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RESUMO

O propésito deste trabalho é apresentar aspectos fundamentais
da modelagao hierarquica ou multinivel aos investigadores das
Ciéncias do Desporto dos paises de lingua oficial portuguesa.
Acima de tudo, salienta a necessidade, cada vez maior, de con-
siderar a natureza hierarquica da informag¢ao contida num
ntmero elevado de pesquisas. Mostra, também, que a ndo con-
sidera¢io desta estrutura enviesa fortemente as conclusdes dos
estudos. E efectuada uma apresentacio fortemente didactica do
tipo tutorial, que percorre as ideias de base da metodologia,
apresenta um exemplo ilustrativo de alguns aspectos da andlise
e sugere algumas pistas fundamentais para se realizar pesquisa
neste dominio.

Palavras-chave: modelagdo, hierarquia, multinivel, Ciéncias do
Desporto.
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ABSTRACT
Hierarchical or multilevel modeling. A statistical methodology
and a usefull thinking tool of research in sport sciences.

The purpose of this paper is to present some fundamental aspects of
multilevel or hierarchical modeling to researchers of Sport Sciences
within the Portuguese speaking community. It is stressed the relevance
of a major concern for considering the multilevel data characteristics
presented in most of the research. It shows also the bias present in
many conclusions for not considering the clustered nature of data sets
researchers have at hand. We then present a didactic example that fol-
lows major issues of hierarchical modeling, and suggest some ideas for
conducting research in this methodology.

Key Words: modeling, hierarchical, multilevel, sport sciences.



1. INTRODUCAO

E nossa intengio reforcar a ideia, bem disseminada
alids na investigacdo em Ciéncias Sociais e
Humanas, que a maior parte da informacao recolhida
na pesquisa empirica possui um padrio hierarquico
ou contextual inequivoco, de que os exemplos
seguintes sao uma mostra bem reduzida: os alunos
estdo agrupados em classes, as classes em diferentes
escolas, as escolas em areas geograficas distintas;
trabalhadores estio hierarquicamente dependentes
de sectores, sectores em areas distintas das empre-
sas, e estas em diferentes localidades. De um modo
equivalente, os atletas estdo dependentes de diferen-
tes treinadores, que pertencem a clubes diferencia-
dos; os professores estagidrios estdao associados hie-
rarquicamente a orientadores distintos, que leccio-
nam em diferentes escolas, cuja localiza¢do e carac-
teristicas s3o bem diversas. Outros exemplos podem
provir da pesquisa em agregacao familiar nos habitos
de actividade fisica (ainda que nunca realizados no
contexto desta metodologia), em que filhos estdo
agrupados em familias e estas em locais distintos do
ponto de vista sécio-econémico e demografico.

Se considerarmos com alguma atengao e cuidado
qualquer estrutura de dados recolhidos no seio de
uma qualquer pesquisa, facilmente “veremos”
padrdes hierdrquicos ou multiniveis (12), que Heck
e Thomas (9) designam, genericamente, de estrutura
organizacional da informacio. A auséncia de consi-
deragdo desta estrutura hierarquica, que salienta
uma interligacdo ou dependéncia forte da unidade de
analise mais baixa na hierarquia (i.e., alunos, traba-
lhadores, atletas, professores estagiarios, etc.) da
mais elevada (e que podem ser classes, sectores,
treinadores, supervisores, etc.), acarreta uma leitura
demasiado parcelar e truncada da informagao dispo-
nivel. Daqui que Plewis (17) tenha referido, justa-
mente, que qualquer investigador que ignore o
padrao hierdrquico dos seus dados sera confrontado
com uma perspectiva altamente enviesada dos seus
resultados e conclusdes, proporcionando uma visdo
distorcida e fragmentada daquilo a que pretendia dar
uma resposta mais esclarecida e abrangente.

A histéria da investigagdo multidisciplinar nas
Ciéncias do Desporto tem sido fecunda em ilustrar,
um sem numero de vezes, a confusdo estabelecida
entre unidade observacional e unidade experimental,
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ou entre micro e macro aspectos da informagao dis-
ponivel. A esta evidéncia associa-se, inapelavelmen-
te, o uso inadequado de métodos de andlise de
dados que retiram a estrutura hierdrquica saliente na
investigacao. Assume-se, pois, e esquece-se de
seguida, a interdependéncia da informagio que se
cruza em diferentes planos do préprio delineamento.
A histéria deste desencontro foi salientada, pela pri-
meira vez, por Lindquist em 1940 no contexto das
Ciéncias da Educagio, e somente em 1997 por
Weimo Zhu na prestigiada revista Research Quarterly
for Exercise and Sport no vasto dominio polifacetado
das Ciéncias do Desporto. Um resumo suficiente-
mente esclarecedor do percurso da Modelagao
Hierarquica ou Multinivel (MHMN) é encontrado,
por exemplo, em Kreft, Leeuw (12).

Apesar das diferentes propostas para solucionar de
modo adequado o problema interpretativo de dados
com estrutura ou padrio em diferentes niveis, é
somente nos anos 80 que estatisticos e metoddlogos
ingleses (por exemplo, Harvey Goldstein) e america-
nos (por exemplo, Stephen Raudenbush) solucio-
nam, de modo adequado, os enormes problemas
levantados a anélise deste tipo de informagao, pro-
pondo software de facil manuseamento (HLM ou
MLwiN) e com enormes possibilidades de modela-
¢do. Estava, pois, aberta a porta, nao sé a colocagio
de maiores interroga¢des aos dados disponiveis,
como também a possibilidade da sua resposta, assu-
mindo um delineamento cuidadoso da pesquisa e
um conhecimento adequado da metodologia.

Parece ser inquestionavel a necessidade em atribuir
uma maior importancia a um pensamento e a uma
estrutura centrada na MHMN. Por exemplo, num
espacamento de 11 anos quatro prestigiadissimas
revistas internacionais dedicaram niimeros inteiros
ao tratamento de matérias que vio desde aspectos
de natureza didactico-metodolédgica do uso da
MHMN, das suas enormes potencialidades de inter-
rogac¢do da informacio, das caracteristicas relevantes
da sua flexibilidade, as aplica¢gdes mais diversas no
dominio substantivo (ver International Journal of
Education Research, 1990; Journal of Education and
Behavioral Statistics, 1995; Counseling Psychologist,
1999; Multivariate Behavioral Research, 2001). Uma
busca exclusiva no Medline relativa aos anos de 1999-
2201 inventariou 53 trabalhos nos mais variados
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dominios — das ciéncias sociais e humanas, aos
assuntos mais “hard” das ciéncias bioldgicas.

Os livros de texto sobre o lato territério da MHMN
s30 ja em numero “substancial”. Eis uma amostra
suficientemente esclarecedora e actual:

— Introducing multilevel modeling (12).

— An introduction to multilevel modeling techniques (9).

— Multilevel modeling. Techniques and applications (11).

— Multilevel analysis: an introduction to basic and advan-
ced multilevel modeling (24).

— Hierarchical linear models. Application and data analy-
sis methods (19).

Contudo, e apesar da forte explosdo no uso de um
pensamento hierdrquico ou multinivel, o facto é que
nas Ciéncias do Desporto a sua utiliza¢do é ainda
timida, pelo menos a fazer fé na produgio disponivel
e que é extremamente exigua. O primeiro texto
didactico que introduz o assunto a partir de um
exemplo bem esclarecedor é devido a Zhu (25) na
prestigiada revista Research Quarterly, se bem que
Baxter-Jones et al. tenham utilizado a MHMN em
1993 no Journal of Applied Physiology numa pesquisa
sobre a modelacao do desenvolvimento da poténcia
aerdbica em jovens atletas.

