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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo avaliar o impacto dos fatores associados ao clima
em sala de aula sobre o desempenho dos alunos na prova de proficiéncia em matematica,
utilizando analise multinivel. Foram avaliados 10.868 alunos do 1° ano do Ensino Médio,
distribuidos em 145 escolas ptublicas da cidade de Fortaleza, Ceara. Na anélise multinivel
foram considerados dois niveis de hierarquia, alunos (nivel 1) e escola (nivel 2), sendo que
as variaves consideradas no modelo final concernentes aos alunos foram sexo, reprovacao,
bolsa familia, fator relacdo professor-aluno e fator indisciplina. Quanto a escola, as
variaveis consideradas foram ndmero de salas de aula e nimero de funcionarios. O
modelo final também apresentou efeito randémico para a variavel relacionada a afinidade
do aluno com o estudo de matemética e interacao entre o fator relacao professor-aluno
e o numero de funcionarios nas escolas. Os resultados encontrados mostraram que os
fatores associados ao clima em sala de aula, relacao professor-aluno e a indisciplina,

afetam significativamente o desempenho dos estudantes.

Palavras-chave: Anéalise multinivel. Avaliacdo educacional. Desempenho em ma-
tematica. Clima em sala de aula. Ensino Médio. Fatores associados ao desempenho

escolar.
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1 INTRODUCAO

A Educagao é um dos principais fatores envolvidos no desenvolvimento de qual-
quer pais, portanto, conhecer a realidade educacional nos contextos municipal, estadual e
nacional é de suma importancia. A avaliacdo educacional é uma das formas que permite
a verificacao dessa realidade através dos resultados obtidos pelos alunos, assumindo que
o desempenho dos estudantes reflete a qualidade de ensino nas escolas. No entanto, para
o conhecimento pleno da realidade educacional nao basta apenas conhecer o rendimento
dos alunos, mas também as caracteristicas que exercem influéncia sobre o desempenho
desses.

A analise estatistica adequada para a identificacao das variaveis que influenciam
o resultado dos alunos é a anélise de regressao multinivel, pois leva em consideracao
a estrutura hieradrquica do sistema educacional. Por exemplo, o desempenho dos alunos
pode ser melhor compreendido se consideradas tanto as caracteristicas pessoais como as
do contexto em que estao inseridos, onde essas caracteristicas pertencem a niveis distintos
de um sistema hierarquico. Em outras palavras, alunos se agrupam em turmas, turmas em
escolas e assim sucessivamente, de forma que cada grupo possui caracteristicas proprias
ou agregadas de um grupo distinto (Hox, 2010).

Existem intimeros sistemas de avaliacao da educacao brasileira em diversos niveis
e modalidades de ensino, como o Sistema Nacional de Avaliacao Béasica - SAEB, Exame
Nacional do Ensino Médio - ENEM, o Sistema Nacional de Avaliacao do Ensino Superior
- SINAES e outros. Considerando a educacao basica, diversos estudos ja foram realizados
a fim de identificar fatores que afetam o desempenho dos alunos através dos dados obtidos
destes sistemas de avaliagoes educacionais, utilizando andlise multinivel. Sao exemplos:
Fletcher (1998), Soares e Alves (2003), Andrade e Laros (2007) e Laros, Marciano e
Andrade (2012), citados a seguir.

Fletcher (1998) foi um dos pioneiros a utilizar analise de regressdo multinivel para
dados de avaliagao educacional em larga escala no Brasil. Utilizando os dados do SAEB
de 1995, esse avaliou o desempenho escolar dos alunos da 8* série do Ensino Fundamental,
levando em consideragao as caracteristicas relativas ao ambiente familiar e ao nivel socioe-
condmico da comunidade em torno da escola. Para o autor, avaliar o resultado dos alunos

sem considerar as diferencas na composicao dos estudantes nas escolas, distorcem os re-



sultados das analises. Nesse estudo foi observado que 63% da variancia no desempenho
em matematica entre escolas eram atribuidas a seletividade de ordem socioecondmica.

Soares e Alves (2003) analisaram a diferenca de desempenho entre alunos segundo
a sua raca, com énfase no impacto de algumas politicas e praticas escolares na produ-
cao de equidade entre esses grupos. Os resultados indicaram que melhor qualificacao e
remuneracao docente e escolas mais bem equipadas com diretores mais envolvidos, sao
varidveis que tiveram impacto negativo na equidade entre brancos e pardos e entre bran-
cos e negros de forma que elevaram as diferencas de desempenhos, principalmente entre
negros e brancos. Em outras palavras, a melhoria nas condi¢oes de ensino contribui de
forma positiva para o desempenho escolar, porém, pode aumentar as diferencas entre os
grupos raciais. Os dados sao referentes ao desempenho dos alunos da 8* série do Ensino
Fundamental na prova de matematica, do SAEB 2001.

Andrade e Laros (2007) buscaram avaliar quais fatores estdo associados ao de-
sempenho dos alunos em lingua portuguesa e matematica. Neste estudo, foi utilizada a
regressao multinivel para analise dos dados e observou-se que a variavel que mais afetou o
desempenho no nivel do aluno foi o atraso escolar seguida da comparagao do aluno com os
colegas, no nivel da escola foram o atraso escolar e os recursos culturais, ambos agregados
para a escola. Em outro estudo Laros, Marciano e Andrade (2012) avaliaram o desem-
penho dos alunos em lingua portuguesa, discriminado por regides geograficas brasileiras.
Observou-se que as variaveis que mais afetaram o desempenho escolar no nivel dos alunos
foram recursos culturais seguido do atraso escolar, neste estudo nao foi considerada a
comparagao dos alunos com os colegas. E no nivel da escola, a variavel com maior efeito
foi o percentual de repeténcia na turma, seguido do percentual de alunos que trabalham.
Ressalta-se que ambos os trabalhos sao relativos aos alunos da 3* série do Ensino Médio
avaliados no SAEB 2001, e obtiveram como resultado, no nivel do aluno, o atraso esco-
lar como uma caracteristica significativa no desempenho. Ja no nivel da escola, nao se
observa um efeito em comum, pois as variaveis consideradas nos estudos foram distintas,
obtendo resultados diferenciados. No entanto, os modelos construidos em ambos os tra-
balhos foram capazes de explicar 13% e 14,1% da varidncia do desempenho no nivel do
aluno e no minimo 37,2% e 40,6% da variancia no nivel da escola, respectivamente. Além
de possuirem resultados similares com relacao a variabilidade do desempenho nos testes

entre as escolas, resultante do efeito de seletividade e composicao escolar, sendo 76% e



74,6% respectivamente.

