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Resumo

O presente estudo tem  como objetivo analisar os fatores associados ao desempe­

nho em M atem ática dos estudantes do 5° ano do Ensino Fundamental das escolas publicas 

do Distrito Federal. Aprofundar essa análise requer um a abordagem que reconheça a es­

tru tu ra  hierárquica dos dados educacionais, onde os estudantes estão inseridos em escolas 

que, por sua vez, estao situadas em Regioes, com diferentes contextos socioeconomicos. 

Nesse sentido, torna-se essencial investigar a existencia do “Efeito Escola” , que reflete 

a influencia do ambiente escolar no aprendizado, e do “Efeito Vizinhanca” , que capta o 

impacto das regiães das escolas, ou das residencias dos estudantes.

Com o objetivo de contemplar variaveis dos três níveis de analise, foram utilizadas 

as bases de dados do Sistema de Avaliacao da Educacao Basica -  Saeb (Prova Brasil 

2019), Censo Escolar 2019 e Pesquisa D istrital por Amostra de Domicílios 2019 (PDAD). 

Assim, para captar da melhor forma os fatores individuais e contextuais que impactam 

no aprendizado, foram construídos Modelos de Regressão Multinível.

Com isso, foi encontrado que aproximadamente 8% da variaçao do desempenho 

dos estudantes e atribuída à escola (Efeito Escola), valor aquem do esperado ao comparar 

com outras Unidades Federativas (UFs). Porem, o resultado se torna sensato ao com­

preender que as escolas do DF sao muito homogeneas entre si. Nao foi encontrado efeito 

vizinhanca a partir de um 3° nível da modelagem e, sim, por variáveis que indicam uma 

segregacão socioeconômica no DF, ligadas à renda e conclusao do Ensino Superior.

P a lav ras-ch av e : Modelos Multinível; Indicadores Educacionais; D istrito Fede­

ral; Estatística; Efeito Escola; Efeito Vizinhanca
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8 Introdução

1 Introducao  j»

Indubitavelmente, a qualidade da educacao e uma preocupaçao constante em 

qualquer sistema educacional, e a busca por entender os fatores que influenciam o desem­

penho dos estudantes e fundamental para promover melhorias significativas (MACHADO 

et a l., 2014). A avaliacão do desempenho dos estudantes e uma m etrica crítica para medir 

o sucesso do sistema educacional. No entanto, a complexidade desse fenomeno envolve 

um conjunto diversificado de variaveis que vao muito alem das características do aluno.

A partir da analise da base de dados do SAEB 1999, Albernaz, Ferreira e Franco 

(2002) determ inaram  que os fatores que mais influenciam o desempenho dos alunos podem 

ser agrupados em duas categorias: as características individuais e familiares e a categoria 

das variaveis escolares. Alguns autores classificam os fatores relacionados ao segundo 

grupo como o “Efeito Escola” , que faz referencia aos diversos recursos disponíveis para 

os estudantes, tais como infraestrutura escolar, equipamentos disponibilizados, e metodos 

de ensino. Ademais, de acordo com Alves e Franco (2008), “as condições das escolas, os 

recursos escolares, o acompanhamento dos professores e a gestão sao características que 

possuem ligacao com o desempenho dos alunos” .

Outrossim, outra característica relevante para compreender fatores que influen­

ciam no desempenho de estudantes e o “Efeito Vizinhanca” (Maloutas et al., 2019), ou 

“Efeito de Lugar” (Bourdieu, 1997). Segundo Andrade e Silveira (2020), a partir da decada 

de 1980, houve varios estudos que tiveram o objetivo de entender como o local onde as 

pessoas vivem afeta a maneira como estas acessam oportunidades. Os autores investiga­

ram  como a localizacão geográfica pode influenciar, dentre outros fatores, o desempenho 

escolar.

Tambem e possível refletir sobre o cenario de ocupacão do Distrito Federal. O 

Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) do DF, 0,824, e o maior do Brasil (IBGE, 2010). 

Todavia, de acordo com a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicílios (PNAD) Contínua 

de 2021 , o Indice de Gini, que mede a desigualdade de renda em uma escala de 0 a 1 , sendo 

0 a perfeita igualdade e 1 a m íxim a desigualdade, e 0,566. Essa desigualdade no Distrito 

Federal resulta em uma severa segregaçcãao socioespacial, que acarreta no polinucleamento 

do território (Paviani, 2011).

Portanto, este trabalho tem  como objetivo central a investigaçao do impacto 

dos efeitos “Escola”e “Vizinhanca”do D istrito Federal no desempenho dos estudantes 

do 5° ano do Ensino Fundamental, a partir de Modelos de Regressão Multinível (HOX;
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MOERBEEK; SCHOOT, 2017). E im portante salientar que o estudo se restringira a 

estudantes de escolas publicas.

