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Resumo

Ao considerar os problemas de desigualdade que o Brasil enfrenta, vé-se cada
vez mais a importancia em garantir qualidade e equidade no ensino brasileiro. Ofertar
educacao basica de qualidade implica em enfrentar a desigualdade social e assegurar
a educacao como um dos principios basicos dos direitos humanos. Dessa forma, esse
estudo foi realizado com intuito de prover informagbes sobre o contexto educacional
como contribuicdo para a melhoria da qualidade do ensino. Com dados provenientes
do Sistema de Avaliacdo da Educacao Basica (SAEB) 2015, foi proposto um modelo
de equacodes estruturais para analisar fatores associados ao desempenho académico
e ao fluxo escolar de alunos do 9° ano de escolas publicas do Centro-Oeste. Este mo-
delo foi construido de forma que desempenho e fluxo escolar foram construtos endé-
genos influenciados pelos construtos exdgenos capital socioeconémico, infraestrutura
escolar e nivel de violéncia. Resultados do ajuste do modelo indicaram infraestrutura
como construto exégeno nao significativo para os desfechos em estudo. Concluiu-se
com o modelo final que existem evidéncias estatisticas suficientes para afirmar que o
desempenho e fluxo escolar sdo influenciados positivamente pelo capital socioeconé-
mico e negativamente pelo nivel de violéncia.

Palavras-chave: Modelagem de Equacges Estruturais; MEE; SEM; Desempenho Es-
colar; Fluxo Escolar; SAEB; Avaliacao Educacional.
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1 Introducao

1.1 Monitoramento e avaliacao da educacao brasileira

O acesso a educacéao basica é uma garantia social estabelecida pela Constitui-
cdo Federal de 1988'". O artigo 227 deixa claro que assegurar esse direito aos jovens
€ um dos encargos do Estado. Todavia, como apontado por Soares (2005), embora
essencial, somente 0 acesso a escola néo € suficiente para nenhum proposito educa-
cional, boa qualidade no ensino deve ser proporcionada conjuntamente.

Consolidar uma rede de ensino que ofereca educacéo de qualidade para a po-
pulacao é tarefa altamente complexa para qualquer sistema educacional. Ao conside-
rar um pais extenso, desigual e com tantos problemas de infraestrutura como o Brasil,
essa tarefa se torna ainda mais problematica e dificil de ser realizada. Entretanto,
devido as dificuldades mencionadas, a implementacao de politicas publicas voltadas
para a melhoria do ensino brasileiro deve ser constante, pois fomentar a qualidade
da educacgao basica implica enfrentar a desigualdade social e assegurar a educacao
como um dos principios basicos dos direitos humanos (Brasil, 2014).

Devido a busca pela consolidagdo de uma rede de ensino que ofereca educa-
cao basica de qualidade para a populacao brasileira, foi aprovado por lei em 2014 o
Plano Nacional de Educacgéo (PNE)2. Com vigéncia até 2024, o PNE é constituido por
diversas metas e diretrizes com enfoque na melhoria da qualidade, acesso e valoriza-
¢éo da educacao no pais. O plano ainda apresenta como estratégia para o cumpri-
mento de varias metas o fortalecimento dos sistemas de monitoramento e avaliacéo
da educacgao nacional.

O indice de Desenvolvimento da Educacéo Basica (IDEB) é um dos indicado-
res utilizados no PNE para mensurar o avanco da qualidade da educacgao. Constituido
a partir de dados do Censo Escolar e do Sistema de Avaliacao da Educacgéo Basica
(SAEB), o IDEB leva em consideracao o fluxo escolar e o desempenho dos estudan-
tes nos exames, acompanhando a evolugao da educacéao e estabelecendo o padrao
de qualidade que o Ministério da Educacao definiu como meta a ser atingida (Brasil,
2014). Todavia, para que qualquer meta seja atingida, além de se obter resultados
de indicadores, é necessario entender como o processo de aprendizagem ocorre para
identificar quais fatores influenciam esse processo e seus desfechos (Karino, 2016).

Karino et al. (2014) menciona como objetivo fundamental de uma avaliagéo a
geracgao de informacao, tanto em relacao a apresentar um retrato da realidade quanto
em subsidiar agbes. Com esse objetivo inserido no contexto do monitoramento do sis-

'BRASIL. Constituigdo Federal de 1988. Promulgada em 5 de outubro de 1988.
2Lei n° 13.005, de 25 de junho de 2014.


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/constituicao/constituicaocompilado.htm
http://www.planalto.gov.br/CCIVIL_03/_Ato2011-2014/2014/Lei/L13005.htm
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tema educacional, surgiram as primeiras avaliagdes externas no Brasil. Constituidas
por provas e questionarios utilizados para aferir desempenho, fluxo escolar e fatores
contextuais, tais avaliacbes ocorrem com o propésito de realizar um diagnostico da
qualidade do ensino ofertado no pais.

1.2 Sistema de Avaliacao da Educacao Basica (SAEB)

Instituido em 1990, o Sistema de Avaliacdo da Educacao Basica, o SAEB, é
uma avaliagdo do ensino brasileiro que ocorre a cada dois anos em todo territorio
nacional. Sendo uma avaliagdo externa, seus resultados sdo muito importantes para
a producéo de informacdes que subsidiam a formulacdo e monitoramento de politicas
publicas para a educacao, com o intuito de contribuir para a melhoria da qualidade,
equidade e eficiéncia do ensino brasileiro.

Ja reestruturado algumas vezes, atualmente o SAEB é composto por trés ava-
liagbes externas em larga escala: a Avaliacdo Nacional da Educacgéo Basica (Aneb),
a Avaliacao Nacional do Rendimento Escolar (Anresc ou Prova Brasil) e a Avaliacéao
Nacional da Alfabetizacao (ANA). Os dados sao levantados por meio de questionarios
distintos que séo respondidos pelo aluno, pelo professor, pelo diretor e pelo respon-
savel pela coletas dos dados, além de testes de proficiéncia em lingua portuguesa e
matematica.

A aplicagdo mais recente do SAEB, com microdados disponibilizados pelo Ins-
tituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), ocorreu
em 2015 e teve como publico-alvo os alunos dos 5° e 9° anos do Ensino Fundamental
e do 32 ano do Ensino Médio. A avaliacdo ocorreu de forma censitaria em escolas
publicas de todo o Brasil que possuiam, no minimo, 20 alunos matriculados no 5° e 9°
ano. No presente estudo seréo utilizados os dados provenientes dessa edicao.

1.3 Foco do estudo

Analisar uma sequéncia de resultados do SAEB ao longo dos anos permite
realizar um acompanhamento da situagdo da qualidade do ensino brasileiro, contudo,
nao oferece a possibilidade de um estudo sobre quais fatores promovem ou conspiram
contra a qualidade (Franco et al., 2008). E no contexto da utilizagdo de avaliagdes
educacionais como contribuicdo para a melhoria da qualidade do ensino e em sua
importancia social que este trabalho se insere e se justifica.

Sendo assim, este estudo teve como objetivo a utilizacdo dos dados do SAEB
2015 para realizar uma analise de fatores associados ao desempenho e ao fluxo es-
colar de alunos do 9° ano de escolas publicas do Centro-Oeste. Especificamente,


http://www.inep.gov.br/
http://www.inep.gov.br/
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capital socioeconémico, infraestrutura escolar e nivel de violéncia das escolas foram
os fatores analisados no presente estudo.

Para alcancar tal objetivo, a Modelagem de Equacbes Estruturais (MEE), téc-
nica estatistica que é considerada extensdo de um conjunto de varios procedimentos
multivariados, foi utilizada. Os motivos da escolha da modelagem de equacdes es-
truturais para realizar esta andlise estdo intrinsecamente ligados a habilidade que a
técnica possui de acomodar multiplas relacdes de dependéncia inter-relacionadas em
um unico modelo, e a habilidade de representar construtos tedricos nessas relacoes
(Hair et al., 2005).
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2 Referencial tedrico

2.1 Modelagem de Equacoes Estruturais (MEE)

A Modelagem de Equagdes Estruturais (MEE), constantemente referida na li-
teratura por sua nomenclatura em inglés Structural Equation Modeling (SEM), é um
método que envolve um conjunto de técnicas multivariadas e possui como grande
diferencial a capacidade de analisar estruturas complexas de dependéncia entre va-
riaveis. Além disso, a MEE possibilita a transicdo de uma abordagem exploratéria
para uma perspectiva confirmatéria: um conjunto de relacionamentos de dependén-
cia é testado empiricamente através de um modelo que operacionaliza a teoria (Silva,
2006).