Nesse contexto, o presente estudo visa contribuir com a literatura existente através
da avaliacao de fatores associados ao clima em sala de aula como indisciplina e a relacao
entre alunos e professores, na percep¢ao de alunos, sobre o desempenho escolar, conside-
rando os fatores contextuais que influenciam na aprendizagem. O desempenho dos alunos
sao obtidos por meio do Sistema Permanente de Avaliagao da Educagao Bésica do Ceara
(SPAECE), onde sao avaliados por uma prova de matemética além de responderem ques-
tionérios contextuais. Foram considerados no estudo alunos do 1° ano do Ensino Médio

oriundos da rede publica da cidade de Fortaleza.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Formulacao do Modelo de Regressao Multinivel

No estudo de dados educacionais, nota-se uma estrutura de agrupamento que ocorre
de forma natural, isto é, alunos se agrupam em turmas, as turmas em escolas, as esco-
las em localidades e assim por diante. Nesse sentido, faz-se necessario a utilizacao de
técnicas estatisticas que consideram as diferencas das formacoes dos grupos, levando em
consideracao o contexto em que os individuos estao inseridos e a influéncia que recebem
desse. Portanto, o modelo de regressao multinivel, também chamado de modelo linear
hierdrquico, é a técnica estatistica mais adequada.

Considere, por exemplo, um estudo com apenas dois niveis, isto ¢, alunos agrupados
em escolas, em que cada aluno ¢ representado pelo indice i, cada escola pelo indice j e
a variavel resposta dada pelo desempenho escolar do aluno. O modelo multinivel ter4,

entao, a seguinte expressao geral

Yij = Boj + B Xuij + es, (1)
em que
e Y;; ¢ o desempenho escolar do estudante ¢ na escola j;
e [y, € o intercepto, ou seja, valor médio do desempenho dos alunos na escola j;
e [31; € o coeficiente de regressao da escola j relativo a varidvel explicativa Xi;
® ¢;; ¢ o erro aleatério.

Como pode ser observado na equacao 1, na regressao multinivel, tanto intercepto
como o coeficiente de inclina¢ao podem variar de escola para escola. Por isso, By; e (31
tém o indice j indicando a existéncia de um intercepto e um coeficiente para cada escola.
Outro aspecto a ser observado é a variacao nos coeficientes de regressao com a
inclusao de variaveis explicativas no nivel da escola. Ao introduzir uma variavel explicativa

7 associada a escola, os coeficientes de regressao apresentados na equagao 1 sao dados por

Boj = Yoo + Y014 + oy, (2)

Brj = Y10 + 1145 + Uy, (3)
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em que, os 7's sao parametros fixos, o Z é a variavel referente a escola que, segundo Hox
(2010), age como variavel moderadora na relagao entre a variavel resposta e a variavel do
nivel mais baixo, e por fim os u's sao erros aleatorios do nivel da escola.

Substituindo entao, (2) e (3) em (1) o modelo pode ser reescrito como

Yij = Y00 + 110X1ij + 70125 + 1m1X145Z5 + u1; X055 + uoj + €45 (4)

As suposicoes desse modelo sao que o erro do nivel 1 (e;;) segue uma distribuicao
normal com média zero e variancia constante e, ¢ independente dos erros do nivel 2. J& os

erros do nivel 2 (ug; e uy;) possuem distribuicdo normal multivariada com médias iguais

2

2., além de covariancia nao nula.

a zero e variancias dadas respectivamente por o2, e o

No modelo apresentado foi considerado apenas uma varidvel explicativa no nivel
do aluno (Xj;;) e uma no nivel da escola (Z;). Porém, poderdo ser adicionadas outras
varidveis em ambos os niveis. Sendo assim, a extensao do modelo multinivel considerando
as novas variaveis incluidas, permitira obter o impacto dessas no desempenho escolar, bem

como melhorar o poder explicativo do modelo, além de analisar como as diversas variaveis

se interagem.

2.2 Agregacgao e Desagregacao

Segundo Hox (2010), as varidveis explicativas podem ser definidas em qualquer
nivel da hierarquia. Ou seja, podem ser medidas diretamente no seu proprio nivel ou
podem ser movidas de um nivel para outro por agregagao ou desagregacao.

A agregacao ocorre quando a varidvel do nivel inferior é realocada para o nivel
superior. Por exemplo, obter o nivel socioeconémico da escola a partir da média do nivel
socioeconomico dos alunos. J& a desagregacao ocorre quando a variavel do nivel superior
é realocada para o nivel inferior. Por exemplo, atribuir aos alunos uma caracteristica da

escola onde estudam.

2.3 Construcao do modelo

Para a constru¢ao do modelo multinivel, Hox (2010) sugere cinco passos que podem

ser seguidos na analise.
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e Primeiro passo

O primeiro passo consiste no ajuste de um modelo sem qualquer variavel explica-
tiva, formado apenas pelo intercepto e pelo erro do nivel do grupo e do nivel do individuo.

Esse modelo é chamado de modelo nulo ou vazio e é dado por

Yii = Y00 + wo; + €45 (5)

O modelo nulo ¢ 1til porque possibilita o célculo do coeficiente de correlagao in-
traclasse, que indica o quanto da variancia total decorre das diferencgas entre os grupos.

Este coeficiente é dado pela seguinte formula

2

Ow0
= 6
P= g (6)

O valor de p varia de zero a um, sendo que quanto mais préximo de um maior
a proporcao da variancia que é devida ao nivel mais alto, indicando a necessidade da

utilizacao de modelos multiniveis.

e Segundo passo

No segundo passo sao introduzidas as variaveis explicativas do nivel mais baixo,

porém com a especificacao de efeitos fixos. O modelo é dado por

Yij = 700 + Y10X1ij + woj + €ij. (7)
e Terceiro passo

No terceiro passo sao incluidas as variaveis explicativas do nivel mais alto. O mo-

delo obtido é

Yij = 700 + Y10X1i5 + 01215 + uoj + €45 (8)



14

e QQuarto passo

O quarto passo consiste em investigar quais variaveis explicativas do nivel mais

baixo possuem efeitos aleatorios. Este modelo é dado por

Yij = 700 + Y10X1ij + 01215 + w13 Xi5 + uoj + €. (9)
e QQuinto passo

No dltimo passo, adicionam-se as interacoes entre as variaveis explicativas do nivel
mais alto e aquelas variaveis explicativas do nivel mais baixo (efeito cross-level). Assim,

o modelo completo é dado por

Yii = o0 + 710X + 012415 + 711 X144 + uij X + woj + €5 (10)

Neste estudo, foi aplicado o procedimento proposto por Hox (2010), apresentado
acima, a fim de obter um modelo multinivel. Sendo que, a variavel resposta considerada
foi o desempenho dos alunos em matematica e as variaveis explicativas foram sexo, etnia,
escolaridade da mae ou responsavel, variaveis relacionadas ao clima em sala de aula e
varidveis indicadoras do nivel socioeconomico. Estas variaveis foram medidas no nivel do

aluno, e algumas agregadas para o nivel da escola.