De acordo com Hox, Moerbeek e Schoot (2017, p.5) , ao considerar diferentes 

níveis, como Escola e Vizinhanca, e possível que as observações individuais dos alunos 

nao sejam completamente independentes. O autor destaca que “alunos na mesma escola 

tendem  a ser semelhantes uns aos outros, devido a processos de selecao (por exemplo, 

algumas escolas podem atra ir alunos de níveis mais elevados de status socioeconomico - 

INSE)” . Nesse contexto, para lidar com a correlação intraclasse (que ocorre entre ob- 

servacães dentro de um mesmo nível), pode-se utilizar um Modelo de Regressao Mul­

tinível, ou Hierárquico, que permite a justar as analises para esses diferentes níveis de 

agrupamento, levando em consideração a estru tura aninhada dos dados.

Diante desse cenario, este estudo tem  como objetivo central investigar a influencia 

dos efeitos “Escola” e “Vizinhança” sobre o desempenho dos estudantes do 5° ano do 

Ensino Fundamental das escolas publicas do D istrito Federal, utilizando Modelos de Re­

gressao Multinível (HOX; MOERBEEK; SCHOOT, 2017). A analise considera diferentes 

níveis hierárquicos, reconhecendo que os alunos nao estão isolados em seu processo de 

aprendizagem, mas sim inseridos em contextos que im pactam  diretamente sua trajetória  

educacional.

Para estru turar a analise, o trabalho esta organizado da seguinte forma: no 

Capítulo 2, apresenta-se o referencial teíorico, que discute conceitos fundamentais sobre 

Modelos de Regressao Multinível e suas aplicacoes em estudos educacionais. O Capítulo

3 detalha a metodologia empregada, incluindo a descricao das bases de dados utilizadas 

e a estruturação do modelo multinível. Em seguida, o Capítulo 4 apresenta os resultados 

obtidos a partir das anílises, explorando a influencia dos fatores individuais, escolares e 

da vizinhança sobre a proficiencia em m atem atica dos estudantes.

A analise desse capítulo foi estruturada em três etapas principais. Prim eira­

mente, foi realizada um a anílise descritiva exploratíria, na qual foram examinadas as 

características dos alunos, das escolas e das vizinhancas, utilizando tabelas, gráficos e 

medidas estatísticas. Essa etapa teve o proposito de fornecer um panoram a inicial dos 

dados e identificar possíveis padrães nos diferentes níveis de anílise. Na sequencia, foram 

conduzidas anílises bivariadas, com o objetivo de investigar associacoes entre as variíveis 

explicativas e a proficiencia em m atem ítica. Foram exploradas relacães estatísticas entre 

variíveis individuais, escolares e de vizinhança com o desempenho academico dos estu­

dantes, utilizando testes de correlaçcaão e comparaçcãoes de míedias. Por fim, foi realizada 

a modelagem estatística, comecçando com um modelo de regressãao linear simples para o
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nível aluno (1° nível), seguido pelo modelo nulo (sem variaveis explicativas), que permi­

tiu  estimar o coeficiente de correlacao intraclasse (ICC) e verificar a necessidade do uso 

da abordagem multinível. Posteriormente, foi apresentado um  modelo de dois níveis, in­

cluindo variaveis explicativas relacionadas a escola, e, por fim, um modelo de dois níveis 

aprimorado com variaveis da vizinhanca das escolas.

Por fim, o Capítulo 5 traz as consideraçcoães finais, destacando as principais con- 

clusoães do estudo e as possíveis implicacçãoes dos resultados para a formulaçcãao de políticas 

educacionais.
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2 R eferencial Teórico

Nesta secõo, serâo apresentadas as tecnicas estatísticas utilizadas neste relatírio , 

com o objetivo de proporcionar um a melhor compreensao das anílises realizadas.

2.1 Regressao Linear

Um modelo de regressao linear representa a relaçao entre uma variavel resposta e 

um a ou mais variaveis explicativas (KUTNER et al., 2005). No caso em que este modelo 

possui duas variaveis explicativas, ele pode ser definido da seguinte forma:

Y  =  p0 +  PlX 1i +  @2X 2 i +  ei (2.1.1)

em que,

i. Yi e a variível resposta.

ii. X ii e X 2i sõo as variíveis explicativas observadas no aluno i.

iii. P0 e o intercepto da regressao linear, que representa o valor esperado da 

variível resposta (Yi) quando todas as outras variíveis explicativas (X 1 e X 2) sao iguais 

a zero. Entretanto, e im portante notar que, em muitos contextos príticos, este valor 

pode nao ser interpretavel, especialmente se o ponto em que X 1 =  0 e X 2 =  0 nao for 

significativo ou possível no contexto do estudo. Nesses casos, o intercepto serve mais como 

um ajuste m atem ítico do modelo do que uma interpretacõo direta.

iv. P1 e P2 sao coeficientes associados às variíveis X 1 e X 2, respectivamente. 