Segundo Hair et al. (2005), técnicas dessa modelagem s&o distinguidas por
duas caracteristicas: (1) a estimacao de multiplas e inter-relacionadas relagdes de
dependéncia e (2) a habilidade para representar conceitos nao observados nessas re-
lacdes e explicar o erro de mensuragdo durante o processo de estimacao do modelo.
Em resumo, a MEE proporciona uma técnica de estimacéao apropriada e eficiente para
uma série de equacdes de regressao multipla separadas, mas interdependentes, si-
multaneamente. Desta forma, um modelo estrutural possibilita a analise simultdnea de
diversas relagées em que variaveis dependentes (respostas ou endégenas) se tornam
independentes (explicativas ou exdgenas) em relacdes subsequentes. Além disso,
mais de uma variavel dependente pode ser incorporada no modelo.

Outro diferencial da Modelagem de Equacdes Estruturais é sua habilidade de
incorporar variaveis latentes, também designadas como fatores ou construtos, ao mo-
delo. Segundo Pilati and Laros (2007), construtos sao variaveis que refletem conceitos
nao observaveis explicitamente, mensuradas indiretamente através de variaveis ma-
nifestas, que sao obtidas diretamente através da coleta dos dados. A utilizacéo de
variaveis latentes em uma MEE se justifica devido a melhoria das estimagdes, melhor
representacao de conceitos tedricos, bem como a explicacdo do erro de mensuragao
(Hair et al., 2005).

O erro de mensuracao é definido como o nivel em que as varidveis manifestas
(indicadores) ndo descrevem precisamente os construtos de interesse, sua ocorréncia
esta relacionada a problemas com a conceituacao e definicdo das variaveis latentes e
com a escolha de indicadores adequados. Na pratica, considera-se que um construto
sempre possui uma quantia de erro de mensuragao, que sempre deve ser a menor
possivel. Segundo Hair et al. (2005), a modelagem de equagdes estruturais leva em
consideragcdo o erro de mensuragao em sua analise para fornecer estimativas mais
precisas das relagdes causais.
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Um modelo de equacgdes estruturais é composto por dois sub-modelos distin-
tos: um de mensuracdo e um estrutural. No modelo de mensuracdo sdo estudadas
as relagOes entre as variaveis observadas e os construtos de interesse, seu objetivo
principal € confirmar a adequacéao dos indicadores selecionados para aferir os cons-
trutos e sua adequacao e ajuste sao cruciais para que um modelo estrutural possa ser
testado. No modelo estrutural sdo tratadas as relacoes entre as variaveis latentes do
modelo em teste, que podem ser causais ou de associacao. A realizagao dos proce-
dimentos desses dois sub-modelos se assemelha a executar uma analise fatorial dos
indicadores e utilizar os escores fatoriais em varias equacoes de regressao.

Para realizar a estimagdo de um modelo de equagdes estruturais € necessario
pré-estabelecer a estrutura de relacdes entre as variaveis e seus efeitos. Essas es-
pecificacdes, a priori, podem ser representadas como hipéteses do modelo e, neste
sentido, uma MEE pode ser vista como uma técnica de cunho confirmatério. A cons-
trucdo do modelo deve ser realizada com base em aspectos tedricos relacionados ao
fendmeno estudado ou em estudos empiricos anteriores e, entdo, durante a analise
dos resultados, o pesquisador pode determinar o quanto o modelo tedrico é validado
pela amostra observada.

Nesse ambito, Kline (2011) menciona que a aplicacdo da MEE pode ser rea-
lizada de trés formas distintas. Primeiramente, de forma estritamente confirmatéria,
em que um unico modelo tedérico proposto é avaliado a partir dos resultados de uma
amostra selecionada, entretanto, em poucas situagdes a aplicacdo é tao restritiva.
Outra aplicagdo menos restritiva € a de utilizagdo da metodologia para comparar mo-
delos concorrentes ou alternativos. Nestes casos, de acordo com a teoria, mais de
um modelo pode ser avaliado, e a técnica € aplicada para escolher aquele que me-
lhor se ajusta aos dados. Por ultimo, no método de geracdo de modelos, um modelo
€ proposto e, de acordo com os resultados, pode ser alterado sempre avaliando os
aspectos tedricos e a interpretacdo dos parametros do novo modelo.

2.2 Analise Fatorial Confirmatoria

Analise Fatorial € uma técnica multivariada amplamente utilizada como proce-
dimento para reducdo de dimensao de dados. Segundo Hair et al. (2005), de forma
geral, a Analise Fatorial possibilita analisar uma estrutura de associacées entre um
grande numero de variaveis manifestas, definindo um conjunto de dimensées latentes
comuns, chamadas de fatores. Dependendo da abordagem utilizada para a aplica-
cao da técnica, a Analise Fatorial pode ser definida como Analise Fatorial Exploratéria
(AFE) ou Andlise Fatorial Confirmatéria (AFC)

Uma das caracteristicas da Analise Fatorial Exploratéria € a ndo exigéncia de
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especificagdo prévia de um modelo que relacione as varidveis observadas e latentes.
Sendo assim, quando ndo ha uma estrutura de relacbes pré-definida entre as varia-
veis, os resultados de uma AFE séao utilizados para determinar o numero de fatores
comuns e quais variaveis mensuradas séo indicadores razodveis para as dimensdes
latentes. Neste tipo de analise, geralmente, todos os fatores influenciam todas as
variaveis manifestas e nao é permitido correlacionar os erros.

Quando existe conhecimento prévio a respeito das relacdes entre as variaveis
manifestas e latentes em estudo, recomenda-se a utilizacdo da Analise Fatorial Con-
firmatoria, visto que seu principal objetivo é testar um modelo que foi definido a priori
com base em teoria ou em resultados de estudos anteriores. Em relacao as diferencas
entre AFC e AFE, destacam-se: necessidade de identificacdo e detalhamento de um
modelo hipotético a ser testado, determinagdo do numero de fatores antes da analise,
possibilidade de fixar efeitos diretos de fatores em indicadores, possibilidade de corre-
lacionar os erros de mensuracao e estimacao das covariancias entre as variaveis.

Por ser particularmente util na validacao de escalas para aferir construtos es-
pecificos, a AFC é utilizada em Modelagem de Equacdes Estruturais, especificamente
para a operacionalizagdo do modelo de mensuracao. Além disso, com a MEE € pos-
sivel realizar varios testes estatisticos da qualidade do ajuste para a solugao fatorial
confirmatoria proposta Hair et al. (2005).

2.3 Representacao grafica do Modelo de Equacoes Estruturais

A MEE é usualmente considerada uma combinacao de Analise Fatorial e Ana-
lise de Caminho (Path Analysis), visto que um modelo estrutural € um modelo de
caminho (path model) com a incorporacéo de variaveis latentes. Essa caracteristica
permite uma representagao grafica das relagdes encontradas em um MEE através de
um diagrama de caminho, ou diagrama de trajetoria.

Diagramas de caminhos sdo mais do que uma representacao visual das rela-
cOes preditivas entre os construtos, mas também correlagdes entre construtos e até
mesmo indicadores (Hair et al., 2005). As varidveis e suas rela¢des sao ilustradas
nesse tipo de diagrama através da juncao de formas geométricas e setas. A Figura 1
realiza uma apresentacao visual dos componentes de um diagrama de trajetéria.

A ilustracao das variaveis é simples: as variaveis observadas sao representa-
das por quadrados ou retangulos e as variaveis latentes sdo representadas por circu-
los ou elipses. Em relacdo as setas, as unidirecionais indicam o efeito direto de uma
variavel em outra e as bidimensionais representam covariancias ou correlagdes entre
as variaveis (Kline, 2011).
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Variaveis Variaveis latentes Relacao de Correlacdo ou
observadas (ndo observadas) causa covariancia

-

ou ou _— \/

O

Figura 1: Simbolos para a criagcdo de um diagrama de trajetéria e suas descricoes.

