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Resumo

Em estudos educacionais é importante considerar a estrutura hierdrquica da
populacao, visto que os alunos estao inseridos em escolas que podem desempenhar um
papel relevante no rendimento escolar dos estudantes. Nesses casos uma técnica adequada
é a regressao multinivel, pois leva em consideracao a dependéncia dos dados e é possivel
analisar todos os niveis da hierarquia.

Nesse trabalho foi construido um modelo multinivel para o desempenho dos
alunos do 3° ano do Ensino Médio no Distrito Federal na prova de matematica do SAEB

no ano 2013.

Palavras-chave: Regressao Multinivel, Modelos Hierarquicos, Avaliacdo Educacional,

SAEB, Ensino Médio.
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Introducao e Justificativa

No estudo de fenémenos em diferentes areas deseja-se, muitas vezes, explicar
o comportamento de uma varidvel (resposta) em fungdo de um conjunto de variaveis
explicativas. Com o intuito de representar essa relacao ¢ importante estabelecer um

modelo estatistico. Essa técnica é chamada de regressao.

Em particular, no campo educacional é de interesse, por exemplo, analisar o
desempenho dos estudantes em determinadas disciplinas e verificar quais fatores estao
associados a esse desempenho. Sendo assim, seleciona-se inicialmente uma amostra ale-
atoria de observagdes na escola (nivel superior) e a partir dessas amostras seleciona-se
também de forma aleatoria amostras dos alunos (nivel inferior). Dessa maneira, os alunos

estao agrupados em escolas.

Nesse caso nao podemos supor independéncia entre as observacoes visto que
a convivéncia dos alunos em suas respectivas escolas faz com que o grupo de alunos se

assemelhe cada vez mais e aumente a diferenca em relagao a outras escolas.

A correlacao entre os alunos da mesma escola tende ser mais alta do que alunos
em escolas distintas, existindo entao uma correlacao intraclasse, o que torna o modelo de
regressao tradicional inadequado pois esse nao leva em consideracao a dependéncia entre
os individuos do mesmo nivel. Portando o método tradicional de regressao pode levar a
altas estimativas dos erros padrao, o que leva a "resultados significativos "nos testes de

hip6teses na maioria dos casos.

Em situagoes como essa torna-se mais interessante utilizar a Regressao Multi-
nivel, uma vez que essa ¢ utilizada quando a estrutura dos dados é hierarquica, ou seja,
dados agrupados em diferentes niveis. Uma das vantagens de se utilizar a Regressao Mul-

tinivel quando se tem dados hierarquicos ¢ corrigir a superestimacao dos erros padrao,



Introducao

além de se tornar mais precisos os intervalos de confianca e testes de hipoteses.
Na Regressao Multinivel as varidveis podem ser definidas em cada nivel. As re-
lacionadas ao aluno encontram-se, por exemplo, no nivel 1 como sexo e local de residéncia,

e as relacionadas a escola no nivel 2, como infraestrutura.



Objetivos

Objetivo Geral

Este projeto tem como objetivo estudar regressao multinivel bem como aplicar
os conhecimentos adquiridos na construc¢ao de um modelo que identifique os fatores rela-
cionados ao desempenho dos estudantes do 3° ano do Ensino Médio do Distrito Federal

na prova de Matemaética do SAEB 2013.

Objetivos Especificos

Estudar Modelos Multiniveis;

Estudar a linguagem do software estatistico R para aplicar a metodologia estudada;

Organizar o Banco de dados da aplicagao;

Aplicar a modelagem multinivel no estudo dos fatores que influenciam o desempenho

dos alunos do 3° ano do Ensino Médio na prova do SAEB 2013.



Objetivos




Capitulo 1

Regressao Multinivel

1.1 Introducao

Estudos em diversas areas tais como ciéncias humanas e sociais se baseiam em
dados que estao estruturados de forma hierarquica, como por exemplo, pacientes dentro

de hospitais ou alunos inseridos em turmas que por sua vez estao agrupados em escolas.

Nivel 1

Figura 1.1: Estrutura Hierarquica

Em casos assim o modelo de regressao tradicional torna-se inadequado, pois
a suposicao de independéncia é violada visto que existe uma correlacao entre individuos
pertencentes a um mesmo nivel. Consequentemente, o modelo de regressao tradicional
pode levar a altas estimativas do erro padrao, o que influenciard na parte inferencial do

modelo, tais como super estimativas do Intervalo de Confianca e Testes de Hipoteses.
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1.2 Formulacao do Modelo e Interpretacao dos Para-
metros

Considere, por exemplo, um estudo que deseja identificar fatores associados
ao desempenho dos alunos em uma Prova de Lingua Portuguesa. A amostra utilizada é
composta por K turmas com n; alunos cada uma. A variavel resposta Y "Desempenho
do aluno na prova de portugués esté associada ao nivel inferior (alunos). Nesse caso as
variaveis explicativas podem ser definidas em cada nivel hierarquico. No nivel alunos (in-
ferior) existem duas variaveis explicativas, sendo a primeira sexo (X;: 0 quando feminino
e 1 quando masculino) e Leitura (X5: Quantidade de livros lidos nos tltimos trés meses).
No nivel da turma (superior) a variavel explicativa é dada pela experiéncia do professor

de portugueés (Z: Anos de experiéncia do professor).

X1- sexo

x2-
leitura
OO0
= ===
OO0
Turma A

Turma B
el — Z - experiéncia do professor

Figura 1.2: Estrutura dos dados para um modelo multinivel com dois niveis

As variaveis do exemplo sao mensuradas de forma direta em cada nivel. Em
outros casos se pode mover as variaveis de um nivel para outro por agregagao, ou seja,
quando a variavel do nivel inferior é realocada para o nivel superior. No exemplo poderia
ser atribuida a escola a média da leitura de seus respectivos alunos. Ou por desagregacao,
quando a variavel do nivel superior é realocada para o nivel inferior, ou seja, poderia ser
atribuido a cada aluno o respectivo tempo de experiéncia do professor.

Para analise dos dados pode-se construir uma equagao de regressao para cada

uma das K turmas afim de prever a varavel resposta Y.

Yir = Borx + BiuXuik + BarXoir + €ik- (1.1)

em que kK =1,...,K é o indice associado a turma e 2 = 1,...,n; é o indice
associado ao nivel inferior e ey, ~ N(0, c?).

Como pode ser observado na equacgao 1.1, em regressao multinivel os coefici-
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entes SBog, Pix € Par sdo varidveis aleatorias que variam de acordo com a turma. Nesse

caso assume-se que os coeficientes 3;, tem distribuicao normal multivariada.

A interpretacao dos parametros segue de forma analoga ao modelo de regres-
sao tradicional. Em geral, quanto maior o valor do intercepto maior serd, em média, o
desempenho dos alunos em portugués. Turmas com valores elevados do coeficiente [y
indicam que a diferenca entre meninos e meninas ¢ elevada e turmas com altos valores do
coeficiente (o5 indicam que a leitura tem grande influéncia no desempenho dos alunos em
portugués.

A etapa seguinte é explicar a variacao dos coeficientes de regressao [ intro-

duzindo a variavel explicativa Z associada a turma.

Bok = oo + Yo1Zk + Uok, (1.2)
Bik = Y10 + Y1124k + Ui, (1.3)
Baj = Y20 + Y212k + Uy (1.4)

O modelo apresentado na equagao [1.2] prediz a média(Bo) do desempenho em
portugués pela experiéncia do professor(Z). De modo geral, se vy; é positivo entdo a média
do desempenho é maior em turmas com professores mais experientes e se 7o, for negativo

ocorre o INverso.

A relacao entre o desempenho (Y) e o sexo (Xj)representada na equagao
[1.3] depende da experiéncia do professor (Z). Se 711 é positivo entdo o efeito do sexo no
desempenho ¢ maior em turmas com professores mais experientes , se ;1 é negativo ocorre
0 oposto.

Analogamente, a rela¢do entre o desempenho (Y) e a Leitura (X5),representada
na equacao depende da experiéncia do professor (7). Se 721 é positivo entdo o efeito

da leitura é maior em turmas com professores mais experientes, se 7o, é negativo ocorre

7
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o contrario.

A variavel aleatoria Z age como uma, variavel moderadora para a relacao entre
o desempenho, o sexo e a leitura.

Os residuos aleatérios no nivel superior estao representados por uog, u1x € Usgg,

assumem meédia zero e sao independentes dos residuos e;; associados ao nivel inferior. As

variancias sao dadas por 02,,02, e 02, e as covariancias niao sao nulas.

Substituindo-se as equagoes [1.2] e na equagao pode-se chegar no

modelo completo.

Yie = o0+ Yi0X1ik + Y20X2ik + Y012k + Y11 X1k 2k

+ Y2 XLy + Xk + U2k Xoi + vok + €, (1.5)

No modelo apresentado na equagao [I.5]existem duas grandes partes, a primeira
com coeficientes fixos (parte deterministica) e a segunda com coeficientes aleatorios (parte
aleatoria).

