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Resumo

O presente estudo tem como objetivo identificar caracteristicas de alunos e escolas asso-
ciadas ao desempenho em Matematica dos estudantes do 9° ano do ensino fundamental
na regiao Centro-Oeste. A analise considerou 99.422 alunos distribuidos em 1.955 escolas.
Para a identificacdo dos fatores associados, foi ajustado um modelo de regressao linear
multinivel com dois niveis hierarquicos: alunos no nivel 1 e escolas no nivel 2. Os dados
utilizados foram provenientes da edicao de 2019 do Sistema Nacional de Avaliacdo da
Educacao Basica (SAEB), complementados por variaveis da edicao de 2015 do SAEB e
do Programa Dinheiro Direto nas Escolas (PDDE) no periodo de 2015 a 2018. No nivel do
aluno, foram identificados efeitos significativos do grupo racial, da escolaridade da mae,
do histérico de reprovacoes e do nivel socioeconomico. No nivel da escola, observaram-se
efeitos significativos da area da escola (capital ou interior), do nivel socioeconomico medio
e do desempenho medio da escola no SAEB de 2015. Por outro lado, o repasse total do

PDDE nao apresentou efeitos significativos no desempenho dos alunos.

Palavras-chaves: Modelagem multinivel, Avaliacao educacional, Desempenho escolar,
SAEB, PDDE.



Abstract

The following study aims to identify student and school characteristics associated with
mathematics performance among 9th-grade students in the Central-West region of Brazil.
The analysis considered 99,422 students distributed across 1,955 schools. To identify the
associated factors, a multilevel linear regression model was fitted with two hierarchical
levels: students at level 1 and schools at level 2. The data used were obtained from the
2019 edition of SAEB, supplemented by variables from the 2015 edition of SAEB and the
PDDE dataset covering the period from 2015 to 2018. At the student level, significant
effects were identified for racial group, mother’ education, grade repetition history, and
socioeconomic status. At the school level, significant effects were observed for school
location (capital or countryside), average socioeconomic status, and the school’s average
performance in the 2015 SAEB. Conversely, the total funds received from PDDE did not

show significant effects on student performance.

Keywords: Multilevel modeling, Education assessment, Academic performance, SAEB,
PDDE.
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8 Introducao

1 Introdugao

A avaliacdo de politicas publicas e uma ferramenta fundamental para a tomada
de decisdes e para a melhoria dos servigos prestados a populacao. No contexto educacio-
nal, as politicas publicas visam garantir o cumprimento do direito de acesso a educacao,
conforme estabelecido no artigo 6° da Constituicdo Federal do Brasil (BRASIL, 1988) e
regulamentado pela Lei de Diretrizes e Bases da Educacdo Nacional (LDBEN) (BRASIL,
1996).

Um dos alvos das politicas publicas educacionais e a qualidade do ensino e tem-
se 0 desempenho escolar como um dos principais indicadores dessa qualidade (NETO;
ROSENBERG, 1995). No Brasil, o desempenho escolar na Educagdo Bdusica e aferido
por meio do SAEB, estudo conduzido pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Educacionais Anisio Teixeira (INEP). Por meio desse estudo, provas de Lingua Portuguesa
e Matemutica sao aplicadas a cada dois anos para estudantes do 5° e 9° ano do ensino
fundamental e do 3° ano do ensino medio em escolas publicas e privadas. Alem do
desempenho escolar, os resultados do SAEB disponibilizam o acesso as caracteristicas

individuais dos alunos e caracteristicas das escolas.

No contexto de avaliacao e financiamento educacional, o PDDE tambem se des-
taca como um importante instrumento de apoio as escolas publicas brasileiras. Adminis-
trado pelo Fundo Nacional de Desenvolvimento da Educacao (FNDE), o PDDE realiza
repasses anuais de recursos financeiros as escolas, visando fortalecer sua autonomia na
gestado de recursos e contribuir para a melhoria das infraestruturas educacionais. O valor
do repasse e calculado com base no nimero de alunos, localizacao da escola e sua rede de

ensino, abrangendo escolas publicas e escolas privadas de educacao especial.

Analisar os determinantes da qualidade do ensino envolve ndao apenas a ava-
liacao do desempenho escolar, e fundamental compreender os fatores associados a esse
desempenho, sejam eles com efeitos positivos ou negativos. Nesse contexto, a modelagem
multindvel tem sido amplamente empregada na literatura para identificar os fatores relaci-
onados ao desempenho dos alunos da educacao basica com base nos dados do SAEB. Por
exemplo, no estudo de Andrade e Laros (2007), foi constatado que, para cada aumento de
um desvio-padrdo no navel socioecondmico da escola, observa-se um incremento medio de
11,62 pontos no desempenho escolar dos alunos na escala de proficiencia do SAEB, que
varia de 0 a 500. De forma complementar, Laros, Marciano e Andrade (2012) verificaram
que a desigualdade regional no desempenho medio das escolas em Lungua Portuguesa esta

fortemente associada ao nuvel socioecondémico dos alunos e das escolas. Ademais, Vinha,
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Karino e Laros (2016) ajustaram um modelo para explicar o desempenho em Matematica
que incluiu variaveis de controle, 13 varidveis no navel do aluno, 9 no navel da escola,
alem de efeitos randémicos e interacoes, explicando aproximadamente 50% da variancia

no navel da escola e mais de 11% da variancia no navel do aluno.

Contudo, a utilizacdo de modelos multinaveis que integrem informacoes de dife-
rentes edicoes do SAEB e que considerem dados externos, como os do PDDE, e menos
comum. Diante do apresentado, este estudo, que esta dividido em 5 capatulos, tem por
objetivo identificar caracteristicas dos alunos e das escolas associadas ao desempenho dos
alunos em Matematica no 9° ano do ensino fundamental na regiao Centro-Oeste. Essa
identificacao sera realizada por meio da modelagem multinavel utilizando os dados da
edicao de 2019 do SAEB, alem de variaveis da edicdo de 2015 do SAEB e do PDDE de
2015 a 2018. Especificamente, aplicar a modelagem multindvel utilizando como variavel
preditora o desempenho medio das escolas em 2015 para avaliar a associa¢cdo do dinheiro
investido nas escolas por meio do PDDE com o desempenho escolar. Portanto, este es-
tudo nao se configura como uma avaliacao de impacto de polatica publica, mas oferece

uma analise aprofundada e detalhada dos dados e das polaticas educacionais em questao.

