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1. Introducao
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Abstract

The study investigated alcohol consumption among high school
students, focusing on mathematics majors. Logistic regression was used
as a statistical method suitable for binary variables, allowing for the
prediction and classification of drinking behavior during school days.
Factors such as academic performance, extracurricular activities, social
relationships, and family environment were analyzed. The data used
were obtained from Kaggle, enabling practical and contextualized
application. Comparative modeling of the main determinants of
consumption was performed. The most accurate model was selected to
predict the observed patterns. The results obtained allow for a better
understanding of the characteristics and support strategies and school
interventions.
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No Brasil, estudos evidenciam a gravidade da situagdo, uma pesquisa realizada com alunos do
6.° a0 9.° ano apontou que cerca de 66,6 % dos adolescentes ja haviam experimentado bebidas
alcoolicas antes dos 18 anos (Souza et al., 2022). De forma semelhante, o Jornal de Pediatria
registrou que aproximadamente 56 % dos adolescentes brasileiros relataram o consumo
precoce de alcool, reforgando os riscos associados a essa pratica (Malta et al., 2022). Diante
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desse cenario, compreender os fatores determinantes do consumo em dias letivos torna-se
essencial. Para isso, este estudo utiliza a regressao logistica, uma técnica estatistica adequada
para variaveis bindrias, como presenca ou auséncia de consumo. Tal abordagem permite
identificar variaveis significativas como desempenho académico, atividades extracurriculares,
relacdes sociais e ambiente familiar além de avaliar seu impacto sobre o comportamento de
consumo. A aplicacdo desse método também possibilita selecionar o modelo mais preciso,
contribuindo para a formulagao de estratégias de preven¢ao e intervengao no ambiente escolar.

Além disso, a regressao logistica ¢ amplamente empregada em estudos de saude publica, pois
permite estimar probabilidades e identificar fatores de risco associados a desfechos clinicos.
Um exemplo ¢ o estudo de Cardoso et al. (2023), que utilizou regressao logistica para analisar
a mortalidade por COVID-19 em adultos hospitalizados no Brasil, e também em ciéncias
sociais, sendo usada para compreender fenomenos sociais complexos. Um exemplo ¢ o
trabalho de Goées, Ramos e Ferreira (2020), que discutiu, a partir de andlises sobre
desigualdades raciais durante a pandemia de COVID-19 por sua capacidade de estimar
probabilidades e fornecer medidas de associagdo entre fatores de risco e desfechos de interesse.
Ao contrario de métodos meramente descritivos, esse modelo permite um olhar preditivo,
oferecendo informagdes que podem subsidiar politicas educacionais e de saude voltadas ao
publico adolescente. Outro aspecto relevante € a possibilidade de comparar diferentes variaveis
e identificar quais delas possuem maior peso na determinagdo do consumo de alcool. Isso
favorece a priorizagdo de agdes preventivas, seja no ambito familiar, com orientagdes aos pais
e responsaveis, seja na escola, com programas de conscientizagdo e promocao de habitos
saudaveis. Ademais, compreender os fatores que influenciam esse comportamento pode
contribuir para a criacdo de estratégias intersetoriais, envolvendo tanto a educacdo quanto a
saude, fortalecendo a rede de protecdo aos adolescentes (SENNA et al., 2021). Portanto, a
aplicacdo da regressdo logistica neste contexto ndo apenas atende a uma demanda
metodoldgica, mas também oferece subsidios praticos para a compreensdao de um fendmeno
complexo, marcado por multiplas varidveis e forte influéncia do contexto social.

Diante do exposto, torna-se evidente que a adocdo de modelos estatisticos robustos, como a
regressao logistica, assume papel central na investigacdo dos determinantes do consumo de
alcool entre adolescentes. Estudos nacionais ja apontaram uma prevaléncia elevada de
experimentacdo e consumo entre jovens, por exemplo, aproximadamente 50,3 % de
adolescentes brasileiros relataram consumo de bebidas alcodlicas no ultimo ano, sendo 36 %
associados a episodios de binge drinking (SILVA et al., 2018). Além disso, pesquisas
realizadas em contextos escolares e rurais identificaram varidveis como baixo desempenho
escolar, menor supervisdo parental e contexto socioecondmico desfavordvel como fatores
associados ao uso de alcool (RODRIGUES; COSTA; MOURA, 2021). Neste cenario, a
regressao logistica ndo apenas permite estimar probabilidades de ocorréncia de consumo, mas
também quantificar a influéncia relativa de multiplos fatores simultaneamente, o que facilita a
identificacdo de perfis de maior risco e a priorizacdo de intervengdes em escolas e
comunidades. Portanto, este estudo propde a utilizagdo desse método para explorar os
determinantes do consumo de bebidas alcodlicas em dias letivos entre adolescentes brasileiros,
com o intuito de apoiar o delineamento de programas de prevencao mais focalizados e efetivos.