Para uma melhor compreensao de como esses componentes de representacao
visual sdo utilizados, a Figura 2 exemplifica um diagrama de trajetéria de um modelo de
equacgoes estruturais. Segundo esse exemplo, os construtos, ou fatores, estdo sendo
representados com suas devidas formas circulares e estdo sendo indicados pela le-
tra “F”; as variaveis observadas representadas pelas formas retangulares e indicadas
pela letra “V”; os erros de mensuracao associados a cada variavel observada indica-
dos pela letra “E’ e, sendo indicado pela letra “D”, o erro associado a uma variavel
dependente, ou disturbio, também representados por formas circulares.

Figura 2: Exemplo adaptado de um diagrama de trajetéria de um MEE (Pilati and
Laros, 2007).
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Os erros de um modelo de equagdes estruturais podem ser associados a varia-
veis observadas ou a construtos enddégenos. No caso dos indicadores, um termo de
erro representa a variancia nao explicada pelo fator, sendo que parte dessa variancia
nao explicada ocorre devido a erros de mensuracao aleatérios. Ja para os construtos
considerados variaveis dependentes, os residuos representam a variancia nao expli-
cada pelas variaveis explicativas no modelo. Os erros sdo muitas vezes representados
explicitamente como variaveis latentes, isso se d4 devido a necessidade de estimar a
variancias dos erros, mas essa representagao explicita no diagrama de trajetoria ndo
€ comum.

Equacgdes que caracterizam os modelos de mensuracao e estrutural tambéem
podem ser representadas explicitamente, segundo Pilati and Laros (2007), cada uma
das setas representadas em um diagrama de caminhos podem ser descritas matema-
ticamente como uma reta de regressao. Sendo assim, as equagdes que caracterizam
o modelo apresentado na Figura 2 s&o:

e Modelo estrutural:
F3=F1+F2+ DL3;

e Modelo de mensuracgao:

V1=F1+FE1l;
V2=F1+ E2;
V3=F1+ E3;
V4 =F2+ E4;
V5= F2+ Eb;
V6 = F3 + E6;
V7 =F3+ ET,
V8 = F3+ ES;
V9 =F3+ E9.

2.4 Suposicoes do Modelo de Equacoes Estruturais

Assim como outras técnicas estatisticas, a Modelagem de Equacgdes Estruturais
poSsui pressupostos que devem ser assegurados para que a estimacédo do modelo nao
seja comprometida, a validacao do modelo tedrico e a fidedignidade dos resultados
dependem do cumprimento dessas suposigoes.

Hair et al. (2005) menciona que pressupostos comuns em métodos multivari-
ados, como independéncia das observagdes e linearidade das relagdes, se aplicam
em MEE. Além disso, um diagndstico a respeito da distribuicdo dos dados deve ser
realizado ao utilizar métodos de estimacgao sensiveis a desvios de normalidade multi-
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variada, como o método de Maxima Verossimilhanca.

2.5 Etapas da Modelagem de Equacoes Estruturais

Diversos procedimentos devem ser conduzidos de forma ordenada para que
um modelo de equacgdes estruturais seja estimado de forma correta. Sendo assim,
€ necessario seguir uma estratégia de analise bem definida para garantir resultados
consistentes.

2.5.1 Construcao do modelo teédrico

O levantamento de informacdes é essencial durante a etapa de construcao de
um modelo de equacdes estruturais. A partir de conteudo advindo de pesquisas em-
piricas, experiéncias prévias e de teorias que fornecem perspectiva sobre o fen6meno
em analise, um modelo teédrico é construido e, posteriormente, testado para confirmar
ou nao a estrutura de relagdes proposta.

Na MEE, o embasamento tedrico da pesquisa deve fornecer uma explicacao
consistente e abrangente do fenémeno, para, a partir, disso avaliar a importancia rela-
tiva de varios conceitos na série de relagdes definidas. A intensidade e convic¢gao com
gue o pesquisador pode assumir causalidade entre duas variaveis nao repousam nos
métodos analiticos escolhidos, mas na justificativa tedrica fornecida para sustentar as
analises (Hair et al., 2005).

Durante a definicao de modelos teéricos, podem ocorrer omissdo de variaveis
preditoras fundamentais. Esta situacdo é denominada erro de especificacdo. Quando
esse tipo de erro ocorre a avaliacao da importancia de outras variaveis fica prejudi-
cada. Apesar disso, a intencao de incluir todas as variaveis deve ser equilibrada com
as limitacdes praticas da MEE. Mesmo nao existindo um limite tedrico para o nimero
de variaveis no modelo, deve-se preservar a parcimonia e reconhecer seus beneficios
e os de modelos teoricamente concisos (Hair et al., 2005).

No contexto de modelagem, o objetivo da parciménia ndo € minimizar o nu-
mero de coeficientes ou maximizar o ajuste, mas maximizar a quantia de ajuste por
coeficiente com o intuito de evitar modelos mais ajustados que o necessario, com coe-
ficientes adicionais que atingem apenas pequenos ganhos de ajuste (Hair et al., 2005).
Desta forma, levar em consideracao a parciménia do modelo tedrico € imprescindivel
durante a sua construgao.
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2.5.2 Obtencao dos dados

Apods a determinagdo do modelo tedrico que sera testado, o proximo passo
da modelagem é obter os dados que serdo utilizados na analise. Desta forma, o
instrumento de medida, as variaveis que serao mensuradas e o tamanho da amostra
devem ser definidos.

Existem dificuldades em definir um tamanho amostral minimo para a aplicacao
da Modelagem de Equacdes Estruturais, pois diversos fatores influenciam no niamero
de observacgdes necessarias para uma estimagao consistente. Segundo Kline (2011),
uma boa forma de avaliar se 0 numero de observagdes € suficiente para uma estima-
cao confiavel é verificando a relacado entre o tamanho amostral e a complexidade do
modelo, o ideal seria uma razdo de no minimo 20 observacdes para cada parametro
estimado. Em termos absolutos, Hair et al. (2005) recomenda o uso de amostras com
no minimo 200 observacoes.

2.5.3 Especificacao e identificacao do modelo

Segundo Kline (2011), a especificacao é a representacao das hipoteses do es-
tudo na forma de um modelo de equacgdes estruturais. Esta € a etapa mais importante
durante a MEE, pois todos os resultados posteriores assumem que o modelo de estru-
turas relacionais especificado esta correto. O modelo inicial pode ser reespecificado
posteriormente de acordo com resultados da modelagem, desde que os principios de
especificacdo sejam seguidos e que as mudangas sejam justificaveis teoricamente.

A identificacdo do modelo é baseada na capacidade computacional de realizar
a estimagédo dos parametros. Essa capacidade depende do numero de parametros
a serem estimados e a quantidade de informacao presente na matriz de variancias
e covariancias amostral. O modelo especificado pode ser estimado caso a quanti-
dade de valores conhecidos na matriz de variancias e covariancias amostral for maior
ou igual ao numero de parametros livremente estimados, caso contrario, o0 modelo é
considerado subidentificado e ndo pode ser estimado. Quando o niumero de valores
conhecidos na matriz de variancias e covariancias amostral for igual ao numero de
parametros livremente estimados, 0 modelo € exatamente identificado, o que impos-
sibilita o célculo das medidas de qualidade de ajuste, quando for maior, 0 modelo é
sobreidentificado, e as medidas podem ser calculadas.

2.5.4 Estimacao do modelo

O procedimento de estimagdo do modelo é baseado na comparagao da matriz
de variancias e covariancias observada na amostra e a determinada pela especifica-
céo do modelo. Os parametros do modelo especificado sdo estimados de forma que
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se maximize a probabilidade de observar em uma amostra a estrutura correlacional
proposta. Um modelo teorico é validado pelos dados uma vez que as duas matrizes
apresentem variancias e covariancias numericamente semelhantes.

A estimacédo do modelo pode ser realizada com a utilizagdo da matriz de cor-
relagdes dos dados. Segundo Hair et al. (2005), o uso de correlacbes em vez de va-
ridncias e covariancias € adequado quando o objetivo da pesquisa é compreender o
padrao de relacado entre os construtos, mas nao explicar sua variancia total. Coeficien-
tes obtidos a partir da matriz de correlacao estdo sempre em unidades padronizadas
e variam entre -1 e 1, 0 que torna possivel comparacoes diretas de coeficientes do
modelo.