No Capatulo 2 e apresentado o referencial teorico descrevendo a abordagem mul-
tindvel e um modelo multinavel, as suposicdes atreladas a este tipo de modelo, estimacao
dos parametros, variancia explicada pelo modelo e analise dos resaduos. No Capatulo 3,
e descrita a metodologia do estudo, especificando o conjunto de dados e a analise destes
dados. No Capéatulo 4, sao descritos os resultados, desde uma analise descritiva ate a
analise multinavel realizada em duas etapas. Por fim, no Capatulo 5, s6o enunciadas as

consideraccdoes finais do estudo.
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2 Referencial Tedrico

2.1 Analise multinivel

Frequentemente e necessario investigar as relagGes entre individuos e 0s grupos
aos quais eles fazem parte. Quando o fenomeno estudado envolve caracteristicas dos
individuos e tambem caracteristicas dos grupos, esse tipo de investigacao pode ser deno-
minada pesquisa multinivel. Esse contexto surge a partir do estudo de populacoes em
estrutura hierarquica, ou seja, uma amostra desse tipo de populacdo deve ser coletada em
etapas (HOX; MOERBEEK; SCHOOT, 2010).

Aplicacoes podem ser encontradas em diversas esferas de conhecimento e, para
exemplificar a estrutura multinivel, descreve-se comumente a estrutura hierarquica das
redes de ensino, onde alunos estdo agrupados em escolas. Inicialmente selecionam-se
as escolas e, a partir delas, selecionam-se os alunos, gerando camadas de informacao,
chamadas de niveis. Geralmente, o nivel mais baixo (1) e definido pelos individuos, no
exemplo, os alunos, e o ponto inicial de coleta das informacoes e dito o nivel mais alto ou

grupo, no exemplo, as escolas, como ilustra a Figura 1

Figura 1. Representacdo gréafica de uma estrutura hierdrquica com dois niveis

Escolas

Alunos

2.2 Definicao do modelo

A regressado linear ieum dos mietodos estatisticos mais utilizados para modelar a
relagdo entre uma variavel resposta e uma ou mais variiveis explicativas. No caso mais

simples, com somente uma variavel preditora, o modelo pode ser descrito por

Yi —@+ MXi+ ei,
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onde Y representa a variavel resposta do individuo i, X i a variivel preditora, @ e @ o0s
coeficientes a serem estimados e ei o termo de erro aleatirio (CHEIN, 2019). Esse modelo
assume que as observacoes sao independentes e que a variabilidade nos dados pode ser
explicada exclusivamente pelos preditores incluidos no modelo. No entanto, em estruturas
hierarquicas, as observacfes individuais geralmente ndo sdo independentes. Nesse tipo de
estrutura e necessirio recorrer as tecnicas de analise multinivel, como a modelagem de
regressao linear multinivel. Neste caso, considera-se a existencia de efeitos fixos, que
modelam caracteristicas populacionais, e efeitos aleatérios, que modelam caracteristicas

individuais, tanto no nivel mais baixo quanto em niveis mais altos.

No contexto escolar, um modelo multinivel com 2 niveis pode ser descrito conside-
rando J escolas, nj individuos em cada escola (j = 1,2,..,J) e a uma variavel explicativa
para cada nivel. Por exemplo, no nivel mais baixo (alunos), considera-se a variavel res-
posta Y como o desempenho dos alunos em Matematica e uma variavel explicativa X como
o NSE do aluno, enquanto no nivel mais alto (escolas), considera-se uma variavel expli-
cativa Z que representa a localizacao da escola. Segundo Hox (1998), comi = 1,2,...,nj,

0 modelo pode ser definido nos dois niveis. No Nivel 1, tem-se
Yij = @ + @ijXij + eij, (2.2.1)

em que

Y j: variivel aleatoria referente ao desempenho em Matematica do i-esimo aluno da

j-esima escola;

Xij: NSE do i-esimo aluno da j-esima escola;

pQ : variivel aleatoria referente ao intercepto da j-esima escola;

pJ: variivel aleatoria referente ao efeito do NSE do aluno na j-esima escola;

eij: erro aleatorio associado ao i-esimo aluno da j-esima escola.

E no Nivel 2, tem-se

e

Yoo + YoiZj + ug,
(2.2.2)
@ij = Yio + YiiZj + uij,

onde
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* Zj: localizacdo da j-esima escola;

* Yoo intercepto geral;

* Yi0: efeito medio do NSE do aluno;

» YOL: efeito associado a localizagdo da escola no intercepto;

* Y1 : efeito de interacao do NSE do aluno e a localizacbo da escola;

e ug e ul: erros aleatérios associados a 30 (intercepto) e 3 (efeito do NSE do

aluno), respectivamente.

Substituindo a equagao (2.2.2) na equacao (2.2.1), a equacdo final do modelo com
uma varidvel explicativa no nivel do aluno e uma variavel explicativa no nivel da escola

fica expressa por

Yij = Yoo + 710X ij + YOIZj + 7nZjXij + ulXij + uQj + eij. (2.2.3)

Em um modelo de regressao linear multinivel, assume-se que os modelos de di-
ferentes escolas podem ter diferentes interceptos e diferentes coeficientes de inclinacgtao,
enquanto em modelo de regressao linear tradicional o intercepto e os efeitos das varidveis

explicativas seriam considerados iguais para todas as escolas (OSI10O, 2013).

2.2.1 Suposi¢gdes do modelo

Analogamente ao modelo de regressdao linear tradicional, na modelagem multindvel
tambem existem pressupostos para viabilizar inferéncias sob o modelo e, consequente-
mente, garantir que o respectivo modelo ajustado possa ser utilizado para inferéncias
populacionais. As suposicdes do modelo tradicional tambem se aplicam ao modelo mul-
tinivel. Assume-se que a relacao entre as varioveis explicativas e a variavel resposta pode
ser modelada como uma combinacao linear dos preditores, ou seja, linearidade, e que
os preditores ndo devem ser altamente correlacionados entre si, ou seja, nao colineari-
dade. Espera-se tambem que os erros aleatérios do noével aluno tenham media zero, ou
seja, E(eij) = 0, variancia constante, neste estudo dada por Var(eij) = o”, e ndo sejam

correlacionados entre si, ou seja, Cov(eij,ekj) = 0 para i = k.

No modelo multindvel, por ser considerado mais de um novel, e necessario adicionar
suposicOes especificas a este tipo de modelagem. Segundo Hox, Moerbeek e Schoot (2010),

os efeitos aleatdrios do novel da escola devem ter media zero, ou seja, E (uj) = 0, variancia
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constante, neste estudo dada por Var(uj) = dU e sdo ndo correlacionados dos erros do
nivel do aluno, ou seja, Cov(uj,eij) = 0. Por fim, espera-se que os erros aleatorios,
tanto do nivel do aluno quanto do nivel da escola, atendam a normalidade, ou seja,
eij ~ N(°,a@) e Uy ~ N (0,aV).