Estes coeficientes refletem como a media da variavel resposta (Yi) varia, dada a adicõo de 

um a unidade em X 1 ou X 2, mantendo a outra fixada.

v. ei representa o erro aleatório da regressao, que e a diferença entre o valor da 

variavel resposta e o valor que se espera da variavel resposta, atraves do modelo. Isso 

representa a variaçao nao explicada pelos preditores escolhidos para o modelo.

E im portante frisar que um Modelo de Regressao Linear tem  que seguir os se­

guintes pressupostos fundamentais:

• Linearidade: A relacao entre a Yi e as variaveis independentes (X 1, X 2) deve ser 

linear.
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•  Os erros aleatorios (e*) nao devem ser correlacionados.

• Homoscedasticidade: A variancia dos erros (Var(ei))  deve ser constante.

• Normalidade: Os erros devem seguir distribuição normal (e* ~  N (0 ,a 2)

Alem disso, um possível problema de um Modelo de Regressao Linear e a existencia 

de multicolinearidade, onde as variáveis explicativas (X ^ X 2) sao altam ente correlacio­

nadas entre si.

Desse modo, o modelo de regressão linear definido acima so seria apropriado se 

este avaliasse relacoes de alunos que pertencem a um mesmo grupo, sendo assim, da 

mesma escola e vizinhanca. Quando tratam os de situacoes de formato hierárquico, ocorre 

a violaçao do princípio de independencia das variaveis resposta, de modo que a regressao 

linear nao leva em consideracao a separacao em níveis e não acomoda adequadamente os 

efeitos correlacionados (Hox, 2010).

Alem disso, outra  motivacao para a utilizacão do Modelo de Regressao Mul- 

tinível e a adiçao de novas variáveis, como de infraestrutura escolar e características da 

vizinhança, que nao sao capturadas no primeiro nível de estudo (aluno) de forma apropri­

ada. Ademais, como mencionado anteriormente, a estru tura hierárquica dos dados exige 

que levemos em consideracão as relaçoes entre alunos pertencentes à mesma escola ou 

vizinhança. Dessa forma, com o objetivo de capturar de forma efetiva as influencias es­

tudadas, os modelos de regressao multinível, que discutiremos a seguir, sao a abordagem 

estatística mais apropriada.

2.2 Regressao M ultinível

A regressao multinível, ou modelo hierárquico linear, e especialmente indicada 

para lidar com dados que apresentam um a estru tura hierárquica. Nesses casos, existe uma 

dependencia natural entre os dados do estudo, o que torna inadequado o uso de tecnicas 

de regressao tradicionais, que assumem independencia entre as observações. (HOX; MO- 

ERBEEK; SCHOOT, 2017)

No contexto deste trabalho, que busca avaliar o impacto de diferentes fatores 

nas notas do SAEB de alunos do Ensino Fundamental no Distrito Federal, a regressãao 

multinível se m ostra adequada por possibilitar a analise simultanea das influencias de 

variaveis em diferentes níveis (como as características individuais dos estudantes e os 

contextos escolares), respeitando as relacoes hierárquicas presentes nos dados.
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Figura 1: E s tru tu ra  H ierárquica.

Elaboração própria

O referencial teórico dos Modelos Multinível neste trabalho esta profundamente 

baseado em Hox, Moerbeek e Schoot (2017), Gavin (2004) e Goldstein (2003). Ademais, 

os estudos de Ferrão e Fernandes (2003) foram cruciais para o entendimento da aplicacao 

destes modelos em contextos educacionais, especialmente no Brasil.

2.2.1 D eta lh am en to  do M odelo  M ultin ível

M atematicamente, o modelo multinível básico, com duas variáveis explicativas, 

pode ser expresso da seguinte forma:

Yij — 0Oj +  0 1j X 1 ij +  02 j X 2ij +  eij (2.2.1)

em que,

i. Yij e a variavel resposta.

ii. 0 Oj e o intercepto.

iii. 0 1j e 0 2j sao os coeficientes de regressao, ou inclinaçao.

iv. ei representa o erro aleatírio  da regressao, que e a diferenca entre o valor da 

variavel resposta e o valor que se espera da variavel resposta, atraves do modelo. Isso 

representa a variaçao nao explicada pelos preditores escolhidos para o modelo.

E im portante notar que em um modelo multinível, o segundo nível da analise e 

indexado por j , que varia de 1 a J , que representa o numero de grupos que agrupamos
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nossas observações. Ja  o primeiro nável continua sendo listado por i, que varia de 1 a n j .

Para ficar mais claro, e possível fazer um paralelo com a analise que foi realizada 

neste trabalho. Neste caso, o ándice i representa um aluno do 5° ano do Ensino Funda­

mental que realizou a prova SAEB em 2019, e o ándice j  um a das escolas publicas que 

passou pelo exame. Sendo J  o número de escolas publicas que passaram  pelo exame e nj 

o nuámero de estudantes que fizeram a prova na escola j .

Após visualizar as equacoes 2 .1.1 e 2 .2 .1 , e possível notar que a diferenca entre 

elas e que o intercepto ( [ oj ) e os coeficientes de regressao ( [ j  e [ 2j ) variam de acordo 

com as escolas (j).