2. ASPECTOS DO PROBLEMA DA ANALISE CENTRADA
EM UNIDADES MACRO OU MICRO

Antes de avancarmos mais no texto gostariamos de
salientar, uma vez mais, as insuficiéncias que sur-
gem, necessariamente, quando se efectua uma qual-
quer andlise exclusivamente no seu nivel mais baixo,
desagregando a informacio (i.e., por exemplo, ao
nivel exclusivo dos alunos) ignorando, inadvertida-
mente, o padrio hierdrquico que a informagio con-
tém’.

Zhu (25), Raudenbush e Bryk (19) e Curran (8)
inventariaram as insuficiéncias seguintes:

— Heterogeneidade das rectas de regressao
Espera-se que haja uma tendéncia linear negativa
quando se estuda, por exemplo, a relacdo entre o
desempenho motor na prova da milha e a idade cro-
noldgica (i.e., quanto maior for a idade dos alunos,
tanto menor sera o tempo necessario para cobrir a
distancia da prova). Tal facto é bem conhecido e
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documentado. Esta associado ao aumento da potén-
cia cardio-respiratdria de criangas e jovens em fun-
¢do do incremento da sua idade cronoldgica (sobre
esta matéria ver (21)). Contudo, é também de espe-
rar que o desempenho médio seja diferente entre
escolas (cada escola terd a sua recta de regressio,
distintas que sdo umas das outras), dado que em
cada escola actua, de modo distinto, um conjunto
variado de factores que contribuem, também, para
explicar as diferencas encontradas. Ignorar esta fonte
de variabilidade nao parece ser o mais adequado em
qualquer tipo de andlise.

— Auséncia de independéncia das observagoes
Face a circunstancia de grupos de alunos pertence-
rem a escolas diferentes, cada uma das quais com as
suas particularidades bem préprias, é de esperar que
os alunos no seio de cada escola sejam relativamente
homogéneos entre si (i.e., as observagdes ou registos
dos seus valores de aptidio fisica, por exemplo, ndo
sdo independentes, verificando-se alguma correlagdo
entre sujeitos da mesma escola). Os alunos da escola
A, de nivel sécio-econdémico médio-elevado, que tém
aulas de Educagao Fisica duas vezes por semana com
um professor especialista, com material didactico
suficiente e infra-estruturas adequadas s3o relativa-
mente mais homogéneos nos seus niveis de aptidao
fisico-motora, mas suficientemente distintos de
outros que ndo tém aulas de Educagao Fisica, ou
outros ainda que s6 tém uma aula de Educag¢io
Fisica por semana, ndo possuem infra-estruturas
gimnico-desportivas e ndo tém um professor espe-
cialista para conduzir as aulas.

Torna-se imperioso, pois, que qualquer procedimen-
to de andlise considere, em simultineo, as diferencgas
interindividuais dos alunos (nivel 1 ou nivel micro
da informac3o) e as caracteristicas diversificadas das
escolas (nivel 2 ou nivel macro da informagio).

— Agregacao

O problema da agregac¢io ocorre quando, em estudos
de natureza diferencial, os dados sdo agrupados ao
nivel das escolas (ignorando a varia¢io interindivi-
dual dos alunos), ou somente ao nivel das diferencas
entre sujeitos, como ocorre em estudos de regressao
linear simples ou multipla) ignorando os efeitos da
variagao encontrada ao nivel das préprias escolas.



Ainda que corramos o risco de repeti¢ao, nunca sera
de mais salientar a urgéncia do recurso a modelos com
estrutura hierdrquica ou multinivel, que considerem,
numa unica estrutura de analise, a informacio contida
nos dois niveis da hierarquia — alunos e escolas.

3. ESTRUTURA ESSENCIAL DO TEXTO

Depois de langada e estabelecida a importdncia da
pesquisa em MHMN, é imperioso que se refira agora
a estrutura deste trabalho, que pretende ser uma pri-
meira viagem de natureza didactico-metodoldgica ao
territério fascinante da identificacdo de estruturas ou
padrdes em dados de natureza multivariada.

Assim, referiremos em primeiro lugar alguns dos
aspectos da pesquisa em Ciéncias do Desporto que
recorreram a esta forma de pensar e analisar a infor-
magcio disponivel nos diferentes estudos. De seguida
concentrar-nos-emos em aspectos fundamentais da
MHMN, concretamente na sua estrutura fundamen-
tal, nos métodos de estimacao, na precisdo do calcu-
lo das estimativas dos pardmetros mais importantes
dos diferentes modelos a serem testados, bem como
da extensao da metodologia a dados discretos e/ou
bindrios. Sera referido, também, o software disponi-
vel, bem como os sites na Internet onde pode ser obti-
da informac¢io mais detalhada sobre cada um deles.
Num terceiro momento apresentaremos um exemplo
substantivo que permitird, de uma forma didactica,
seguir algumas das ideias e vantagens da MHMN.
Neste particular, seguiremos as propostas metodold-
gicas sugeridas por Raudenbush e Bryk (19), Heck e
Thomas (9) e Hox (10, 11).

Abordaremos finalmente, ainda que de um modo
muito breve, algumas sugestdes relativas ao delinea-
mento de uma pesquisa hierdrquica ou multinivel.

4. ALGUNS EXEMPLOS DE PESQUISA COM MODELACAO
HIERARQUICA

Ao contréario do que acontece no lato universo das
Ciéncias da Educacio, a disponibilidade informacio-
nal da aplicagio da MHMN ao territdrio das Ciéncias
do Desporto nao é tao extensa quanto seria de espe-
rar. Essencialmente, a investigagdo disponivel reme-
te-nos para o cora¢io da interpreta¢io das diferencgas
interindividuais (situada quer ao nivel micro, quer
ao macro) no que ao desempenho motor ou perfor-
mance desportivo-motora diz respeito. Nesta maté-
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ria, um dos textos mais substanciais e que coloca a
ténica na vasta problematica da alometria relativa a
performance diferencial é o de Nevill e Holder (16)).
Uma pesquisa as bases de dados internacionais per-
mitiu localizar um ndmero muito restrito de traba-
lhos os quais, em sintese, se poderiam agrupar em
quatro olhares inquisitivos ao vasto territério da per-
formance diferencial:

1. Os trabalhos relativos ao recurso 8 MHMN no
dominio estrito da fisiologia remetem-nos, na sua
esséncia, para o estudo das mudangas no consumo
maximo de O, em criangas e jovens circum-puberta-
rios. Trata-se, nao somente de modelar as mudangas
intraindividuais no consumo maximo de O, prove-
niente de informacéo longitudinal (1, 3, 5), mas
também de interpretar tal desenvolvimento em fun-
¢ao da perspectiva alométrica (6), ou a relagdo do
crescimento somatico e a maturagao bioldgica com a
poténcia mecinica média (2).

2. Um outro territério de aplicagdo da MHMN ¢é
oriundo de um cruzamento da Auxologia com a
Fisiologia (20). Numa pesquisa longitudinal com
rapazes e raparigas durante a adolescéncia foi estu-
dada a influéncia de factores hormonais (concreta-
mente da testosterona e IGF1) na producio de forga,
quer nas curvas da distincia, quer nas da velocidade
alinhadas pela idade em que ocorre o pico de veloci-
dade da altura.