Diversos métodos podem ser utilizados para estimar os parametros de um mo-
delo de equagdes estruturais. O método utilizado convencionalmente é o da Maxima
Verossimilhanga (ML - Maximum Likelihood), pois produz estimativas consistentes e
nao viesadas, entretanto, a suposi¢cdo de normalidade multivariada deve ser satisfeita
para seu uso. Quando esta suposi¢do ndo € atendida, métodos como Minimos Qua-
drados Ponderados (WLS - Weighted Least Squares) e Distribuicdo Assintotica Livre
(ADF - Assintotic Distribuition Free), que sao menos exigentes quanto a normalidade,
podem ser utilizados. Contudo, segundo Hox and Bechger (1998), a utilizagdo do
método ADF requer um tamanho amostral suficientemente grande, em geral, mais
de 1.000 observacdes, e o método ML aplicado, quando a distribuicdo nao é gaussi-
ana, ainda apresenta boas estimativas na maioria das situagdes, desde que a amostra
possua ao menos 400 observagoes.

2.5.5 Qualidade do ajuste do modelo

Existem inimeros indices que mensuram o ajuste e adequacado do modelo,
isto é, qudo bem o modelo teérico reproduz a estrutura de relagées das variaveis
observadas na amostra. Entre as medidas mais utilizadas:

e Root Mean Square Error of Aproximation (RMSEA) - um dos indices reconheci-
dos como mais explicativos para a avaliacdo de modelos que utilizam estruturas
de covariancias. O RMSEA mede a discrepancia entre a matriz de covariancias
amostral e estimada, é sensivel ao numero de parametros estimados no modelo
e leva em consideragédo o erro de aproximagado na populagdo. Segundo Kline
(2011), valores inferiores a 0,05 indicam boa qualidade no ajuste.

e Root Mean Square Residual (RMR) - representa a raiz quadrada média dos re-
siduos e indica o valor absoluto médio dos residuos das covariancias. Valores
menores que 0,10 indicam um bom ajuste do modelo.

e Goodness-of-Fit Index (GFI) - estima a propor¢cao das covariancias observadas
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na matriz amostral que é explicada pelo modelo ajustado (Kline, 2011). Essa
medida estima quanto o modelo tedrico se ajusta comparado ao modelo nulo.
O indice assume valores entre 0 e 1, resultados maiores que 0,90 indicam bom
ajustamento.

e Parsimony Goodness-of-Fit Index (PGFI) - é uma adaptacao de GFI que leva
em consideracao o numero de parametros estimados no modelo teérico. Esse
indice assume valores menores que o GFl, valores superiores a 0,60 ja indicam
bom ajuste.

Além dos indices apresentados, é possivel realizar o teste y? de ajustamento,
gue possui como hipétese nula a igualdade entre as matrizes de covariancias amostral
e estimada. A utilizacdo deste teste ndao é muito comum devido a sua sensibilidade
com o tamanho amostral, contudo, a estatistica y? é sempre avaliada durante a mo-
delagem.
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3 Metodologia

3.1 Estruturacao do banco de dados

Para realizar o presente estudo, microdados provenientes do SAEB 2015 de
alunos do 9° ano do Ensino Fundamental foram utilizados. A escola foi definida como
unidade de andlise, sendo que foram avaliadas apenas escolas publicas localizadas
na regido Centro-Oeste.

Algum critérios de inclusdo na pesquisa foram definidos para garantir a quali-
dade da base de dados, sendo que entraram na analise apenas as escolas com ao
menos 20 alunos presentes na Prova Brasil e cadastrados no Censo Escolar e esco-
las onde os diretores participaram da pesquisa. Esses critérios foram implementados
principalmente devido a necessidade de recalcular algumas variaveis para que fos-
sem mensuradas no nivel da escola. Apos a realizagdo desse delineamento, foram
observadas 1.970 escolas no banco de dados final.

3.2 Determinacao dos construtos e das variaveis mensuraveis

Visto que o principal objetivo deste estudo é analisar fatores associados ao de-
sempenho e ao fluxo escolar, foi preciso determinar quais construtos seriam relevantes
nesse contexto de analise. A partir de resultados da pesquisa bibliogréafica sobre efi-
cacia escolar no Brasil realizada por Karino (2016), foram definidos como construtos
de interesse: capital socioecondémico, infraestrutura escolar e nivel de violéncia.

A selecao das variaveis para mensurar os fatores de interesse foi realizada pri-
meiramente com os construtos endégenos, desempenho e fluxo escolar. Apds isso,
variaveis que iriam formar os outros construtos foram selecionadas com base em re-
sultados de analises descritivas e andlise de correlacdo com os indicadores relaci-
onados ao desempenho e fluxo escolar. A partir dos resultados dessas analises, de
embasamento tedrico e conteldo adquirido a respeito do contexto de avaliacao educa-
cional, foram definidas as varidveis mensuraveis que restavam para compor o modelo.
Na Tabela 1 estéo listadas as variaveis selecionadas para analise e seus construtos
de referéncia.
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Tabela 1: Definicdo das variaveis relacionadas ao construtos do estudo.

Construto Variavel Definicao
Desempenho NTLP Proficiéncia média em lingua portuguesa
escolar NTMT Proficiéncia média em matematica
Fluxo REPR Percentual de alunos que nunca reprovaram

escolar ABAN Percentual de alunos que nunca abandonaram o ano letivo
CSE1 Percentual de alunos cujas mées concluiram o Ensino Médio
CSE2 Numero médio de televisdes em cores por aluno
CSE3 Numero médio de aparelhos de videocassete e/ou DVD por aluno

. CSE4 Numero médio de geladeiras por aluno
socioiizlzlmico CSE5 Numero médio de freezers embutidos (parte da geladeira duplex) por aluno
CSE®6 Numero médio de freezers separados da geladeira por aluno
CSE7 Numero médio de maquinas de lavar roupa por aluno
CSES8 Numero médio de carros por aluno
CSE9 Numero médio de computadores por aluno
INFA1 Existéncia e condigbes da biblioteca
INF2 Existéncia e condigbes da sala de leitura
Infraestrutura INF3 Existéncia e condigbes da quadra de esportes

escolar INF4 Existéncia e condigdes do laboratério de informatica
INF5 Existéncia e condigbes do laboratério de ciéncias
INF6 Existéncia e condigbes do auditério
VIO1 Agressao verbal ou fisica de alunos a professores/funcionérios da escola
ViO2 Agressao verbal ou fisica de alunos a outros alunos da escola
VIO3 Diretor foi vitima de atentado a vida
VIO4 Diretor foi ameagado por algum aluno

Nivel de VIO5 Diretor foi vitima de furto

violéncia VIO6 Diretor foi vitima de roubo
VIO7 Alunos frequentaram a escola sob efeito de bebida alcodlica
VIO8 Alunos frequentaram a escola sob efeito de drogas ilicitas
VIO9 Alunos frequentaram a escola portando arma branca
VIOO0 Alunos frequentaram a escola portando arma de fogo

As variaveis relacionadas aos construtos desempenho escolar, fluxo escolar e
capital socioeconémico foram obtidas a partir das respostas do questionario aplicado
aos alunos no SAEB e a partir dos resultados de proficiéncia da Prova Brasil. As
variaveis relacionadas a infraestrutura escolar foram obtidas através das respostas
do questionario aplicado as escolas e as variaveis relacionadas ao nivel de violéncia
através das respostas do questionario aplicado aos diretores.
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3.3 Modelos iniciais

Apés a definicdo dos construtos e da selecao das variaveis, foi possivel re-
presentar o conteudo tedrico definido anteriormente em um modelo de mensuracao
inicial. Esse modelo, ilustrado na Figura 3, é constituido de 5 construtos e 29 variaveis
mensuraveis, 0s erros relacionados a cada variavel observada nao estao representa-
dos explicitamente.

Desempenho
escolar - -
©
J .
'
Fluxo .7
© escolar 7

A .
(©) © ////
/ & e ]

Capital Pl
socioeconémico -7
N
© © L
\ J =
Infraestrutura Z
escolar ’
b
(‘” ©
==

Nivel de
violéncia

Figura 3: Modelo de mensuracao inicial.

O modelo de mensuracgao inicial deve ser estimado para avaliar se as variaveis
observadas estao aferindo os construtos adequadamente. Apéds a estimacao do mo-
delo, sua qualidade do ajuste deve ser examinada, caso existam problemas de ajuste,
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alteracdes no modelo podem ser realizadas a partir de resultados de indices de mo-
dificacdo. Esses indices correspondem a uma aproximagéo de quanto a estatistica x?
seria reduzida caso um parametro fixo passasse a ser estimado livremente no modelo.
As alteragcées no modelo sempre devem ser realizadas com suporte de um embasa-

mento tedrico sobre o fendbmeno estudado.