Para compreender o modelo de regressao multinável, deve-se entender que a va- 

riacão dos coeficientes de regressão e explicada ao introduzir variáveis explicativas do 2° 

nável (escolas).

[ oj =  Yoo +  YoiZj +  Uoj (2.2.2)

[ ij =  Yio +  YiiZj +  u ij (2.2.3)

[ 2j =  Y2o +  Y2i Zj +  u 2j (2.2.4)

onde, a equação [ oj prediz o valor medio da variável resposta no nável j  em funcão de 

um a variável explicativa do 2° nável, no nosso caso, Z j . Dessa forma, se o coeficiente 

Yoi for positivo, o valor medio da variável dependente e maior em grupos onde a variavel 

explanatária do nável j  tem  valores mais altos. Por outro lado, se Yoi for negativo, o 

valor medio da variavel dependente e menor em grupos com maiores valores da variavel 

explicativa.

A interpretaçao das equacoes seguintes ( [ ij e [ 2j ) e um pouco mais complexa. 

A primeira equacao ( [ ij ) indica que a relação entre a variavel resposta Y e um a variavel 

explicativa do 1° nível X i depende do valor da variavel Z j, do 2° nível. Dessa forma, se 

Yn for positivo, o efeito de X i na variável dependente e maior para grupos com valores 

mais altos de Z j. Inversamente, se Yn for negativo, o efeito de X  e menor para esses 

grupos. Ocorre da mesma forma para a equacão de [ 2j . Assim, pode-se afirmar que a 

variavel explicativa de 2° nível, Z j, a tua como uma variavel m oderadora na relação entre

Y e X i ou X 2.

Alem disso, os termos u oj , u ij e u 2j nas equacoes acima sao termos de resáduo 

(aleatários) no 2° nável de analise (escola). Esses resáduos uj são assumidos como tendo 

media zero e sendo independentes dos erros residuais e j  no 1° nável (aluno). A variância 

dos erros residuais u oj e especificada como a^o, e a variancia dos erros residuais u ij e u 2j e
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especificada como a 2u1 e aU2, respectivamente. As covariôncias entre os termos de resíduo 

são denotadas por au01, au02 e au 12, que geralmente são assumidas como diferentes de 

zero.

Vale ressaltar que, nas equaçoes 2.2.2, 2.2.3 e 2.2.4, os coeficientes de regressao

Y sao considerados constantes entre as escolas. Por esse motivo, nao possuem o índice j , 

que indicaria uma variacao entre as escolas.

Por fim, o modelo com duas variíveis explicativas no 1° nível (aluno) e uma 

variível explicativa no 2° nível (escola) pode ser escrito como uma única equacão de 

regressãao multinível completa:

Yij =  Y00 +  Y10X 1 ij +  Y20X 2 ij +  Y01Zj +  Y11X 1 ij Z j +  Y21X 2 ij Z j +  u 1j X 1 ij +  u 2j X 2ij +  UQj +  eij

(2.2.5)

onde,

•  Y00 +  Y10̂ 1ij +  Y20Xaij +  Y01Zj +  Y u x u jZ j  +  Y21X 2ijZ j  sao os coeficientes fixos do 

modelo.

• u 1j X 1ij +  u 2j X 2ij +  u0j +  eij e chamada de parte randômica do modelo.

2.2 .2  E stim acao dos parâm etros

A estimaçao dos parâmetros em modelos multinível e fundamental para obter 

coeficientes confiaveis e interpretar corretamente as relaçoes entre variíveis em diferentes 

níveis hierârquicos. Tres principais de parâmetros sao estimados: Efeitos fixos (y), Efeitos 

aleatórios ( f y ) e Componentes de variôncia (a 2). O metodo mais utilizado na literatura e 

o da Maxima Verossimilhanca (MV), garantindo estimativas consistentes. Dentro dessa 

tecnica, pode-se seguir duas abordagens: Maxima Verossimilhança Completa (MVC), que 

estima conjuntamente os coeficientes de regressao e componentes de variancia, e Maxima 

Verossimilhanca Restrita (MVR) que estima os componentes de variancia primeiro, cor­

rigindo o vies presente na MVC.

Neste trabalho, foi utilizada a Maxima Verossimilhança Completa, visando obter 

estimativas mais precisas dos componentes de variancia, fundamentais para uma analise 

multinível confiível. Essa escolha foi feita pois a MVC permite a comparaçao direta de 

modelos por meio de testes de razao de verossimilhanca, facilitando a selecao do modelo 

mais adequado.
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2.2 .3  E stru tura  para A nalise

Seja p o n ím ero  de variaveis explicativas incluídas no nível mais baixo e q o 

numero de variíveis explicativas no nível mais alto. O modelo multinível geral de dois 

níveis pode ser expresso como:

Yij 7p0 +  Yp0X pij +  T0q Zqj +  Tpq X pij Z qj +  upj X pij +  u0j +  eij (2.2.6)

Para a modelagem multinível ideal, recomenda-se seguir um metodo estruturado 

em cinco passos:

P asso  1: M odelo  N ulo  e analise do C oeficien te de C orrelacao Intra-

classe

O modelo nulo, ou tambem chamado de modelo somente com intercepto (intercept- 

only model ), e o ponto de partida em um a analise de regressao multinível. Neste caso, o 

modelo nãao tem  variaveis explicativas, portanto o preditor linear e composto apenas pelo 

intercepto. A utilizacão deste modelo e crucial para para decompor a variancia to tal da 

variavel dependente entre os diferentes níveis do modelo.