2. Objetivo
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Investigar os fatores associados ao consumo de alcool em dias de aula entre estudantes,
identificando grupos de maior risco e padrdes de comportamento, com a intencdo de subsidiar
politicas educacionais e estratégias de intervencao para reduzir esse consumo.

2.1. Objetivos especificos

Avaliar como variaveis independentes (como escolaridade dos pais, apoio educacional, e
qualidade das relagdes familiares) influenciando o consumo de alcool no dia de aula. Isso pode
ajudar a identificar grupos em maior risco.

Verificar se aqueles estudantes que saem mais e participam de mais atividades fora da escola
tém menos ou mais tendéncia a consumir alcool. O objetivo € identificar esses padrdes e
entender melhor como esses fatores influenciam esse comportamento.

Avaliar se a propor¢do de alunos que consomem dalcool em dias de aula difere
significativamente entre grupos (exemplo: entre diferentes escolas ou tipos de enderego).

3. Materias e Métodos

Como o intuito deste estudo ¢ avaliar como diversas variaveis influenciam o consumo de alcool
em dias de aula entre estudantes de matematica. Para isso, utilizaremos um banco de dados
reais obtidos no kaggle!, contendo 395 observagdes e 27 variaveis descritas em anexo. As
variaveis idade, numero de faltas escolares e, entre outras quantitativas, ja a escola, o estado
civil dos pais e as demais sdo variaveis categoricas. A seguir, na Tabela 1, apresentamos uma
descri¢do detalhada das varidveis que compdem o nosso banco de dados. Cada varidvel ¢
especificada quanto ao seu tipo, unidade de medida e possiveis categorias, permitindo uma
compreensdo clara dos dados utilizados na anélise.

Tabela 1: Descri¢do das varidveis da base de dados.

Escola Gabriel Pereira ou Mousinho da Silveira
Sexo feminino ou masculino

Idade de15a22

Endereco urbano ou rural

Tamanho da familia
Estado civil dos pais

menor ou igual a 3 ou maior que 3
vivendo juntos ou separados

nenhuma, ensino fundamental 4* série, 5* a 9* série, ensino
médio, ensino superior

nenhuma, ensino fundamental 4* série, 5* a 9* série, ensino
médio, ensino superior

em casa, outros, professor, satide, servigos

em casa, outros, professor, satide, servigos

(mae, pai ou outro)

menos de 15 min, 15 a 30 min., 30 min a 1 hora, ou mais de

Escolaridade da mae
Escolaridade do pai

Trabalho da mae

Trabalho do pai

Tutor do aluno

Tempo de viagem de casa para a escola

1 hora

Tempo de estudo semanal menos de 2 horas, 2 a 5 horas, 5 a 10 horas ou mais de 10
horas

Numero de reprovagdes Vaide 0 até 3

Suporte educacional extra sim ou nao

Apoio educacional familiar sim ou nao

Uhttps://www.kaggle.com/datasets/uciml/student-alcohol-consumption
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Atividades extracurriculares sim ou nao

Frequentou creche sim ou ndo

Tem acesso a internet em casa sim ou nao

Esta em um relacionamento sim ou nao

Qualidade das relagdes familiares muito ruim, ruim, regular, boa, excelente

Tempo livre depois da escola adequado, excelente, insuficiente limitado, moderado
Sair com amigos bastante, moderadamente, muito pouco, pouco, sai muito
Consumo de alcool em dia de aula binaria: Nao consome ou consome - classificada como 0 ¢ 1
Consumo de alcool no fim de semana bastante, moderadamente, muito, ndo consome, pouco
Estado de satde atual bom, excelente, muito ruim, regular, Ruim

Numero de faltas escolares numérico: de 0 a 75

Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

3.1. Métricas de ajustes para o modelo

O método stepwise ¢ uma técnica de sele¢do de varidveis amplamente utilizada em andlises de
regressao. Que consiste na inclusdo ou exclusdo de variaveis em etapas, passando a identificar
o modelo mais adequado com base nos dados disponiveis. Existem trés principais abordagens
desse método: selecdo progressiva “forward stepwise”, selecdo regressiva ‘“backward
stepwise”, e uma combina¢ao de ambas “both stepwise” ( DRAPER & SMITH, 1998).

No que diz respeito ao ajuste do modelo, uma métrica utilizada é o Pseudo R?, Uma métrica
comumente utilizada para avaliar o ajuste de modelos em contextos de regressao logistica ¢ o
pseudo R?, sendo o indice de McFadden um dos mais populares. Esse indice varia de 0 a 1,
onde valores mais proximos de 1 indicam um melhor ajuste do modelo (McFadden, 1974;
Long, 1997).