2.4 Estimacao dos parametros

A estimacdo dos parametros em modelos multiniveis pode ser realizada através
dos métodos de maxima verossimilhanga, minimos quadrados generalizados, equagoes de
estimacao generalizadas ou por métodos bayesianos. Sendo que, o mais utilizado é o de
méaxima verossimilhanca pela vantagem de produzir estimativas que sao assintoticamente
eficientes e consistentes (Hox, 2010).

O método de méxima verossimilhanca consiste em maximizar a funcao de veros-
similhanca. Na anélise multinivel existem duas fungoes: méaxima verossimilhanca com-
pleta e a maxima verossimilhanca restrita. Na maxima verossimilhanca completa tanto
os coeficientes de regressao como os componentes de variancia sao incluidos na funcao de
verossimilhanga. Enquanto que na maxima verossimilhanca restrita apenas os componen-

tes de variancia sao incluidos na funcao de verossimilhanca e os coeficientes de regressao
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sao estimados numa segunda etapa. Na pratica, embora o método de méaxima verossi-
milhanca restrita apresente estimativas com menos viés, os métodos possuem resultados

bem parecidos.

2.5 Comparacao de modelos

A partir da funcao de verossimilhanca pode-se calcular uma estatistica chamada
deviance, utilizada para comparar um modelo mais simples com um modelo mais geral.

Essa estatistica é dada por

Deviance = —2 x In( Verossimilhanga). (11)

A deviance indica quao bem o modelo se ajusta aos dados, sendo que modelos com
valores menores da deviance normalmente estao mais ajustados. No entanto, essa medida
nao pode ser interpretada sozinha, mas deve-se comparar a diferenca do seu valor com o
valor encontrado no modelo seguinte. Entao, para testar se a diferenca entre as deviances
de dois modelos ¢ significativa, utiliza-se o teste x? para diferenca das deviances com graus

de liberdade igual & diferenca do ntiimero de parametros estimados nos dois modelos.

2.6 Analise de residuos

Apo6s a construcao do modelo, o proximo passo fundamental é a anélise de residuos.
Esta é utilizada para verificar se os pressupostos do modelo sao atendidos, como lineari-
dade e normalidade. Sem esses pressupostos pode-se chegar a resultados pouco confidveis
e a qualidade do modelo ficar comprometida.

Na regressao multinivel, diferente da regressao classica, tem-se residuos distintos
para cada efeito aleatorio do modelo, sendo necessério entao uma andlise para cada um
destes a fim de verificar os pressupostos. A titulo de exemplificacdo, ao considerar o
modelo apresentado anteriormente, observa-se trés residuos (u1j, ug;, €;5), que levaria a
uma verificacao de cada um separadamente.

Uma forma de verificacao subjetiva mas bastante eficiente e utilizada é através
de graficos. Com estes, a linearidade, a normalidade e a homocedasticidade podem ser
observadas. Para verificar a suposi¢ao de normalidade, o grafico dos residuos padronizados
versus os escores normais deverd apresentar uma linha diagonal a direita para que a

suposicao seja atendida.
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Outro grafico utilizado para verificagao dos pressupostos é o grafico de dispersao.
Ao plotar os valores dos residuos versus os valores preditos da variavel resposta, os pon-
tos devem se distribuir de forma aleatéria em torno do zero, sem apresentar nenhuma

tendéncia, para que os pressupostos de linearidade e homocedasticidade sejam validos.
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3 RESULTADOS

O banco de dados utilizado neste estudo é referente a 10.868 alunos do 1° ano do
Ensino Médio distribuidos em 145 escolas ptublicas da cidade de Fortaleza. Este banco de
dados contém informacdes sobre o desempenho dos alunos na prova de matemaética, perfil
socioeconomico e trajetoria escolar dos estudantes, além de informacoes relacionadas ao
professor e caracteristicas da turma.

Para a analise desses dados a primeira etapa consistiu na Analise Descritiva, que
foi utilizada como ferramenta para o conhecimento do comportamento das variaveis e das
relagoes existentes entre elas, contribuindo com as etapas posteriores.

A segunda etapa consistiu na cria¢ao de fatores (indicadores), por meio da Anéalise
Fatorial Exploratoria (Mingoti, 2005). Esse método permite que os fatores sejam construi-
dos de modo a agregar informagoes correlacionadas sem perder grande parte do contetdo
das mesmas.

Em seguida realizou-se a modelagem dos dados através da Analise de Regressao
Multinivel, a fim de obter o efeito da indisciplina e da relacao entre professor-aluno no
desempenho dos estudantes. O modelo proposto considerou dois niveis hierarquicos, sendo
o primeiro aluno e o segundo a escola, contemplando, portanto, caracteristicas dos alunos
e caracteristicas das unidades escolares e possiveis interacoes entre essas.

Por fim, as etapas citadas anteriormente foram realizadas com o auxilio do software

SAS - Statistical Analysis System.

3.1 Analise Descritiva

Inicialmente foi feita uma andlise descritiva de todas as variaveis utilizadas neste
estudo. Essas variaveis, apresentadas na Tabela 1, foram obtidas através de um questio-
nario contextual aplicado aos alunos do 1° ano do Ensino Médio, em 2009 e do teste de

proficiéncia em matemaética.
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Tabela 1 — Variaveis utilizadas no estudo

Variaveis

Descrigao/Codificagao

MAT
Sexo

Etnia
Idade

Repeténcia

Escolaridade da mae ou mulher responsavel

Bolsa Familia

-Banheiro

-Radio

-Geladeira

-Televisao a cores

-Maquina de lavar roupa

-Aparelho de DVD

-Automovel

Computador

Disciplina que mais gosta

O professor exige atencao dos alunos nas aulas

O professore mostra interesse no aprendizado dos alunos
O professor esté disponivel para esclarecer as diavidas dos alunos
O professor da as notas de maneira justa

O professor espera a turma silenciar

Ha bagunca e desordem na sala

O professor sai da sala antes do término da aula

O professor falta as aulas

O professor da oportunidade dos alunos se expressarem

Os alunos prestam atengado ao que o professor fala

Desempenho em Matemética em 2009.

1: masculino, 2: feminino.

Etnia autodeclarada: branco, pardo, negro, amarelo e indigena.
Idade reportada em 2009 (em anos).

Numero de reprovagoes: 0, 1, 2, 3 ou mais .