2.2.2 Estimacao dos parametros

Os parametros dos modelos podem ser estimados utilizando o Metodo de Maxima
Verossimilhanca (MMYV). Geralmente, esse metodo e robusto, ou seja, tolera pequenas
violagoes das suposigoes, e produz estimacoes assintoticamente eficientes e consistentes
(HOX; MOERBEEK; SCHOOT, 2010). No contexto da regressao multinivel, pode-se
aplicar a Estimacdo de Maxima Verossimilhanca (EMV) Completa, onde os coeficientes
de regressdo e os componentes da variancia sao incluidos na funcao de verossimilhanca, e a
Estimacdo de Mixima Verossimilhanca Restrita (REML), onde somente 0os componentes
da variancia sdo incluidos na funcao e os estimadores sao calculados em uma segunda
etapa (HOX; MOERBEEK; SCHOOT, 2010). No presente estudo, o modelo foi ajustado
utilizando o Metodo de Maxima Verossimilhanca Restrita (REML). Nesse procedimento,
os valores sao obtidos a partir da integracdo da densidade marginal da variavel resposta
com respeito aos efeitos fixos (LAIRD; WARE, 1982).

2.2.3 Passo a passo para formulacdo do modelo

Dado que nos modelos multiniveis existem niveis distintos e cada nivel deve ser
considerado, o modelo pode ser construido com uma abordagem diferente da feita em

modelos tradicionais. Hox, Moerbeek e Schoot (2010) sugerem um processo em 5 passos:

e Passo 1

Analise de um modelo nulo, ou seja, sem variaveis explicativas, tendo somente o
intercepto como coeficiente, que representa o desempenho medio dos alunos. O modelo

nulo ie dado por

Yij = Yoo+ uogj + eij.

Neste passo calcula-se o Coeficiente de Correlacao Intraclasse (ICC), valor que
fornece indicacdo suficiente para justificar uma abordagem multinivel. Este coeficiente

apresenta valores no intervalo continuo (0,1), onde, quanto mais proximo de zero, maior
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a homogeneidade entre as escolas (FERRAO, 2004), pois a estimativa de dUsera muito
préxima de zero. Um valor acima de 0,1 indica que a analise multinavel deve ser conside-
rada (LEE, 2008). O ICC e dado por

onde dUe variéncia dos erros aleatorios associados as variaveis explicativas do Nuavel 2

(escola) e ffR ea varibncia dos erros no Navel 1 (aluno).

e Passo 2

Analise de um modelo com adicdo de variaveis explicativas com efeitos fixos do
primeiro nivel (aluno). Assim, as variancias correspondentes aos coeficientes de inclinacao
das variaveis explicativas sao fixadas em zero, ou seja, a inclinacao das variaveis explica-
tivas sao consideradas constantes entre as escolas. Considerando somente uma variavel

preditora, tem-se

Yij —Yoo + YpoXpij + ug + eij.

e Passo 3

Analise de um modelo com adicao de variaveis explicativas do segundo nuvel
(escola). Assim como nos passos anteriores, 0s interceptos variam conforme as escolas, e,
neste passo, adicionam-se varitaveis de efeito fixo do navel escola que auxiliam na explicagcdao
das variagfes dos interceptos. Considerando a adicao de uma variavel preditora, o modelo

tedado por

Yij — Yoo+ YpOX pij + YogZgj + uQj + eij.

e Passo 4

Analise de um modelo com adicdo de efeitos aleatorios do primeiro navel (aluno),
verificando quais varitveis explicativas tem efeitos diferentes para diferentes escolas. Neste

passo, tem-se

Yij —YooX pij + YogZqj + upjX pij + uoj + eij.
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e Passo 5

Andlise de um modelo com adicao de interacdes entre variaveis de diferentes

naveis, chegando a um modelo final que pode ser dado por

Yij —Yoo + YwoXij + YoiZj + YuuXijZj + uijXiij + uoj + eij.

2.2.4 Variancia explicada pelo modelo

Para verificar o quanto da variabilidade da resposta &explicada por um modelo
linear, calcula-se comumente o coeficiente de determinagbo R2. A estatastica indica a
qualidade de ajuste do modelo, no entanto, a abordagem utilizada em um modelo de
regressGao tradicional nafo se aplica exatamente da mesma forma no modelo de regressdao
multindvel. Segundo Hox, Moerbeek e Schoot (2010), grande parte da varidncia nao pode
ser explicada e, pela presenca de efeitos aleatorios, e inerente a maior complexidade do
modelo. Raudenbush e Bryk (2002) propdem o calculo de um coeficiente R2para cada um

dos niveis do modelo. Para proporgao da variancia explicada no primeiro nivel, calcula-se

em que a2b e a variancia dos resaduos do Navel 1 no modelo nulo e a2m e variancia
dos resaduos do Navel 1 no modelo de interesse para comparacao. Para a propor¢ao da

variancia explicada no segundo navel calcula-se

em aUlbe a variancia dos resdduos do Navel 2 no modelo nulo e aUm e varidncia dos resaduos
do Nivel 2 no modelo de interesse para comparacao. A interpretacao dos dois coeficientes

pode ser feita similarmente a feita na regressdo tradicional.

2.2.5 Andalise dos residuos

Considerando que os erros aleatorios nao sao observaveis, cria-se uma quantidade,
o0 resdduo, que depende somente da amostra e que tenta se assemelhar ao comportamento
do erro. Segundo Nunes (2010), “os resaduos consistem, na préatica, na diferenca entre a

resposta observada e o respectivo valor ajustado pelo modelo dentro de cada grupo”.
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Os residuos do Nivel 1 sao estimativas do componente eij e os residuos do Nivel
2 sao estimativas dos componentes uQ e U j. Assim, avalia-se as caracteristicas que 0s
residuos apresentam sob o modelo ajustado para verificar se as suposigcdoes do modelo
relacionadas a normalidade, independencia e homocedasticidade (Secao 2.2.1) parecem
validas. Neste estudo, essa analise ocorre a partir de graficos de dispersao dos valores
observados em relagcado aos valores estimados para verificar homocedasticidade e inde-

pendencia e graficos quantil-quantil para verificar normalidade.
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3 Metodologia

3.1 Conjunto de dados

Os dados utilizados sao provenientes de duas fontes publicas, o INEP e 0 FNDE.
A principal base de dados e a edicao de 2019 do SAEB (INEP/MEC, 2020) e a partir
desta, busca-se agregar informacdes da edicao de 2015 do SAEB e repasses do PDDE
em 2015, 2016, 2017 e 2018. Para viabilizar a integracao, sao definidos como focos de
estudo os estudantes da rede pulblica do 9° ano do ensino fundamental na regido Centro-
Oeste. A Figura 2, que apresenta uma linha do tempo do estudo, demonstra como foram

considerados os dados do SAEB e do PDDE segundo ordem cronoldgica.

