia + 5,293 * Psicologia + 4,611 * Economia

Relativamete as chances de aproveitamento, o modelo apresenta elevados racio das chances de aproveitamento em
todas as variaveis.

E em termo das probabilidades estimadas, o modelo apresenta-se da seguinte forma:
1

T= 1+ e—(—967,142+37,282*MédialZAno+7,714*L.Portuguesa+'~+5,293*Psicologia+4,611*Economia)

A~

Portanto, com esta func¢do o candidato pode estimar as probabilidades de ser ou nao admitidos.
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V. CONCLUSAO

O IBM SPSS Statistics, embora pago,
confirmado o seu potencial para a andlise e interpretacio

tem

de dados caracteristicas exploratérias e confirmatérias
ou preditivas da populagcdo em estudo.

Este trabalho permitiu desenvolver o raciocinio no
que respeita a regressdo categorial e interligar ao modelo
de workflow que prossupde basicamente i) carregar os
dados; ii) limpar os dados; iii) transformar, visualizar e
modelar; e iv) comunicar o resultado. !

O modelo mostrou-se 6ptimo, pois a estatistica de
MacFadden R, = 1.

Uma observacdo importante, com excep¢do da
variavel contabilidade, a totalidade dos coeficientes do
modelo final sdo significativos, pois pelo teste de Wald,
apresentam p-valor < 0,05.

Outro ponto importante no modelo é que a Média
Final do Ensino Secundério e o resultado do Teste de
Aferi¢do t€ém grande impacto/influencia no modelo e
contribui para o aumento das chances de aproveitamento
do candidato, pois apresentam além dos maiores
coeficientes, elevados racios das chances de admissdo
dos candidatos.
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