A escolaridade da méae ou mulher responsavel é classificada em:
-Nunca estudou

-Entre 1* e a 4* série do ensino fundamental

-Entre 5* e a 82 série do ensino fundamental

-Entre 1* e a 3? série do ensino médio

-Ensino superior

-Nao sabe

Assume o valor 1 se a familia do estudante recebe Bolsa Familia

e 0 caso contrario.

Quantidade de itens existentes na casa do aluno: nenhum; um;

dois; trés ou mais.

Sim, com acesso a internet; Sim, sem acesso a internet; Nao.
Lingua Portuguesa; Matematica; Educacao Fisica; Outra.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.
Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.

Frequentemente; Raramente; As vezes; Nunca.

3.1.1 Desempenho em matematica

A Tabela 2 e a Figura 1 apresentadas a seguir proporcionam uma visao geral do

desempenho obtido pelos estudantes de escolas publicas da cidade de Fortaleza.
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Tabela 2 — Medidas resumo do desempenho geral dos alunos na prova de matematica

n Média Mediana Minimo Maximo Desvio Padrao
10.832 246,52 241,14 116,93 414,24 48,00
< -
G
£, L
2
o I
120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400
Desempenho

Figura 1 — Distribui¢do do desempenho dos alunos na prova de matematica.

De forma geral, observa-se que o desempenho médio dos alunos foi de 246,52 pontos,
com uma variagao de 48 pontos em torno da média (Tabela 2). De acordo com a Figura
1 observa-se também que o desempenho apresenta uma leve assimetria positiva. As notas
mais frequentes entre os alunos estao entre 200 e 280 pontos, ja & medida que as notas
aumentam, o percentual de alunos que alcancam essas notas diminui gradativamente,

menos de 2% dos alunos atingiram nota acima de 330 pontos.

3.1.2 Relacao do desempenho em matematica com as demais variaveis

A fim de verificar de forma exploratoria quais variaveis influenciam o desempenho
dos alunos e analisar o que acontece com o desempenho dentro de cada nivel das varidveis
consideradas no estudo, foi feita uma analise bivariada por meio de medidas resumo e

graficos.
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Sexo

Observa-se através da Tabela 3 e Figura 2 que os alunos do sexo masculino al-
cancaram desempenho médio maior que os do sexo feminino, além de possuirem também

uma maior variabilidade de notas.

Tabela 3 — Medidas resumo da varidvel desempenho em matematica segundo sexo do aluno

200

Sexo n % Média Desvio Padrao
Masculino 4.939 45,82 255,43 50,36
Feminino  5.839 54,18 239,31 44,50
[s] o
400 _ 8

é 300

.

+

100

Masculino Feminino

Figura 2 — Desempenho em matemaética dos alunos por sexo.

Etnia autodeclarada

Pela Tabela 4 e Figura 3 é possivel notar que, apesar da diferenca ser pequena,
os brancos e amarelos possuem notas maiores que os demais grupos. Também ¢é possivel
notar que os alunos que se autodeclararam pardos e brancos correspondem a 74% dos

avaliados, sao a maioria no estudo.
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Tabela 4 — Medidas resumo da varidvel desempenho em mateméatica segundo a etnia do aluno

Etnia n % Meédia Desvio Padrao
Branco 2.074 19,35 250,11 51,42
Pardo 0.843 54,53 246,29 46,05
Negro 1.532 14,30 243,99 47,94
Amarelo 817 7,64 249,44 51,25
Indigena 446 4,18 242,53 48,78
o
400 8 °
o
é 300
é + + + s +
:% 200
100
Branco Pardo Negro Amarelo Indigena

Figura 3 — Desempenho em matematica dos alunos por etnia.

Idade

Com relacao a idade, observa-se um desempenho maior entre os estudantes de 14 a

16 anos, faixa etaria esperada para alunos do 1° ano do Ensino Médio (Tabela 5 e Figura

4). Provavelmente alunos acima de 17 anos repetiram alguma série e alunos com idade

abaixo de 14 anos sao possiveis erros de coleta de informacao. Assim, pode-se concluir

que alunos que estao com a idade adequada para essa etapa de escolarizacao possuem

desempenho superior aos demais.
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Tabela 5 — Medidas resumo da varidvel desempenho em mateméatica segundo a idade do aluno

Idade n % Meédia Desvio Padrao
Menor que 14 anos 209 2,17 220,99 47,15
14 anos 239 249 269,30 54,97
15 anos 2.968 30,86 265,20 48,97
16 anos 3.152 32,78 250,52 45,73
17 anos 1.804 18,76 238,55 42,19
18 anos 872 9,06 227,78 40,85
19 anos 373 3,88 226,20 39,47
o
400 °
o 8 o
b
o 8

300

Desempenho em Matemidatica
=)
=]
o

Menor que 14 anos 15 anos 16 anos 17 anos 18 anos 19 anos
14 anos

Figura 4 — Desempenho em matemaética dos alunos por idade.

Ntumero de reprovacgoes

Através da Tabela 6 e Figura 5, nota-se que os alunos que nunca reprovaram pos-
suem desempenho notavelmente maior em comparacao com os alunos que ja reprovaram
pelo menos uma vez. De maneira geral, conforme aumenta o niimero de reprovacoes, mais

baixo é o desempenho dos alunos.
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Tabela 6 — Medidas resumo da varidvel desempenho em matemaética segundo o ntimero de repro-

vacdes dos alunos

Nimero de reprovagoes n % Média Desvio Padrao
Nenhuma vez 5.881 54,81 257,97 49,30
Uma vez 2.867 26,73 236,34 42,55
Duas vezes 1.466 13,67 229,68 41,70
Trés vezes ou mais 513 4,79 225,69 42,97
o
100 8 °
E o
o
o 8
E 300
= +
i = + +
%. 200
2
—_— g R -
100
Nenhuma vez Uma vez Dhuas vezes Trés vezes on mais

Figura 5 — Desempenho em matemética dos alunos segundo o ntumero de reprovagoes.