A parte deterministica do modelo definido na equacao é dada por:

Yoo+ YioXtik + V20X2ik + Y012k + Y11 X1k Lk + Y21 X206 Lk, (1.6)

A parte aleatoria do modelo definido na equagao [I.5] ¢ dada por:

U1 X1ik + Uk Xoik + Uok + Cik- (1.7)

Como consequéncia da regressao dos coeficientes ; aparecem termos interati-
vos XZ no modelo. Na parte aleatéria aparecem termos uX o que significa que o residuo
vai ser diferente dependendo da variavel aleatéria X ,ou seja, o modelo é heterocedés-
tico, diferentemente do modelo de regressao tradicional no qual se tem a suposicao de
homocedasticidade.

O modelo de regressao multinivel com dois niveis e p varidveis explicativas no

nivel inferior e ¢ variaveis explicativas no nivel superior , conforme Hox (2010) é definido

8
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por:

Yij = 00+ 10Xpij + Y0qZ4; T VpgZajXpij + UpjXpij + toj + €ij, (1.8)

O que claramente possui um niimero elevado de parametros.

1.3 Estimacao dos Parametros

O método de estimagao geralmente utilizado para estimar os parametros do
modelo é o Método de Maxima Verossimihanca. Ele possui vantagens tais como produzir
estimativas que sao consistentes e assintoticamente eficientes. Em grandes amostras,
estimadores de maxima verossimilhanca sao geralmente robustos contra violacoes leves de

pressupostos, como ter erros que nao sao normais.

Duas fungoes de Maxima Verossimilhanga sao usadas em modelos de regressao

multinivel.

Uma é a Mdzima Verossimilhanga Completa (MVC), em que os coeficientes de
regressao e os componentes da variancia sao incluidos na funcao de verossimilhanca. O
outro método é Mdazima Verossimilhan¢a Restrita (MVR), em que apenas os componentes
da variancia sao incluidos na funcao de méxima verossimilhanca, e os coeficientes de
regressao sao estimados em uma segunda etapa. Os dois métodos produzem estimativas

dos parametros com erro padrao associado e uma deviance do modelo global.

A Maxima Verossimilhanca Completa trata os coeficientes de regressao como
fixos mas desconhecidos quando os componentes da variancia sao estimados. A Maxima
Verossimilhanca Restrita estima os componentes da variancia apos remover os efeitos fixos
do modelo, esses estimadores tem menos viés. Porém, na pratica a diferenca entre os dois

estimadores é pequena.

Outros métodos que tem sido usados na estimacao dos parametros sao Minimos

Quadrados Generalizados, bootstrap e métodos Baysianos.
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1.4 Intervalos de Confianca

Os estimadores dos parametros gerados através de estimacdo por maxima ve-
rossimilhanca tém seus correspondentes erros padrao associados. Tais valores podem ser
utilizados no calculo da estatistica do teste de significancia Z, conhecido como Teste de

Wald, o qual é dado por:

_ 5,
ErroPadrao(f3;) 7

(1.9)

z

A estatistica Z tem distribui¢do normal padrao (N(0,1)) e J-P-1 graus de
liberdade, com J sendo o ntimero de unidades no segundo nivel e P o ntimero de varia-
veis explicativas. Os erros padrao sao assintdticos e portanto sao validos para grandes
amostras. Nao se sabe precisamente qual tamanho a amostra deverd ter para se obter
estimadores precisos. Se o interesse é estimar e interpretar os coeficientes de regressao
com P varidveis explicativas ¢ sugerido que se tenha uma amostra de tamanho 104+ P
(regra béasica). Se o interesse ¢ interpretar a variancia o nimero sugerido ¢ 50+8P obser-
vacoes. Em analise de regressao multinivel o tamanho da amostra no nivel superior é a

quantidade de grupos. (Hox, 2010).

Uma outra alternativa para testar os componentes da variancia é proposto por

Raudenbush e Bryck (2002):

X2 _ Z <6J T 5)27 (1.10)

em que 3; € o estimador de minimos quadrados ordinarios calculados separada-
mente no grupo 7, B é a média dos estimadores e V; é a estimacao da variancia no grupoy.
O ntimero de graus de liberdade é J-P-1, sendo J o ntimero de unidades no segundo nivel

e P o ntmero de variaveis explicativas.

10
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1.5 Comparacao de Modelos

A partir da funcao de méxima verossimilhanga é possivel calcular a estatis-
tica chamada deviance, a qual ¢ um indicativo da qualidade do ajuste do modelo. Tal

estatistica é definida como:

deviance = —2 x In(Verossimilhanca), (1.11)

em que Verossimilhanca é a funcao de verossimilhanca. Em geral, modelos

com um baixa deviance se ajustam melhor do que modelos com alta deviance.

Em modelos encaixados, ou seja, nos casos em que um modelo ¢ um caso
particular de um modelo mais geral, a deviance pode ser usada para comparacao. A
diferenga da deviance entre os dois modelos segue uma distribuicdo qui-quadrado com d

graus de liberdade, onde d é a diferenca entre parametros dos dois modelos.

Se os modelos nao sao encaixados pode-se utilizar o Critério de Akaike (AIC),
medida baseada na deviance d, acrescida de uma penalidade associada ao ntiimero de para-
metros ¢. Esta penalidade tem a finalidade de corrigir um viés resultante da comparacao

de modelos com diferentes niimeros de parametros.

AIC = d + 2q, (1.12)

O modelo escolhido deve ser o que apresenta menor AIC. Outro indice similar

ao AIC ¢ o Critério de Informacao Bayesiano(BIC), é dado por:

BIC = d + qln(N), (1.13)

O modelo que melhor se ajusta ¢ o que apresenta menor BIC.

11
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1.6 Selecao de Variaveis

Com o intuito de selecionar as variaveis presentes no modelo, pode-se proceder
de duas maneiras. No primeiro caso o modelo inclui o maximo de efeitos fixos e aleatorios
que sao considerados no modelo. Normalmente esse procedimento é feito em dois passos.
Primeiramente seleciona-se os efeitos fixos e as possiveis interacoes, em seguida sao re-
movidos os efeitos que nao sao significativos. O segundo passo consiste em construir uma
estrutura aleatoria rica, em seguida é removido os efeitos que nao sao significativos.

Tal procedimento possui algumas desvantagens, pois ao se comecar com um
modelo maior e mais complicado alguns problemas podem ocorrer, como nao convergir.

No segundo caso se comeca com um modelo mais simples, adiciona-se os pa-
rametros passo a passo, testando a significancia apos esses parametros terem sidos adi-
cionados no modelo. Normalmente a parte fixa é a primeira a ser construida no modelo
seguida da parte aleatoria. Essa técnica costuma selecionar modelos mais simples. Hox

(2010) descreve os passos dessa técnica para a construgao do modelo:

Passo 1

O modelo é analisado sem nenhuma varidvel explicativa. O modelo contém

apenas o intercepto:

Yii = Yoo + wo; + €. (1.14)

No modelo apresentado na equacao 1.14, vy ¢ o intercepto da regressao, ug; e
ei; sao os residuos usuais no nivel do grupo e no nivel individual. O modelo fornece uma

estimativa da correlacao intraclasse p :

2

UuO
__Tw 1.15
p o2+ 02, ( )

2
e

02, é a variancia dos residuos ug; e o

¢ a variancia dos residuos e;;. Esse
modelo também proporciona uma medida de referéncia do deviance, que é uma medida

do grau de desajuste do modelo e pode ser usado para comparar modelos, quanto menor

12
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o valor da deviance melhor o ajuste.

Passo 2

O modelo é analisado com todas as variaveis explicativas fixas no nivel inferior.
O que significa que os componentes da varidncia correspondentes aos coeficientes sao

fixados em zero. Esse modelo esta descrito na equagao [1.16

Yii = 70+ Yp0Xpij + uoj + €5, (1.16)

Xpij sao as p varidveis explicativas no nivel inferior. Nesse passo ¢ estimado a

contribuicao e cada variavel explicativa desse nivel.

Passo 3

As variaveis explicativas no nivel superior sao acrescentadas nesse passo:

Yii = Y0+ Yp0Xpij + Y0qZq; + toj + €ij, (1.17)

Zg4; sa0 as ¢ as varidveis explicativas no nivel superior.

Os modelos apresentados nas equacoes 1.16 e 1.17 sao chamados de modelos
de componentes de variancia, pois esses modelos decompoem a variancia do intercepto
em componentes distintos da variancia para cada nivel hierdrquico. Assume-se, nesses
modelos, que o intercepto varia entre o nivel superior, porém os coeficientes de regressao

sao considerados fixos.

Passo 4

No quarto passo é avaliado se algum dos coeficiente das variaveis explicativas
tem componente da varidncia entre os grupos significativo. FEsse modelo é chamado de

modelo de coeficientes aleatorios:

Yij = 70 + %0 Xpij + V0gZgj + UpjXpij + Uoj + €35, (1.18)

13
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up; sao os residuos no nivel superior das varidveis explicativas X,;; no nivel

inferior.

Passo 5
Nessa etapa sao adicionadas as interagoes entre-niveis entre variaveis explica-
tivas no nivel superior e as varidveis explicativas no nivel inferior que tiveram variancia

significativa dos coeficientes no passo anterior.

Yij = 70+ 710X + 70145 + 111X 25 + uij X + uoj + €5 (1.19)

1.7 Coeficiente de Correlagao Intraclasse

O coeficiente de correlagao intraclasse mede ao mesmo tempo a homogeneidade
em um mesmo grupo e a heterogeneidade em grupos distintos. Esse coeficiente varia entre
0 e 1. Quanto maior a correlacao maior a evidéncia de que o modelo utilizado devera ser
o modelo de regressao multinivel.