Caso se encontre uma boa adequacao do modelo de mensuracao estimado, €

possivel definir o modelo estrutural inicial.

Sendo assim, a partir do modelo estrutural inicial, foram definidas as seguintes

Capital
socioecondmico

Desempenho
escolar

Infraestrutura
escolar

Fluxo
escolar

Nivel de
violéncia

Figura 4: Modelo estrutural inicial.

hipdteses a sobre as rela¢des existentes entre os construtos:

e H;: O capital socioeconémico esta relacionado positivamente com o desempe-

nho escolar;

e H,: O capital socioeconémico esta relacionado positivamente com o fluxo esco-

lar;
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Hs: A infraestrutura escolar esta relacionada positivamente com o desempenho
escolar;

H,: A infraestrutura escolar esta relacionada positivamente com o fluxo escolar;
e H;: O nivel de violéncia esta relacionado negativamente com o desempenho
escolar;

Hg: O nivel de violéncia esta relacionado negativamente com o fluxo escolar.

Desempenho e fluxo escolar serdo os construtos dependentes do modelo, cada
um sob influéncia dos construtos independentes: capital socioeconémico, infraestru-
tura escolar e nivel de violéncia. Testa-se, entéo, a validade e ajuste do modelo estru-
tural, assim como hipo6teses apresentadas sobre as relagdes entre os construtos.

As analises dos dados do estudo foram realizadas utilizando o software R ver-
sdo 3.4.2 (28 de setembro de 2017)3. Em especifico, o pacote lavaan* foi utilizado
durante todas as etapas da Modelagem de Equacdes Estruturais.

Decidiu-se utilizar a matriz de correlagdes para estimar os parametros dos mo-
delos. Apenas dados completos foram considerados para o calculo da matriz de cor-
relagdes, dessa forma, cerca de 6,8% dos casos foram retirados do banco de dados
pelo método listwise, restando ao final 1.836 observagoes.

A estimacdo dos modelos foi realizada pelo método de Maxima Verossimi-
lhanca, uma vez que a amostra utilizada é grande o suficiente para prover estimati-
vas consistentes para os parametros, mesmo que existam desvios na suposicao de
normalidade multivariada.

3Copyright © 2017 The R Foundation for Statistical Computing.
4L atent Variable Analysis versdo 0.6-1.


https://cran.r-project.org/web/packages/lavaan/lavaan.pdf
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4 Resultados

4.1 Analise descritiva

O conjunto de variaveis selecionado para aferir os construtos de interesse pas-
sou por analises exploratorias descritivas e de associacdo. A partir dos resultados
dessas analises, informagdes pertinentes a respeito do perfil das escolas e dos fato-
res associados ao contexto educacional foram obtidas. Desta forma, apresentam-se a
seguir os resultados dessas analises.

4.1.1 Desempenho escolar

Para realizar um estudo a respeito do desempenho escolar, foram analisadas
variaveis que mensuraram a proficiéncia dos alunos em lingua portuguesa e matema-
tica na Prova Brasil em 2015. Ambas as variaveis foram calculadas como a nota média
da escola, originalmente as notas individuais estavam em uma escala com média 0 e
desvio padrao 1. A seguir sdo apresentados resultados de medidas resumo e suas
interpretacoes.

Tabela 2: Medidas resumo das variaveis relacionadas ao desempenho escolar.

Variavel Média Desvio Padrao Minimo Mediana Maximo
(NTLP) Lingua portuguesa 0,032 0,312 -1,269 0,043 1,180
(NTMT) Matematica 0,072 0,290 -0,770 0,049 1,649

Constata-se que a nota média em Matematica € mais de duas vezes maior que
a nota média em Lingua Portuguesa. Em relagdo as notas medianas, os resultados fo-
ram bem similares, existe diferenca apenas na terceira casa decimal. As notas minima
e maxima sao maiores em Matematica que em Lingua Portuguesa.
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Figura 5: Distribuicoes de frequéncia das notas médias em lingua portuguesa e
matematica.

A partir dos histogramas das notas, percebe-se que essas variaveis possuem
formatos de distribuicdes parecidos. Ambas distribuicbes aparentam ser relativamente
simétricas, médias e medianas com valores proximos também indicam isso. Em re-
lacdo a curtose, as notas possuem formato mais leptocurtico que o esperado caso
seguissem uma distribuicdo de probabilidade Normal.

4.1.2 Fluxo escolar

Um aspecto importante a respeito do percurso académico dos estudantes é a
reprovacao escolar. Um aluno é reprovado quando ndo alcanca os requisitos minimos
de desempenho nas avaliacdes e projetos ou presencga durante as aulas. Quando isso
ocorre o aluno deve repetir a série/ano escolar para tentar novamente alcangar os re-
quisitos de aprovagao. Devido a essa caracteristica, a reprovagéo € um dos principais
motivos para o atraso escolar. A variavel utilizada neste estudo para mensurar esse
aspecto é o percentual de alunos que declararam nunca terem sido reprovados.

Outro aspecto importante da trajetéria académica € o abandono escolar. Neste
caso, foi considerado que o estudante cometeu abandono escolar caso ja tenha se
afastado da escola durante o periodo letivo e ficado fora durante o resto do ano. A
evasao escolar foi mensurada como o percentual de estudantes que declararam nunca
terem abandonado o ano letivo.

Tabela 3: Medidas resumo das variaveis relacionadas ao fluxo escolar.

Variavel Média Desvio Padrao Minimo Mediana Maximo
(REPR) Nao reprovagao 72,76% 13,36% 10,53% 73,01% 100,0%
(ABAN) N&o abandono 93,33% 4,98% 33,33% 94,29% 100,0%
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Em média 72,8% dos estudantes das escolas analisadas nunca reprovaram e
metade das escolas possuem um percentual de reprovacdo maior que 27%. Foram
observadas escolas em que nenhum aluno foi reprovado em sua trajetéria académica
e 89,5% foi o maior percentual de reprovacao observado.

O percentual de ndo abandono escolar médio observado é de 93,3%, sendo
que metade das escolas apresentam um percentual maior que 94,3%. A escola em
que dois tercos de seus alunos afirmou ja ter cometido abandono é a escola com maior
percentual observado.

50% 50%
40% 40%
30% 30%
20% 20%
10% . 10%
0% 0%
0% 20% 40% 60% 80% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%
(REPR) Percentual de alunos que nunca (ABAN) Percentual de alunos que nunca
reprovaram abandonaram o ano letivo

Figura 6: Distribuicoes de frequéncia dos percentuais de alunos que nunca
reprovaram e que nunca abandonaram o ano letivo.

A partir da analise dos histogramas da Figura 6, constata-se que as distribui-
cbes do percentual de ndo reprovacao apresenta assimetria a esquerda. Em relacao
a forma, a curtose do percentual de reprovacéo possui semelhanga com a de uma
distribuicdo normal, mas com um leve achatamento.

Observa-se no histograma do percentual de alunos que nunca abandonaram o
ano letivo uma grande assimetria a direita. Ha uma grande concentragéo de observa-
cbes maiores que 80% e os valores observados na cauda sao pontos discrepantes. A
distribuicao de frequéncias desta variavel ndo apresenta similaridade com uma distri-
buicdo Normal.
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Figura 7: Coeficientes de correlagdo de postos de Spearman entre as variaveis
relacionadas ao desempenho e ao fluxo escolar.

Para avaliar a associagédo entre as variaveis de desempenho e fluxo escolar, o
coeficiente de correlacdo de postos de Spearman foi calculado, os resultados podem
ser vistos na Figura 7. Os coeficientes indicam correlagéo positiva entre as variaveis,
destacando-se a associagado entre as notas média em lingua portuguesa e matema-
tica que € muito alta. O percentual de alunos que nunca reprovaram apresenta baixa
associagao com as proficiéncias médias e associagdo moderada com percentual de
alunos que nunca abandonaram o ano letivo. A variavel de abandono escolar apre-
senta correlacdo moderada com todas as variaveis analisadas.

4.1.3 Capital socioeconémico

Variaveis que medem a escolaridade das mées e o numero de bens materiais
que os alunos possuem em casa foram utilizadas para medir o capital socioeconé-
mico dos estudantes. Com objetivo de mensurar essas variaveis no nivel da escola, a
escolaridade das maes foi mensurada como o percentual de alunos cujas maes con-
cluiram o Ensino Médio. Em relacdo as outras variaveis, foi realizado a média de bens
por aluno.
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Tabela 4: Medidas resumo das variaveis relacionadas capital socioeconémico.