Para complementar a avaliagdo de modelos preditivos a Curva ROC, ¢ um grafico amplamente
utilizado para avaliar o desempenho de modelos de classificagdo bindria. Essa curva ¢ gerada
ao plotar a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) contra a taxa de falsos positivos (1 -
especificidade) em vérios limiares de decisdo, facilitando a visualizagdo da capacidade
discriminatéria do modelo. A area Sob a Curva ROC, que ¢ o(AUC) representa uma métrica
quantitativa que indica a precisdo geral do modelo, onde valores mais proximos de 1 indicam
melhor desempenho (HANLEY e MCNEIL, 1982). Um valor de AUC igual a 1 sugere um
modelo perfeito, enquanto um valor de 0,5 indica um desempenho equivalente ao acaso,
valores de AUC acima de 0,7 ja sdo consideraveis aceitaveis.

No mesmo contexto, o Critério de Informagdo de Akaike (AIC) ¢ uma ferramenta estatistica
utilizada para avaliar a qualidade de um modelo, levando em consideracdo tanto o ajuste do
modelo aos dados quanto a sua complexidade. Ele penaliza modelos mais complexos,
favorecendo aqueles que descrevem os dados de forma eficiente com um menor numero de
parametros. A AIC ¢ amplamente empregada na selecdo de modelos, onde valores mais baixos
indicam uma melhor qualidade do modelo, e mensura a qualidade de um modelo estatistico
visando também a sua simplicidade (AKAIKE, 1973).

AIC =2k - 2Ln(L)
Onde,

e K =Numero de parametros.
e ['=0 valor maximo da funcdo de verossemilhanga
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Por fim, a Matriz de confusdo ¢ amplamente utilizada na pratica, pois ndo permite apenas
avaliar o desempenho global do modelo, mas também identificar tipos especificos de erros, o
que pode fornecer insights detalhados para melhorias futuras. Em suma, ela é uma ferramenta
indispensavel para entender a eficdcia de modelos de classificagdo em diversas aplicacdes
(SUGIYAMA et al., 2012), dada por:

Figura 1: Matriz de confusao.

Preditos
Falsos
Negativos

Reais

Falsos
Positivos
Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

Em que:

Verdadeiros Positivos (VP): Numero de instancias que foram corretamente previstas como
positivas.

Falsos Negativos (FN): Numero de instancias que sdo realmente positivas, mas foram previstas
como negativas.

Falsos Positivos (FP): Numero de instancias que sdo realmente negativas, mas foram previstas
como positivas.

Verdadeiros Negativos (VN): Numero de instdncias que foram corretamente previstas como
negativas.

3.2. Modelo logistico

O modelo nos proporciona informagdes valiosas sobre os determinantes no consumo de alcool
dos estudantes de matematica, que ¢ composto por,

Logit (p) = ln(l’_';p) =Bo+ Buxs + -+ Buxi + €5
Em que:

. P: a probabilidade do consumo de 4lcool em dia de aula;

(ﬁ): ¢ arazao de chance do consumo de alcool em dias de aula;

. Bo : o intercepto;

B1.B2 5 ---s Pn @ s30 0s coeficientes das varidveis independentes x1,¥2, --.» Xn:
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. g,: € o erro Aleatorio.

3.3. Funcao de ligacgdo

A funcdo de ligagdo ¢ uma fun¢do matematica que conecta a média da varidvel de resposta
com os preditores, sendo essencial para modelar a relagdo entre eles. Ela transforma a escala da
resposta varidvel, permitindo que o modelo seja configurado corretamente. Existem diferentes
tipos de funcdo de ligacdo, dependendo da natureza dos dados:

Logit : Usado para dados binarios, como comprar ou ndo um determindado produto, onde a
variavel resposta tem dois valores possiveis.

Log : Aplicada a dados de contagem, como o nimero de pacientes atendidos em um hospital
ou quantidade de vendas de um produto, onde a variavel resposta ¢ um nlimero inteiro positivo.

Identidade : Utilizada para dados continuos, especialmente quando a varidvel resposta nao ¢
simétrica, como peso de recém-nasciddos, em uma populagdo, tempo de recuperaciao apos uma
cirurgia ou gastos mensais de familias com alimentagao.

Além disso, o componente sistematico inclui os preditores, que sdo as varidveis independentes
usadas para modelar a média da resposta, ou seja, elas explicam como as mudangas nos
preditores afetam o comportamento da variavel resposta.

Além disso, a multicolinearidade entre as varidveis independentes foi feito através do calculo
do Fator de Inflagdo da Variancia (VIF), verificando se os valores estavam dentro do limite 1
< VIF < 3 para ser aceito o pressuposto da multicolinearidade, em seguida Também sera
analisado os residuos através de um grafico de envelope para verificar se estavam
majoritariamente contidos dentro dos limites esperados, indicando que a maioria dos dados
segue o padrdo esperado. o que, segundo Montgomery, Peck e Vining (2012), sugere que a
maior parte dos dados segue o padrdo assumido pelo modelo, sem violagdes significativas dos
pressupostos estatisticos.