Portanto, com o 30j definido na equação (2.2.2), pode-se definir o modelo mul­

tinível nulo como:

Yij 700 +  u0j +  eij (2.2.7)

onde:

i. Yij e a variavel dependente para o indivíduo i no grupo j ;

ii. y00 e o intercepto global (a media geral de todos os grupos);

iii. u 0j e o erro aleatírio  no nível do grupo j  (a diferenca entre a media de cada 

grupo e a media global);

iv. eij e o erro aleatorio no nível do indivíduo i dentro do grupo j .

Esse modelo, sem variaveis explicativas, permite estimar a variancia tanto  dentro 

dos grupos quanto entre os grupos, dividindo a variancia da variível resposta em duas 

partes:

• A variancia dentro dos grupos (a “̂) — ou seja, a variancia entre os indivíduos dentro 

do mesmo grupo;

• A variancia entre os grupos (^U0) — ou seja, a variancia entre as medias dos dife-
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rentes grupos.

No contexto deste trabalho, onde i representa os alunos e j  representa as escolas, 

o modelo nulo e í t i l  para identificar quanto da variaçao no desempenho dos alunos pode 

ser atribuída às diferenças dentro das escolas e quanto e devido às diferenças entre as 

escolas.

Ademais, a avaliacao do Coeficiente de Correlacao Intraclasse (ICC) e um a parte 

crucial da formulacão de um modelo multinível, pois tem  como papel justificar seu uso. O 

ICC indica o grau de dependencia entre as observacoes dentro de um mesmo grupo. Em 

outras palavras, ele m ostra o quanto da variacao to tal de Y j (a variível resposta) pode 

ser explicada pelas diferenças entre os grupos.

P =  - T - f - 2  (2.2.8)
- Uo +  -2

onde P varia de 0 a 1.

E im portante frisar que um ICC proximo de 0 indica que quase toda a variacao 

ocorre dentro dos grupos, tendo pouca variaçcãao entre os grupos. Em contrapartida, um 

ICC proximo de 1 indica que a maior parte da variacão ocorre entre os grupos, tendo 

pouca variacao dentro dos grupos. Desse modo, se o Coeficiente for relativamente alto, 

e apropriado utilizar um modelo multinível para capturar essa estru tura hierárquica dos 

dados.

Por exemplo, neste trabalho, alunos estãao aninhados em escolas, portanto o mo­

delo nulo pode ser utilizado para verificar quanto à variacao da proficiencia dos alunos 

se deve às diferencas entre as escolas (2° nível), ou quanto e referente as diferenças entre 

os próprios alunos (1° nível). O ICC indicará a proporção da variância to tal da variavel 

resposta que pode ser atribuída às diferencas entre as escolas.

O coeficiente de correlaçcaão intraclasse íe amplamente utilizado em diferentes con­

textos de pesquisa para quantificar o efeito de grupos em vírias situacães. Em pesquisas 

educacionais, o ICC e comumente interpretado como o “Efeito Escola” (FERRAO, 2004), 

em casos onde sao estudados quanto da variacao no desempenho dos alunos e atribuída as 

diferencas entre as escolas. O termo Efeito Vizinhanca tambem e muito presente em es­

tudos educacionais, de saude píblica, ou ate de mercado de trabalho (OLIVEIRA, 2012), 

nestes caso, o ICC pode indicar o impacto da írea  de residencia em diversos resultados.
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P asso  2: A dição de variáveis do nível 1

Analisa-se um modelo somente com variáveis explicativas do primeiro nível de 

análise. Com isso, os componentes de variância dos coeficientes sao fixados em zero.

P
Yij — 700 +  y  ] Yp0X pij +  u0j +  eij (2 .2 .9)

p= 1

onde Xpij sao os valores das p variáveis explicativas do primeiro nível. Neste passo, testa-se 

a significancia das variaveis adicionadas.

P asso  3: A dição de variáveis dos níveis 1 e 2

Aqui, sao adicionadas variáveis explicativas do nível 2 que, neste trabalho, são 

informações a respeito das escolas.

P Q
Yij =  700 +  y  ] Yp0X pij +  y  ] Y0qZqj +  U0j +  eij (2 .2 .10)

p=1 q=1

onde Z qj são os valores das q variáveis explicativas do nível 2.