3. Um texto substancial no dominio da MHMN é o
de Zhu (25) que lang¢a um olhar fortemente did4cti-
co e metodoldgico do seu uso a partir da andlise de
factores relativos as caracteristicas das escolas e dos
professores e que estariam associados as diferencas
interindividuais nos valores de aptidao fisica associa-
dos a saude.

4. Um outro trabalho (talvez o primeiro em lingua
portuguesa no lato universo das Ciéncias do
Desporto) que abre uma janela sobre a MHMN é o
de Maia et al. (15) sobre a modelagio do desempe-
nho motor na coordenag¢iao motora e nos valores de
aptiddo fisica associada a saude de criangas dos 6 aos
10 anos de idade da Regido Auténoma dos Agores.

Em suma, a informagio disponibilizada nestes traba-

lhos é, em primeira mao, a matéria-prima dos inte-
ressados pela MHMN que encontrario nela, nao sé
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territério de aprendizagem do pensamento e da téc-
nica da modelac¢do hierarquica, mas também um
conjunto diversificado de aplicagdes de natureza
substantiva para apreciar a sua relevancia.

5. IDEIAS FUNDAMENTAIS DO MODELO HIERARQUICO
OU MULTINIVEL

5.1.Estrutura fundamental

Estudos de natureza contextual, hierdrquica ou mul-
tinivel implicam, necessariamente, a especificacio de
duas equagdes, uma para cada um dos niveis em
estudo, alunos (micro nivel) e escolas (macro nivel),
por exemplo. Para tornar “mais facil” o entendimen-
to deste sistema algo complexo de equagdes, imagi-
nemos uma qualquer prova de desempenho dos alu-
nos, e que consideramos, também, que a sua variabi-
lidade intraindividual é explicada por um conjunto
de preditores dos préprios alunos (nivel 1) e das
caracteristicas das escolas (nivel 2).

A equagio ao nivel dos alunos modela as rela¢des
entre diferentes caracteristicas (i.e preditores das
diferencas interindividuais, ou varidveis consideradas
relevantes e que irdo ajudar a interpretar as diferen-
¢as encontradas nos desempenhos dos alunos) que
se situam ao nivel 1,

Desempenho j;=Valor na ordenada0j+EDecliveqj
(preditores dos alunos)qij+Erroij,

em que i=aluno, j=escola a que pertence, q=varia-
vel preditora e Erroij=erro aleatorio ao nivel dos
alunos.

Dado que o valor na ordenada e o declive (i.e. os
coeficientes de regressdo) variam entre escolas,
sendo portanto varidveis aleatdérias com uma dada
distribuicao, a variagao na sua distribui¢ao pode ser,
também, func¢do de um conjunto distinto de predito-
res ao nivel da escola, ou nivel 2, tal que

Coeficientes de regressio,;=Valor na ordena-
daq0+EDeclive (preditores ao nivel da
escola) Sj+ErroCU~,

em que s=preditores ao nivel da escola, j=escola e

Erroqj=erro aleatério ao nivel da escola.
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As etapas da andlise multinivel sdo pensadas de
acordo com uma estratégia de complexidade crescen-
te sugerida por Raudenbush e Bryk (19):

— Em primeiro lugar realiza-se uma andlise de
variincia com efeitos aleatérios (do inglés random
effects anova), de modo a providenciar informagao
acerca de quanta variagdo observada no desempenho
existe no seio de cada escola (i.e. ao nivel dos alunos
- nivel 1) e entre escolas (i.e. ao nivel 2).

Ao nivel dos alunos (i) de uma dada escola (j), o
desempenho numa dada prova (Yj;) é fungdo da
média da sua escola (Boj) mais um dado erro aleaté-
rio (rij), tal que,

Yij=PBoj+rij»

Ao nivel das escolas (j), a média de cada escola (Boj)
¢ fun¢do da grande média (ypp) mais um erro aleato-
rio (uoj), tal que,

Boj=Yo00 * uoj-

Juntando estas duas equagdes, temos pois que

Yij: [vool + [u0j+ rij], em que ygq é a média do
desempenho motor de todos os alunos de todas as
escolas numa dada prova, e Ijj uma componente
aleatéria. A variancia de Yij é igual a varidncia entre
escolas (tpp) mais a varidncia entre sujeitos (o?) e
possuem uma grande importancia, conforme vere-
mos mais adiante na apresentagdo dos resultados do
exemplo que mostraremos.

As questdes que aqui podem ser colocadas sao as
seguintes: (1) havera ou nfo variagio suficiente
entre alunos no seu desempenho que exige interpre-
tagdo adequada, desde que sejam identificados os
seus preditores? (2) quanta varia¢io observada no
desempenho é devida a circunstancia das criangas
pertencerem a escolas diferentes? (a resposta a esta
questdo, considerada fundamental na modelagio hie-
rarquica, é dada pela magnitude do coeficiente de
correlacio intraclasse); (3) existird, ou nao, variagdao
suficiente ao nivel do desempenho médio das esco-
las, que reclama uma explicagao circunstanciada?

— Em segundo lugar especifica-se um modelo de
coeficientes aleatérios (do inglés random coefficient



model) para examinar as equagdes de regressao no
seio de cada escola e entre escolas. Aquilo que se
deseja ver respondido é o seguinte:

— Quais sio os valores médios dos coeficientes de
regressao das escolas, incluindo valores na ordenada
e declives? Trata-se, tao somente, de apresentar o
perfil normativo médio de desempenho em fun¢io
da idade, se a idade fosse a varidvel fundamental
“contra” a qual se contrastam os valores do desem-
penho dos alunos.

— Qual é a magnitude da variagdo dos coeficientes
de regressdo entre escolas? Espera-se, nesta situa-
¢do, identificar aspectos relativos as diferencas no
desempenho entre escolas — diferengas nos valores
de partida, bem como nos incrementos médios do
desempenho em fungio da idade. A Figura 1 ilustra
estes pontos.

Desempenho 4
naprova Y
Escola 1

Escola 2
Desempenho
normativo ou médio
Escola 3

Escola i

Escolaj

Idade

Figura 1: Perfis normativo e individual de cada escola para
o desempenho numa dada prova em fungdo da idade.

— Quanta variagdo presente no desempenho motor

é explicada, por exemplo, pelas diferencas de idade e
género sexual dos alunos? A Figura 2 pretende ilus-

trar esta situagdo.

Valor na
ordenada

Figura 2: Representagdo esquemdtica da regressdo ao nivel 1,
tendo como preditores a idade dos alunos e o seu género sexual.
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Da Figura emerge a seguinte equagao,

Yij=[30j+ Blj (género sexual)+62j (idadeij-idade
médiaj) +rij

Que ao nivel hierarquico superior conduz a trés
novas equagoes,

Boj=v00* o),

B1j=v10tu1j

B2j=v20tu2j

em que yqgq é a média das médias das escolas, y1g e
Y20 sdo a média dos declives da idade e género
sexual entre escolas.

— Em terceiro lugar, assumindo que os coeficien-
tes de regressio sdo diferentes entre escolas e que
uma “reduzida” quantidade de varidncia pode ser
explicada ao nivel dos alunos, deve ser utilizado um
modelo mais complexo para determinar o porqué de
determinadas escolas possuirem médias mais eleva-
das no desempenho, bem como associagbes mais
fortes entre idade, género sexual e desempenho
motor numa dada prova.

5.2. Métodos de estimacao

Face ao caracter extremamente técnico deste e dos
dois pontos seguintes, tentaremos aborda-los de um
modo mais substantivo e “ligeiro”. Convidamos os
mais interessados neste territdrio, a percorrer as
paginas dos manuais dos programas HLM 5.0 e
MLwiN. Uma outra leitura altamente proveitosa é o
texto de Hox (11).