Figura 2: Representacdo grafica da linha do tempo do estudo

SAEB (escolas: Investimento SAEB
rendimento médio) PDDE (alunos e escolas)
2015 2016 2017 2018 2019

Fonte: Ilustracdes por Thirasak e Ainul Muttagin (Noun Project)

Os dados do SAEB 2019 abrangiam 143.223 alunos da regido Centro-Oeste e
2.536 escolas, das quais 1.998 tambem foram avaliadas em 2015. Os dados do PDDE de
2015 a 2018 incluiam informacdes de 7.371 escolas, sendo que 1.857 delas estavam entre
as avaliadas em ambas as ediccdoes do SAEB. Aplos a filtragem para considerar somente as
escolas avaliadas tanto em 2015 quanto em 2019, que possuiam informacoes validas (nao
nulas) sobre o desempenho em Matemadtica, a amostra final deste estudo compreende
99.422 alunos distribuidos em 1.955 escolas. Para as escolas ndo presentes nos dados do

PDDE, o valor total dos repasses foi considerado zero.

3.1.1 SAEB

Os dados do SAEB sao produzidos a partir dos questionarios aplicados a cada
dois anos. As informacoes estao disponiveis ao publico com acesso aos microdados, no en-

tanto, existe um processo de desidentificacao que torna os codigos das escolas ficticios, nao
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sendo possivel integrar informacoes utilizando o codigo de escola ou mesmo acompanhar a
evolucao das escolas ao longo das edicfes do SAEB. Portanto, os dados utilizados no pre-
sente trabalho decorrem de pesquisa realizada com as bases de dados protegidos do (SAEB
2015, base da escola, e SAEB 2019, base da escola e base do aluno), acessadas mediante
ingresso autorizado na Sala Segura do Servico de Acesso a Dados Protegidos (SEDAP)
do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anodsio Teixeira (INEP). Os
resultados, andalises e interpretac¢foes apresentados sdeo de responsabilidade uobnica do autor,
nao representando a visao oficial do INEP, nem se constituindo em estatéstica oficial. O
acesso a Sala Protegida do INEP permite a manipulacao dos dados sigilosos, neste caso,
identificaccGoes das escolas, desde que se mantenha a protegcdao e nado exista nenhuma forma
de identificar as escolas na divulgacao dos resultados. A concessao da autorizacao tambem
impde que o estudo seja de relevancia para sociedade e que, ao final, seja formalizado em

relatorio para o INEP.

Entre os diversos instrumentos do SAEB, os utilizados neste estudo sao:

* Teste de Matemadtica

Segundo o DAEB/INEP/MEC (2021a), o teste de matematica visa a “avaliacao
das capacidades como observacdo, estabelecimento de relagoes, comunicacao (dife-
rentes linguagens), argumentagcao e validacbo de processos, estimulando formas de
racioconio como intuicao, inducao, deducao e estimativa”. Os escores s6o obtidos
pela Teoria de Resposta ao Item (TRI) e variam de 0 a 500 pontos, com media de
250 e desvio-padréo de 50 (DAEB/INEP/MEC, 2020).

* Questionoério do aluno

Segundo o DAEB/INEP/MEC (2021a), o questionario do aluno visa fornecer “in-
formacoes socioeconomicas das famdlias dos alunos, aspectos do perfil do estudante,
sua trajetoria escolar, transporte utilizado para ir a escola e utilizac6o do tempo

fora da escola”.

3.1.2 PDDE

Os dados do PDDE (BRASIL, 2021) sao consolidados majoritariamente a partir
de cadastros manuais por parte de cada gestor ou secretaria de escola do Brasil utilizando
0 sistema online PDDEWeb do FNDE e registros gerados pelo banco responsavel pelo
pagamento dos recursos (Banco do Brasil). Os dados sdeo pudblicos e podem ser acessados

no tambdem sistema online Consulta Escola do FNDE, com a devida identificaccdao do
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codigo unico da escola (Cidigo INEP). Para este estudo, a variivel de maior relevancia
ie 0 montante do repasse financeiro destinado a cada escola. Este valor ie calculado com
base em um valor fixo anual de R$1.000, 00, que varia conforme o tipo de instituto e a
presenca de Unidade Executora (UEX), e um valor per capita anual de R$20, 00 por aluno,
ajustado por multiplicadores relacionados a localizacao (urbana ou rural), existencia de
UEX, natureza da instituto (piblica ou privada de educacao especial) e atendimento a

alunos da educacao especial ou de polos presenciais da Universidade Aberta do Brasil.

3.1.3 Periodo e variaveis

O periodo de avaliagao foi definido em quatro anos para possibilitar uma analise
mais clara e robusta de eventuais mudancas, em comparagcao com a observacao em ciclos
bienais do SAEB. A selecao do intervalo de 2015 a 2019 foi estrategicamente realizada
para excluir os efeitos disruptivos causados pela pandemia de COVID-19 no sistema edu-

cacional.

Com o apoio das informacoes do Dicionario de Variaveis do SAEB 2019 (INEP/MEC,

2020), a Tabela 1 descreve as variaveis do estudo.

Tabela 1. Descri¢Bes das varidveis utilizadas no estudo

Variavel Descricao Fonte

Aluno (Nivel 1)

PROFICIENCIA-MT_SAEB Proficiencia do aluno em Matematica SAEB
TX_RESP_Q002 Qual e a sua cor ou raca? SAEB
TX_RESP_Q004 Qual e a maior escolaridade da sua mae? SAEB
TX_RESP_QO015 Reprovagao escolar SAEB
VLINSE_A.LUNO NSE do Aluno SAEB
Escola (Nivel 2)

IDAREA Area (Capital/Interior) SAEB
IDESCOLA Cidigo da Escola PDDE e SAEB*
IDLOCALIZACAO Localizacao (Urbana/Rural) SAEB
NIVEL_SOCIO_ECONOMICO NSE da Escola SAEB
MEDIA_9EF_MT Media em Matemitica 9° ano SAEB
VALOR TOTAL Valor total repassado a escola (ano, parcela) PDDE

*Varidvel de integracdo entre as fontes

As variiveis explicativas testadas para integrar o modelo foram selecionadas com
base na literatura. Para proporcionar uma melhor interpretacdo dos parametros do

modelo, as variaveis descritas na Tabela 1 foram codificadas de forma que no modelo
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considera-se a raca/cor (0—outros, 1—brancos e amarelos), a escolaridade da mae (0 a
4), as reprovacdes (0 a 2), a area da escola (0—interior, 1—capital), a localizacdo da es-
cola (O—rural, 1—urbana) e o NSE da escola (1 a 7) de forma numerica. Seguindo as
recomendacoes de Hox, Moerbeek e Schoot (2010), todas as variaveis explicativas foram
centralizadas em suas medias visando facilitar a interpretacao de possivel interacdes no

modelo.