Variavel Média Desvio Padrao Minimo Mediana Maximo
(CSE1) Escolaridade da mae 48,08% 15,67% 0,00% 47,56% 96,62%
(CSE2) Televisao em cores 1,690 0,279 0,375 1,689 2,881
(CSE3) Videocassete e/ou DVD 0,997 0,150 0,161 1,000 1,556
(CSE4) Geladeira 1,180 0,085 0,469 1,174 1,550
(CSES5) Freezer embutido 0,831 0,147 0,158 0,833 1,316
(CSES®6) Freezer separado 0,343 0,160 0,000 0,312 1,200
(CSE7) Maquina de lavar 1,007 0,163 0,238 1,020 1,550
(CSES8) Carro 0,802 0,217 0,095 0,794 1,806
(CSE9) Computador 0,903 0,288 0,048 0,876 2,599

O percentual médio de maes que concluiram o Ensino Médio é de 48,1%, sendo
que metade das escolas possuem um percentual menor que 47,6%. Observa-se es-
colas em que nenhuma das méaes chegou a concluir o Ensino Médio e a escola com o
maior percentual de maes com Ensino Médio completo apresenta valor de 96,7%.

Em relacédo as variaveis do numero médio de bens por aluno, as médias e
medianas apresentaram valores similares para todas as variaveis.
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5%

0%
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(CSE1) Percentual de alunos cujas maes

concluiram o Ensino Médio

Figura 8: Distribuigdo de frequéncia da escolaridade da mae.

Percebe-se através do histograma da escolaridade da mée, forma e achata-
mento muito similares aos de uma distribuicdo de probabilidade Normal. Além disso,
a distribuicao aparenta ser simétrica.
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Figura 9: Histogramas do numero médio de bens materiais por aluno.
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Ao analisar os histogramas da Figura 9, nota-se que as distribuicées do numero
médio de televisdes em cores, carros e computadores por aluno apresentam simetria
e achatamento préximos aos de uma distribuicao de probabilidade Normal. O nimero
médio de geladeiras apresenta dispersdao muito pequena, com quase todas as obser-
vacOes assumindo valores entre 1 e 1,4. O numero médio de freezers separados da
geladeira apresenta valores baixos, sendo 1,2 o0 maximo observado.
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Figura 10: Coeficientes de correlagdo de postos de Spearman entre as variaveis
relacionadas ao desempenho, fluxo e capital socioeconémico.
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Nota-se correlagbes moderadas e altas entre as variaveis relacionadas ao capi-
tal socioecondmico, o que € um indicativo de unidimensionalidade. Apenas a variavel
do numero de freezers separados da geladeira (CSEB6) apresenta resultados destoan-
tes, possuindo associagao negativa com algumas variaveis. A maioria das correlagoes
entre as proficiéncias em lingua portuguesa (NTLP) e matematica (NTMT) apresenta-
ram valores acima de 0,3, o que indica associa¢ao positiva moderada. Os percentuais
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de alunos que nunca reprovaram (REPR) e que nunca abandonaram (ABAN) apresen-
taram correlagdes baixas com as variaveis relacionadas ao capital socioeconémico, as
associag¢des mais fortes ocorreram com as variaveis de escolaridade da mae (CSE1),
numero médio de carros (CSE8) e numero médio de computadores (CSE9).

4.1.4 Infraestrutura escolar

Para mensurar as caracteristicas de infraestrutura escolar, foram selecionadas
variaveis referentes a existéncia e qualidade de espacos fisicos nas escolas com base
no estudo de Neto et al. (2013).
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Figura 11: Distribuicées de frequéncia das variaveis relacionadas a infraestrutura
escolar.

Sala de leitura, laboratoério de ciéncias e auditorio ndo foram muito observados,
sendo identificados como inexistentes em 60,2%, 80% e 85,6% das escolas, respecti-
vamente. Biblioteca foi o espag¢o melhor classificacao, avaliado com boa qualidade em
41,7% das escolas. Em seguida, tém-se quadra de esportes e laboratério de informa-
tica, considerados com boa qualidade em 37% e 35,6% das observacdes.

As variaveis de infraestrutura foram representadas de forma numérica para se-



32 Resultados

rem incluidas na andlise. A representacao se deu de forma que 0 foi atribuido para a
categoria “Inexistente”, 1 para “Ruim”, 2 para “Regular’ e 3 para “Bom”.
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Figura 12: Coeficientes de correlagdo de postos de Spearman entre as variaveis
relacionadas ao desempenho, fluxo e infraestrutura escolar.

-1

Todas as correlagdes entre as variaveis de infraestrutura escolar foram positi-
vas e baixas, sendo que nenhuma foi maior que 0,3. As associagdes resultantes ao
comparar as variaveis de desempenho e fluxo escolar com as de infraestrutura foram
positivas, mas também foram fracas, sendo que nenhum coeficiente assumiu valor
maior que 0,2.

4.1.5 Nivel de violéncia

As variaveis selecionadas para mensurar o nivel de violéncia nas escolas me-
dem se os diretores j&4 presenciaram ao menos uma vez ou nao certas situagdes e
conflitos durante o ano de analise.
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Figura 13: Distribuic6es de frequéncia das variaveis relacionadas ao nivel de

violéncia.

As situacdes relacionadas a violéncia que mais ocorreram, segundo a Vvisdo
dos diretores, foram agresséo de alunos a outros alunos (85%), agressao de alunos
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a professores ou funcionérios (70,7%), alunos frequentando a escola sob efeito de
drogas ilicitas (42,8%) e alunos portando arma branca (32,2%). Diretores que foram
vitimas de roubo, que sofreram atentado a vida e alunos portando arma de fogo foram
as situagdes menos observadas, acontecendo em apenas 2,3%, 3,4% e 5,4% das
escolas.

Para serem incluidas na anélise, as variaveis foram representadas de forma bi-
naria, com a categoria “Sim” assumindo valor 1 e “Nao” assumindo valor 0. Por motivos
operacionais o coeficiente de correlacao de postos de Spearman foi utilizado mesmo

nao sendo o0 mais adequado para calcular associagdes entre variaveis binarias.
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Figura 14: Coeficientes de correlacdo de postos de Spearman entre as variaveis
relacionadas ao desempenho, fluxo e nivel de violéncia.

As correlagdes entre as variaveis do nivel de violéncia foram, em geral, bai-
xas. Destacam-se as associacdes entre as variaveis que mensuram agressao (VIO1
e VI02), estudantes sob efeito de alcool (VIO7), sob efeito de drogas (VIO8) e por-
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tando de arma branca (VIO9). Agressao de alunos a outros alunos (VIO2) e atentado
a vida (VIO3) possuem correlacdo negativa, mas seu valor € muito préximo de zero.
Todas as associacoes resultantes ao comparar as variaveis de desempenho e fluxo
escolar com as de nivel de violéncia foram negativas e muito fracas.

4.2 Modelagem de Equacoes Estruturais

Um modelo de equacdes estruturais foi proposto com objetivo de analisar os
fatores associados ao desempenho e ao fluxo escolar de alunos do 9° ano de escolas
publicas do Centro-Oeste. Seguindo as etapas de uma MEE, primeiramente sera
testada a adequacédo do modelo de mensuracéo inicial.
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A partir dos resultados das estimacdes, verificou-se que capital socioeconémico
possui correlacdes positivas moderadas com desempenho, fluxo e infraestrutura esco-
lar. Em relacdo as correlacdes entre infraestrutura, desempenho e fluxo escolar, todas
séo positivas e apresentam valores baixos. Nivel de violéncia apresenta correlacdes
negativas com desempenho e fluxo escolar, ou seja, quanto maior o nivel de violéncia
nas escolas menor o desempenho e pior o fluxo escolar dos alunos. Além disso, nivel
de violéncia possui correlagdes ndo significativas com infraestrutura escolar e capital
socioecondémico.

No modelo estimado, a varidvel do numero médio de freezers separados da
geladeira (CSE6) nao foi significativa para aferir o construto de capital socioeconémico
(o = 5%, p-valor = 0,40).