Antes de nos lancarmos na apresentacao dos méto-
dos de estimacio, convém esclarecer, de um modo
muito tangencial, trés termos que se nos afiguram
importantes — modelo, técnica estatistica e algoritmo.
No seu sentido mais amplo, um modelo é uma repre-
senta¢io simplificada da realidade. No caso concreto
de um modelo estatistico, enquanto instrumento de
apreciacao sempre simples de uma realidade mais
complexa, é composto por um dado nimero de equa-
¢Oes que descrevem as relagdes entre quantidades
aleatérias. E importante salientar que apesar da
MHMN possuir preditores fixos nos seus diferentes
niveis hierdrquicos, o modelo contém, sempre, um
termo estocastico e/ou aleatério. Os modelos pos-
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suem, na sua generalidade, um conjunto de pardme-
tros desconhecidos e que sao utilizados para descrever
aspectos que se consideram fundamentais no modelo.
Uma técnica estatistica é uma fungio ou programa,
que considera os dados como input e produz valores
para os pardmetros desconhecidos. Na maior parte
dos casos, a técnica estatistica provém da aplica¢ao
de um principio estatistico ao modelo e que pode
ser, por exemplo, a maxima verosimilhanga ou os
minimos quadrados.

As técnicas estatisticas sdo implementadas em algo-
ritmos que se utilizam para realizar os calculos, opti-
mizando a solu¢ao de um dado modelo, sobretudo no
que respeita aos valores dos pardmetros relevantes.
Os estimadores normalmente utilizados em MHMN
sao estimadores de maxima verosimilhanca. O célcu-
lo destes estimadores requer um processo iterativo.
Normalmente o programa estatistico utilizado (por
exemplo o HLM 5.0 ou o0 MLwiN) gera valores ini-
ciais razodveis para os diferentes parimetros, obti-
dos a partir de estimativas de minimos quadrados.
Na segunda itera¢do ja se obtém estimativas de
minimos quadrados generalizados (utilizadas para
estimar os coeficientes do segundo nivel da hierar-
quia). Quando o processo iterativo converge (i.e.,
quando se encontra um minimo de uma dada func¢io
de acordo com o método de estimagio), as estimati-
vas obtidas dos diferentes pardmetros sdo designa-
das de estimativas de mdxima verosimilhanca (utili-
zadas para estimar varidncias e covariincias nos pri-
meiro e segundos niveis da hierarquia). Por exem-
plo, o output do programa estatistico HLM 5.0 provi-
dencia ndo somente as estimativas de minimos qua-
drados, como também, e sobretudo, as estimativas
de maxima verosimilhanca. Tanto numa como nou-
tra sdo também calculados erros-padriao robustos
somente para os efeitos fixos no modelo.

Ha duas versdes de estimagao por maxima verosimi-
lhanca comummente utilizadas em MHMN - full
information maximum likelihood e restricted maximum
likelihood. As duas versdes estio implementadas nos
diferentes programas de MHMN.

5.3. Precisao das estimativas dos parametros

A estrutura conceptual e analitica da MHMN assenta
num conjunto de pressupostos’ que é importante
ndo violar, para nao conduzir a obten¢ao de estimati-
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vas enviesadas dos pardmetros do préprio modelo.
Contudo, nem sempre se consegue cumprir aquilo
que estd explicitamente descrito nos pressupostos
do modelo. Daqui que diferentes estudos de simula-
¢do tendam a referir o que acontece quando os dados
nio sao normalmente distribuidos e a dimensao da
amostra, nos dois niveis, é pequena. Na generalida-
de, pode referir-se que a precisao das estimativas dos
pardmetros depende do que se estd a estimar (pari-
metros fixos e respectivos erros-padrao, ou pardme-
tros aleatérios e respectivos erros-padrio), e sobre-
tudo da dimensao das amostras. Num brevissimo
sumadrio pode dizer-se que:

— As estimativas dos pardmetros fixos nao sio
enviesadas qualquer que seja o método utilizado
(minimos quadrados, minimos quadrados generali-
zados, maxima verosimilhanca).

— Ha diferencas na qualidade das estimativas,
sobretudo no que se refere a sua eficiéncia. Aqui, o
método de maxima verosimilhanga parece compor-
tar-se melhor que os outros.

— Nao é ainda inequivocamente conhecida a vanta-
gem de qualquer um dos métodos no que se refere a
estimativa da componente de varidncia do modelo.
Contudo, estudos de simulagio referem a suprema-
cia do método de maxima verosimilhanca.

5.4. Extensoes do modelo

A MHMN possui um caracter de forte generaliza¢io,
sendo aplicada, também, a dados bindrios e/ou cate-
gorizados.

Por exemplo, a andlise multinivel de propor¢des usa,
genericamente, o modelo em que

Logit (JT,IJ) =7v00 *+ Y10 Xij + uoj

Assume-se que as propor¢des observadas Pij tém
uma distribui¢ao binomial de varidncia conhecida,
em que

Var (Pij) = (J'cij (l-ﬁij))/nij

Exemplos detalhados do uso substantivo de dados
bindrios e categorizados podem ser encontrados em
Hox (10, 11), Raudenbush et al. (18), Raudenbush e
Bryk (19), Snijders e Bosker (24).



Ha muitos outros aspectos do modelo, que nao con-
sideraremos aqui, e que compreendem, por exemplo,
andlise em 3 ou mais niveis da hierarquia dos dados,
modela¢do multivariada, analise de dados longitudi-
nais, uso de varidveis latentes, etc. (consultar, por
exemplo o manual do HLM 5.0).

5.5. Software disponivel

Do software disponivel para ser utilizado em pesquisa
de MHMN iremos destacar somente quatro (os leito-
res interessados podem consultar as referéncia de
Kreft e de Leeuw, 1998; Snijders e Bosker, 2002):

— HLM (Hierarchical Linear Models) de Raudenbush
et al. (18). Trata-se de um software desenvolvido no
contexto das Ciéncias da Educa¢do, sendo pois o seu
software “oficial”. A ultima versdo (HLM 5.0) é alta-
mente flexivel e extremamente didéctica, oferecendo
inimeras possibilidades de andlise (ver por exemplo
o livro Hierarchical Linear Models de Raudenbush e
Bryk, 2002). Mais informag¢Ges podem ser obtidas a
partir dos seguintes endereco:
http://www.ssicentral.com/hlm

http://www.gamma.rug.nl

— MLn/MIwiN (Multilevel Modeling) cujo principal
investigador e divulgador é Harvey Goldstein. Este
software foi desenvolvido pelo projecto multinivel do
Instituto da Educa¢do da Universidade de Londres.
E um programa fortemente interactivo, ainda que
aspectos da sua especificagdo sejam diferentes da
estrutura do HLM. E altamente versatil, com enor-
mes potencialidades de analise e procedimentos
avancados de simula¢io. Informagoes detalhadas
podem ser obtidas no seguinte enderego:
hetp://www.ioe.ac.uk/mlwin/

— O PROC MIXED ¢é uma parte do programa de
estatistica SAS. E também altamente flexivel na sua
especificagdo e no seu output, ainda que seja distinto
dos anteriores (ndo tem uma versao em ambiente
Windows). Existem varios documentos fortemente
didacticos do seu uso e interpreta¢do quer do input,
quer do output. Informacao adicional pode ser adqui-
rida no endereco seguinte:

http://www.sas.com/

— O MIXED REGRESSION é um médulo do pro-
grama estatistico SYSTAT 10.0 desenvolvido por
Don Hedecker. Possui varias possibilidades de anali-

Modelagao hierarquica ou multinivel

se para dados continuos e discretos. A sua imple-
mentag¢do no SYSTAT é de facil manuseamento e
acesso, embora nido existam documentos didacticos
do seu uso para além dos manuais do SYSTAT e da
informacio disponibilizada no site de Don Hedecker.
Este autor disponibiliza, gratuitamente, os seus pro-
gramas e respectivos manuais no seguinte endereco:
http://www.uic.edu/~hedecker/mixdos.html

6. UM EXEMPLO PRATICO APLICADO AO DOMINIO

DO DESENVOLVIMENTO MOTOR

A amostra deste exemplo ilustrativo é composta por
1255 sujeitos dos 10 aos 18 anos de idade, dos dois
sexos, provenientes dos concelhos de Vila Real e
Viseu. Estes alunos pertencem a 33 escolas aleato-
riamente distribuidas pelas duas regides.