Com o intuito de se estimar o coeficiente de correlacao intraclasse é utilizado
o modelo que contém apenas o intercepto, ou seja, nao devera conter nenhuma variavel

explicativa.

Yij = 700 + uoj + €ij, (1.20)
O modelo representado na equacgao decompoe a variancia em dois tempos
independentes:
e 02 Variancia dos erros no nivel inferior e;;
. 2 . -v [N . d 2 1 . .
0.y Variancia dos erros no nivel superior u;

Dessa forma podemos obter o coeficiente de correlacao intraclasse p por:

Py — - (1.21)
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A correlacao intraclasse p representa a proporcao da variancia explicada pela

estrutura hierdrquica.

1.8 Coeficiente de Determinacao R?

Em modelos de regressao tradicionais quando deseja-se verificar a proporcao da
variancia modelada pelas variaveis explicativas é utilizado o coeficiente de determinagao
R%.

Em modelos de regressao multinivel existem alguns problemas. Primeiro, exite
uma grande quantidade de variancia nao explicada em diversos niveis. Além disso, se
existem coeficientes aleatérios o modelo se torna consideravelmente complexo e conceito

da variancia explicada nao é tnico.

Existem algumas abordagens que indicam a qualidade de ajuste do modelo em
regressao multinivel. Para se calcular a estatistica aniloga ao coeficiente de determinacao

R?, no nivel inferior pode-se utilizar:

2

02 — 0
R = _—dm 1.22
1 O_zlb ’ ( )

em que a;b é a variancia dos residuos no modelo apenas com o intercepto do

nivel mais baixo e 0§|m ¢ a variacao do residuo no nivel mais baixo a ser comparado.

A propor¢ao da variancia a ser explicada no segundo nivel é dada por:

2 2
g — 0
b
R} = ol _volm (1.23)
O-uo\b

em que UZ()“) ¢ a variancia dos residuos no modelo apenas com o intercepto do

nivel mais alto e oio‘m é a variagao do residuo no nivel mais alto a ser comparado.

A interpretacao é analoga ao modelo de regressao tradicional.
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1.9 Andlise do Residuo

Analise do residuo é um método utilizado em regressao multinivel para verifica-
¢ao das suposicoes do modelo, tais como normalidade e linearidade. Fazer essa checagem
é de extrema importancia visto que modelos podem ser complicados. Nesses casos tem-se

um residuo para cada efeito aleatorio no modelo.
e Graficos dos Residuos

O modelo apresentado na equacgao representa uma versao possivel do

exemplo dado na secao Esse ¢ um modelo multinivel sem a interacao entre-nivel.

Yie = 700 + 710X1ik + Y20 X2ik + Y012k + U2k Xoik + ok, +eik (1.24)

Nesse modelo existem trés residuos dos erros, usg, uor € €; . O box-plot é
suficiente para identificar a presenca de pontos discrepantes. Em anélise e regressao
multinivel é assumido que a variancia do residuo dos erros é a mesma em todos os grupos.

Para testar a suposicao de normalidade pode-se plotar o grafico dos residuos
padronizados versus escores normais. Se os residuos tiverem distribuicao normal entao o
grafico deve apresentar uma linha reta na diagonal.

O grafico de dispersao dos residuos contra os valores preditos fornece informa-
coes sobre possiveis falhas na suposicao de normalidade, linearidade e heterocedasticidade.
Se as suposicoes nao sao violadas, os pontos devem estar dispersos de maneira aleatorio

em torno do zero, como mostra as Figuras [[.3]e[1.4]
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Figura 1.3: Grafico dos Residuos Padronizados versus escores normais
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Figura 1.4: Grafio dos residuos versus a Variavel Preditora
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Capitulo 2

Material e Método

2.1 Introducao

Um dos grandes desafios atualmente no Brasil esta relacionado com questoes
refentes a melhoria na qualidade da educacao. Dentro do contexto educacional uma das
preocupacoes dos educadores estd em detectar quais préticas contribuem para alcancar
resultados almejados e quais nao. Com o intuito de se aumentar o nivel do desempenho
escolar dos estudantes é importante conhecer e avaliar a Educacao no Brasil.

O Sistema de Avaliacao da Educacao Basica ,criado em 1990 e coordenado
pelo INEP tem como principal objetivo :"avaliar a Educacao Bésica brasileira e contribuir
para a melhoria de sua qualidade e para a universalizagao do acesso a escola, oferecendo
subsidios concretos para a formulacao, reformulacao e o monitoramento das politicas
publicas voltadas para a Educagao Basica" (INEP,2015).

O SAEB ¢é aplicado bianualmente para alunos matriculados no 5° e 9° ano do
ensino fundamental e no 3° ano do ensino médio em escolas das redes ptublicas e privadas
de todas as Unidades da Federagao (Estados e o Distrito Federal).O SAEB é composto
por provas e questionarios contextuais. As provas avaliam o desempenho escolar dos
alunos participantes em Lingua Portuguesa e Matematica. Os questionérios contextuais
sao respondidos pelos alunos, diretores, professores e um aplicador responde questoes
referentes a infraestrutura da escola.

A populacgao de referéncia do SAEB 2013 sao todos os alunos dos 52 e 92 ano
do Ensino Fundamental das escolas ptblicas com no minimo 20 alunos matriculados, para

as escolas com 10 a 19 alunos sao coletadas amostras. Também sao coletadas amostras
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para os alunos dos 52 e 92 do Ensino Fundamental das escolas particulares e alunos do
32 ano do Ensino Médio e do 32 ano do Ensino Médio integrado das escolas piiblicas e

particulares. A populacao de referéncia do SAEB 2013 no Brasil é apresentada na Tabela

2.1

Tabela 2.1: Populagao de referéncia no Brasil do SAEB 2013

Série Alunos Turmas | Escolas
52 Ano do Ensino Fundamental 3.084.936 127.147 65.606
92 Ano do Ensino Fundamental 2.987.772 105.482 49.241
32 Ano do Ensino Médio 2.130.978 68.770 23.914
32 Ano do Ensino Médio Integrado 82.085 3.495 991
Total 8.285.771 | 304.894 | 88.720

Fonte:Microdados do SAEB 2013,INEP (2015).

Nesse trabalho o interesse estd em verificar o desempenho dos estudantes do
Distrito Federal e em particular o rendimento dos alunos do 32 ano do ensino médio.
Ao realizar esse estudo observa-se que algumas caracteristicas estao relacionados aos alu-
nos que por sua vez estao inseridos em escolas que podem desempenhar um papel no
rendimento desses estudantes. Como a populacao estudada esta estruturada de forma
hierdrquica sera utilizada modelagem multinivel .

Nesse contexto, o interesse do estudo realizado consiste em identificar os fa-
tores associados ao desempenho escolar na prova de Matematica do SAEB 2013 para os

estudantes do 3° ano do Ensino Médio do Distrito Federal.

2.2 Material

Os dados utilizados nesse estudo sao referentes aos questionarios e a prova
de matematica das alunos do 32 do Ensino Médio que participaram do SAEB 2013 no
Distrito Federal, os quais estao disponibilizados no site do Instituto Nacional de Estudos
e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP).

Foram considerados os alunos do 3° ano do ensino médio regular em &area
urbana do DF e os dados dos alunos que estavam declarados no Censo Escolar 2012,
visto que o Inep apenas considera esses estudantes no calculo do resultado das escolas.
E finalmente, foram desconsiderados os alunos que responderam menos de trés itens no

teste de proficiéncia em matematica.
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O questionario respondido pelos alunos era composto de 60 questoes referentes
ao ambiente familiar, habitos de estudo, motivacao, trajetoria escolar. O questionério
referente aos professores de lingua portuguesa e matematica contém 125 questoes sobre a
formacao profissional, nivel socioecondmico e cultural, praticas pedagogicas, entre outros.
E por fim um aplicador preenche um questionario com 74 questoes com informacgoes

relacionadas a infraestrutura da escola.

2.3 Meétodo

Os alunos foram separados em classes socioecondomicas de acordo com o Crité-
rio de Classificagdo Economica Brasil valido a partir de 01/01/2014, criado pela Associagao
Brasileira de Empresas de Pesquisa. O critério leva em consideracao a posse dos seguintes
itens: televisao em cores, radio, banheiro, automoével, empregada mensalista, maquina de
lavar,videocassete e/ou DVD, geladeira, freezer e por fim o grau de instrugao do chefe da
familia. No questionario contextual aplicado aos alunos consta de todas essas informa-
¢oes, apenas nao é especificado quem é o chefe da familia, porém existe a informacao da
escolaridade dos pais e se o aluno mora com estes. No célculo do critério foi considerado
a escolaridade do pais ou responsaveis cujo o aluno mora, caso o aluno more com o pai e
a mae foi considerado a maior escolaridade.