Os modelos apresentados nos passos 2 e 3 sao comumente denominados na li­

te ra tu ra  como ”modelos de componente de variancia” . Eles decompoem a variância do 

intercepto em diferentes componentes, para cada nível hieraírquico, possibilitando compa­

rar os modelos em relacao a variancia explicada.

P asso  4: M odelo  de coeficien tes randôm icos

O próximo passo e avaliar se algum coeficiente de regressao do nível menor tem 

um a componente de variâancia significativamente diferente de zero, entre as escolas.

p  Q P
Yij — 700 +  y   ̂7p0X píj +  y   ̂Y0qZqj +  ^   ̂UpjXpij +  U0j +  eij (2.2.11)

p=1 q=1 p=1

onde upj sao os resíduos do nível maior dos coeficientes das variaveis explicativas do nível 

menor, Xpij .

P asso  5: M odelo  com pleto

No passo final, o modelo completo e dado pela adicao das interacães entre as 

variíveis do 2° nível e as variaveis que obtiveram uma variabilidade significativamente 

diferentes de zero, verificadas no passo anterior.
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P Q P P Q
Yij =  Y00 +  Yp0X pij +  Y0q Zqj +  E «  pj X pij +  EE Tpç Wqj X pij +  u0j +  eíj (2 .2 .12)

p=1 q=1 P=1 P=1 9=1

2 .2 .4  Q ualidade do M odelo

E possível utilizar critérios de comparação entre diferentes modelos baseados na 

função de verossimilhança, como o deviance.

d =  - 2  * ln (L )  (2.2.13)

Geralmente, menores valores de d indicam um melhor ajuste do modelo. Quando 

um modelo mais simples (M1) pode ser obtido a partir de um modelo mais complexo (M2) 

removendo alguns parâmetros, os dois sao considerados aninhados. Nesse caso, pode-se 

comparar os modelos utilizando um teste de razao de verossimilhanca, que avalia se a 

inclusao dos parâm etros adicionais no modelo mais complexo resulta em um a melhoria 

significativa no ajuste. A estatística do teste segue um a distribuicão qui-quadrado, sendo 

calculada pela diferenca entre os valores de deviance dos modelos comparados.

D =  d1 -  d2 (2.2.14)

Se os modelos nao sao aninhados, pode-se usar o AIC. Esta medida utiliza o 

deviance e penaliza de acordo com o número de parâmetros utilizados no modelo (k). 

O modelo que apresentar o menor valor de AIC e, geralmente, o que apresenta melhor 

ajuste.

A I C  =  d +  2k (2.2.15)

Alem do AIC, outra m etrica utilizada para comparacao de modelos multinúvel 

e o Bayesian Information Criterion  (BIC), que adiciona um a penalizacao maior para 

modelos com mais parâmetros, considerando tambem o tam anho da am ostra (n). Alem 

disso, o BIC busca um equilúbrio entre ajuste e complexidade do modelo, o BIC tende 

a favorecer modelos mais simples quando o tam anho da am ostra e grande. Assim, ao 

comparar modelos, um menor valor de BIC indica um ajuste mais parcimonioso.
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B I C  — d +  k ln(n) (2.2.16)

onde n e o tam anho da amostra.

2.2.5 D iagn ostico  dos R esíduos

Por fim, apos a escolha do melhor modelo, e crucial validar os pressupostos da 

Modelagem Multinível, que sao sobre linearidade, normalidade e homocedasticidade dos 

resíduos, semelhante aos pressupostos de modelos de regressaão tradicionais. No entanto, 

em modelos multinível, os resíduos possuem um a estru tura mais complexa, pois h í  di­

ferentes componentes de erro associados aos efeitos aleatorios do modelo. A analise dos 

resíduos pode ser realizada tanto  graficamente quanto por meio de testes estatísticos.

A normalidade dos resíduos pode ser verificada de forma visual, a partir de um 

histograma ou, principalmente, por graficos quantil-quantil (Q-Q plo t). Se os resíduos 

seguem distribuiçcãao normal, os pontos distribuem-se a longo da linha diagonal apresentada 

na Figura 2. Para verificar a condicão de normalidade, tam bem  e comum utilizar testes 

de normalidade, como o de Shapiro-Wilk.

Figura 2: Grafico de Probabilidade Normal

Quantis teóricos

Fonte: E laboraçao própria.

O grafico de dispersao que compara resíduos padronizados (studentizados) e os 

valores preditos pelo modelo íe o mais utilizado para verificar linearidade e homoscedasti- 

cidade dos resíduos. Se os pontos do grafico estiverem visualmente distribuídos em torno 

do 0 e não apresentarem nenhum padrão nítido, os pressupostos foram atendidos. O teste
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de Breusch-Pagan  pode ser utilizado para verificar homoscedasticidade.

Figura 3: Resíduos studentizados versus valores preditos

Resíduos vs. Valores Ajustados

60  90  120  150
Valores Ajustados

Fonte: E laboração própria.