A medida critério de desempenho motor considerada
aqui é o tempo necessario para cobrir a distdncia da
prova de corrida/marcha da milha incluida na bateria
de testes Prudential Fitnessgram. O valor de fiabilidade
da performance intraindividual foi estimado de acor-
do com os procedimentos habituais para diferentes
intervalos de idade e sexo e localiza-se, generica-
mente, em torno de 0.89<r;-<0.97.

A actividade fisica total foi estimada com base nos
valores das respostas ao questiondrio de Baecke et al
(4) adaptado para a lingua portuguesa. Este instru-
mento tem evidenciado forte consisténcia na sua
estrutura ao longo de diferentes pesquisas realizadas
na Faculdade de Ciéncias do Desporto e de Educagio
Fisica da Universidade do Porto (FCDEF-UP). As
estimativas de fiabilidade para os diferentes indices
calculados situam-se entre os valores de 0.81 e 0.90.
O indice de massa corporal (IMC) foi calculado de
acordo com a férmula habitual (IMC= %ﬁg)@ ). O
estatuto sdcio-econémico (ESE) das escolas foi divi-
dido numa escala de 1 a 5 em fung¢do do nimero de
alunos classificados nos escaldes A, B e C e que cor-
respondem ao nivel scio-econémico da familia. Um
procedimento equivalente permitiu classificar o
equipamento das escolas, em fun¢do da dimensdes e
qualidade das instala¢des desportivas, bem como a
qualidade e extensdo do material didactico.

As principais medidas descritivas dos dois niveis de
variaveis estdo no Quadro 1.
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Quadro 1. Estatisticas descritivas das varidveis nos niveis micro
(nivel 1] e macro (nivel 2).

Varidveis Mz=dp Minimo ~ Maximo
Nivel 1 (n=1255)

Idade (anos) 13.98+2.26 10.00 18.00
Sexo 0.00 1.00
Milha (minutos) 8.51+1.70 4.36 15.54
ActF (unidades) ?7.28x2.27 2.50 16.63
IMC (kg.m?) 20.37£3.06 11.38 34.22
Nivel 2 (n=33)

ESE escola 2.79+0.70 2.00 4.00
Equipamento 3.36+1.08 1.00 5.00

O primeiro passo da andlise compreende a determi-
nagdo da quantidade de variagdo que esta associada
ao primeiro (i.e., alunos) e segundo (i.e., escolas)
niveis da estrutura dos dados. A especificagdo do
modelo de efeitos aleatdrios da Anova (do inglés ran-
dom effects Anova) compreende, pois, um modelo
designado de “nulo” que servira de contraste a

outros modelos mais complexos que especificaremos
mais adiante. A informacio a sair deste modelo nulo
é a seguinte:

— Uma estimativa da média do desempenho na
prova da corrida da milha para todos os alunos de
todas as escolas (yoy). Uma interpretagdo mais ade-
quada dos dados implica que os centremos, i.e., que
calculemos as diferencas de cada aluno relativamente
a grande média’.

— Um fraccionamento da variancia total do desem-
penho em cada teste pelos primeiro (0*) e segundo
(too) niveis da hierarquia.

— Uma medida de dependéncia dos resultados ao
efeito especifico das escolas, que é dada pelo coefi-
ciente de correlagdo intraclasse (p).

— Informagao acerca da hipétese, a testar posterior-
mente, das escolas possuirem as mesmas médias no
desempenho da prova da corrida.

Os resultados desta analise preliminar estdo no
Quadro seguinte:

Quadro 2: Resultados no modelo de Anova de efeitos aleatdrios (random effects Anova) para determinar a presenga de
estrutura hierdrquica, ou organizacional no desempenho na prova da corrida/marcha da milha.

Corrida da milha Efeito fixo Coeficiente Erro-padrao Valort p
Grande média 8.50 0.14 59.11 <0.001

Efeito aleatdrio Componente de variancia Desvio-padrdo X p
Média das escolas 0.63 0.79 434.05 <0.001
Efeito ao nivel dos alunos 2.19 1.48

A grande média (i.e., a média populacional de todas
as criangas e jovens, independentemente do sexo e
da escola a que pertencem) no desempenho da prova
de corrida/marcha da milha é de 8.50 minutos. A
varidncia tradutora das diferencas interindividuais é
de 2.19. Tal valor exige que se tente a sua modela¢io
para identificar o grau de importancia de diferentes
preditores na explicagao das diferencas entre sujeitos
no que diz respeito ao seu desempenho. A varidncia
da performance média entre escolas é de 0.63, e é
estatisticamente significativa. Também aqui ha que
inspeccionar a importancia dos preditores do segun-
do nivel da hierarquia. O coeficiente de correlagdo
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intraclasse é substancial, 22% (confirma-se aquilo
que foi sugerido a propdsito da varidncia entre esco-
las); vinte e dois por cento da varidncia total no
desempenho estd associada as caracteristicas distin-
tas das escolas, em “oposi¢do” as caracteristicas inte-
rindividuais das criangas e jovens.

Apesar da magnitude da varidncia do segundo nivel
ser de 0.63 e inferior ao do 1° nivel que é de 2.19,
possui um valor de %’ significativo, rejeitando-se,
pois, a hipétese de que as escolas possuem todas o
mesmo desempenho médio na prova. Esta é pois a
indicagao substancial para se recorrer 8 MHMN para
interpretar o significado da variancia situada nos



dois niveis da hierarquia sobre o desempenho na
prova da corrida/marcha da milha.

Se houvesse uma teoria para guiar a modela¢do do
desempenho* na prova, a etapa seguinte consistiria
em especificar um modelo para o primeiro nivel da
hierarquia, também designado de modelo nao-condi-
cionado (do inglés unconditional model). Na sua
auséncia, uma solucio vidvel é utilizar, de forma
exploratéria, uma opg¢ao do programa estatistico
HLM 5.0 para verificar a qualidade (i.e., o significa-
do estatistico) de cada um dos preditores. Uma
outra estratégia é recorrer a um lote reduzido de
preditores que facam sentido na interpretagio das
diferencas interindividuais, e testar o seu impacto na
variagdo interindividual da performance dos sujeitos
(mas aqui ha que fixar os declives, i.e., assumir que
o efeito de cada uma destas varidveis é homogénea
entre escolas). E esta estratégia que iremos seguir.