O Critério Brasil separa em 8 classes sendo estas respectivamente A1, A2, B1,
B2, C1, C2, D e E. Este critério retorna uma estimativa da renda média bruta mensal
familiar, algumas classes sao agrupadas devido a proximidade dos valores como pode ser

observado na Tabela 2.2

Tabela 2.2: Renda média bruta familiar no més em Reais por classe

Classes Renda Média Bruta familiar no més em Reais
Classe A (Al e A2) 11.037
Classe B1 6.006
Classe B2 3.118
Classe C1 1.865
Classe C2 1.277
Classe DE 895

Fonte:LSE 2012 Ibope Media

Na primeira etapa foi feita uma anélise descritiva com as principais caracteris-

ticas dos alunos e das escolas. Em seguida foi feita uma anélise bivariada, verificando de
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maneira exploratoria quais variaveis influenciam no desempenho dos alunos na prova de
matematica do SAEB. Para as variaveis que possuem dois grupos foi realizado o teste t
para amostras independentes. Na comparacao de médias multiplas foi feita uma Analise
de Variancia (ANOVA). Outra analise bivariada foi feita através de boxplots com o intuito
de verificar graficamente os resultados encontrados nos testes de comparagao.

Na modelagem multinivel foram consideradas as varidveis significativas da
etapa anterior. As varaveis referentes aos professores foram agregadas a escola, pois
essa foi considerada como segundo nivel.

A modelagem multinivel foi realizada no software estatistico R(R Core Team,
2015) utilizando-se o pacote Ime4, desenvolvido por Bates et al. (2015). Na construgao
do modelo foram seguidos os passos propostos por Hox (2010). E por fim, foi realizado a

analise do modelo final.
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Resultados e Discussoes

3.1 Pertil dos Alunos

Nesse estudo foi analisado o perfil de 3.041 estudantes do 3° ano do ensino
médio que participaram da avaliacao do SAEB em 2013 no Distrito Federal.
O questionario respondidos pelos alunos contém 60 perguntas. Os itens cons-

tantes no questionario sao referentes aos seguintes categorias:

e Sociodemograficas: sexo, raca, idade, bens da casa do aluno;

e Familiares: se mora com a mae (mulher responsével) e/ou pai (homem responsa-
vel), escolaridade e habitos de leitura dos pais, incentivo dos pais em rela¢do aos

estudos, acompanhamento escolar pelos responsaveis;

e Cognitivos: Hébitos de leitura dos alunos, tempo gasto com atividades extraclasse,
se o aluno trabalha, se o aluno é repetente, se o aluno ja abandonou a escola, se
aluno gosta de Lingua Portuguesa e/ou Matemaética, relacao dever de casa/material

consultado.

De acordo com a legislagio que organiza a oferta de ensino no pais (Lei
9.394/1996), o adolescente deve estar matriculado no ensino médio na faixa etaria dos
15 aos 17 anos. As provas do SAEB foram aplicadas no més de novembro e portanto os
alunos com até 18 anos estao na idade propria para a série analisada. Pode-se observar
na Tabela que 82% dos alunos estao na idade adequada.

Como pode ser observado na Tabela [3.2] existe uma diferenca na distribuicao

dos alunos de acordo com a raga/cor entre escolas publicas e particulares. A quantidade
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Tabela 3.1: Distribuicao de frequéncia dos alunos do 32 ano do ensino médio do Distrito

Federal por idade

Frequéncia

Idade | '3 o041
Até 16 anos 4%
17 anos 48%
18 anos 30%
19 anos 6%
20 anos 2%
21 anos 11%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP 2015.

de estudantes brancos das escolas privadas é praticamente o dobro dos alunos brancos das

escolas publicas. Em contrapartida 67,7% dos estudantes das escolas publicas sao negros

(pardos e pretos), nas escolas privadas este valor representa 42,8%.

Tabela 3.2: Distribuicao de frequéncia do sexo e raca dos alunos do 32 ano do ensino
médio do Distrito Federal por dependéncia administrativa da escola

Caracteristicas Pablica  Particular Total
n—=1571 n=1.470 | n = 3.041

Sexo

Masculino 42.5% 49,0% 45.7%
Femino 57,5% 51,0% 54,3%
Racga/ Cor

Branco(a) 24,2% 48,2% 35,8%
Pardo(a) 51,5% 35,7% 43,8%
Preto(a) 16,2% 7,1% 11,8%
Amarelo(a) 4,1% 4,8% 4,5%
Indigena 1,9% 0,4% 1,2%
Nao Sabe 2,1% 3.8% 3,0%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP 2015.

Conforme as informacoes apresentadas nas Tabelas e pode-se perceber

que a escolaridade dos pais dos alunos de acordo com a dependéncia administrativa da

escola diferem. A maioria das maes e pais dos alunos das escolas particulares tém en-

sino superior completo (62,2% das maes e 59,3% dos pais). A quantidade de pais e maes

com ensino fundamental (1 ou 2) incompleto se destaca entre os alunos das escolas pu-

blicas, 29,6% das maes de alunos estudantes de escolas publicas tém ensino fundamental

incompleto contra 2,7% nas escolas particulares.
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Tabela 3.3: Distribuicao de frequéncia da escolaridade das maes dos alunos do 32 ano do
ensino médio do Distrito Federal por dependéncia administrativa da escola

. - Publica  Particular Total
Escolaridade da Mae | | "'y =77 | 1470 | n = 3.041

Ensino Fundamental 1 13.5% 0.8% 7.3%
Incompleto
Ensino Fundamental 2 16,1% 1.9% 9.2%
Incompleto
Ensino Médio Incompleto 14,1% 4,6% 9,5%
Ensino Superior Incompleto 36,9% 28.1% 32,6%
Ensino Superior Completo 14,1% 62,2% 37,5%
Niao Souberam Informar 5,3% 2,4% 3,9%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP(2015)

Tabela 3.4: Distribuicao de frequéncia da escolaridade dos pais dos alunos do 32 ano do
ensino médio do Distrito Federal por dependéncia administrativa da escola

. . | Publica Particular Total
Escolaridade do Pai | "y 571 1, — 1,470 | n = 3.041

Ensino Fundamental 1 16.8% 0.8% 9.1%
Incompleto
Ensino Fundamental 2 12.3% 2.9% 7 A%
Incompleto
Ensino Médio Incompleto 12,9% 3,3% 8,3%
Ensino Superior Incompleto 33,7% 30,2% 32,0%
Ensino Superior Completo 11,5% 59,3% 34,6%
Nao Souberam Informar 12,8% 4.2% 8,6%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP (2015)

As informacoes em relacdo a escolaridade dos pais foram utilizadas no calculo
do Critério Brasil para a classificagao dos niveis socioeconomicos dos estudantes. Com
base nos dados apresentados na Tabela percebe-se 48,2% estudantes das escolas pi-
blicas e particulares sao das classes B1 ou B2. Dentre os alunos das escolas particulares
34,4% pertencem a classe A.

Com relacao a participagao dos pais na vida escolar dos alunos nao existe dis-
crepancia a respeito do incentivo dos pais, porém é interessante notar que 30,2% dos pais
que nunca (ou quase nunca) vao a reuniao de pais sao dos alunos das escolas particulares,
como mostrado na Tabela 2.6. Deve-se ressaltar que a maioria dos alunos que ja reprova-
ram, abandonaram ou concluiram o ensino fundamental na educacao de jovens e adultos
sao oriundos da escola publica, pois este fator pode influenciar na desempenho dos alunos

nas provas do SAEB.
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Tabela 3.5: Distribuicao de frequéncia do nivel socioeconémico dos alunos do 32 ano do
ensino médio do Distrito Federal por dependéncia administrativa da escola

Nivel Socioecondmico Publica  Particular Total
n—=1571 n=1470 | n = 3.041

Classe A (Al e A2) 2,5% 34,4% 17,9%

Classe B1 10,5% 34,2% 22,0%

Classe B2 30,0% 22.2% 26,2%

Classe C1 30,5% 6,9% 19,1%

Classe C2 18,3% 2,0% 10,4%

Classes D e E 8,2% 0,3% 4,4%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP (2015)

Tabela 3.6: Distribuicao de frequéncias da participacao dos pais na vida escolar dos alunos
do 32 ano do ensino médio do Distrito Federal por dependéncia administrativa da escola

Participacio dos pais Publica Particular Total
n=1571 n=1.470 | n = 3.041

Frequéncia com que os pais vdo a reunido de pais

Sempre ou quase sempre 51,7% 40,0% 46%

De vez em quando 32,4% 29,8% 31,1%

Nunca ou quase nunca, 16,0% 30,2% 22,9%

Pais ou responsaveis incentivam a estudar

Sim 98,0% 98,1% 98,1%

Nao 2,0% 1,9% 1,9%

Pais ou responsaveis incentivam vocé a fazer o dever

de casa e/ou os trabalhos da escola

Sim 90,4% 89,4% 89,9%

Nao 9,6% 10,6% 10,1%

Pais ou responsaveis incentivam vocé a ir a

escola e/ou nio faltar as aulas

Sim 96,4% 97,4% 87,6%

Nao 3,6% 2,6% 12,4%

Pais ou responsaveis conversam com vocé sobre o que acontece na escola

Sim 68,8% 77,9% 96,9%

Nao 31,2% 22,1% 3,1%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP (2015)

Os héabitos de estudo dos alunos das escolas piiblicas e particulares nao des-

toam, porém a maior parte dos professores que nao passam dever de casa sao provenientes

das escolas piblicas.
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Tabela 3.7: Distribuicao de frequéncias do historico escolar dos alunos do 32 ano do ensino

médio do Distrito Federal por dependéncia administrativa da escola
Publica  Particular Total
n—1571 n—=1.470 | n = 3.041