3.4. treino e teste

Em modelos estatisticos e de aprendizado de maquina, a separag¢do dos dados em conjuntos de
treino e teste ¢ uma etapa essencial para avaliar a capacidade preditiva e a generaliza¢dao do
modelo. O conjunto de treino ¢ utilizado para ajustar o modelo, isto €, estimar os coeficientes
ou parametros com base nas observagdes disponiveis. J4 o conjunto de teste ¢ reservado para
verificar o desempenho do modelo em dados independentes, que ndo participaram do processo
de ajuste, permitindo uma estimativa mais realista de sua precisdo preditiva.

3.5. validacdo cruzada
A validagdo cruzada (ou cross-validation) ¢ uma técnica mais robusta que aprimora esse

processo ao dividir os dados em multiplas particdes — chamadas de folds. Em um
procedimento comum, como a validag@o cruzada k-fold, o conjunto de dados ¢ dividido em &

FIRST AUTHOR ET AL. (2026) n




Annals of Data Analysis, 2026, 1(1), pp-pp

subconjuntos aproximadamente iguais. O modelo € ajustado k vezes, utilizando em cada rodada
k — 1 subconjuntos para o treino e o restante para o teste. Ao final, as métricas de desempenho
sao médias entre as k repeticdes, proporcionando uma avaliagdo mais estavel e menos
dependente de uma unica divisdo dos dados. Esse procedimento ¢ especialmente importante
quando o tamanho da amostra ¢ limitado, pois permite utilizar todos os dados tanto para o
treino quanto para o teste em momentos distintos, garantindo uma estimativa mais confiavel
da capacidade de generaliza¢do do modelo e minimizando o risco de sobreajuste (overfitting).

4. Resultados e discussoes

Inicialmente, de acordo com a andlise descritiva das varidveis, podemos analisar alguns pontos
interessantes. Os resultados da tabela 2 apresenta resultados semelhantes ao estudo de (SILVA;
ALMEIDA, 2019), e indicam que a maioria dos estudantes tem entre 15 e 22 anos, com uma
média de 16 anos e uma variagdo significativa nas idades. Em relacdo ao niimero de
reprovagdes nas classes anteriores, a grande maioria dos alunos ndo teve reprovagdes,
refletindo um desempenho académico positivo, com uma média de 0,34 reprovagdes. Por outro
lado, as faltas escolares mostram uma média de 5,71 auséncias, mas a alta variancia indica que,
enquanto muitos alunos aparecem regularmente, alguns apresentam um numero elevado de
faltas, indicando a necessidade de atencao a esses casos extremos.

Tabela 2: Medidas De Posicao.

Min 15,00 0 0
Max 22,00 3,00 75,00
1° Quartil 16,00 0 0
3° Quartil 18,00 0 8,00
Média 16,00 0,34 5,71
Mediana 17,00 0 4,00
Variancia 1,628 0,55 64,05

Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

A Tabela 3 apresenta a caracterizagdo socioecondmica e demografica dos estudantes de
Matematica. Sdo descritas variaveis referentes a escola de origem, sexo, local de residéncia,
composi¢ao familiar, estado civil dos pais, escolaridade dos responsaveis, além das ocupagdes
da mae e do pai e a identificacdo do tutor principal do aluno. Esses dados permitem
compreender o contexto social e familiar no qual os discentes estdo inseridos, fornecendo
subsidios importantes para a andlise das relagdes entre fatores socioeconomicos, condi¢des
familiares e o desempenho escolar.

Tabela 3: Descritiva socioeconomica e demografica dos alunos de matematica.

Escola Gabriel pereira 349 88.,35% 46,95 47,87
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Mousinho da silveira 46 11,65% 52,12 53,05

Sexo Feminino 208 52,66% 47,61 57,66

Masculino 187 47,34% 42,34 52,40

Endereco Urbano 307 77,72% 73,23 81,66

Rural 88 22,28% 18,34 26.77

Tamanho da Maior que 3 281 71,14% 66,35 75,51

familia Menos ou igual a 3 114 28,86% 24,49 33,65

Estado  civil Vivendo juntos 354 89,62% 86,09 92,36

dos pais Separados 41 10,28% 7,64 13,92

Nenhuma 3 0,75% 0,02 240

5% a 9% série 103 26,07% 21,87 30,75

EscolNaridade Ensino fur}dgmental (4 59 14.94% 1164 18.95
da mae série)

Ensino médio 99 25,06% 20,92 29,70

Ensino superior 131 33,16% 28,58 38,08

Nenhuma 2 051% 0,01 2,02

5% a 9% série 115 29,11% 24,73 33,90

Escolgridade Ensino fur}dgmental (4 82 20.76% 1693 25.16
da pai série)