Escolaridade da mae ou mulher responsavel

Pode-se observar que alunos cuja mae possui escolaridade entre 12 e a 3* série do
Ensino Médio se sobressaem na média obtida na prova de matematica, seguido daqueles
cuja mae possui Ensino Superior (Tabela 7 e Figura 6). Apesar da pequena diferenga
entre os dois grupos citados, a situacao apresentada é inesperada, ja que é suposto um
maior desempenho para aqueles cuja mae possui maior grau de instrucao. Vale ressaltar
também que a quantidade de alunos que possuem mae que nunca estudou é muito baixa,
apenas 4,56%, sendo que esses obtiveram o pior desempenho. Além disso, um dado que
chama bastante atencao é o percentual relativamente alto de alunos que declararam nao

saber o nivel de escolaridade da mae (13,38%).
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Tabela 7 — Medidas resumo do desempenho dos alunos em matematica segundo a escolaridade

da mae ou mulher responséavel

Escolaridade da mae ou mulher responsavel n % Média Desvio Padrao
Nunca estudou 487 4,56 229,62 45,79
Entre 12 e a 42 série do Ensino Fundamental 2.175 20,31 240,08 44,75
Entre 5* e a 8* série do Ensino Fundamental 3.019 28,22 248,42 46,93
Entre 1* e a 3* série do Ensino Médio 2.892 27,01 256,74 49,76
Ensino Superior 696 6,51 251,34 53,72
Nao sabe 1.431 13,38 236,03 43,46
o o
400 e
a
8

§ 300

:;".:

£ 200

z

)
100
Nunca Entre a 1* ¢ Entre a 5* ¢ Entre a 1* e Ensino Nao sabe
estudon a 4* série a B série a 3* série Superior
do EF do EF do EM

Figura 6 — Desempenho em matemaética dos alunos segundo escolaridade da mae ou mulher

responsével.

Bolsa familia

E possivel perceber, por meio da Tabela 8 e Figura 7, que os estudantes cujas fami-
lias nao recebem o beneficio do governo possuem desempenho médio maior. Além disso,
50% dos alunos que nao recebem o beneficio possuem desempenho de até 245,05 pontos

na prova de matemaética, valor que cai para 238,26 pontos para aqueles que recebem.
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Tabela 8 — Medidas resumo do desempenho dos alunos em matemética de acordo com a bolsa

familia

Bolsa familia n %

Média Desvio Padrao

Sim 5.558 52 243,14 45,49
Nao 5.133 48 250,68 20,19
=]
400 3
%: 300
g 200
100 S -
Sim Nao

Figura 7 — Desempenho em matemética dos alunos de acordo com a bolsa familia.

Disciplina que mais gosta

Somente 19,57% dos estudantes preferem mateméatica as demais matérias, sendo

que as notas destes estudantes sao maiores que as dos demais, como mostra a Tabela

9 e a Figura 8. Observa-se também que os estudantes que preferem lingua portuguesa

as demais matérias foram os que tiveram pior desempenho na prova de proficiéncia em

matematica.

Tabela 9 — Medidas resumo do desempenho em matematica segundo a disciplina que o aluno

mais gosta
Disciplina que mais gosta n % Média Desvio Padrao
Lingua portuguesa 2.600 24,52 235,72 43,42
Matemética 2.075 19,57 272,62 53,41
Educacao fisica 1.533 14,48 238,31 43,33
Outra 4.389 41,42 244,36 44,89
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Figura 8 — Desempenho em matemaética dos alunos segundo a disciplina que mais gosta.

Computador em casa

A partir da Tabela 10 e da Figura 9 nota-se que os alunos que afirmam ter acesso
a um computador em casa tém melhor desempenho, sendo que o uso da internet nao
promove um melhor resultado na prova de matematica, apesar da internet possibilitar ao
aluno acesso a intimeras informacoes que podem trazer ganho para o seu aprendizado. E
importante ressaltar também a grande quantidade de alunos sem computador em casa

(72,69%).

Tabela 10 — Medidas resumo da variavel desempenho em matematica segundo computador em

casa
Computador em casa n % Média Desvio Padrao
Com acesso a internet 1.948 18,39 252,35 51,48
Sem acesso a internet 942 8,91 253,79 51,73

Nao possui computador 7.700 72,69 244,78 46,20
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Figura 9 — Desempenho em matemaética dos alunos segundo computador em casa.

De forma geral, apesar das diferencas nos desempenhos entre os grupos, pode-se
dizer que essas diferencas sao consideravelmente baixas, principalmente entre os alunos

com acesso a internet e sem acesso d internet.

3.2 Analise Fatorial

Esta analise tem como finalidade a construcao de fatores que representam as condi-
¢Oes socioecondmicas dos estudantes e clima em sala de aula. Além de verificar, de forma
exploratoria, a relacao destes fatores com o desempenho obtido pelos alunos.

Como base para construcao dos fatores, foram utilizadas as variaveis socioecono-
micas e variaveis que avaliam aspectos relacionados a dedicacao e empenho do professor

e comportamento dos estudantes.
Nivel socioeconémico
Para geracao do fator relativo a condicao socioeconomica utilizou-se o método de

extragdo por componentes principais. Somente um fator foi identificado (sugerido pelo

scree plot), e explica cerca de 35% da variancia total dos dados.
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Figura 10 — Scree plot

Tabela 11 — Cargas fatoriais

Variaveis Fator 1
Banheiro 0,60831
Radio 0,59205
Geladeira 0,50491
Televisao a cores 0,70584

Maquina de lavar roupas | 0,51085
Aparelho de DVD 0,66382
Automovel 0,53069

Observa-se, na Tabela 11, que o tinico fator encontrado é composto por sete varia-
veis, sendo que a variavel que mais contribui para este fator é a televisao a cores (item
com maior carga).

Afim de avaliar, entao, se o fator encontrado é relacionado com o desempenho
dos alunos, foi calculado o coeficiente de correlagdo de Pearson entre os escores gerados
pelo fator socioeconomico e a variavel desempenho, obtendo uma correlagao fraca (0,052).

Graficamente, a associacao entre ambos é dado pelo diagrama de dispersao da Figura 11.
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Figura 11 — Diagrama de dispersao do fator socioecondmico versus desempenho em matemaética

Ao observar a Figura 11, nota-se que os pontos no diagrama de dispersao nao
mostram uma tendéncia fortemente crescente, indicando que a associacao entre as
variaveis analisadas é bastante fraca. Este efeito observado pode ser explicado devido as
caracteristicas da amostra considerada no estudo, essa amostra é composta apenas por
estudantes da rede publica, o que pode nao evidenciar o efeito do nivel socioeconomico

entre os alunos.

Sala de aula

Para a extracao dos fatores relacionados ao clima em sala de aula utilizou-se o
método de componentes principais. A solucao utilizada foi obtida através do método de
rotacao VARIMAX (rotacao ortogonal). Dois fatores foram identificados (sugeridos pelo
scree plot), e juntos explicam cerca de 45% da variancia total dos dados.

Através da matriz fatorial rotacionada, apresentada na Tabela 12, pode-se observar
que o Fator 1 é composto por cinco itens que se referem ao relacionamento entre o professor
e os alunos. Assim, ele pode ser denominado de relacdo professor-aluno. Ja o Fator 2 é
composto por cinco itens que se referem ao comportamento dos alunos em sala de aula.