No presente estudo, os escores relacionados ao NSE dos alunos foram calcula-
das pelo INEP. E comum na literatura que pesquisadores proponham tecnicas para es-
timar esse indicador devido a ausencia dessa informacao nos microdados publicos do
SAEB. Neste estudo, o acesso ao SEDAP permitiu a utilizacao das estimativas ofici-
ais do INEP, disponibilizadas, ate entdo, somente na Sala Protegida. De acordo com
DAEB/INEP/MEC (2021Db), os escores do Indicador de NSE dos estudantes foram es-
timados por meio do mietodo a posteriori (EAP) e, posteriormente, submetidos a uma
transformaccdao linear, garantindo que o Indicador de NSE agregado para o Brasil apresen-
tasse media 5 e desvio-padrdo 1 e pudesse ser dividido em oito niveis, sendo o nivel 10

mais desfavorecido economicamente e o nivel 8 o mais favorecido.

3.2 Analise dos dados

O SAEB tem seus dados dispostos em estrutura hierairquica, visto que, conforme
0 Relatério de Amostragem do SAEB (INEP/MEC, 2020), sdo coletadas informacoes das
escolas e a partir delas sao coletadas informacdes sobre os alunos. Diante disso, este estudo
teri o rendimento em Matemitica como variavel resposta e as caracteristicas da escola e
dos alunos como variaveis explicativas. Em uma primeira etapa, todas as variiveis sao pro-
venientes do SAEB 2019 e o modelo foi construido a partir dos passos propostos por Hox,
Moerbeek e Schoot (2010), descritos na Secao 2.2.3. Em uma segunda etapa, adiciona-se
o rendimento em Matematica medio das escolas em 2015 como variavel preditora como
um controle para avaliar uma possivel associacdo do rendimento em Matematica de 2019
com os repasses do PDDE de 2015 a 2018.

Para todos os processos desta monografia, as linguagens utilizadas foram o R
(Versao 4.4.1) (R Core Team, 2021) com auxilio dos pacotes Ime4 (BATES et al., 2014) e
performance (LUDECKE et al., 2021) e o Python (Versao 3.12.7) com auxilio da biblioteca

pandas.
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4 Resultados

4.1 Analise Descritiva

Tendo a proficiencia dos alunos em Matemitica como variivel de interesse do
estudo, assume-se que sua distribuiccado pode se apresentar de diferentes formas consoante
0 comportamento, o ambiente e as oportunidades dos alunos. Com base nas respostas do
questionirio do SAEB, e possivel avaliar essas diferencas de acordo com escolaridade dos

pais, raca/cor, entre outros.

4.1.1 Caracteristicas dos alunos - Nivel 1

Inicialmente, analisa-se a proficiencia em Matematica. A Tabela 2 apresenta
algumas medidas resumo para facilitar a interpretagcdao da proficidencia e, a partir dela,
observa-se uma media e uma mediana proximas. A Figura 3 apresenta o histograma da
proficiencia e sugere uma distribuicao aproximadamente simetrica. A Figura 4 apresenta
o grafico quantil-quantil da proficiencia, no qual e possivel observar que os desvios nas

caudas a distanciam levemente de uma distribuicdo Normal.

Tabela 2: Medidas resumo da proficiéncia em Matematica

Estatistica Proficiencia em Matematica
Media 265,9
Desvio Padrdao 46,5
Minimo 126,3
Primeiro Quartil 2348
Mediana 267,8
Terceiro Quartil 298,0

Maximo 397,5
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Figura 3: Distribuicdo da proficiéncia em Matematica

Figura 4: Grafico de quantis da proficiéncia em Matematica

Para analisar a relacdo entre as proficiéncias e as caracteristicas sociodemogréficas,
inicia-se pela raca/cor. Seguindo a abordagem adotada em outros estudos da literatura,
como o trabalho de Vinha, Karino e Laros (2016), optou-se por categorizar a autode-
claracao de raca/cor em dois grupos, de forma que cerca de 29% dos alunos sao do grupo
de brancos e amarelos e 71% do outro grupo, incluindo alunos pretos, pardos e indigenas.
Pela Figura 5, que apresenta os boxplots da proficiencia por raca/cor, e possivel observar
pequena diferenca entre as medianas, de forma que, hd uma sugestao de que o grupo de

brancos e amarelos tendem a ter notas maiores que 0 outro grupo.
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Figura 5: Proficiéncia em Matematica por raga/cor
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Ao analisar a proficiéncia em Matematica tendo em vista 0 NSE do aluno, observa-
se na Figura 6, que apresenta o grafico de dispersao da proficiencia por NSE do aluno,
que ndo existe relacdo clara entre as duas variaveis. Observa-se pontos mais concentrados

no centro com algumas dispersédes, nao indicando tendencias crescentes.

Figura 6: Proficiéncia em Matematica por NSE do aluno
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Nivel Socioeconémico do Aluno

A escolaridade dos pais e um fator relevante para a compreensao do ambiente
em que o estudante esta inserido. Considerando a escolaridade da mae, a Tabela 3,
onde estdo descritas as frequencias relativas da escolaridade da méae, mostra que uma
parcela significativa dos alunos declara que suas mdes ndo concluiram o ensino medio
ou nao souberam informar esse dado. Embora neste estudo, essa informacdo nao esteja
desagregada, pela informaccado ser baseada na autodeclaraccdao dos estudantes, considera-se
a possibilidade de inconsistencias em relagao a realidade. Ainda assim, a Figura 7, que
apresenta os boxplots da proficiencia por escolaridade da mée, indica uma suave tendencia

de aumento na proficiencia dos alunos a medida que a escolaridade da mée se eleva.
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Tabela 3: Frequéncias da escolaridade da méae (%)

. . Total
Escolaridade da mae
n=99.422
0 Nao completou o 5° ano do Ensino Fundamental/N6o sabe 29,80
1 Ensino Fundamental, ate o 5° ano 8,49
2 Ensino Fundamental completo 13,32
3 Ensino Mdedio completo 30,60
4 Ensino Superior completo (faculdade ou graduacao) 17,79

Figura 7: Proficiencia em Matematica por escolaridade da mae

0 1 2 3 4
Escolaridade da Mae

A autodeclaracdo do aluno sobre reprovacdes e uma varidvel importante para
estudo, pois pela Figura 8, que apresenta os boxplots da proficiencia por quantidade
de reprovacdes, nota-se uma potente diferenca entre a mediana da proficiencia dos que
nunca reprovaram e as medianas dos que reprovaram uma ou duas vezes. Destaca-se que,
segundo a Tabela 4, onde observa-se as frequencias relativas de reprovacg@es, cerca de 8%

reprovou mais de uma vez.