Modelagao hierarquica ou multinivel

De um modo simplificado, as equagdes fundamen-
tais que iremos utilizar para que o algoritmo optimi-
ze as estimativas dos pardmetros do modelo (level 1
random intercept model) sdo as seguintes:

Desempenho motor ij:ﬁOj + B1; (idade) + sz
(sexo) + |33j (ActF) + |34j (IMC; + 155,

e que no segundo nivel da hierarquia, assumindo um
efeito homogéneo entre escolas, ser4,

Boj = Y00 *+ Uoj

B1j =710
B2j =720
B3j =730
B4j =¥ 40-

Os resultados deste modelo estao no Quadro 3.

Quadro 3: Valores dos pardmetros mais importantes do modelo de level 1 random intercept para a corrida/marcha da milha.

Corrida da milha Efeito fixo Coeficiente Erro-padrao Valort p
Grande média ?.97 0.53 15.09  <0.001
Média (idade]) -0.16 0.02 -6.49 <0.001
Média (género sexual) -1.30 0.08 -17.17  <0.001
Média (ActF) -0.08 0.02 -4.85 <0.01
Média (IMC) 0.08 0.01 6.71 <0.001

Efeito aleatdrio Componente de variancia Desvio-padréo X p
Média das escolas 0.61 0.78 589.66 <0.001
Efeito ao nivel dos alunos 1.53 1.24

Os comentdrios indispensaveis que emergem do
Quadro s3o os seguintes:

— Os preditores considerados no nivel 1 do modelo
para interpretar as diferencas interindividuais no
desempenho da prova da milha sio todos significati-
vos (p<0.001). Contudo, é importante salientar que,
apesar da sua qualidade interpretativa de variincia
interindividual, ha ainda varidncia residual que exige
um esforgo suplementar de modelagao, dado que
o*=1.53.

— De um modo equivalente, a ideia de homogenei-
dade das rectas de regressao entre escolas nao pare-

ce ser inequivoca, dado que existe varidncia signifi-
cativa no desempenho entre escolas, ty,=0.61
(x*=589.66, p<0.001). Mais adiante modelaremos
esta heterogeneidade entre escolas.

— A grande média do desempenho é agora de 7.97
minutos (a diferenca de valor relativamente ao pri-
meiro modelo, e que era de 8.50 minutos, reside na
entrada de variaveis significativas no modelo, i.e., a
nova média é uma média ajustada, dado que a média
de cada escola ¢ ajustada as diferencas existentes nas
varidveis do primeiro nivel da hierarquia).

— Em média o desempenho motor na prova da
milha melhora com o incremento da idade (-0.16
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minutos), é superior no sexo masculino (-1.30
minutos), depende dos valores da actividade fisica
dos sujeitos (-0.08 minutos) e penaliza aqueles e
aquelas que tém valores mais elevados de IMC (0.08
minutos).

— Cerca de 26% da variancia no desempenho ao
nivel dos alunos é devida aos preditores considera-
dos no modelo.

Consideremos agora um novo esfor¢o de modelagdo
com um modelo mais complexo e que se designa por
level-1 random-intercept and random-slope model. Um dos
problemas nucleares na especificacdo de modelos
hierarquicos reside, precisamente, na consideragao
de que os preditores do primeiro nivel poderao
implicar um comportamento distinto entre escolas,
sobretudo na possibilidade de serem representadas
por um declive distinto. O problema situa-se ao

nivel da escolha das variaveis que melhor reflectirdo
esta possibilidade. A titulo de mero exemplo foi con-
siderada a variavel actividade fisica (0 IMC nio mos-
trou distin¢4o significativa nos declives entre esco-
las). As equagbes consideradas sdo iguais as do
modelo anterior, com a diferenga Gnica das equagdes
do segundo nivel que sao agora,

Boj = Yoo * upj

B1j =710
B2j =720
B3j =¥ 30 * u3;
B4j =¥ 40-

Os resultados estdo no Quadro 4 e s3o facilmente
interpretdveis pelos leitores com base nas explica-
¢Oes anteriores.

Quadro 4: Valores dos pardmetros mais importantes do modelo de level 1 random intercept and random-slope model para a corrida/marcha da milha.

Corrida da milha £feito fixo Coeficiente Erro-padrdo Valort p
Grande média 0.87 0.49 16.08 <0.001
Média (idade]) -0.16 0.03 -5.13 <0.001
Média (género sexual) -1.30 0.10 -12.67 <0.001
Média (ActF) -0.08 0.02 -4.53 <0.01
Média (IMC) 0.09 0.02 4.84 <0.001

Efeito aleatdrio Componente de variancia Desvio-padrao x° p
Média das escolas 1.06 1.03 117.094 <0.001
Efeito do ActF (declive) 0.006 0.08 51.28 0.017
Efeito ao nivel dos alunos 1.49 1.22

Um dos esfor¢os mais complexos da MHMN ¢é consi-
derar um dos seus modelos mais interessantes e que
se designa por level-2 intercept-and slopes-as-outcomes
model. Esta nova tentativa de modelagao mais com-
plexa radica na circunstancia de se ter verificado que
existe varia¢do significativa entre escolas em termos
de médias do desempenho (tpn=1.06; x*=117.09,
p<0.001), e 0 mesmo ocorre nos niveis de activida-
de fisica (t30=0.006; x’=51.28, p=0.017). Estes
resultados reflectem, necessariamente, a rejeicao da
hipétese nula de que o desempenho motor na prova
da milha é constante entre escolas. O passo a dar,
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agora, é tentar perceber o porqué da diferenca de
desempenho entre escolas. As variaveis que expli-
cam esta diferenca podem ser diversificadas, desde
as caracteristicas dos professores, qualidade dos pla-
neamentos escolares e sua implementagio, aspectos
da organizac¢io didactico-metodolégica das aulas,
equipamento disponivel, caracteristicas s6cio-econé-
micas do local da escola, etc.

Para ilustrar melhor a flexibilidade da estrutura con-
ceptual e analitica da MHMN, iremos testar as hipé-
teses das diferencas de desempenho médio entre
escolas estarem associadas as caracteristicas do seu



estatuto sécio- econémico (ESE), qualidade das ins-
talacbes e material disponivel para as aulas de
Educagio Fisica (QIMEF).

Nesta situa¢do, o modelo ao nivel 1 permanece tal
como formulado anteriormente,

Desempenho motor ij:BOj + B1; (idade) + sz
(sexo0) + B3j (ActF) + [34j (IMC§ + 155

A alteragao substancial estd agora no segundo nivel
da hierarquia,

Modelagao hierarquica ou multinivel

BOJ’ =Y00 T Y01 (ESE) + Y02 (QUIMEF) + qu
B1j =710
B2j =720
[33j =Y30 * V31 (ESE) + Y32 (QUIMEF) + U3j
B4j =¥ 40-

O output resultante da optimiza¢do da solu¢io para
este sistema algo complexo de equagdes referentes a
este modelo estd no Quadro 5.

Quadro 5: Valores dos pardmetros mais importantes do modelo de level-2 intercept-and slopes-as-outcomes model para a corrida/marcha da milha.