Logo, pode ser denominado de indisciplina.
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Figura 12 — Scree plot

Tabela 12 — Cargas fatoriais rotacionadas

Variaveis Fator 1 | Fator 2
Com que frequéncia o(a) seu(sua)professor(a) exige que os alunos estudem e prestem atengio nas aulas? 0,64446 | 0,00624
Com que frequéncia o(a) seu(sua) professor(a) mostra interesse no aprendizado de todos os alunos? 0,75278 | -0,10849
Com que frequéncia o(a) seu(sua) professor(a) esta disponivel para esclarecer as duvidas dos outros alunos? | 0,72961 | -0,02649
Com que frequéncia o(a) seu(sua) professor(a) da as notas de maneira justa? 0,63741 | -0,05749
Com que frequéncia o(a) seu(sua) professor(a) precisa esperar muito tempo até que os alunos fagam siléncio? | 0,23416 | 0,70471
Com que frequéncia ha barulho e desordem na aula ? 0,02705 | 0,80675
Com que frequéncia os alunos saem da aula antes do término? -0,16082 | 0,63376
Com que frequéncia o(a) seu(sua) professor(a)falta as aulas? -0,24906 | 0,27082
Com que frequéncia o(a) seu professor(a) da oportunidade de os alunos expressarem? 0,62438 | -0,07022
Com que frequéncia os alunos nao prestam aten¢ao ao que o professor fala? -0,34624 | 0,48267

A associacao entre o Fator 1 e 2 e o desempenho em matematica dos alunos,

dado pelo coeficiente de correlacao de Pearson, resultou em 0,11 e -0,08, respectivamente.

Através do diagrama de dispersdao apresentado na Figura 13 é possivel observar uma

tendéncia crescente dos pontos, o que indica que o relacionamento entre os professores e

alunos esté positivamente relacionado com o desempenho destes. Ja na Figura 14, onde

é apresentada a relacao entre a indisciplina e o desempenho dos estudantes, observa-se

um comportamento levemente decrescente dos pontos, indicando que a indisciplina esta

negativamente relacionada ao desempenho dos alunos.
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Figura 13 — Diagrama de dispersao do fator relacdo profesor-aluno versus desempenho em matematica
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Figura 14 — Diagrama de dispersao do fator indisciplina versus desempenho em matemaética

3.3 Analise Multinivel

Para a realizacao da analise de regressao multinivel, as variadveis qualitativas foram
recodificadas assumindo somente valores 0 ou 1. A saber, sezo (0= feminino; 1= mascu-
lino), etnia (0= negro, pardo e indigena; 1= branco e amarelo), reprova¢do (0= nenhuma;
1= uma vez ou mais), bolsa familia (0= nao; 1= sim), computador em casa (0= nao; 1=
sim) e disciplina que mais gosta (0= outras; 1= matematica). Esta recodificagao, que re-
sultou em um agrupamento de classes de algumas variaveis, foi feita baseada nas analises
anteriores e da literatura ja existente (Vinha, Karino e Laros, 2016). Além disso, para a

construcao dos modelos, a variavel idade foi desconsiderada por apresentar muitos valores
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ausentes (11,39%). Por fim, todas as variaveis explicativas (qualitativas e quantitativas)
foram padronizadas com média no valor zero e desvio padrao igual a 1, porque isso facilita
a interpretacao quando se quer comparar os efeitos de variaveis que possuem diferentes
escalas (Hox, 2010).

Assim, seguindo os passos de modelagem proposto por Hox (2010), primeiramente
foi ajustado o modelo sem varidveis explicativas, denominado de modelo nulo. De acordo
com este modelo, a proficiéncia média em matemaética dos alunos do 1° ano do Ensino

Médio representado pelo intercepto é de 244,03 pontos.

Tabela 13 — Modelo nulo

Efeito Fixo Efeito EP! Estatistica t p-valor

Intercepto 244,03 1,50 162,66 <0,001

Efeito randdémico

Variancia do Nivel 1 - aluno  2.014,46 27,55 73,11 ~0,001

Variancia do Nivel 2 - escola 287,65 37,94 7,58 <0,001
I1CC 0,12
Deviance 113.483.9

1 Nota: Erro Padrao

A partir do modelo nulo (Tabela 13) pode-se calcular o coeficiente de correlagao
intraclasse dado por
2 287,65

o
IOO — u0 — —
o2, + 02 287,65+ 2014,46

0,12. (12)

O resultado obtido mostra que 12% da variancia do desempenho dos alunos estéa
relacionada ao nivel da escola, o que justifica o uso do método multinivel. No entanto,
se comparado a outros trabalhos (Andrade e Laros, 2007; Laros, Marciano e Andrade,
2012) o ICC encontrado é relativamente baixo, esse fenomeno pode ser atribuido ao fato
de as escolas neste estudo serem mais homogéneas, todas piiblicas e de uma mesma cidade
(Fortaleza).

Entre o primeiro e o segundo passo proposto por Hox (2010), foram inseridas as

varidveis de controle: nivel socioecondmico, nivel socioecondémico agregado, etnia e escola-
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ridade da mae (Tabela 14). O objetivo é verificar quais sdo as outras fontes de variacdo
entre as escolas ao controlar essas variaveis (Fletcher, 1998). No entanto, ao adicionar es-
colaridade da mae, a varidvel nivel socioecondmico teve efeito negativo. Este efeito pode
ser consequéncia de multicolinearidade, ja que quando analisado separadamente, o efeito
do nivel socioecondmico esté positivamente relacionado a proficiéncia em matematica.
Assim, optou-se por retirar a variavel nivel socioeconémico do nivel do aluno dos modelos

posteriores.

Tabela 14 — Modelo com as variaveis de controle (Modelo 1)

Efeito Fixo Efeito EP  Estatistica t p-valor

Intercepto 245,67 1,26 195,75 <0,001

Variaveis controle

NSE agregado 34,48 5,19 6,65 <0,001
Etnia 0,78 0,44 1,78 0,075
Escolaridade da mae 4,83 0,45 10,81 <0,001

Efeito randdmico

Variancia do Nivel 1 - aluno 1.987,73 27,48 72,32 <0,001

Variancia do Nivel 2 - escola 186,86 26,26 7,12 <0,001
ICC 0,09

Deviance 110.905,8

N° de parametros 6

Diferenca do Deviance 2.578,1

Diferenga de parametros (g.l.) 3

Teste x? (p-valor) <0,001

Variancia explicada

Nivel 1 - aluno 1,3%

Nivel 2 - escola 35,0%

Na Tabela 14 pode-se observar pelo p-valor obtido no teste x? (<0,001) que a dife-
renca entre os deviances do Modelo 1 em relacao ao Modelo nulo é significativa, indicando
uma melhora no ajuste do modelo. Também pode-se observar os efeitos das variaveis de
controle no desempenho dos alunos, sendo que o efeito com maior destaque é o nivel

soctoeconémico agregado. O aumento de um desvio padrao do nivel socioeconémico da
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escola, aumenta, em meédia, 34,48 pontos o desempenho do aluno.