Tabela 4: Frequencias de reprovacdes (%)

. Total
Reprovacéo

n=99.422

Nado 77,17

1 vez 14,85

2 0U mais 7,98
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Figura 8 Proficiencia em Matematica por reprovacao
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4.1.2 Caracteristicas das escolas - Nivel 2

Caracteristicas institucionais, como o nivel socioecondmico medio e a localizagdo
da escola (urbana ou rural), desempenham um papel crucial, pois podem refletir desigual-
dades estruturais e impactar diretamente os resultados educacionais. Adicionalmente, a
Tabela 5 apresenta as frequencias relativas das caracteristicas das escolas e, nesta, observa-
se que quase 90% das escolas sao de Nivel IV e V quanto ao NSE medio e que 97% das

escolas estdo em localizacao urbana.

Tabela 5: Frequencias das caracteristicas das escolas (%)

Caracteristica Total
n—1.955
Nivel Socioecondmico
1 Nivel | 0
2. Nivel 11 0,02
3. Nivel 111 1,60
4: Nivel IV 42,74
5: Nivel V 46,78
6: Nivel VI 8,25
7. Nivel VII 0,60
Area
Capital 32,27
Interior 67,73
Localizacao
Urbana 97,03

Rural 2,97
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Na Figura 9, onde sdo apresentados os boxplots da proficiencia por NSE medio
(da escola), e possavel observar grandes diferencas nas proficiencias conforme o NSE da
escola, sugerindo que quanto maior o nivel, maior o desempenho. Ainda, na Figura 9,

observa-se a presenca de outliers na maioria dos naveis.
Figura 9: Proficiéncia em Matematica por NSE da escola
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Nivel Socioecondémico da Escola

Quanto a area da escola, capital ou interior, a Figura 10, que apresenta os boxplots
da proficidencia por &area da escola, sugere que as medianas das proficidencias em Matemaatica

soo similares.

Figura 10: Proficiéncia em Matematica por area da escola
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Na Figura 11, as medianas da proficiencia sugerem diferencas conforme a loca-
lizacdo da escola, urbana ou rural, de forma que alunos de escolas urbanas apresentam
notas mais altas que os alunos de escolas rurais. No entanto, observa-se na Tabela 5, vista

anteriormente, que cerca de 3% das escolas estdo em localizacao rural.
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Figura 11: Proficiéncia em Matematica por localizacdo da escola
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Localizagéo

Para a analise das informagfes relacionadas ao PDDE, foi considerada a soma
dos repasses financeiros recebidos por cada escola no periodo de 2015 a 2018. Alem
disso, foram incluidas na amostra escolas que nao receberam recursos em todos 0s anos,
atribuindo-se o valor zero. Conforme a Tabela 6, em que s6o apresentadas as medidas
resumo do valor total, a soma dos repasses foi de em media R$55.278,00, chegando a

atingir um valor maximo de R$235.500,00 de repasses nesses quatro anos avaliados.

Tabela 6: Medidas resumo do valor total de repasses do PDDE (R$)

Estatistica Valor Total PDDE
Media 55.278
Desvio Padrdao 35.164
Minimo 0
Primeiro Quartil 32.060
Mediana 51.160
Terceiro Quartil 75.280
Maximo 235.500

Ao verificar a proficiencia em Matematica por valor total, observa-se na Figura
12, onde e apresentado o grafico de dispersdo da proficiencia por valor total, que nao ha
indicacOes de tendencias crescentes. Para ter ainda mais informacdes sobre essa relaco,
foi calculada tambem a Correlagdo de Pearson entre o valor total do PDDE e a proficiencia
e obtem-se 0,05, valor considerado muito baixo, indicando uma correlagao fraca entre essas

variaveis.
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Figura 12: Proficiéncia em Matematica por valor total do PDDE
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4.2 Analise Multinivel

Tendo como base as informagbes obtidas na andlise descritiva (Se¢do 4.1) e o

interesse inicial do estudo, ajusta-se o modelo multinivel.

4.2.1 Etapa 1: SAEB 2019

e Passo 1. Modelo nulo

Conforme a Tabela 7, onde e apresentado o modelo nulo, pode-se verificar que,
pelo modelo, a proficiencia media dos alunos e de 263,21. Observa-se tambem que o
ICC foi de 0,121, logo, 12% da variancia do desempenho dos alunos em Matemaética esta

associada ao nivel da escola, sendo razoavel a aplicacdo da modelagem multinivel.

Tabela 7: Estimativas do modelo multinivel nulo

Efeito fixo Efeito P-valor
Intercepto 263,215 <0,001

Efeito aleatdrio

Variancia no Nivel 1 1.881,33
Variancia no Nivel 2 260,17
ICC 0,121

» Passo 2: Modelo com adicao de variaveis do Nivel 1 (aluno)

Do Nivel 1, sdo inseridas as variaveis relacionadas a raga/cor, a escolaridade da

mée, a quantidade de reprovacdes e o nivel socioecondmico do aluno. Nota-se na Tabela
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8, em que e apresentado o modelo com adicao de variaveis explicativas de efeito fixo
do Nivel 1, que a cada nivel de reprovagcdao (nenhuma, uma, duas ou mais), tem-se um
efeito negativo de cerca de -13,5 pontos na proficiencia em Matematica. Observando a
escolaridade da mde, observa-se que com o aumento de um nivel de escolaridade (de 0 a
4), exista um aumento medio de aproximadamente 4 pontos na proficiencia. Em raca/cor,
observa-se que em miedia, os alunos do grupo de brancos e amarelos apresentam cerca de
4,1 pontos a mais que os demais. Destaca-se que este modelo explica 6,47% da variancia

do Nivel 1 (dentro dos grupos) e 20,86% da variancia do Nivel 2 (diferenca entre grupos).
Tabela 8: Estimativas do modelo multinivel com variaveis do Nivel 1
Efeito fixo Efeito P-valor