Ensino médio 100 25,32% 21,16 29,96

Ensino superior 96 24,30% 20,21 28,90

Em casa 59 14,94% 11,65 18,93

Outros 141 35,70% 31,01 40,66

Ef;:alho da Professor 58 14,69% 11,42 18,66

Saude 34 861% 6,12 11,93

Servigos 103 26,07% 21,87 30,75

Em casa 20 5,06% 11,65 18,93

Outros 217 54,94% 31,01 40,66

ggbalho da Professor 29 734% 1142 18,66

Saude 18 4,56% 6,12 11,93

Servigos 111 28,10% 21,87 30,75

Mie 273 69,11% 64,26 73,59

Tutor do aluno Pai 90 22,78% 18,80 27,30

Outros 32 811% 5,69 11,36

N= frequéncia absoluta; %= frequéncia relativa; Inf= intervalo de
confianga inferior; Sup= intervalo de confianca superior.

Fonte: elaborado pelos autores, (2025).

A Tabela 4 apresenta a distribuicdo das varidveis relacionadas ao acesso e suporte dos
estudantes de Matematica. Sao consideradas informacdes sobre o tempo de deslocamento entre
casa e escola, suporte educacional extra, apoio familiar, participagdo em atividades
extracurriculares, historico de frequéncia em creche, acesso a internet no domicilio e tempo
semanal dedicado aos estudos. Esses indicadores permitem compreender as condigdes de apoio
educacional e estrutural que envolvem os alunos, fornecendo elementos relevantes para
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analisar de que forma fatores externos ao ambiente escolar podem impactar no desempenho
académico e no processo de aprendizagem.

Tabela 4: Descritiva de Acesso e suporte dos alunos de matematica.

Menos de 15 min 257 65,06% 60,11 69,72
Tempo de viagem de 15 a 30 min 107 27,09% 22,82 31,80

casa para a escola 30 min a 1 hora 23 5,82% 3,80 8,73
Mais de 1 hora 8 2,03% 0,09 4,10

Suporte  educacional Nao 344 87,09% 83,28 90,15
extra Sim 51 12,91% 9,85 16,71
Apoio educacional Nao 153 38,73% 33,93 43,77
familiar Sim 242 61,27% 56,24 66,06
Atividades Nao 194 49,11% 44,01 54,15
extrascurriculares Sim 201 50,89% 45,83 55,90
Frequentou creche Nﬁo 81 20,51% 16,70 24,89
Sim 314 79,49% 75,10 83,29

Tem acesso a internet Nao 66 16,71% 13,23 20,83
em casa? Sim 329 83,29% 79,16 86,76

Menos de 2 horas 105 26,58% 22,35 31,28
Tempo de estudo De2ab5horas 198 50,13% 45,09 55,16
semanal De 5 a 10 horas 65 16,45% 13,01 20,56
Mais de 10 horas 27  6,84% 4,63 9,91

N= frequéncia absoluta; %= frequéncia relativa; Inf= intervalo de
confianga inferior; Sup= intervalo de confianga superior.

Fonte: elaborado pelos autores (2025).

A Tabela 5 apresenta a descri¢ao das varidveis relacionadas as relagdes sociais, familiares e ao
estado de saude dos estudantes de Matematica. Sao incluidos aspectos como a qualidade das
relacdes familiares, a percepcao sobre o tempo livre apds a escola, a frequéncia de interacao
social com amigos, a autoavaliagdo do estado de satde e a situagdo afetiva dos alunos. Esses
indicadores possibilitam compreender o contexto relacional e de bem-estar em que os discentes
estdo inseridos, fatores que podem influenciar tanto no rendimento escolar quanto na saude
mental e emocional.

Tabela 5: Descritiva de relagdes e saude dos alunos de matematica.

, Muito Ruim 8 2.02% 009 4,10
r%‘;;lgz‘;de das Ruim 18 456% 281 7.4
A Regular 68  17.22% 13.69 2138

Boa 195 4937% 4435 5441
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Excelente 106 26,83% 22,58 31,55

Insuficiente 19 4,81% 3,01 7,54

Tempo livre Limitado 64  16,20% 13,78 20,29
depois Moderado 115 29,11% 34,92 44,78
da escola Adequado 157  39,75% 24,73 33,91
Excelente 40 10,13% 7,41 13,63

Muito pouco 23 5,82% 3,81 8,73

i Pouco 103 26,07% 21,87 30,75
:ﬁgos COM 95 Moderadamente 130 32,91% 2834 37,82
Bastante 86 21,77% 17,87 26,24
Sai muito 53 13,43% 10,29 17,27
Muito ruim 47  11,90% 895 15,60
Ruim 45  11,39% 8,51 15,04
Estado de saude Regular 97  23,04% 19,04 27,57
Bom 66 16,71% 13,24 20,84

Excelente 146 36,96% 32,23 41,95

Esta em um Nao 236  66,58% 75,11 84,03
relacionamento? Sim 132 33,42% 28,82 38,33

N= frequéncia absoluta; %= frequéncia relativa; Inf= intervalo de
confianga inferior; Sup= intervalo de confianca superior.
Fonte: elaborado pelos autores (2025).