A validacão dos resíduos e fundamental para garantir a confiabilidade das in­

ferências estatísticas realizadas a partir do modelo. Caso os pressupostos nao sejam aten­

didos, estratégias como transformacão de variáveis, inclusao de novos termos no modelo, 

atribuicao de outra distribuição de probabilidade ou a utilização de modelos nao lineares 

podem ser consideradas para aprimorar o ajuste e a adequacao do modelo.
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3 M etodologia

Nesta seçao serâo descritos os procedimentos metodologicos usados durante o 

estudo, bem como as bases de dados utilizadas, e as variaáveis analisadas em cada nável 

hierárquico. Alem disso, serao detalhados os metodos de tratam ento, estruturacao e 

analise dos dados.

3.1 Conjunto de dados

Como foi discutido anteriormente, as análises presentes neste estudo terão foco 

em avaliar a proficiencia em m atem ática de estudantes do 5° ano do Ensino Fundamental 

das escolas publicas do Distrito Federal (DF) a partir de três náveis: Aluno, Escola e 

Vizinhanca. Portanto, foi utilizado um banco de dados para cada um dos náveis.

E crucial informar que para a realizacão do estudo proposto, os dados dos náveis 

apresentados devem ser acessados de forma desagregada, para que assim seja possável 

cruzáa-los. Desse modo, foi utilizada a Sala Segura do Instituto Nacional de Estudos e 

Pesquisas Educacionais Anásio Teixeira (INEP), por meio do Servico de Acesso a Dados 

Protegidos (SEDAP).

Por fim, e im portante salientar que, de acordo com a Portaria n° 637/2019, do 

SEDAP: “so serão permitidas extracoes de resultados cujo conteudo nao perm ita identi- 

ficaçao, direta ou indireta, de pessoa natural” . Portanto, todos os resultados presentes no 

relatário foram extraídos de forma agregada e sem identificacao individual.

3.1.1 Prova do S istem a de A valiação da E ducação B asica  (S A E B )

De acordo com Araújo e Luzio (2005), o Sistema Nacional de Avaliacao da 

Educaçcaão Báasica (SAEB) representa um a das primeiras iniciativas do Brasil para com­

preender os resultados de aprendizado dos alunos. Atualmente, este e o instrum ento mais 

abrangente para avaliar externamente a qualidade do desenvolvimento de habilidades e 

competencias dos estudantes em todo o paás e e reconhecido como um dos sistemas de 

avaliacao em larga escala mais sofisticados e abrangentes da America Latina.

Atualmente, a aplicacao do SAEB abrange escolas publicas e particulares dos 

26 estados brasileiros e do D istrito Federal. A prova e aplicada em estudantes do ensino 

fundamental e medio, com o objetivo de avaliar suas proficiencias em Lángua Portuguesa e 

M atematica. E im portante frisar que neste estudo serao utilizados os dados de estudantes
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do 5° ano do ensino fundamental das escolas p íblicas do DF. A variavel resposta, ou 

de interesse, e a proficiencia em m atem atica. Alem disso, e pedido que os estudantes 

preencham um questionario no cartao-resposta do SAEB, que aborda temas como nível 

socioeconômico, infraestrutura do bairro de residencia, cor/raca, meio de deslocamento 

para a escola. As informacães deste questionario tambem foram fornecidas pelo INEP e 

compuseram as variaveis explicativas do modelo multinível.

Tabela 1: Variaveis do nível aluno.

R otu lo D escricao T ipo
proficiencia_mt_saeb Proficiencia em M atematica Q uantitativa
nuJdade Idade Q uantitativa

tp_sexo Sexo Qualitativa
tp_cor_raca Cor/R aça Qualitativa
vl_inse_aluno Nível Socioeconomico (INSE) Q uantitativa

incentivo_pais_q Incentivo dos pais nos estudos Qualitativa
pavimentada_q Pavimentaçao na regiao onde mora Qualitativa

iluminacao_q Iluminaçao na regiao onde mora Qualitativa
meiodescocamento_q Meio de deslocamento para a escola Qualitativa
reprovacao_q Reprovacão na escola Qualitativa
abandono_q Abandono na escola Qualitativa

Fonte: E laboracao própria

3.1 .2  C enso Escolar

O Censo Escolar e realizado anualmente pelo INEP. De acordo com o Órgão:

O Censo Escolar e um a pesquisa estatística declaratíria  realizada 

anualmente pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educa­

cionais Anísio Teixeira (Inep), autarquia vinculada ao Ministerio da 

Educacao (MEC), em regime de colaboração entre a Uniao, os esta­

dos, o Distrito Federal e os municípios, que tem  por objetivo realizar 

um  amplo levantamento sobre a educacçãao brasileira. Eí o mais impor­

tan te  levantamento estatístico educacional sobre as diferentes etapas e 

modalidades de ensino da educacão basica e da educacao profissional. 