E interessante verificar no Modelo 1 que as variaveis controle explicaram 35% da
variancia do nivel da escola. Em outras palavras, 35% da variancia do desempenho médio
dos alunos entre as escolas deve-se ao nivel socioecondémico da escola, etnia e escolaridade
da mae. Este resultado indica o quao grande é o efeito da composi¢ao socioecondémica no
desempenho dos alunos. Ja em relacao ao nivel dos alunos, apenas 1% da variancia foi
explicada.

O segundo passo, sugerido por Hox (2010), consiste na inser¢ao das varidveis ex-
plicativas do nivel 1 (nivel do aluno). Assim, as variaveis utilizadas para este passo foram
sexo, etnia, reprovacao, bolsa familia, tem computador em casa, disciplina que mais gosta,
fator relacao professor-aluno e fator indisciplina.

A Tabela 15 apresenta os resultados do modelo proposto, sendo que a variavel tem
computador em casa foi retirada do modelo porque nao teve uma contribuicao significativa.

Assim, os resultados apresentados na Tabela 15 (Modelo 2) revelam que a variavel
com maior influéncia no desempenho dos alunos é a disciplina que mais gosta. O fato do
aluno gostar de matematica aumenta, em média, 10,80 pontos no desempenho obtido no
teste de proficiéncia em matematica.

Outras variaveis que também apresentam uma influéncia grande no desempenho
sao reprovacdo e sexo. Alunos que ja reprovaram uma vez ou mais tém seu desempenho
médio reduzido em 9,75 pontos em relacao aos alunos que nunca reprovaram. Ja em
relacao ao sezxo, nota-se pelo efeito dessa variavel que alunos do sexo masculino possuem
um desempenho médio superior aos alunos do sezo feminino (7,90 pontos).

Quanto a variavel bolsa familia, chama a atencao o efeito negativo (-1,04). Assim,
os alunos que recebem bolsa familia possuem desempenho médio reduzido em 1,04 pontos
em relacdo aqueles que ndo recebem. E importante ressaltar que este resultado nao deve
ser interpretado erroneamente, no sentido de que a bolsa familia causa um desempenho
fraco em matematica, pois este estudo é apenas observacional com corte transversal em
que nao se pode estabelecer relagoes de causa e efeito.

Ainda, de acordo com o Modelo 2, o fator relacio professor-aluno contribui de
forma positiva para o desempenho dos alunos. Os alunos com professores interessados no
aprendizado da turma, que exigem atencao, que estao disponiveis para esclarecer duvidas

e dao as notas de maneira justa, possuem um desempenho médio maior do que aqueles



35

que possuem professores descompromissados.

Nota-se também que a indisciplina do aluno produz impacto negativo sobre o seu
desempenho. Alunos que percebem barulho e desordem na sala, saidas antes dos términos
das aulas e falta de atencao ao que o professor fala tém, em média, uma queda de 1,09 pon-
tos no teste de proficiéncia em relacao aos alunos que percebem maior comprometimento

e disciplina na sala de aula.

Tabela 15 — Modelos com as varidveis explicativas (Modelo 2 e Modelo 3)

Modelo 2 Modelo 3
Efeito Fixo Efeito EP  p-valor Efeito EP p-valor
Intercepto 246,99 1,07 <0,001 247,47 1,04 <0,001
Variaveis controle
NSE agregado 27,77 4,45 <0,001 24,35 4,45 <0,001
Etnia 1,16 0,42 0,006 1,16 0,42 0,006
Escolaridade da mae 3,83 0,43 0,001 3,81 0,43 <0,001
Variaveis do nivel aluno
Sexo 7,90 0,42 0,001 7,90 0,42 <0,001
Reprovacao -9,75 0,43 <0,001  -9,75 0,43 <0,001
Bolsa familia -1,04 0,43 0,015 -1,05 0,43 0,014
Disciplina que mais gosta 10,80 0,42 0,001 10,80 0,42 <0,001
Fator relagao professor-aluno 3,89 0,44 <0,001 3,90 0,44 <0,001
Fator indisciplina -1,09 0,44 0,013 -1,04 0,44 0,018
Variaveis do nivel da escola
Salas 5,81 1,55  <0,001
Numero de funcionérios -1,99 1,68 0,236

Efeito randémico
Variancia do Nivel 1 - aluno 1.687,25 24,27 0,001 1.687,21 24,27 <0,001
Variancia do Nivel 2 - escola 128,74 19,03 <0,001 11145 16,91 <0,001

Deviance 100.959,6 100.943,1
N° de parametros 12 14
Diferenca do Deviance 9.946,2 16,5
Diferenca de parametros (g.l.) 6 2

Teste x? (p-valor) <0,001 <0,001
Variancia explicada

Nivel 1 - aluno 16,2% (15,1%) 16,2% (15,1%)
Nivel 2 - escola 55,2% (31,1%) 61,3% (40,4%)

Por fim, verifica-se que o Modelo 2 explica 16,2% da variancia do nivel do aluno e

55,2% do total de variancia em relacdao ao nivel da escola. E importante ressaltar que o
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percentual da variancia explicada do nivel do aluno (15,1%) e da variancia explicada pelo
nivel da escola (31,1%) em relagdo ao modelo com as variaveis controle (Modelo 1), estao
apresentadas entre parénteses.

Apos a insercao das variaveis do nivel do aluno, o proximo passo é incluir as
variaveis explicativas do nivel da escola (Modelo 3). Foram consideradas nesta etapa as
variaveis infraestrutura, nimero de salas de aula e numero de funciondrios. Somente a
variavel nimero de salas de aula foi significativa ao nivel de 5%, no entanto o nimero
de funciondrios foi mantido no modelo por apresentar, no ajuste do Modelo 5, interagao
significativa com o fator relacao professor-aluno.

O tnico efeito significativo apresentado no nivel da escola indica que o numero de
salas de aula contribui de forma positiva no desempenho do aluno. Isto é, escolas maiores
tendem a ter desempenho médio maior dos alunos em 5,81 pontos.

Ainda no Modelo 3, apresentado na Tabela 15, verifica-se que 61,3% da variancia
total do nivel 2 foi explicada com a adicao das variaveis numero de salas e niimero de
funciondrios. Ja em relacdo ao modelo controle, 40,4% da variancia do nivel da escola foi
explicada.