Historico Escolar

Reprovacao

Sim 38,9% 10,9% 25,3%
Nao 61,1% 89,1% 74,7%
Abandono

Sim 95,0% 98,9% 3.1%
Nao 5,0% 1,1% 96,9%

Concluiu o Ensino Fundamental na

Educagao de Jovens e Adultos(EJA)
Sim 6,7% 2, 7% 4,8%
Nao 93,3% 97,3% 95,2%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP (2015)

Tabela 3.8: Distribuicao de frequéncia para os habitos de estudo dos alunos do 32 ano
do ensino médio do Distrito Federal e dos professores por dependéncia administrativa da
escola

Dever de Casa Puablica Particular Total
n = 1.571 n = 1.470 n = 3.041
Faz o dever de casa de Matematica
Sempre ou quase sempre 41,8% 45,1% 43,4%
De vez em quando 44,5% 41,0% 42,8%
Nunca ou quase nunca 11,9% 13,2% 12,5%
O professor nao passa dever de casa 1,8% 0,8% 1,3%
Consulta caderno para fazer o dever de casa
Sim 89,2% 91,1% 90,2%
Nao 8,1% 7,5% 7,8%
O professor nao passa dever de casa 2,7% 1,4% 2%
Consulta livros didaticos para fazer o dever de casa
Sim 77,0% 84,8% 80,9%
Nio 19,6% 14,2% 16,9%
O professor nao passa dever de casa 3,4% 1,0% 2,2%
Consulta material complementar para fazer o dever de casa
Sim 57,0% 60,5% 58,7%
Nao 38,8% 37,6% 38,2%
O professor nao passa dever de casa 4.2% 1,9% 3,0%
Consulta sites da internet para fazer o dever de casa
Sim 75,1% 64,4% 69,8%
Nao 21,2% 33,7% 27,4%
O professor nao passa dever de casa 3,7% 1,9% 2,8%
Professor corrige o dever de casa de Matematica
Sempre ou quase sempre 74,8% 87,6% 81,0%
De vez em quando 16,6% 10,6% 13,7%
Nunca ou quase nunca 6,0% 1,0% 3,6%
O professor nao passa dever de casa 2,6% 0,9% 1,8%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP (2015)

3.2 Perfil das Escolas

Neste estudo foram analisadas 52 escolas. Em relacao a dependéncia adminis-
trativa elas foram classificadas como publica e particular, sendo 20 escolas piblicas com

1.571 alunos e 32 escolas particulares com 1.470 alunos. Na Figura 3.1 ¢ apresentada a
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distribuicao dos alunos por dependéncia administrativa das escolas.

51 6% Dependéncia
Administrativa

Particular

48 4% Fiblica

Figura 3.1: Distribui¢ao dos alunos por dependéncia administrativa das escolas

O perfil dos professores é apresentado na Tabela [3.9. Dentre os professores
analisados, 23,2% nao possuem licenciatura em matematica. A maior parte dos profes-
sores das escolas publicas,78%, possuem especializacao. Apenas 2% dos professores das
escolas publicas possuem mestrado, enquanto que no quadro de professores das escolas
particulares, 22,2% possuem mestrado. Os professores mais experientes sao os das escolas
piblicas. Somente os professores das escolas particulares trabalham em 3 ou mais escolas
e possuem uma carga horaria semanal de 39 horas ou menos.

E importante observar que 54,3% dos professores das escolas publicas desen-
volveram menos de 80% do contetido previsto no ano, em contrapartida, 94,4% dos pro-
fessores das escolas particulares desenvolveram mais de 80% do conteiado previsto , o que

pode refletir no desempenho dos alunos nas avaliagoes do SAEB.
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Tabela 3.9: Distribuicao de frequéncias do professor por dependéncia administrativa da
escola

Caracteristicas do Professor

Nivel de Escolaridade

Publica Particular Total
n =20 n = 32 n = 52

Ensino Superior - Licenciatura em Matematica 80,9% 72,0% 76,6%
Ensino Superior - Outra Licenciatura 16,4% 24,4% 20,0%
Ensino Superior - Outras areas 2,7% 3,6% 3,2%
Curso de Pos-Graduacao de Mais Alta Titulacao

N3ao fez ou nao completou 13,8% 35,0% 24,0%
Atualizagdo ou Aperfeigopamento (minimo de 180 horas) 6,2% 9,9% 8,0%
Especializagdo (minimo de 360 horas) 78,0% 32,9% 56,2%
Mestrado 2,0% 22,2% 11,7%
Area Tematica do Curso de Pos-Graduagao de Mais Alta Titulagéo

Nio fez ou nao completou 20,1% 33,4% 26,5%
Educacao, enfatizando educacao matematica 37,1% 27,6% 32,5%
Educagao - outras énfases 29,6% 13,1% 21,6%
Outras 4reas que ndo a Educacio 13,2% 25,9% 19,4%
Experiéncia como Professor

Menos de 1 ano 4,2% 0,6% 2,5%
1-2 anos - 5,0% 2,4%
3-5 anos 3,9% 10,1% 6,9%
6-10 anos 16,2% 18,7% 17,4%
11-15 anos 10,8% 26,9% 18,5%
16-20 anos 15,1% 9,3% 12,3%
Mais de 20 anos 49.8% 29,4% 40,0%
Quantidade de Escolas Trabalhadas

Em 1 escolas 75,1% 49,6% 62,6%
Em 2 escolas 24,9% 31,0% 27,9%
Em 3 escolas - 15,3% 7,5%
Em 4 ou mais escolas - 4,1% 2,0%
Carga Horaria Semanal

Mais de 40 horas 45,9% 62,0% 54,1%
40 horas 54,1% 3,9% 28,4%
De 20 a 39 horas - 32,3% 16,5%
Menos de 20 horas - 1,8% 0,9%
Horas Semanais Dedicadas as Atividades Extraclasse

Nenhuma - 12,9% 6,2%
Menos de 1/3 da carga horaria 48,2% 42,0% 45.2%
1/3 da carga horaria 33,4% 16,3% 25,1%
Mais de 1/3 da carga horaria 18,4% 28,8% 23,4%
Utiliza Programas/Aplicativos Pedagoégicos de Computador

para Fins Pedagogicos

Nunca 18,0% 17,3% 17,6%
De vez em quando 60,3% 53,7% 57,2%
Sempre ou quase sempre 21,7% 29,0% 25,2%
Porcentagem do Contetido Previsto Desenvolvido

De 40% a menos de 60% 8,7% - 4,5%
De 60% a menos de 80% 45,6% 5,6% 26,4%
80% ou mais 45,7% 94,4% 69,1%

Fonte:Microdados do SAEB 2013, INEP (2015)

3.3 Identificacao de Possiveis Variaveis Explicativas

Os resultados da anélise bivariada para identificar de forma exploratoria as

variaveis que influenciam no desempenho dos alunos na prova de matematica do SAEB

sao apresentados nas Tabelas e
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Tabela 3.10: Média do rendimento na prova de matemética do SAEB 2013 para o 3° ano
do Ensino Médio no Distrito Federal segundo caracteristicas dos alunos e Estatisticas dos
teste de comparagao

Caracteristicas Frequéncia | Média | Estatistica p-valor
Masculino 46% 311,54
Sexo Feminino 54% 292,27 8,342 <2,2e-16
Branco(a) 36% 319,74
Pardo(a) 44% 291,40
Preto(a) 12% 284,16
Raga/Cor Amarelo(a) 4% 292.01 36,33 <2e-16
Indigena 1% 257,56
Nao Sabe 3% 315,99
Sim 23% 277,08
Trabalha Fora Nio 7% 307.92 -12,24 <2,2e-16
Nao 75% 314,06
Reprovado Sim 25% 261,69 23,25 <2,2e-16
Nao 97% 301,77
Abandonou Sim 3% 268,76 4,85 4,701e-06
. Sim 5% 265,39
Ensino Fundamental EJA Nio 95% 303,01 -6,93 1,016e-10
Sempre 43% 310,46
As vezes 43% 295,42
Faz o Dever de Casa Nunca 13% 995 42 18,89 3,92e-12
O Professor Nao Passa 1% 272,49
Al 2% 348,67
A2 16% 343,20
B1 22% 323,89
Nivel Socioecondmico B2 26% 291,72 109,2 <2e-16
C1 19% 274,27
Cc2 10% 267,83
DeRE 1% 253,72
. f . Sim 98% 301,28
Pais ou responsaveis incentivam a estudar Nio 2% 293,97 0,72 0,47
Pais ou responsaveis incentivam fazer Sim 89,9% 300,35 0.88 0.38
o dever de casa e/ou os trabalhos da escola Nao 10,1% 304,00 ’ ’
Pais ou responsaveis incentivam ir a Sim 98% 301,62 0.72 0.47
escola e/ou ndo faltar as aulas Nio 2% 275,45 ’ ’

A Tabela [3.10] apresenta os resultados referentes aos alunos. Nessa primeira
andlise, as tnicas varidveis que nao foram significativas sao as relacionadas ao incentivo
dos pais na vida escolar dos alunos. As variaveis que foram significativas nos testes serao
consideradas como possiveis variaveis explicativas no modelo multinivel, a qual incluiré a
variabilidade das escolas e a nao independéncia dos dados.