Intercepto 263,781 <0,001

Variaveis do Nivel 1

Ragca/cor 4,124 <0,001
Escolaridade da mdae 4,081 <0,001
Reprovaccéao -13,496 <0,001
NSE do aluno 2,649 <0,001

Efeito aleatorio

Variancia no Nivel 1 1.759,66
Variancia no Nivel 2 205,91

Variancia Explicada

R (Nivel 1) 6,47%
R (Nivel 2) 20,86%

* Passo 3: Modelo com adicao de variiveis do Nivel 2 (escola)

Com adicao da area, da localizacao e do NSE da escola, e possivel perceber na
Tabela 9, onde e apresentado o0 modelo com adi¢cao de variaveis explicativas de efeito fixo
do Nivel 2, que a cada aumento no nivel socieconomico da escola (1 a 7), espera-se um
aumento medio de cerca de 11,1 pontos da proficiencia media da escola. Quanto a area
da escola, o0 modelo sugere que em media, as escolas em capitais tem proficiencia media
6,4 pontos menor que escolas no interior. Quanto a localizacao, espera-se que escolas
urbanas tenham em media cerca de 3,3 pontos a mais do que as escolas em ireas rurais.
Observa-se que a variancia explicada no Nivel 1 permanece a mesma do modelo anterior

(6,47%), o que e esperado dado que foram adicionadas variaveis do Nivel 2, e a variancia
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explicada no Nivel 2 aumenta para 39,56%, indicando que a inclusao de variaveis de Nivel

2 melhora substancialmente o ajuste do modelo.

Tabela 9: Estimativas do modelo multinivel com variaveis dos niveis 1e 2

Efeito fixo Efeito  P-valor
Intercepto 265,152  <0,001

Variaveis do Nivel 1

Raca/cor 4,033 <0,001
Escolaridade da mae 4,029 <0,001
Reprovacao -13,505 <0,001
NSE do aluno 2,325 <0,001

Variiveis do Nivel 2

NSE da escola 11,178 <0,001
Area da escola -6,375 <0,001
Localizacdo da escola 3,307 0, 018

Efeito aleatério

Variancia no Nivel 1 1.759,71
Variancia no Nivel 2 157,24

Variancia Explicada

R (Nivel 1) 6,47%
R (Nivel 2) 39,56%

» Passo 4: Modelo com adicao de efeitos aleatorios do Nivel 1

Ao adicionar efeitos aleatorios, nota-se a partir das variancias na Tabela 10, que
apresenta o modelo com adicao de efeitos aleatorios do Nivel 1, que o nivel socioeconomico
do aluno, a quantidade de reprovacoes, a escolaridade da mae e a raca/cor tem efeitos
diferenciados sobre o desempenho em Matematica dependendo da escola que o aluno
frequenta. Nota-se tambem que a quantidade de reprovacdes especificamente apresenta
grande efeito aleatirio, com desvio padrao de 4,45 (V19, 84). Com isso, assume-se que
as reprovacoes podem ter grande efeito no desempenho em algumas escolas, enquanto em

outras pode ter menor efeito.
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Tabela 10: Estimativas do modelo multinivel com varidveis dos niveis 1 e 2 com efeitos aleatarios

Efeito fixo Efeito P-valor
Intercepto 265,058 <0,001

Variaveis do Navel 1

Raca/cor 4,078 <0,001
Escolaridade da mdae 4,045  <0,001
Reprovagcdao -13,610  <0,001
NSE do aluno 2,321 <0,001

Variaveis do Navel 2

NSE da escola 10,869 <0,001
Area da escola -6,314 <0,001
Localizagcado da escola 3,045 0, 027

Efeito aleatorio

Variancia no Navel 1 1.749,48
Variancia no Navel 2 154,63
Variaancia NSE do aluno 0,09
Variaancia Reprovagcdao 19,84
Varidancia Escolaridade da mdae 0,13
Variadancia Ragca/cor 6,05

» Passo 5: Modelo com adicdo de interagoes

Ao adicionar interacoes entre os diferentes naveis, houve significancia nas in-
teracoes entre navel socieconomico da escola e quantidade de reprovacdes e entre navel
sociecondomico da escola e escolaridade da made. Com isso, escolaridade da mdae deixou
de ser considerado um efeito aleatorio. Nota-se na Tabela 11, que apresenta o modelo
com adicdo de interacoes entre variaveis explicativas do Navel 1 e do Navel 2, que com
0 aumento do navel socioeconomico da escola, ha uma reducao de cerca de 1,5 no efeito
das reprovacoes no desempenho do aluno e uma reducéo de cerca de 0,4 no efeito da
escolaridade da mfae no desempenho do aluno. Foram consideradas somente as interagctoes
entre o NSE da escola e as variaveis do navel do aluno, interagoes entre outras variaveis

ndao foram testadas.
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Tabela 11: Estimativas do modelo multinivel com variaveis dos niveis 1 e 2 com efeitos aleatérios e

interacoes

Efeito fixo Efeito  P-valor
Intercepto 265,179 <0,001
Variaveis do Novel 1

Ragca/cor 4,065 <0,001
Escolaridade da male 4,027 <0,001
Reprovagcdao -13,667  <0,001
NSE do aluno 2,305 <0,001
Variéveis do Novel 2

NSE da escola 11,104 <0,001
Area da escola -6,212 <0,001
Localizagcdao da escola 2,934 0,033
Efeito de interacao

Reprovacgfao x NSE da Escola -1,551 <0,001

Escolaridade da mdae Xx NSE da Escola -0,411 0,003

Efeito aleatério

Variancia no Noével 1 1.753,81
Variancia no Nével 2 155,02
Variancia NSE do aluno 0,02
Variancia Reprovacao 20,58
Variancia Raca/cor 5,66

4.2.2 Etapa 2. SAEB 2019, SAEB 2015 e PDDE 2015-2018

Nesta etapa ajusta-se o modelo utilizando como variéavel preditora o desempenho
medio das escolas em 2015 para avaliar a associacao do dinheiro investido nas escolas por

meio do PDDE de 2015 a 2018 com o desempenho dos alunos.