Tabela 5: indices de ajuste do modelo de mensuragéo inicial.

indice de ajuste Valor de referéncia Valor do modelo
RMSEA <0,10 0,072
RMR <0,10 0,061
GFI > 0,90 0,859
PGFI > 0,60 0,725

Verifica-se que, mesmo sendo o primeiro modelo a ser testado, 0 modelo de
mensuracao inicial apresentou qualidade satisfatéria em seu ajustamento. Com ex-
cecao do indice GFI, todas as medidas utilizadas para avaliar o ajuste do modelo
assumiram valores dentro da faixa de referéncia.

Tendo em vista os resultados anteriores, um novo modelo, sem a variavel CSEB6,
foi estimado. Os resultados dessa nova estimacao podem ser vistos na Figura 16. As
cargas fatoriais e correlacdes entre os construtos estimadas no novo modelo apresen-
taram valores similares aos do modelo inicial, o que indica consisténcia das estima-
cbes. Todos os indicadores foram significativos para a mensuragéo dos construtos,
nao havendo a necessidade de retirar outras variaveis do modelo.

Nota-se, ao analisar a Tabela 6, uma melhora nos indices de ajuste em relacao
ao modelo inicial. Novamente, apenas o indice GFI ndo atingiu valores dentro da faixa
de referéncia.

Com o intuito de melhorar o ajuste, indices de modificacdo foram calculados
para determinar se existem relagdes estatisticamente significativas e com embasa-
mento tedrico para serem inseridas no modelo. Os resultados indicam que existem
algumas covariancias teoricamente coerentes entre os erros dos indicadores:
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Numero de televisdes em cores (CSE2) e numero de aparelhos de videocassete
e/ou DVD (CSE3);

Numero de geladeiras (CSE4) e numero de freezers embutidos na geladeira
(CSE3);

Agressao de alunos a professores/funcionarios (VIO1) e agressao de alunos a
outros alunos (VIO2);

Diretores foram vitimas de furto (VIO5) e diretores foram vitimas de roubo

VIO8).
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Figura 16: Novo modelo de mensuracao com coeficientes padronizados.
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Tabela 6: indices de ajuste do novo modelo de mensuracéo.

indice de ajuste Valor de referéncia Valor do modelo
RMSEA <0,10 0,063
RMR <0,10 0,053
GFI > 0,90 0,894
PGFI > 0,60 0,748

Desta forma, a estimacao livre das quatro covariancias citadas anteriormente
foi incorporada em um modelo de mensuragao final.
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Figura 17: Modelo de mensuragéo final com coeficientes padronizados.
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Tabela 7: indices de ajuste do modelo de mensuracéo final.

indice de ajuste Valor de referéncia Valor do modelo
RMSEA <0,10 0,053
RMR <0,10 0,048
GFI > 0,90 0,922
PGFI > 0,60 0,763

Percebe-se que houve uma melhora nos indices de ajuste, todos possuem va-
lores dentro das faixas de referéncia, o que indica boa qualidade no ajustamento do
modelo. Segundo os resultados dos indices de modificagdo, ndo ha relagdes fortes o
suficiente ou que trariam grandes ganhos em ajuste. Sendo assim, a parcimdnia foi
levada em consideragdo e nenhuma nova relagao foi incluida no modelo.

Visto que 0 modelo estd com bom ajuste, todas as variaveis sao significativas
para seus construtos e nao ha a necessidade de novas modificacdes, 0 modelo es-
trutural inicial pode ser testado. Como nao houve grandes mudangas no modelo de
mensuragao inicial, as hipdteses estipuladas para o modelo estrutural na seg¢ao 3.3
foram mantidas:

e H;: O capital socioeconémico esta relacionado positivamente com o desempe-
nho escolar;

e H,: O capital socioeconémico esta relacionado positivamente com o fluxo esco-
lar;

e Hs: A infraestrutura escolar esta relacionada positivamente com o desempenho
escolar;

e H,: Ainfraestrutura escolar esta relacionada positivamente com o fluxo escolar;

e H5: O nivel de violéncia esta relacionado negativamente com o desempenho
escolar;

e Hg: O nivel de violéncia esta relacionado negativamente com o fluxo escolar.

O modelo estrutural inicial, com seus coeficientes estimados, € ilustrado na
Figura 18. As correlagdes entre nivel de violéncia e capital sociecondmico e nivel
de violéncia e infraestrutura escolar permanecem n&o significativas. Desempenho
e fluxo escolar apresentam associacao positiva fraca, sendo assim, quanto melhor o
desempenho apresentado por uma escola, o fluxo tende a ser melhor também. Capital
socieconGmico e infraestrutura escolar apresentam associagéo positiva moderada, o
que implica que escolas com melhor infraestrutura tendem a ter alunos com maior o
capital socioecondémico.
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Figura 18: Modelo estrutural inicial com coeficientes padronizados.

As hipéteses H; e H, estipuladas para o modelo estrutural foram rejeitadas. Os
coeficientes de regressao de infraestrutura ndo sao significativos para desempenho
(p-valor = 0,55) e para fluxo escolar (p-valor = 0,65). Esse resultado pode indicar que
as informacgdes sobre infraestrutura escolar pertinentes ao desempenho e ao fluxo es-
colar podem estar sendo suficientemente mensuradas pelo capital socioecondmico. A
correlagdo moderada entre capital socioeconémico e infraestrutura escolar corrobora
com essa suposicao.

Para o capital socioeconémico e nivel de violéncias as outras hipéteses sao
confirmadas.
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Tabela 8: indices de ajuste do modelo estrutural inicial.

indice de ajuste Valor de referéncia Valor do modelo
RMSEA <0,10 0,053
RMR <0,10 0,048
GFI > 0,90 0,922
PGFI > 0,60 0,763

Verifica-se que os indices de ajuste sdo os mesmos que 0s do modelo de men-
suracao final (Tabela 7), entdo o modelo estrutural inicial apresenta bom ajuste.

Como o construto de infraestrutura escolar ndo apresentou resultados signi-
ficativos no modelo estrutural, decidiu-se retira-lo do modelo e realizar a estimacéao
novamente. Os resultados podem ser vistos na Figura 19.
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Figura 19: Modelo estrutural final com coeficientes padronizados.

Os coeficientes de equacgdes estruturais se mantiveram similares, sendo assim,
no modelo final é observado que o capital socioeconémico influencia positivamente
com intensidade moderada os construtos endégenos, enquanto que o nivel de violén-
cia exerce influéncia negativa com intensidade fraca. Dessa forma, as hipoteses Hi,
H,, H5 e Hg do modelo proposto foram confirmadas.
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Tabela 9: indices de ajuste do modelo estrutural final.

indice de ajuste Valor de referéncia Valor do modelo
RMSEA < 0,10 0,062
RMR <0,10 0,052
GFI > 0,90 0,924
PGFI > 0,60 0,727

Os indices de ajuste sofreram alteracées apds a retirada do construto de in-
fraestrutura escolar e suas variaveis relacionadas. Mesmo assim, os quatro indices
indicam boa qualidade do ajuste do modelo final.
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5 Consideracoes finais

Motivado pela utilizacao de avaliagbes educacionais como contribui¢cao para a
melhoria da qualidade do ensino brasileiro e em sua importéncia social, este estudo
buscou realizar uma analise de fatores associados ao desempenho e fluxo escolar em
escolas com alunos do 9° ano do Ensino Fundamental.

Primeiramente, o foco do estudo foi delimitado entre escolas publicas locali-
zadas na regiao Centro-Oeste. Apds isso, a unidade de analise foi definida como a
escola e os fatores de interesse como capital socioeconémico, infraestrutura escolar e
nivel de violéncia. A selegéo das varidveis mensuraveis foi realizada e célculos foram
aplicados para que todas fossem medidas no nivel da escola.

Desempenho e fluxo escolar foram definidos como construtos enddégenos do
modelo estrutural, sendo que as hipoteses do modelo foram definidas para avaliar a
influéncia dos outros construtos nessas duas variaveis. Apos algumas adequacgoes, o
modelo estrutural foi estimado.

O fator infraestrutura escolar apresentou correlacado positiva significativa com
capital socioeconémico, contudo, se mostrou ndo significativo como construto exégeno
para os dois desfechos de estudo, o que acarretou em sua saida do modelo final.

No modelo final, concluiu-se que existem evidéncias estatisticas suficientes
para afirmar que o desempenho e fluxo escolar sao influenciados positivamente pelo
capital socioeconémico e negativamente pelo nivel de violéncia. Dessa forma, é pos-
sivel afirmar que quanto maior o capital socioecondémico dos alunos da escola, melhor
o desempenho e fluxo escolar. Da mesma maneira, mas em sentido diferente, quanto
maior o nivel de violéncia na escola, pior o desempenho e fluxo escolar.