A Tabela indica que ha diferenca significativa nas varidveis consideradas
no nivel da escola e portanto serao consideradas como possiveis variaveis explicativas na

modelagem multinivel.
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Tabela 3.11: Caracteristicas das escolas e Estatisticas dos teste do SAEB 2013 para o 3°
ano_do Ensino Médio

Caracteristicas Frequéncia | Média | Estatistica | p-valor
Dependéncia Administrativa 5;1132;2 igzz gg;:;g -35,25 <2,2e-16
Até 2 anos 5% 259,94
Experiéncia 3 a 10 anos 24% 292,56 48,45 <2e-16
Mais de 10 anos 1% 305,05
. Até 2 91% 297,62
Quantidade de Escolas 3 ou Mais 9% 335:28 -10,89 <2,2e-16
Utiliza Programas/Aplicativos Nunca/ As Vezes 75% 318,98 979 9.96-16
Pedagogicos de Computador Sempre 25% 292,80 ’ ?
Porcentagem do Conteudo Previsto Menos de 80% 31% 274,33 16.54 2.96.16
Desenvolvido no Ano 80% ou Mais 69% 312,09 ’ ’

Os graficos das variaveis referentes aos alunos sao apresentados nas Figuras
B2 e B3] Em geral, os alunos do sexo masculino possuem uma média superior aos do
sexo feminino. Os alunos brancos se sobressaem na média obtida no SAEB quando com-
parados as demais etnias. Quanto maior o nivel socioeconémico melhor o desempenho
dos estudantes na prova. E, nota-se que os alunos que trabalham fora tem notas menores

se comparados aos que nao o fazem.
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Figura 3.2: Distribuicao das notas em Matematica por sexo, raca, nivel socioeconémico e
se o aluno trabalha
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Em relacao ao historico escolar dos alunos percebe-se que os alunos que nunca
reprovaram tém meédia inferior aos demais alunos. Se o aluno ja abandonou a escola,ele
possui notas menores que os nunca abandonaram. Os alunos que nao concluiram o ensino
fundamental na educacao de jovens e adultos tém melhor desempenho na prova de mate-
matica. E por fim, os alunos que sempre fazem o dever de casa possuem notas melhores

que os demais.

Reprovado Abandono

w

°

T T
Néo Sim

200 250 300 350 400 450
200 250 300 350 400 450

Ensino Fundamental EJA

200 250 300 350 400 450
200 250 300 350 400 450

Sim Nao Sempre As vezes Nunca Né&o tem

Figura 3.3: Distribuicao das notas em Matematica considerando se o aluno ja reprovou,
abandonou os estudos, concluiu o ensino fundamental no EJA e se faz o dever de casa de
matematica

E notavel a diferenca na distribuicdo das notas segundo a dependéncia admi-
nistrativa da escola. Pode-se também perceber que a nota varia conforme a quantidade
de escolas que o professor trabalha, o tempo de experiéncia do professor, se o professor
utiliza programas e aplicativos pedagbgicos no computador, assim como varia de acordo

com a porcentagem desenvolvida do contetdo previsto no ano, como mostrado na Figura

B4l
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Figura 3.4: Distribui¢ao das notas em Matematica pelas caracteristicas da escola

3.4 Modelagem

Com base nas possiveis varidveis explicativas definidas na analise bivariada
serd feita a modelagem, sendo a variavel resposta o desempenho dos alunos na prova
de matematica do SAEB. A escala escolhida foi a estabelecida pelo SAEB com média
250 e desvio padrao 50, que permite através dos seus valores identificar a capacidade
esperada do aluno numa escala de proficiéncia divulgada pelo SAEB (vide anexo- Escala
de Proficiéncia de Matematica 3* Série de Ensino Médio). Essa escala assume valores
interpretaveis de proficiéncia entre 225 e 475.

Ajustou-se inicialmente o modelo nulo, que contém apenas o intercepto, e
chegou-se ao modelo final seguindo os passos descritos na se¢cao 1.6 do referencial teorico.

Ao ajustar o modelo nulo foi encontrado para o coeficiente de correlacao in-
traclasse o valor de 0,48, o que sugere que 48% da variancia do desempenho escolar em
Matematica dos alunos estao relacionados a variabilidade entre as escolas, o que torna
necessario o uso de modelos de regressao multinivel. O valor do intercepto foi de 304,94
que representa o valor médio da proficiéncia em Matematica dos alunos do 3° ano do

Ensino Médio.
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Tabela 3.12: Modelo Nulo

Parametro fixo Estimativa Erro Padrao Estatistica t p-valor
Intercepto 304,94 6,18 49,35 <2e-16
Parametro Aleatério Varidncia Desvio Padrao

Intercepto 1.921 43,83

Residuo 2.061 45,40

deviance 32.024,01

Correlacao intraclasse 0,48

No segundo passo as variaveis explicativas fixas no nivel dos alunos sao adicio-

nadas. Nessa etapa foram incluidas as seguintes variaveis resultantes da analise descritiva:

e sexo: Tendo como referéncia o aluno ser do sexo masculino;

e raca: Tendo como referéncia a cor branca. Na categoria negro foi considerado os
alunos pardos e pretos e em outros estao os alunos amarelos, indigenas e os que nao

sabem como declarar;

e Trabalha fora: Se o aluno trabalha fora (recebendo ou nao um salario). Tendo

como referéncia se o aluno nao trabalha fora;

e Abandono: Se o aluno ja abandonou a escola durante o periodo de aulas e ficou
fora da escola o resto do ano. Tendo como referéncia se o aluno niao abandonou a

escola;
e Reprovacao: Tendo como referéncia o aluno que nao reprovou;

e Ensino Fundamental EJA: Se o aluno nao concluiu o Ensino Fundamental na

Educacdo de Jovens e Adultos(EJA);
e Nivel Socioeconémico: Tendo como referéncia a classe A (classes Al e A2);

e Dever de casa: Se o aluno nem sempre faz o dever de casa de matematica.

Pode ser observado na Tabela que as variaveis que mais influenciam no
desempenho do aluno sao o sexo e se o aluno possui alguma reprovacao. Ao nivel de

significancia de 0,10 as variaveis raca e abandono nao foram significativas.
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Tabela 3.13: Modelo com todas as variaveis explicativas do primeiro nivel

Parametro fixo Estimativa Erro Padrao Estatistica t p-valor
Intercepto 314,02 7,32 42,92 <2e-16
Sexo: Feminino -16,53 1,68 -9,85 <2e-16
Raca: Negro -2,89 1,86 -1,55 0,12
Raca: Outros -3,40 3,18 -1,07 0,28
Trabalha Fora: Sim -4,62 2,17 -2,13 0,03
Reprovacao: Sim -22,01 2,12 -10,38 <2e-16
Abandono: Sim 2,66 5,07 0,52 0,60
Ensino Fundamental EJA: Nao 20,39 4,01 5,09 3,81e-07
Classe Bl 1,69 2,72 0,62 0,53
Classe B2 -5,96 2,92 -2,04 0,04
Classe C -7,17 3,18 -2,25 0,02
Classe DE -12,11 5,03 -2,41 0,02
Dever de Casa Sempre: Nao -9,00 1,71 -5,28 1,40e-07
Parametro Aleatério Variancia Desvio Padrao

Intercepto 1.416 37,63

Residuo 1.873 43,28

deviance 29.743,6

No terceiro passo sao acrescentadas as variaveis no nivel da escola. Nessa etapa

foram selecionadas as seguintes variaveis:

e Dependéncia Administrativa: Se a escola é piblica ou particular;

e Média da Escola : Média dos rendimentos dos alunos da escola;

e Tempo Experiéncia Professor: Proporcao de professores por escola com experi-

éncia de até dois anos;

e Quantas Escolas Professor Trabalha: Proporcao de professores por escola que

trabalham em até duas escolas;

e Professor Utiliza Programas: Proporcao de professores por escola que utilizam

programas ou aplicativos pedagobgicos de computadores;

e Porcentagem do Contetido Previsto Desenvolvido: Proporcao de professores

por escola nao desenvolveram 80% do contetido previsto no ano.

As variaveis relacionadas aos professores foram agregadas a escola visto que

48% das escolas tém dois professores de matemética, assim como a média da escola foi

construida a partir das médias dos alunos. Quando considerada a variabilidade na escola

35



Capitulo 3. Resultados e Discussoes

as variaveis raga e abandono continuam nao sendo estatisticamente significativas, mantido
tudo mais contante. Em relacao as escolas, nenhuma variavel com informacao relacionada
ao professor foi estatisticamente significativa, esse fato pode ter ocorrido porque os dados
foram agregados, o que pode causar uma perda de informacgao, sendo assim a analise

estatistica pode perder poder.