* Modelo com adicao de novas variaveis do Novel 2 (escola)

A Tabela 12, que mostra o modelo com adicao de varioveis do Novel 2 referentes
ao SAEB 2015 e ao PDDE, evidencia que com as tecnicas aplicadas neste estudo, o
valor total de repasses do PDDE ndao apresenta efeito significativo no desempenho dos

alunos. Nota-se tambem que ao adicionar as novas varidveis, a localizacao da escola
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perdeu significancia, sendo retirada do modelo. Esse resultado confirma a ausencia de
correlacao entre a proficiencia em Matematica e o valor total do PDDE observada na
analise descritiva. Por outro lado, com a entrada da media da escola em Matematica em
2015, observa-se uma diminuto de 40% na variancia no Nivel 2 em relacbo ao modelo
anterior (Tabela 11). O efeito de 0,564 da media em 2015 e considerado elevado, uma
vez que a proficiencia em Matematica em 2019 (variavel resposta) segue a mesma escala.
Dessa forma, um incremento de 1 ponto na media de 2015 esta associado a um aumento

esperado de 0, 564 pontos na proficiencia em 2019.

Tabela 12: Estimativas do modelo multinivel com adicdo de variaveis do PDDE e do SAEB 2015

Efeito fixo Efeito  P-valor
Intercepto 265,440  <0,001

Variaveis do Nivel 1

Raca/cor 3,955  <0,001
Escolaridade da mdae 4,017 <0,001
Reprovagcado -13,770 <0,001
NSE do aluno 2,277  <0,001

Variaveis do Navel 2

NSE da escola 4,341  <0,001
Area da escola -4,674  <0,001
Valor total PDDE 0, 000 0, 432
Media SAEB em 2015 0,564 <0,001

Efeito de interacéo

Reprovaccbao x NSE da Escola -1,370 <0,001
Escolaridade da mdae x NSE da Escola -0,468 0, 001

Efeito aleatério

Variancia no Navel 1 1.751,70
Variancia no Navel 2 91,64
Variaédncia NSE do aluno 0,65
Variancia Reprovagcdao 7,31

Variadncia Ragca/cor 3,42
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4.2.3 Anéalise dos residuos

Para verificar se as conclusoes feitas sob o modelo ajustado na Secao 4.2.2 cum-
prem com as suposicoes da modelagem multindvel, analisa-se os resaduos do Navel 1 e do
Navel 2. Percebe-se no grafico quantil-quantil da Figura 13 que os resaduos do Navel 1
(aluno) apresentam pequenos desvios nas caudas, onde ha sugestao de violagao de norma-
lidade. Na analise do grafico de dispersao dos resaduos em relacao aos valores preditos e
necessario atentar-se ao comportamento dos pontos no canto superior direito e no canto in-
ferior esquerdo, que sugerem uma nao aleatoriedade dos dados, evidenciando uma possavel

violagcBao da suposigcado de homocedasticidade.

Figura 13: Distribuicao dos residuos no Nivel 1

200 250 300 350
Quantis tedricos Predicoes

Quanto aos resaduos no navel da escola, nao ha sugestdes de violagao da homo-
cedasticidade para os diferentes efeitos aleatorios. No entanto, observa-se principalmente

no NSE do aluno na Figura 15 violagdo da suposicfo de normalidade.

Figura 14: Distribuicao dos resaduos no Navel 2: Intercepto

250 300
Predicoes
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Figura 15: Distribuicao dos resaduos no Navel 2. NSE do aluno

Predigdes

Figura 16: Distribuicao dos resdduos no Navel 2: Raca/cor

(] 2
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Figura 17: Distribuicao dos resdduos no Navel 2: Reprovacao

250
Predigdes
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5 Conclusao

O presente estudo teve como objetivo identificar caracteristicas dos alunos e das
escolas associadas ao desempenho dos alunos em Matemitica no 9° ano do ensino fun-
damental na regiado Centro-Oeste. A identificaccdao foi realizada por meio da modelagem
multinivel utilizando os dados da edicao de 2019 do SAEB, alem de variiveis da edicao
de 2015 do SAEB e do PDDE de 2015 a 2019.

No modelo ajustado, as variaveis do nivel do aluno que apresentaram efeito foram
relacionadas a quantidade de reprovacoes, ao grupo racial, a escolaridade da mée e ao nivel
socioeconomico do aluno. No nivel da escola, os efeitos significativos sao relacionados ao
nivel socioeconomico medio, irea da escola (capital ou interior) e desempenho medio
em Matemitica da escola no SAEB de 2015. Destaca-se que com 0 aumento do nivel
socioeconomico da escola, ha uma reducao de cerca de 1,3 no efeito das reprovacoes no
desempenho do aluno e uma reducao de cerca de 0,5 no efeito da escolaridade da mae
no desempenho do aluno. Ademais, o nivel socioeconomico do aluno, a quantidade de
reprovagcodes e o grupo racial tem efeitos diferenciados sobre o desempenho em Matemaitica
dependendo da escola que o aluno frequenta. Por fim, ndo foi identificada diferenca

significativa no valor total de repasses do PDDE na explicacdo do desempenho dos alunos.

Uma das limitagcoes deste estudo refere-se as possiveis violacdes das suposicdes de
homocedasticidade e normalidade no nivel do aluno e de normalidade no nivel da escola,
as quais poderiam ser tratadas por meio de tecnicas e ferramentas estatisticas nao consi-
deradas neste estudo, como grafico envelope. No entanto, segundo a DAEB/INEP/MEC
(2021a), os dados do SAEB sao de natureza quase censitaria, o que implica que, caso
toda a populacdo fosse considerada, os coeficientes estimados seriam semelhantes. As-
sim, espera-se que, dada a escala da amostra, eventuais desvios dessas suposiccodes ndao

comprometem significativamente as estimativas pontuais.

Para estudos futuros, pode-se considerar o uso de pacotes como o0 misty (YA-
NAGIDA, 2024), que implementam metodos mais robustos de centralizacdo de variaveis
explicativas para modelos multinivel, possibilitando a obtencao de resultados potencial-
mente distintos. Com relaccdao ao dinheiro recebido pelas escolas, o SAEB inclui uma
questao respondida pelos diretores das escolas sobre a suficiencia dos recursos financei-
ros, que pode ser explorada em pesquisas futuras em conjunto com as informacoes do
PDDE, permitindo uma analise mais aprofundada dos efeitos do financiamento direto na

educaccaao.
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O estudo cumpriu com os objetivos de estudar o uso de modelos multinivel no
contexto das avaliagoes educacionais, integrar os dados do SAEB 2019 com os dados do
SAEB 2015 e do PDDE de 2015 a 2018 e aplicar a modelagem multinivel utilizando como
variavel preditora o desempenho medio das escolas em 2015 para avaliar a associagao do
dinheiro investido nas escolas por meio do PDDE com o desempenho escolar. Alem disso,
abriu portas para novos estudos no mesmo contexto, com melhores tecnicas e variaveis e

com o0 acesso ao SEDAP.
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