A Modelagem de Equacdes Estruturais se mostrou uma técnica muito pode-
rosa e util para a realizagdo deste estudo. Mesmo com a suposi¢do de normalidade
multivariada ndo sendo satisfeita, obteve-se um modelo final com boas estimativas e
consistente. A incorporacdo de construtos no modelo e a visualizacdo dos resultados
em diagramas de trajetéria propiciaram uma boa representacdo de um modelo tedrico
e facilitaram a interpretacao dos resultados.

Técnicas mais avancadas em MEE podem ser estudadas para realizar anali-
ses mais profundas em estudos futuros. O uso de modelos de equacdes estruturais
multinivel, por exemplo, permitiria a utilizacdo de mais variaveis relacionadas a ou-
tros fatores de interesse sem a necessidade de célculos para mudancga de nivel. Além
disso, devido a organizacgao hierarquica de sistemas educacionais, vé-se a adequacao
gue estudos multiniveis possuem nesse contexto.
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Apéndice

Programacao utilizada

require(lavaan)
require(semPlot)

require(corrplot)

*
*

quant <- na.omit(dados)
p <- ncol(quant)

matcor <- cor(quant, method = "spearman')

n
H

=+

modl <- "Desempenho =~ NTLP + NTMT

FluxoEscolar =~ REPR + ABAN

CapitalSocioeco =~ CSE1 + CSE2 + CSE3 + CSE4 + CSE5 + CSE6 + CSE7 + CSE8 + CSE9
Infraestrutura =~ INF1 + INF2 + INF3 + INF4 + INF5 + INF6

Violéncia =~ VIO1 + VID2 + VIO3 + VID4 + VIO5 + VIO6 + VIO7 + VIO8 + VIO9 + VIOO"

fitl <- sem(modl, sample.cov = matcor, sample.nobs = nrow(quant))

summary(fitl, standardized = T)

semPaths(fitl, what = ’std’, layout = "tree2",
edge.label.cex = 1.05, residuals = F,

curve = 1.5, fade = F, rotation = 2,

label.cex = 1.5, nCharNodes = 0, label.norm = "00000",
label.color = "grayl0", border.color = '"grayl0",
posCol = c("#024A5F"), negCol = c("#E46A4D"))

fitMeasures(fitl, c("chisq", "df", "p.value", "rmsea", "rmr", "gfi", "pgfi"))

# Variavel CSE6 possui carga fatorial padronizada muito préxima de zero e n&o é

significante (p = 0.290).

M
#

=+

# Modelo de mensuragdo sem a variavel CSE6.

mod2 <- "Desempenho =~ NTLP + NTMT

FluxoEscolar =~ REPR + ABAN

CapitalSocioeco =~ CSE1 + CSE2 + CSE3 + CSE4 + CSE5 + CSE7 + CSE8 + CSE9
Infraestrutura =~ INF1 + INF2 + INF3 + INF4 + INF5 + INF6

Violéncia =~ VIO1 + VIO2 + VIO3 + VIO4 + VIO5 + VIO6 + VIO7 + VIO8 + VIO9 + VIOO"
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fit2 <- sem(mod2, sample.cov = matcor, sample.nobs = nrow(quant))

summary (fit2, standardized = T)

semPaths(fit2, what = ’std’, layout = "tree2",
edge.label.cex = 1.05, residuals = F,

curve = 1.5, fade = F, rotation = 2,

label.cex = 1.5, nCharNodes = 0, label.norm = "00000",
label.color = "gray10", border.color = "grayl0",
posCol = c("#024A5F"), negCol = c("#E46A4D"))

fitMeasures(fit2, c("chisq", "df", "p.value", "rmsea", "rmr", "gfi", "pgfi"))

mi2 <- modificationIndices(fit2)
head(mi2[order (-mi2$mi), ], 20)

n
H

=+

# Modelo com as covaridncias dos erros indicados pelos indices de modificagéo.

mod3 <- "Desempenho =~ NTLP + NTMT

FluxoEscolar =~ REPR + ABAN

CapitalSocioeco =~ CSE1 + CSE2 + CSE3 + CSE4 + CSE5 + CSE7 + CSE8 + CSE9
Infraestrutura =~ INF1 + INF2 + INF3 + INF4 + INF5 + INF6

Violéncia =~ VIO1 + VID2 + VIO3 + VID4 + VIO5 + VIO6 + VIO7 + VIO8 + VIOD9 + VIOO

CSE2 =~ CSE3
CSE4 =~ CSEb
VI01 ~~ VIO2
VIOS =~ vIoe"

fit3 <- sem(mod3, sample.cov = matcor, sample.nobs = nrow(quant))

summary (fit3, standardized = T)

semPaths(fit3, what = ’std’, layout = "tree2",
edge.label.cex = 1.05, residuals = F,

curve = 1.5, fade = F, rotation = 2,

label.cex = 1.5, nCharNodes = 0, label.norm = "00000",
label.color = "grayl0", border.color = "grayl0",
posCol = c("#024A5F"), negCol = c("#E46A4D"))

fitMeasures(fit3, c("chisq", "df", "p.value", "rmsea", "rmr", "gfi", "pgfi"))

mi3 <- modificationIndices(fit3)
head(mi3[order (-mi3$mi), 1, 20)

# Modelo 3 sem necessidade de modificag@o e com indices de ajuste boms.
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n
H

=+

# Modelo estrutural.

mod4 <- "Desempenho =~ NTLP + NTMT

FluxoEscolar =~ REPR + ABAN

CapitalSocioeco =~ CSE1 + CSE2 + CSE3 + CSE4 + CSE5 + CSE7 + CSE8 + CSE9
Infraestrutura =~ INF1 + INF2 + INF3 + INF4 + INF5 + INF6

Violéncia =~ VIO1 + VIO2 + VIO3 + VIO4 + VIO5 + VIO6 + VIO7 + VIO8 + VIO9 + VIOO
CSE2 ~~ CSE3

CSE4 =~ CSEb
VIO1 ~~ VIO2
VIOS ~~ VIO6

Desempenho ~ CapitalSocioeco + Infraestrutura + Violéncia

FluxoEscolar ~ CapitalSocioeco + Infraestrutura + Violéncia"

fit4 <- sem(mod4, sample.cov = matcor, sample.nobs = nrow(quant))

summary (fit4, standardized = T)

semPaths(fit4, what = ’std’, layout = "tree2",
edge.label.cex = 1.05, residuals = F,

curve = 1.5, fade = F, rotation = 4,

label.cex = 1.5, nCharNodes = 0, label.norm = "00000",
label.color = "grayl0", border.color = "grayl0",
posCol = c("#024A5F"), negCol = c("#E46A4D"))

fitMeasures(fit4, c('"chisq", "df", "p.value", "rmsea", "rmr", "gfi", "pgfi"))

n
H#

# Modelo Estrutural sem o construto infraestrutura.

mod5 <- "Desempenho =~ NTLP + NTMT

FluxoEscolar =~ REPR + ABAN

CapitalSocioeco =~ CSE1 + CSE2 + CSE3 + CSE4 + CSE5 + CSE7 + CSE8 + CSE9
Violéncia =~ VIO1 + VID2 + VIO3 + VID4 + VIO5 + VIO6 + VIO7 + VIO8 + VIOD9 + VIOO
CSE2 ~~ CSE3

CSE4 =~ CSEb
VIO1 ~~ VIO2
VIOS ~~ VIO6

Desempenho ~ CapitalSocioeco + Violéncia

FluxoEscolar ~ CapitalSocioeco + Violéncia"

fith <- sem(mod5, sample.cov = matcor, sample.nobs = nrow(quant))

summary (fit5, standardized = T)

semPaths(fit5, what = ’std’, layout = "tree2",

=
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edge.label.cex = 1.05, residuals = F,

curve = 1.5, fade = F, rotation = 4,

label.cex = 1.5, nCharNodes = 0, label.norm = "00000",
label.color = "grayl0", border.color = "grayl0",
posCol = c("#024A5F"), negCol = c("#E46A4D"))

fitMeasures(fit5, c("chisq", "df", "p.value", "rmsea", "rmr", "gfi", "pgfi"))

*

H+
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