Tabela 3.14: Modelo com acréscimo das variaveis do segundo nivel

Parametro fixo Estimativa Erro Padrao Estatisticat p-valor
Intercepto 49,84 10,84 4,60 4,52e-06
Sexo: Feminino -15,90 1,64 -9,68 <2e-16
Raca: Negro -2,50 1,83 -1,35 0,18
Raca: Outros =277 3,12 -0,89 0,37
Trabalha Fora: Sim -6,10 2,11 -2.89 0,004
Reprovacao: Sim -19,87 2,07 -9,60 <2e-16
Abandono: Sim 2,94 5,00 0,59 0,56
Ensino Fundamental EJA: Nao 18,68 3,92 4,76 2,02e-06
Classe B1 2,03 2,61 0,78 0,44
Classe B2 -4,62 2,79 -1,66 0,098
Classe C -4,59 3,04 -1,51 0,13
Classe DE -8,26 4,88 -1,69 0,09
Dever de Casa Sempre: Nao -8,73 1,65 -5,30 1,25e-07
Dependéncia Administrativa -3,35 1,57 -2,14 0,03
Média da Escola 0,93 0,03 28,51 <2e-16
Tempo Experiéncia Professor -6,50 4,48 -1,45 0,15
Quantas Escolas Professor Trabalha 0,80 3,26 0,25 0,81
Professor Utiliza Programas -2,28 2,23 -1,02 0,31
Porcsantagem do C(?nteudo 0.77 2.19 0.35 0.73
Previsto Desenvolvido

Parametro Aleatério Variancia Desvio Padrao

Intercepto 2.736e-12 1.654e-06

Residuo 1.859e+03 4.312e+401

deviance 29.538.,4

Essas varidveis que nao foram significativas nessa etapa foram testadas nova-
mente uma a uma sem considerar as outras varidveis nao significativas e os resultados
foram semelhantes. Dessa forma é apresentada na Tabela [3.15| apenas as varidveis esta-

tisticamente significativas.
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Tabela 3.15: Modelo com as variaveis significativas nos dois niveis

Parametro fixo Estimativa Erro Padrao Estatistica t p-valor
Intercepto 40,95 9,19 4,46 8,66e-06
Sexo: Feminino -16,01 1,63 -9,82 <2e-16
Trabalha Fora: Sim -6,28 2,08 -3,02 0,00257
Reprovacao: Sim -19,28 2,01 -9,60 <2e-16
Ensino Fundamental EJA: Nao 17,38 3,83 4,54 5,87e-06
Classe Bl 1,56 2,58 0,60 0,55
Classe B2 -4,98 2,75 -1,81 0,069
Classe C -5,30 2,97 -1,78 0,074
Classe DE -7,98 4,83 -1,65 0,099
Dever de Casa Sempre: Nao -8,75 1,63 -5,36 9,08e-08
Dependéncia Administrativa -2,63 1,31 -2,00 0,045
Média da Escola 0,93 0,03 31,99 <2e-16
Parametro Aleatério Variancia Desvio Padrao

Intercepto 0 0,00

Residuo 1.864 43,17

deviance 30.026,3

No quarto passo é verificado se algum dos coeficientes das variaveis explicativas

tém variancia significativa entre os grupos. Nessa etapa é utilizado o modelo de coeficientes

aleatorios. Para esse passo foram utilizadas as variaveis no nivel do aluno exceto as classes

socioecondmicas.
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Tabela 3.16: Modelo com acréscimo dos efeitos aleatérios

Parametro fixo Estimativa Erro Padrao Estatistica t p-valor
Intercepto 32,04 10,21 3,13 0,002
Sexo: Feminino -16,55 2,09 -7,92 2.76e-10
Trabalha Fora: Sim -5,7 3,26 -1,75 0,088
Reprovagao: Sim -19,65 2,59 -7,57 2,70e-09
Ensino Fundamental EJA: Nao 23,09 6,61 3,49 0,001
Classe B1 2,74 2,55 1,08 0,282
Classe B2 -4,37 2,71 -1,61 0,098
Classe C -3,95 2,93 -1,34 0,079
Classe DE -8,36 4,79 -1,74 0,081
Dever de Casa Sempre: Nao -9,07 2,12 -4,29 8,65e-05
Dependéncia Administrativa -2,87 1,32 -2,17 0,030
Média da Escola 0,94 0,03 31,76 <2e-16
Parametro Aleatoério Variancia Desvio Padrao

Intercepto 531,48 23,05

Sexo 73,00 8,54

Trabalha Fora 230,89 15,19

Reprovacao 98,29 9,91

Ensino Fundamental EJA 916,97 30,28

Dever de Casa 75,54 8,69

Residuo 1741,11 41,73

deviance 29.940

O teste do qui-quadrado baseado na deviance foi realizado para comparacao dos
modelos do passo 3 e do passo 4. A hipotese nula é que o modelo apenas com coeficientes
fixos é o mais adequado. Como mostrado na Tabela 3.17, existe evidéncia para rejeitar a

hipétese nula e portanto o modelo de coeficientes aleatérios é mais adequado.

Tabela 3.17: Teste x? dos modelos

Modelo Deviance Y?  p-valor
Modelos com apenas coeficientes fixos 30.026
Modelo de coeficientes aleatérios 29.940 83,01 1,164e-09

No quinto passo foram testadas, uma a uma, todas as possiveis interagoes
entre as variaveis no nivel do aluno e no nivel da escola e as tnicas interagoes que foram
estatisticamente significativas sao as seguintes: se o aluno trabalha e a média da escola,
se o aluno ja reprovou e a média da escola e se o aluno sempre faz o dever de casa e
a dependéncia administrativa da escola. Em seguida foi feita o teste do qui-quadrado
baseado na deviance comparando o modelo de coeficientes aleatorios e os modelos com as
interagoes que foram significativas, em todos os casos o modelo de coeficientes aleatérios

foi 0 mais adequado.
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Com o intuito de se verificar os pressupostos do modelo foi realizada a analise
de residuos para o modelo apresentado na Tabela[3.16] Como pode ser observado nos gra-
ficos [3.5 e [3.6] ndo ha evidéncias para rejeitar os pressupostos de normalidade, linearidade

e heterocedasticidade.

Residuos Padronizados

T
200 250 300 350 400

Valores Preditos

Figura 3.5: Gréfico residuos padronizados vs. valores preditos para o modelo final
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Normal Q—Q Plot

Quantis Residuos

T T T T T

-3 -2 -1 (o] 1 2 3

Quantis Normal Padréo

Figura 3.6: Gréfico Quantil-Quantil para o modelo final

Dessa forma, o modelo final é dado da seguinte maneira:

Desempenhoemmatemtica;; = 32,04 —16,55Sexo0;; — 5, TTrabalhaFora;; — 19, 65 Reprovacao;;
+ 23,09EnsinoFundamental EJA;; + 2,74ClasseB1;;
— 4,37ClasseB2;; — 3,95ClasseC;; — 8,36Classe DE;;
— 9,07DeverdeCasa;; — 2,87 Dependncia Administrativa,
+ 0,94MediadaEscola;

Com base nesse modelo, pode-se entender que na prova do SAEB de Matemé-
tica para alunos de 3° ano do Ensino Médio no Distrito Federal em 2013:
e Em média, as meninas obtém 16,55 pontos a menos que os meninos na prova;

e Em média, um aluno que ja reprovou alcanca 19,65 pontos a menos do que um aluno

que nunca reprovou;

e Os alunos que trabalham fora obtém, em média, 5,7 pontos a menos na prova do

que os alunos que nao trabalham;
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e Os alunos que nao concluiram o ensino fundamental na educacao de jovens e adultos

alcancam, em média, 23,09 pontos a mais do que os que concluiram;

e Os alunos da classe A tém o resultado esperado na prova mais elevado do que as

demais classes, exceto se comparado com a classe B1;

e Em média, os alunos que sempre fazem o dever obtém 9,07 pontos a mais do que os

que nao o fazem;

Finalmente, é possivel estimar a proporcao da variancia na variavel resposta
contabilizada em cada nivel do modelo. No nivel do aluno tem-se que R? = 0,1521 e no
nivel da escola tem-se R2 = 0,7236, ou seja, para este modelo a propor¢ao da variancia
explicada no nivel do aluno é de aproximadamente 15,21% enquanto que no nivel da escola

¢ de aproximadamente 72,36%.
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Conclusao

Com todas as analises feitas, percebe-se que é importante considerar a estru-
tura hierdrquica dos dados analisados nesse trabalho. O coeficiente de correlagao intra-
classe foi de 0,48, valor elevado, reforcando a importancia da modelagem por regressao
multinivel.

Ao ajustar o modelo descobriu-se que as variaveis associadas ao desempenho
escolar em matematica no nivel do aluno sao o sexo, se o aluno trabalha fora, se houve
reprovacao, se o aluno conclui o ensino fundamental no EJA, a classe socioeconomica
e se o aluno sempre faz o dever de casa. No nivel da escola as varidveis dependéncia
administrativa e média da escola sdo as variaveis que influenciam no desempenho.

Do modelo final pode-se concluir que:

e Os meninos tém notas esperadas mais altas que as meninas;

e Os alunos que nao trabalham foram tém notas esperadas mais altas do que os que

trabalham:;

e Os alunos que ja reprovaram tém notas esperadas menor do que os que nunca tiveram

reprovagao;

e Os alunos da classe A, que possuem uma maior representatividade nas escolas par-
ticulares, tendem a apresentar resultados superiores as demais classes, com excecao

da classe B1;

e Os alunos que sempre fazem o dever tém notas esperadas maiores do que os que nao

o fazem;
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e A média da escola tém um impacto positivo no desempenho dos alunos.

E interessante observar que 38,9% dos estudantes das escolas publicas possuem
alguma reprovacgao, o que reflete de forma negativa no desempenho dos alunos.

O modelo atendeu as suposicoes de normalidade e linearidade. A proporcao
da variancia explicada no nivel da escola foi de 72,36%, que foi consideravelmente maior
do que a explicada no nivel do aluno, que foi de 15,21%.