A Tabela 6 apresenta a distribui¢do do consumo de alcool entre os estudantes de Matematica,
considerando tanto os finais de semana quanto os dias de aula. Os dados permitem identificar
a frequéncia e a intensidade do consumo

Tabela 6: Descritiva para consumo de alcool dos alunos de matematica.

Nao consome 151 38,23% 33,45 43,24

c de dlcool Pouco 8  21,52% 17,63 25,97

ONSuMmO de alCO0L  y 1 deradamente 80  20.25% 16,47 24,63
no final de semana ]

Muito 28 7,09% 4,85 10,20

Bastante 51 1291% 9,84 16,71

Consumo de alcool Nao 276  69,87% 65,04 74,31

em dia de aula Sim 119 30,13% 25,69 34,95

N= frequéncia absoluta; %= frequéncia relativa; Inf= intervalo de confianca
inferior; Sup= intervalo de confianga superior.
Fonte: elaborado pelos autores (2025).

A Figura 2 tem-se o grafico de barras mostra a distribui¢do da variavel reposta que ¢ o consumo
de alcool pelos estudantes em dias de aula. Observa-se que a maioria dos alunos declarou nao
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consumir alcool durante esses dias, representando 276 casos. Por outro lado, um numero
menor, mas ainda relevante, de estudantes afirmou consumir alcool em dia de aula, totalizando
119 casos. Esse resultado evidencia que, embora o comportamento predominante seja a
absten¢@o do consumo de alcool no contexto escolar, existe uma parcela consideravel de alunos
que mantém esse habito mesmo em dias de atividades académicas, o que pode trazer
implicagdes tanto para o desempenho escolar quanto para a saude.

Figura 2: Distribui¢do da varidvel resposta.

Gréfico de barras da distribuicdo do Consumo de alcool dos estudantes em dia de aula
276

200

Nao
119

Contagem

Sim

100

Nao Sim
Consumo de éalcool em dia de aula

Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

A Tabela 7, tem-se as métricas para o modelo inicial, que apresentou um AIC de 338,59, valor
que, apesar de ndo poder ser interpretado isoladamente, permite comparacdes com outros
modelos: quanto menor o AIC, melhor o equilibrio entre qualidade do ajuste e complexidade
do modelo. Nesse caso, o resultado sugere que o modelo conseguiu representar bem os dados
sem excesso de parametros. Além disso, o Pseudo R? foi de 0,54, indicando que
aproximadamente 54% da variabilidade da varidvel dependente ¢ explicada pelas varidveis
independentes incluidas, o que representa um poder explicativo consideravel em estudos
sociais e comportamentais em estudo semelhante ao de (RODRIGUES, 2020).

Tabela 7: Métricas para avaliagdo do modelo inicial.
AIC 338,59
Pseudo R? 0,54
Fonte: Elaborado pelos autores (2025).

A Figura 2 mostra a curva ROC do modelo inicial apresentou uma area sob a curva (AUC) de
0,94, valor bastante elevado, o que demonstra excelente capacidade discriminatéria, ou seja, o
modelo ¢ eficaz em diferenciar estudantes que consomem alcool em dias letivos daqueles que
ndo consomem. Entretanto, ao avaliar o grafico de envelope dos residuos, observa-se que
94,68% dos pontos ficaram fora dos limites esperados, evidenciando fragilidades no ajuste do
modelo aos dados e possiveis violagdes de pressupostos estatisticos.
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Figura 3: Grafico de envelope simulado e Curva Roc para o modelo inicial
Curva ROC - Modelo inicial
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Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

Figura 4: Matriz de confusao do modelo inicial.
Predito
Real 24
27
Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

Na Tabela 8 temos a anélise da matriz de confusdo, o modelo inicial alcangou precisao de 0,94,
o que significa que, entre os casos classificados como consumo de alcool, 90% foram de fato
positivos. Ja a acuracia foi de 0,87, indicando que, no conjunto geral de classificacdes, 87%
foram corretas. Esses valores reforcam que, apesar das limitagdes de ajuste indicadas pelo
envelope, 0o modelo inicial apresentou desempenho preditivo elevado e consistente, mostrando-
se adequado para identificar padrdes relacionados ao consumo de alcool entre estudantes.

Tabela 8: Métricas da matriz de confusdo do modelo inicial.