Corrida da milha Efeito fixo Coeficiente Erro-padrao Valort p
Grande média 9.09 0.97 9.41 <0.001
ESE -0.48 0.22 -2.09 0.045
QIMEF 0.03 0.19 0.15 0.880
Média (idade) -0.16 0.03 -5.08 <0.001
Média (género sexual) -1.30 0.10 -12.56  <0.001
Média (ActF) -0.07 0.08 -0.83 0.415
ESE 0.02 0.02 0.75 0.460
QIMEF -0.02 0.02 0.96 0.343
Média (IMC) 0.09 0.02 4.81 <0.001

Efeito aleatdrio Componente de varidncia Desvio-padrao X p
Média das escolas 1.03 1.02 10462 <0.001
Efeito do ActF (declive) 0.016 0.08 48.29 0.018
Efeito ao nivel dos alunos 1.49 1.22

Centremos a nossa aten¢do em informacio relevante
e “nova” deste modelo. E claro para o leitor, neste
ponto da abordagem do assunto da MHMN que a
grande média pode variar em fungdo, ndo s6 dos pre-
ditores do 1° nivel da hierarquia, mas também da
inclusao de preditores do 2° nivel. Daqui que o seu
valor seja ligeiramente diferente. Esta discrepancia
serd solucionada a partir do momento em que se
encontre o modelo que melhor se ajusta aos dados
(este assunto serd abordado de seguida quando labo-
rarmos sobre a no¢do de Deviance).

O ESE (i.e., as escolas de estatuto sécio-econémico
mais elevado) possui um efeito marginalmente signifi-
cativo (p=0.045) na reduc¢io do tempo de prova (-0.48
minutos). J4 a QIMEF nio possui qualquer influéncia
na heterogeneidade das médias entre escolas.

A inclusao de preditores associados a actividade fisi-
ca total ndo revelou, inexplicavelmente, qualquer
influéncia significativa na heterogeneidade das
médias entre escolas. A varidncia residual
(r30=0.016), ainda que significativa (p=0.018), ¢é
baixa. Contudo, nao deixa de reclamar alguma aten-
¢do para interpretar o porqué deste valor e da possi-
bilidade de se incluirem outros preditores que nao o
ESE e o QIMEE Salientamos ainda que a varidncia
na média das escolas (tng=1.03) ¢é estatisticamente
significativa (p<0.001) e exigiria um novo esforgo
de modelacao.

A estatistica Deviance é utilizada enquanto tradutora
da qualidade do modelo. Quanto maior for o seu
valor, tanto pior sera o ajustamento do modelo. Uma
solucdo consensual entre os autores, quando se lida
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com modelos hierarquicamente contidos uns nos
outros (do inglés nested models), é comparar o valor da
Deviance entre modelos. As diferencas entre Deviances
possuem uma distribui¢do de qui-quadrado cujos
graus de liberdade sdo iguais as diferencas entre o
numero de pardmetros testados em cada modelo.
Dos resultados do Quadro 6, constata-se uma redu-
¢ao substancial no valor da Deviance do modelo nulo
(M) para o primeiro modelo (M - resultados no
Quadro 3). Deste modelo ainda se verifica uma
redugdo na Deviance para o segundo modelo My
(resultados no Quadro 4). Contudo, o tltimo mode-
lo, M3 (Quadro 5) ao aumentar a Deviance sugere
que nao sera a melhor hipétese de modelagao.

Quadro 6. Resultados da Deviance e sua alteragdo em fungdo dos diferentes
modelos considerados no exemplo da prova de corrida/marcha da milha.

Modelos Deviance A na Deviance
Modelo nulo 4625.96

Modelo 1 4199.89 426.07
Modelo 2 4189.49 10.40
Modelo 3 419943 -9.94

Somos pois de opinido que o melhor modelo é o M,
dado que a inclusio de preditores no segundo nivel
da hierarquia nao reduziu o valor da Deviance, nem
se mostrou estatisticamente significativa’®.

Se quisermos pensar em termos de propor¢io de
varidncia explicada no desempenho da prova da
milha, o “melhor” modelo explica cerca de 73% da
varidncia total.

Poderemos pensar que os preditores considerados no
segundo nivel do Modelo 3 nio serdo os mais ade-
quados para interpretar as diferencas que ocorrem
nas médias entre escolas. Daqui que tenhamos refe-
rido anteriormente (Maia et al., 2002) que:

— Se houvesse informacio sobre a qualidade dos
documentos relativos ao planeamento anual das
aulas de Educagio Fisica,

— Se houvesse uma qualquer forma de entender a
extensdo e qualidade dos grandes objectivos das
aulas de Educagdo Fisica em cada ano do 1° ciclo,
— Se houvesse forma de avaliar a estrutura e deli-
neamento das op¢des didactico-metodoldgicas de
cada professor,
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— Se tivessemos acesso ao modo como cada profes-
sor avalia e determina o grau de prontidao desporti-
vo-motora e coordenativa de cada crianga,

— Se pudessemos quantificar o tempo efectivo das
criangas nas tarefas motoras que as aulas encerram,
— Se houvesse informac¢io sobre uma estrutura séli-
da de avaliacdo da Aptidao Fisica dos alunos, respec-
tiva interpretagio e feed-backs construtivos para as
criancas,

— Se houvesse informacio coerente sobre o ndmero
efectivo de aulas dadas por semana, bem como do
seu tempo de duragdo,

— Se houvesse informagdo sobre o tempo dedicado a
actividades de natureza motora de intensidade
moderada e intensa,

entao seria possivel construir um modelo mais séli-
do da interpreta¢io das diferencgas verificadas nas
médias das escolas no que ao desempenho motor
dos alunos diz respeito. As respostas as perguntas
anteriores foram consideradas no modelo construido
por Zhu (25) no seu estudo interpretativo da
Aptidao Fisica de criangas americanas. Os resultados
parecem corroborar dois factos que, em nosso enten-
der, sdo por demais inequivocos: (1) a importincia
das variaveis que descrevem as caracteristicas do
desempenho do professor e que foram anteriormen-
te listadas nos “se”, e (2) a diversidade e qualidade
das instalacdes disponibilizadas para as aulas de
Educacao Fisica.

Em suma, a grande vantagem da modeliza¢ao hierar-
quica reside, precisamente, na oportunidade de
interpretacdo das diferencas de desempenho motor
que se verificam entre criangas, assumindo que essas
diferencas estdo dependentes de, pelo menos, dois
niveis de influéncias: (1) as caracteristicas dos pré-
prios alunos, e (2) as caracteristicas das escolas e
dos professores. Assim haja informagdo da maior
fidedignidade nestas matérias, sobretudo no 2° nivel
da estrutura hierarquica, que a intervencao dos res-
ponsaveis pela condug¢io pedagdgica do ensino da
Educacao Fisica nas escolas sabera dar-lhe o devido
valor e retirar delas licoes de um servigo cada vez
mais eficaz e dedicado ao desenvolvimento da apti-
dao fisica de criangas e jovens.



7. DELINEAMENTO DE UMA PESQUISA HIERARQUICA
OU MULTINIVEL (ASPECTOS INTRODUTORIOS)

Esta parte do trabalho pretende lan¢ar um conjunto
necessariamente simples de pistas para a realizagao
de uma pesquisa de natureza hierarquica ou multini-
vel. Detalhes de nivel intermédio e avangado podem
ser consultados em 10, 11, 19, 24. As sugestdes
situam-se em trés niveis:

— O primeiro radica, obrigatoriamente, na necessi-
dade em recorrer a uma teoria ou corpo conceptual
substantivo que contenha, em si mesma(o), uma
no¢ao forte de hierarquia ou estrutura organizacio-
nal. E também possivel que o préprio problema e o
modo como é formulado radiquem numa imagem
clara de padrao hierarquico da informagio a ser obti-
da. E da maior importancia considerar conjuntos de
preditores que ajudardo a interpretar as diferencas
interindividuais que ocorrem nos dois niveis — alu-
nos e escolas, por exemplo. Em lingua portuguesa
uma primeira abordagem a esta matéria é apresenta-
da por Maia et al. (15), relativa a pesquisa do cresci-
mento somadtico, aptidao fisica, actividade fisica e
coordenacdo motora de criangas dos 6 aos 10 anos
da Regido Auténoma dos Acores. Outras janelas
sobre a matéria do delineamento hierdrquico sao
abertas por 10, 11, 14, 22, 23.