O quarto passo consiste em verificar se existe efeito randomico dos coeficientes de
inclinacao das variaveis do nivel do aluno. Isto é, se as varidveis do nivel do aluno se
comportam de maneira diferente entre as escolas. Para testar o efeito randomico foram
consideradas as variaveis de controle etnia e escolaridade da mae e as demais variaveis
do nivel do aluno. No Modelo 4, apresentado na Tabela 16, apenas a variavel disciplina
que mais gosta apresentou efeito randomico significativo. Isso significa que o aluno gostar
de matematica tem efeito diferenciado sobre o seu desempenho dependendo da escola em
que estuda.

No ultimo passo verifica-se os efeitos de interagao entre os niveis. Nesse passo, é
importante ressaltar que as variaveis do nivel da escola testadas no Modelo 3 que deram
nao significativas (infraestrutura e nimero de funciondrios) também foram consideradas,
0 mesmo ocorreu com a variavel do nivel 1 (computador em casa).

De todas as possiveis interacoes entre as variaveis do nivel do aluno e do nivel da
escola apenas uma apresentou efeito significativo (Tabela 16, Modelo 5), a interagao entre
o fator relacao professor-aluno e numero de funciondrios. Este efeito de interacao indica

que a dedicacao e disponibilidade do professor para com os alunos tem efeito reduzido em
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escolas com maior nimero de funcionarios.

Tabela 16 — Modelo com efeito randémico e interacdo (Modelo 4 e Modelo 5)

Modelo 4 Modelo 5
Efeito Fixo Efeito EP  p-valor  Efeito EP  p-valor
Intercepto 24748 1,04 <0,001 247,44 1,04 <0,001
Variaveis controle
NSE agregado 24,26 444  <0,001 24,16 442  <0,001
Etnia 1,15 0,42 0,006 1,15 0,42 0,006
Escolaridade da mae 3,80 0,43 <0,001 3,80 0,43 <0,001
Variaveis do nivel aluno
Sexo 7,91 0,42 <0,001 7,92 0,42 <0,001
Reprovagao -9,73 0,43 <0,001 -9,71 0,43 <0,001
Bolsa familia -1,04 0,43 0,015 -1,05 0,43 0,014
Disciplina que mais gosta 10,82 0,48 <0,001 10,82 0,48 <0,001
Fator relagao professor-aluno 3,93 0,44 <0,001 4,04 0,44 <0,001
Fator indisciplina -1,05 0,44 0,016 -1,07 0,44 0,014
Variaveis do nivel da escola
Salas 5,78 1,55 <0,001 5,65 1,54  <0,001
Numero de funcionarios -1,94 1,67 0,247 -1,77 1,67 0,290
Efeito de interacao
Fator relacao professor aluno x N° de funcionérios -1,07 0,45 0,017
Efeito randémico - Nivel 1
Variancia do Nivel 1 - aluno 1.681,89 24,33 <0,001 1.681,18 24,32 <0,001
Efeito Randomico - Nivel 2
Variancia do Nivel 2 - escola 110,84 16,86 <0,001 109,52 16,71 <0,001
Variancia Disciplina que mais gosta 5,52 3,47 0,055 5,46 3,46 0,057
Deviance 100.939.2 100.933.,5
N° de parametros 15 16
Diferenca do Deviance 3,9 5,7
Diferenga de parametros (g.1.) 1 1
Testex? (p-valor) 0,0483 0,017

Para verificar se o modelo final (Modelo 5) atende as suposi¢oes de normalidade,
homocedasticidade e linearidade, foi feita uma analise de residuos dos niveis 1 e 2. Através
dos graficos apresentados nas Figuras 15 e 16, constata-se que para os residuos do nivel 1
nao houve violagoes das suposicoes. Na Figura 15 observa-se que nao existe desvios dos
pontos em relacao a reta indicando adequacao a normalidade e na Figura 16 os pontos
estao distribuidos de forma aleatoria em torno no zero indicando linearidade e variancia

constante.
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quais dizem respeito as componentes aleatorias do nivel 2, revelam que nao houve fortes
violagoes da normalidade. Os pontos se ajustam de forma razoavel a reta exceto pela
cauda superior onde se distanciam consideravelmente, indicando caudas pesadas. Quanto

a Figura 19 pode-se observar que os pontos se comportam de forma aleatéria atendendo

Residuos

Figur

Residuos

4 2 0 2 4

Escores normais

a 15 — Grafico dos residuos padronizadosversus escores normais
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Figura 16 — Grafico dos residuos versus valores preditos

Com relagao aos residuos do nivel 2, os graficos apresentados nas Figuras 17 e 18, os

a suposicao de homocedasticidade.
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Residuos

Escores normais

Figura 17 — Gréfico dos residuos versus escores normais para o Intercepto
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Figura 18 — Gréfico dos residuos versus escores normais para a disciplina que mais gosta
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Figura 19 — Grafico dos residuos versus valores preditos para o intercepto (a) e disciplina que mais

gosta (b)
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4 CONCLUSAO

O presente estudo propoe avaliar, através da analise multinivel, o efeito dos fatores
associados ao clima em sala de aula, a indisciplina e a relagao entre alunos e professores,
sobre o desempenho dos estudantes considerando os fatores contextuais que influenciam
na aprendizagem.

Com relacao as variaveis de controle observou-se que estas explicaram 35% da
variancia do desempenho dos alunos no nivel da escola e 1,3% da variancia do desempenho
no nivel dos alunos, sendo que a variavel com maior efeito foi o nivel socioeconémico do
aluno agregado. Este efeito evidencia o quanto o nivel socioeconémico pode influenciar no
desempenho do alunado.

No que diz respeito aos fatores associados ao clima em sala de aula, observou-se que
estes afetam significativamente o desempenho dos estudantes. Os resultados do presente
estudo mostraram que a indisciplina do aluno gera impacto negativo no seu desempenho,
enquanto a relacao entre professor e aluno afeta positivamente a nota obtida no teste de
proficiéncia em matemaética.

No nivel 1, verificou-se que a varidvel com maior efeito no desempenho em matema-
tica do aluno foi disciplina que mais gosta. Ja em relacao as variaveis do nivel 2, apenas o
numero de salas de aula apresentou efeito significativo. Além disso, o estudo apresentou
efeito randomico para a variavel disciplina que mais gosta e efeito de interacao entre fator
relacao professor-aluno e numero de funciondrios.

Ademais, o residuo do nivel do aluno atendeu plenamente as suposicoes de norma-
lidade, linearidade e homocedasticidade. Entretanto, no nivel da escola, os graficos dos
residuos padronizados versus os escores normais apresentaram uma oscilacao em relacao
a reta indicando um desvio da normalidade.

Por fim, vale ressaltar que ainda existe um nimero restrito de pesquisas no Brasil
que buscam avaliar a influéncia do clima em sala de aula sobre o desempenho obtido pelos
alunos. Sugere-se que estudos futuros realizem analises similares considerando também o

desempenho em portugués e séries do Ensino Fundamental.
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