Precisdo 0,94
Acuréacia 0,87
Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

A Tabela 9 mostra as métricas do modelo baseado no VIF apresentou um AIC de 468,28, valor
mais elevado em comparacdo ao modelo inicial, indicando um desempenho inferior em termos
de ajuste global e parcimdnia. Esse resultado sugere que, embora tenha sido util na redugao da
multicolinearidade, o modelo perdeu capacidade explicativa. Esse ponto ¢ reforcado pelo
Pseudo R? de 0,11, revelando que apenas 41% da variabilidade do consumo de alcool ¢
explicada pelas variaveis selecionadas, o que representa um baixo poder explicativo para o

fendmeno em estudo.

Tabela 9: Métricas para avaliagdo do modelo com base nas variaveis que se demonstram

aceitaveis pelo VIF

AIC 468,28
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Pseudo R? 0,41
Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

A curva ROC do modelo apresentou uma AUC de 0,723, valor moderado, o que indica uma
capacidade discriminatdria aceitavel, porém bem inferior a observada no modelo inicial.
Apesar disso, o envelope dos residuos mostrou apenas 2,28% de pontos fora dos limites,
evidenciando um ajuste estatistico bastante consistente, diferentemente do modelo inicial, que
apresentou quase todos os pontos fora.

Figura 5: Grafico de envelope simulado e Curva Roc para o modelo VIF.
Curva ROC - Modelo Baseado no VIF
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Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

Figura 6: Matriz de confusdo para o modelo com base nas variaveis que se demonstram
aceitaveis pelo VIF.
Predito

Real 88
14

Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

Na Tabela 10, podemos observar as métricas, o AUC foi de 0,723, representando uma
capacidade discriminatéria aceitavel, mas distante do desempenho do modelo inicial (0,94). Ja
na matriz de confusdo, o modelo apresentou precisdo de 0,87 e acuracia de 0,72, ou seja,
embora classifique corretamente uma boa parte dos casos, quase 30% das previsdes ainda
foram incorretas. Assim, o modelo VIF se mostra parcimonioso e estavel, mas com
desempenho preditivo inferior.

Tabela 10: Métricas da matriz de confusdo do modelo VIF.
Precisdo 0,87
Acuréacia 0,72
Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

A Tabela 11 tem-se a métrica do modelo final, ajustado pelo método stepwise, apresentou um
AIC de 449,90, valor intermediério entre o modelo inicial ¢ 0 modelo VIF. Isso indica que,
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embora tenha conseguido simplificar a sele¢dao de variaveis, o modelo ndo alcangou a mesma
parcimonia estatistica do VIF nem o mesmo poder explicativo do modelo inicial. Nesse sentido,
o Pseudo R? de 0,78 sugere que 60% da variabilidade do consumo de alcool em dias letivos foi
explicada pelas variaveis selecionadas, um desempenho moderado, porém superior ao do
modelo VIF (0,41).

Tabela 11: Métricas para avaliagdo do modelo final.

AIC 449,90
Pseudo R? 0,78
Fonte: Elaborado pelos autores
(2025).

A analise da curva ROC revelou uma AUC de 0,717, muito préxima a do modelo VIF,
indicando uma capacidade discriminatdria aceitavel, inferior ao modelo inicial (0,94). No
entanto, o modelo stepwise obteve um destaque importante no ajuste do envelope dos residuos,
onde 0% dos pontos ficaram fora dos limites esperados, demonstrando excelente adequagao
estatistica e consisténcia do modelo (HOSMER; LEMESHOW, 2013).

Figura 7: Grafico de envelope simulado e curva roc para o modelo final.

Curva ROC - Modelo com método de stepwise
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Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).
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Figura 8: Matriz de confusdo para o modelo do método final.
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17
Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

Na Tabela 12 temos a matriz de confusdo, os resultados mostraram precisdo de 0,92,
evidenciando que, entre as classificagdes de consumo de alcool, 92% foram corretas (HAN;
KAMBER; PEI, 2012). J& a acuracia foi de 0,72, um desempenho global modesto, semelhante
ao obtido pelo modelo VIF. Em sintese, o modelo final se destacou pelo ajuste perfeito no
envelope e pela selecdo de varidveis relevantes, mas apresentou limitagdes quanto ao poder
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preditivo e discriminatério. Isso reforca que sua principal contribui¢do estd na clareza
interpretativa e na consisténcia estatistica, ainda que em detrimento da performance preditiva.

Tabela 12: Métricas da matriz de confusdo do modelo final.
Precisdo 0,92
Acuréacia 0,72

Fonte: Elaborado pelos Autores, (2025).

Na comparagdo entre os trés modelos, observa-se na Tabela 13, que cada um apresentou
vantagens e limitagdes distintas. O modelo inicial foi o que obteve o melhor desempenho
preditivo, com maior AUC (0,94), alta precisdo (0,90) e acuracia (0,87). Entretanto, apresentou
limitacdes de ajuste, ja que 94,68% dos pontos ficaram fora do envelope, sugerindo que o
modelo ndo se adequou bem aos pressupostos estatisticos.