— O segundo nivel exige uma forte considera¢ao do
problema da dimensao amostral que se situa, sem-
pre, nos diferentes niveis da hierarquia, i.e., aos
niveis micro e macro. As questdes relativas a dimen-
sao da amostra remetem qualquer pesquisa para
aspectos da poténcia dos testes estatisticos inferen-
ciais, precisdo das estimativas dos pardmetros a que
se associam erros-padrao de baixo valor e, sobretu-
do, para a faceta da generalizagdo dos resultados
para contextos equivalentes ou dispares dos da pes-
quisa em causa. Um texto fundamental neste domi-
nio é o de Cohen (7) — Statistical Power Analysis for
the Behavioral Sciences. As sugestOes que aqui se apre-
sentam, sob a forma de “rules of thumb” para pes-
quisa hierarquica com dois niveis (alunos agrupados
em escolas, atletas em treinadores, trabalhadores em
sectores de empresas, etc.) variam entre 30/30, i.e.
pelo menos 30 grupos com 30 elementos cada um, a
50/20 se houver interesse substantivo em interac-
¢Oes cruzadas entre niveis. H4 ainda a possibilidade
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de se pensar em 100/10, i.e. 100 grupos com 10 ele-
mentos cada, se o propdsito da pesquisa se localizar
na parte aleatdria do modelo (i.e. varidncias e cova-
ridncias). Uma discussdo detalhada destas matérias,
sobretudo sob a forma de sumdrios bem esclarecedo-
res, pode ser encontrada em 12, 13, 14, 24.

— O terceiro nivel, ainda que destaque aspectos da
dimensio amostral, coloca-se em fung¢io de aspectos
de delineamento e propésitos da pesquisa: (1) esti-
mar a média da populagido para a varidvel em causa;
(2) estimar associa¢bes entre varidveis que se situem
em planos hierdrquicos distintos e, (3) explorar a
estrutura da variancia no segundo nivel da hierar-
quia e que nos remete, ndo s6 para a estimagao do
coeficiente de correlagdo intraclasse, mas também
para os parametros da varidncia nos dois niveis.
Aspectos mais técnicos desta matéria especifica sdo
abordados de modo didactico com base em varios
exemplos em 12, 24 para onde remetemos os leito-
res mais interessados nestas matérias da MHMN.

Parece estar bem demonstrada a importancia do
recurso @ MHMN na pesquisa do universo das
Ciéncias do Desporto que possua um padrio hierar-
quico ou organizacional nos dados. Contudo, importa
langar um forte aviso aos navegadores principiantes
destes territérios (e que é extensivel a outros compa-
nheiros de aventura), o qual pode ser consubstancia-
do nas sugestdes de Kreft e de Leeuw (12):

— E importante considerar que a metodologia pro-
posta pela MHMN, como qualquer outra metodolo-
gia estatistica, ou ndo, s6 funciona se todo o proces-
so de delineamento da pesquisa e a estrutura de
recolha da informagcio tiver sido pensada para res-
ponder as questdes previamente formuladas. E
imperioso considerar que os métodos estatisticos,
por mais sofisticados que sejam, nao sao mais do
que ferramentas imperfeitas para interpretar um
mundo extremamente complexo e em mudanga
constante.

— A MHMN é, também, um instrumento de analise
que busca identificar padrOes na estrutura necessa-
riamente multivariada dos dados. Neste sentido, é
pois um olhar um tanto ou quanto fortuito da reali-
dade. E neste sentido, é necessariamente parcelar.
Daqui que possa funcionar, ou nio!
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— Os modelos hierdrquicos ou multinivel funcio-
nam, e bem, quando os seus pressupostos nao sio
violados! A violagao de tais pressupostos implica,
pelo menos, duas coisas: (1) que os testes de signifi-
cancia nao devam ser considerados como validos, e o
mesmo se refere as estimativas dos pardmetros; (2)
o pesquisador pode e deve recorrer a outras técnicas
e procedimentos mais adequados as caracteristicas
dos seus dados e respectivas distribui¢des.

— A estrutura matematica subjacente 8 MHMN,
apesar de altamente complexa, sofisticada e flexivel,
ndo é mais do que um olhar particularizado da reali-
dade. Enquanto modelo, é tio-somente uma aproxi-
magao, as vezes bem grosseira, da realidade. E dado
que a realidade é altamente complexa, e os modelos
também o sdo, pequenas altera¢des nos valores ini-
ciais ou nas iteracdoes nos métodos de estimagio
podem conduzir a instabilidade nas estimativas dos
parametros dos modelos, e consequentemente, a
solu¢des improéprias ou a ndo convergéncia, pura e
simples.

— E da maior importdncia considerar, no uso da
MHMN, o recurso a teoria(s) ou a um corpo sélido
de hipéteses, ou a justificages substantivas e meto-
doldgicas que justifiquem o seu uso. E urgente con-
siderar o percurso: no inicio é o problema; depois
vém as hipéteses; de seguida o delineamento cui-
dadoso da pesquisa e a recolha da informagao; s6
depois é que vem a analise dos dados.
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' E evidente que um pensamento semelhante ocorre quando a
analise é efectuada ao nivel mais elevado da hierarquia, esquecen-
do completamente o nivel mais baixo, agregando a informagao.

* Os residuos no nivel 1 ej; possuem uma distribui¢do normal
com média zero e varidncia comum o’. No segundo nivel, os
residuos ugy; e up,; sdo independentes do nivel mais baixo (e;i),
possuindo uma distribui¢do normal multivariada com médias
zero. Os preditores sao fixos e as relagdes sao lineares.

* O problema da centragem dos dados é da maior relevincia
para tornar mais interpretavel a informagao dos alunos e dos
preditores dos dois niveis (ver mais detalhes em 11 e 19).

* Desconhecemos a existéncia de uma qualquer teoria para des-
crever, explicar e prever o desempenho motor na prova da
milha. Alids, é nosso entendimento que ha uma auséncia noté-
ria de uma teoria geral do desempenho desportivo-motor. No
caso concreto da prova da milha ha, como é evidente, um con-
junto diversificado de explicagdes de natureza fisioldgica relati-
va ao funcionamento do sistema cardio-respiratério (ver 21).
Contudo, ndo se trata de uma interpretagio generalizada e glo-
bal do desempenho nesta prova ou num outro qualquer desem-
penho motor.

* Se os modelos a serem comparados n3o fossem hierarquica-
mente contidos, i.e., se fossem de natureza competitiva, e por-
tanto com uma estrutura conceptual distinta, o principio que
deveria governar a sua qualidade, riqueza substantiva e relevan-
cia dos seus pardmetros, seria o da parciménia. A “navalha de
Occam” é aqui a directriz central (teorias e modelos devem ser
o mais simples possivel, sem deixar de se comprometer, neces-
sariamente, com a natureza sempre complexa dos problemas).
Em modelos competitivos ndo hierdrquicos, mas ajustados ao
mesmo conjunto de dados, a medida de ajustamento global que
é mais citada na literatura (11) é o critério de informagado de
Akaike (AIC) que penaliza modelos fortemente expansivos e
que possuem, necessariamente, menos graus de liberdade face
ao maior nimero de pardmetros. Pretende-se, pois, penalizar
excessos de pardmetros a estimar, em que a férmula é
AIC=d+2q, e em que d=Deviance e q=numero de pardmetros.
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