Estudos futuros podem ser feitos observando se as mesmas varidveis estao
associadas ao desempenho em portugués desses alunos. Ou ainda ao desempenho em

matemaéatica dos alunos do 5° e 9° ano do Ensino Fundamental.
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Anexo

ESCALA DE PROFICIENCIA DE MATEMATICA
32 SERIE DE ENSINO MEDIO

Nivel*

Descrigdo do Nivel - O estudante provavelmente é capaz de:

Nivel 1:
225-250

Tratamento de informacdes
Associar uma tabela de até duas entradas a informagdes apresentadas textualmente ou em um gréfico de barras ou de
linhas.

Nivel 2:
250-275

Espaco e forma

Reconhecer as coordenadas de pontos representados em um plano cartesiano localizados no primeiro quadrante.
NUmeros e operagdes; algebra e fungdes

Reconhecer os zeros de uma fungdo dada graficamente.

Determinar o valor de uma funcéo afim, dada sua lei de formagéo.

Determinar resultado utilizando o conceito de progresséo aritmética.

Tratamento de informacdes

Associar um gréfico de setores a dados percentuais apresentados textualmente ou em uma tabela.

Nivel 3:
275-300

NUmeros e operagdes; algebra e funcdes

Reconhecer o valor maximo de uma fungéo quadratica representada graficamente.

Reconhecer, em um gréfico, o intervalo no qual a fungéo assume valor méximo.

Determinar, por meio de proporcionalidade, o grafico de setores que representa uma situacdo com dados fornecidos
textualmente.

Determinar o quarto valor em uma relagdo de proporcionalidade direta a partir de trés valores fornecidos em uma
situacéo do cotidiano.

Determinar um valor reajustado de uma quantia a partir de seu valor inicial e do percentual de reajuste. Resolver
problemas utilizando operacdes fundamentais com niimeros naturais.

Nivel 4:
300-325

Grandezas e medidas

Resolver problemas envolvendo area de uma regido composta por retangulos a partir de medidas fornecidas em texto e
figura.

NUmeros e operagdes; algebra e fungdes

Reconhecer o gréfico de funcéo a partir de valores fornecidos em um texto.

Determinar a lei de formag&o de uma funcéo linear a partir de dados fornecidos em uma tabela.

Determinar a solugéo de um sistema de duas equagdes lineares.

Determinar um termo de progress&o aritmética, dada sua forma geral.

Determinar a probabilidade da ocorréncia de um evento simples.

Resolver problemas utilizando proporcionalidade direta ou inversa, cujos valores devem ser obtidos a partir de
operagdes simples.

Resolver problemas de contagem usando principio multiplicativo.

Nivel 5:
325-350

Grandezas e medidas

Determinar medidas de segmentos por meio da semelhanca entre dois poligonos.

NUmeros e operagdes; algebra e fungdes

Determinar o valor de variavel dependente ou independente de uma fungéo exponencial dada.

Determinar o percentual que representa um valor em relagéo a outro; o valor de uma expresséo algébrica.
Determinar a solugédo de um sistema de trés equacdes sendo uma com uma incégnita, outra com duas e a terceira com
trés incognitas.

Resolver problema envolvendo divisdo proporcional do lucro em relacdo a dois investimentos iniciais diferentes.
Resolver operagdes, além das fundamentais, com nimeros naturais.

Resolver a relagéo linear entre duas variaveis para a determinagao de uma delas.

Resolver probabilidade de unido de eventos.

Avaliar o comportamento de uma funcéo representada graficamente, quanto ao seu crescimento.

Nivel 6:
350-375

Espaco e forma

Reconhecer as coordenadas de pontos representados em um plano cartesiano e localizados em quadrantes diferentes do
primeiro.

Associar um sélido geométrico simples a uma planificagdo usual dada.

Resolver problemas envolvendo Teorema de Pitagoras, para calcular a medida da hipotenusa de um tridngulo
pitagérico, a partir de informagdes apresentadas textualmente e em uma figura.

Grandezas e medidas

Determinar a razdo de semelhanca entre as imagens de um mesmo objeto em escalas diferentes.

Determinar o volume de um paralelepipedo retangulo, dada sua representacéo espacial.

NUmeros e operagoes; algebra e fungoes

Determinar os zeros de uma funcéo quadratica, a partir de sua expressao algébrica.

Resolver problemas de porcentagem envolvendo niimeros racionais ndo inteiros.

Nivel 7:
375-400

Espaco e forma
Determinar a medida de um dos lados de um triangulo retangulo, por meio de razdes trigonométricas, fornecendo ou
néo as formulas.
Determinar, com o uso de do teorema de Pitdgoras, a medida de um dos catetos de um tridngulo retangulo ndo
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pitagoérico.

Grandezas e medidas

Determinar a area de um poligono ndo convexo composto por retdngulos e tridngulos, a partir de informacoes
fornecidas na figura.

Resolver problemas por meio de semelhanga de triangulos sem apoio de figura.

Resolver problemas envolvendo perimetros de triangulos equilateros que comp&em uma figura.

NUmeros e operagoes; algebra e fungoes

Reconhecer gréfico de funcéo a partir de informac@es sobre sua variagdo descritas em um texto.

Reconhecer os zeros de uma funcdo quadratica em sua forma fatorada.

Reconhecer gréfico de funcéo afim a partir de sua representacao algébrica.

Reconhecer a equacéo de uma reta a partir de dois de seus pontos.

Reconhecer as raizes de um polinémio apresentado na sua forma fatorada.

Determinar os pontos de maximo ou de minimo a partir do gréfico de uma funcéo.

Determinar o valor de uma expressdo algébrica envolvendo médulo.

Determinar o ponto de interse¢do de duas retas.

Determinar a expressao algébrica que relaciona duas variaveis com valores dados em tabela ou gréafico.
Determinar a maior raiz de um polinémio de 2° grau.

Resolver problemas para obter valor de variavel dependente ou independente de uma funcéo exponencial dada.
Resolver problemas que envolvam uma equagéo de 1° grau que requeira manipulagao algébrica.

Resolver problemas envolvendo um sistema linear, dadas duas equagdes a duas incognitas; usando permutacéo.
Resolver problemas utilizando probabilidade, envolvendo eventos independentes.

Nivel 8: Espago e forma
Reconhecer a proporcionalidade dos elementos lineares de figuras semelhantes.
400-425 Determinar uma das medidas de uma figura tridimensional, utilizando o Teorema de Pitagoras.

Determinar a equag&o de uma circunferéncia, dados o centro e o raio.

Determinar a quantidade de faces, vértices e arestas de um poliedro por meio da relacéo de Euler.

Resolver problema envolvendo razdes trigopnométricas no triangulo retangulo, com apoio de figura.
Associar um prisma a uma planificacdo usual dada.

Grandezas e medidas

Determinar a area da superficie de uma piramide regular.

Determinar o volume de um paralelepipedo, dadas suas dimensdes em unidades diferentes.

Determinar o volume de cilindros.

NUmeros e operagdes; algebra e funcdes

Reconhecer o gréfico de uma funcéo trigonométrica da forma y=sen(x).

Reconhecer um sistema de equagdes associado a uma matriz.

Determinar a expressdo algébrica associada a um dos trechos do gréfico de uma fungéo definida por partes.
Determinar o valor maximo de uma funcdo quadratica a partir de sua expressdo algébrica e das expressdes que
determinam as coordenadas do vértice.

Determinar a distancia entre dois pontos no plano cartesiano.

Resolver problema usando arranjo.

Resolver problema envolvendo a resolugao de uma equagéo do 2° grau sendo dados seus coeficientes.
Interpretar o significado dos coeficientes da equacéo de uma reta, a partir de sua forma reduzida.

Nivel 9: Espaco e forma
Reconhecer a equagao que representa uma circunferéncia, dentre diversas equagdes dadas.
425-450 Determinar o centro e o raio de uma circunferéncia a partir de sua equagéo geral.

Resolver problemas envolvendo relagdes métricas em um triangulo retangulo que é parte de uma figura plana dada.
Grandezas e medidas

Determinar o volume de piramides regulares.

Resolver problema envolvendo &reas de circulos e poligonos.

Resolver problema envolvendo semelhanca de triangulos com apoio de figura na qual os dois triangulos apresentam
angulos opostos pelos vértices.

Resolver problema envolvendo célculo de volume de cilindro.

NUmeros e operagdes; algebra e fungdes

Reconhecer o grafico de uma fungéo exponencial do tipo f(x)=10*"*.

Reconhecer o gréfico de uma funcéo logaritmica dada a expressao algébrica da sua funcéo inversa e seu grafico.
Determinar a expressao algébrica correspondente a uma fungéo exponencial, a partir de dados fornecidos em texto ou
grafico.

Determinar a inversa de uma fungéo exponencial dada, representativa de uma situagéo do cotidiano.

Determinar inclinagéo ou coeficiente angular de retas a partir de suas equagdes.

Determinar um polindmio na forma fatorada, dadas as suas raizes.

Nivel 10: Numeros e operagdes; algebra e funcdes
Determinar a solugéo de um sistema de trés equagdes lineares, a trés incognitas, apresentado na forma matricial

450-475 escalonada.

* O intervalo do nivel inclui o primeiro ponto e exclui o Gltimo ponto.
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