O modelo VIF, embora tenha mostrado desempenho inferior em termos de explicagdo (Pseudo
R?de 0,11) e poder discriminatorio (AUC de 0,72), apresentou ajuste bastante consistente, com
apenas 2,28% dos pontos fora do envelope. Sua precisao (0,87) e acuracia (0,72) indicam uma
classificagdo razoavel, mas inferior ao modelo inicial.

J4 o modelo stepwise apresentou um equilibrio intermediério, com Pseudo R? de 0,20 e precisao
de 0,92. Apesar de sua AUC (0,72) e acuracia (0,72) ndo se destacarem, o grande diferencial
foi o ajuste perfeito no envelope, com 0% dos pontos fora. Isso indica que, estatisticamente,
foi o modelo mais consistente, ainda que com menor poder discriminatério em comparagdo ao
modelo inicial. Assim, conclui-se que a escolha do modelo depende do objetivo do estudo: se
a prioridade for capacidade preditiva, o modelo inicial se mostra mais adequado; se for ajuste
e parcimoOnia, o modelo stepwise se destaca; enquanto o modelo VIF surge como uma
alternativa intermedidria, garantindo estabilidade, mas com menor desempenho preditivo.

Tabela 13: Comparagio geral entre os modelos.

Inicial 338,59 0,54 0,94 0,90 0,87 94,68%
VIF 468,28 0,41 0,72 0,87 0,72 2,28%
Stepwise 449,90 0,78 0,72 0,92 0,72 0%

Fonte: Elaborado pelos autores, (2025).
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5. Conclusao

Os resultados mostraram que, embora o modelo final pelo método de stepwise tenha destacado
de forma clara os fatores associados ao consumo de alcool em dias letivos como o sexo
masculino e o nimero de reprovagdes aumentando a probabilidade de consumo, e varidveis
como enderego urbano e atividades extracurriculares reduzindo essa chance, ele nao apresentou
os melhores indicadores de desempenho global, apesar de ter o envelope mais ajustado, sem
nenhum ponto fora da curva. O modelo baseado no critério VIF mostrou desempenho
intermediario, com precisdo de 0,87 e acurécia de 0,72, e um envelope satisfatorio, com apenas
2,28% dos pontos fora. J& o modelo inicial, que incluiu todas as varidveis, obteve os maiores
valores de AUC (0,94), precisao (0,94) e acuracia (0,87), porém apresentou uma limitagao
importante no diagndstico de ajuste, ja que 94,68% dos pontos ficaram fora do envelope.

Dessa forma, conclui-se que os modelos apresentam pontos fortes distintos: o modelo inicial
demonstrou maior capacidade preditiva, mas baixo ajuste no envelope; o modelo VIF
equilibrou desempenho e parcimodnia; € o modelo stepwise, apesar de menor poder preditivo,
foi o que apresentou o melhor ajuste no envelope. Assim, a escolha do modelo depende do
objetivo, se a prioridade for predi¢do, o modelo inicial se mostra mais adequado, se for ajuste
e estabilidade, o modelo stepwise € mais consistente.

Além disso, os achados reforcam que fatores individuais como o sexo e reprovagdes e
contextuais residéncia urbana e atividades extracurriculares estdo associados ao consumo de
alcool entre estudantes, apontando caminhos para politicas educacionais e de saude que
considerem tanto caracteristicas pessoais quanto fatores ambientais e comportamentais no
planejamento de estratégias preventivas.

Do ponto de vista estatistico, a compara¢@o entre os modelos demonstra a importancia do
equilibrio entre ajuste e capacidade preditiva. Embora o modelo inicial tenha apresentado maior
AUC e precisdo, seu envelope revelou alta dispersdo, indicando um sobreajuste, no qual o
modelo se adapta excessivamente aos dados amostrais, comprometendo sua generalizagdo. Ja
o modelo baseado no critério VIF, ao eliminar colinearidades, apresentou um desempenho mais
estavel, ainda que ligeiramente inferior em termos de acurdcia. O modelo stepwise, por sua
vez, demonstrou o melhor ajuste residual, revelando um comportamento mais consistente entre
as observacdes previstas e observadas. Essas evidéncias reforcam a necessidade de cautela na
escolha de modelos em pesquisas aplicadas a satide e educacdo. A sele¢do deve considerar nao
apenas a performance numérica, mas também a coeréncia tedrica e o potencial de generalizagao
dos resultados. Além disso, a identificacdo de variaveis significativas, especialmente aquelas
de natureza contextual, como o tipo de residéncia e o envolvimento em atividades
extracurriculares, sugere que intervengdes preventivas devem ser planejadas de forma
intersetorial, envolvendo tanto politicas educacionais quanto agdes comunitarias.
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