(INEP, 2022, p.2)

O aprimoramento da metodologia de coleta do Censo Escolar tem  contribuído
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para um a distribuicão mais equitativa de recursos, um a vez que utiliza o n ím ero  de 

alunos matriculados nas redes municipais e estaduais como criterio. No contexto da 

formulaçao de políticas publicas, os dados coletados servem como base para a elaboracao 

de um diagnostico educacional do Brasil, com o intuito de desenvolver estrategias que 

promovam o acesso, a permanencia e o sucesso dos estudantes na escola. Alem disso, o 

Censo desempenha um papel fundamental ao fornecer os dados necessarios para o cílculo 

de indicadores educacionais (LIMA; SOUSA, 2014, p.99) .

Desse modo, a base de dados do Censo Escolar de 2019 foi utilizada no estudo 

para o segundo nível hieraírquico, a escola. Eí im portante frisar que cada observaçcãao desta 

fonte de dados representa um a escola e as variíveis escolares disponibilizadas pelo INEP 

sao resumidas às características da infraestrutura das escolas. Ademais, as mais de 50 

variaveis de infraestrutura sao qualitativas, em forma de dummy.

1. Predio escolar proprio (IN_LOCAL_FUNC_PREDIO_ESCOLAR);

2. Abastecimento de agua pela rede publica (IN_AGUA_REDE_PUBLICA);

3. Abastecimento de agua por poco artesiano (IN_AGUA_POCO_ARTESIANO);

4. Abastecimento de íg u a  por cacimba (IN_AGUA_CACIMBA);

5. Abastecimento de íg u a  por fonte ou rio (IN_AGUA_FONTE_RIO);

6 . Energia eletrica da rede p íb lica  (IN_ENERGIA_REDE_PUBLICA);

7. Esgoto conectado a rede p íb lica  (IN_ESGOTO_REDE_PUBLICA);

8 . Esgoto por fossa (IN_ESGOTO_FOSSA);

9. Sistema de esgoto inexistente (IN_ESGOTO_INEXISTENTE);

10. Servico de coleta de lixo (IN_LIXO_SERVICO_COLETA);

11. Descarte de lixo por queima (IN_LIXO_QUEIMA);

12. Descarte de lixo por enterro (IN_LIXO-ENTERRA);

13. Sala da diretoria (IN_SALA_DIRETORIA);

14. Sala dos professores (IN_SALA_PROFESSOR);

15. Laboratírio  de inform ítica (IN_LABORATORIO_INFORMATICA);

16. Laboratorio de ciencias (IN_LABORATORIO_CIENCIAS);
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17. Sala de atendimento especial (IN_SALA_ATENDIMENTO_ESPECIAL);

18. Quadra de esportes coberta (IN_QUADRA_ESPORTES_COBERTA);

19. Quadra de esportes descoberta (IN_QUADRA_ESPORTES_DESCOBERTA);

20. Quadra de esportes (IN_QUADRA_ESPORTES);

21. Cozinha (IN_COZINHA);

22. Biblioteca (IN_BIBLIOTECA);

23. Sala de leitura (IN_SALA_LEITURA);

24. Biblioteca ou sala de leitura (IN_BIBLIOTECA_SALA_LEITURA);

25. Parque infantil (IN_PARQUE_INFANTIL);

26. Banheiro exclusivo para educacão infantil (IN_BANHEIRO_EI);

27. Banheiro adaptado para pessoas com deficiencia (IN_BANHEIRO_PNE);

28. Secretaria (IN_SECRETARIA);

29. Banheiro com chuveiro (IN_BANHEIRO-CHUVEIRO);

30. Refeitorio (IN_REFEITORIO);

31. Despensa (INDESPENSA);

32. Almoxarifado (IN_ALMOXARIFADO);

33. Auditorio (INAUDITORIO);

34. Patio coberto (IN_PATIO_COBERTO);

35. Patio descoberto (IN_PATIO_DESCOBERTO);

36. Dormitorio para alunos (IN_DORMITORIO_ALUNO);

37. Dormitorio para professores (IN_DORMITORIO_PROFESSOR);

38. Area verde (IN_AREA_VERDE);

39. Outras dependencias (IN_DEPENDENCIAS_OUTRAS);

40. Acesso à internet (IN_INTERNET);
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41. Acesso a internet por banda larga (IN_BANDA_LARGA).

Alem das variaveis de infraestrutura, a base de dados do Censo Escolar foi enri­

quecida com dados do INEP que dizem respeito a quantidade de professores concursados, 

terceirizados ou temporúarios nas escolas.

3.1 .3  P esqu isa  D istr ita l por A m ostra  de D om icílios (P D A D )

A Pesquisa D istrital por Amostra de Domicílios (PDAD) e conduzida pela Code- 

plan a cada dois anos, com o propósito de coletar dados demográficos, sociais, de renda, 

e caracterústicas dos domicúlios e da regiãao que os cerca. De acordo com o site da Code- 

plan, essa pesquisa abrange mais de 97% da populaçao de Brasília, abarcando todas as 

33 Regioes Administrativas (RAs), e oferece uma anúlise detalhada da situacao em cada 

um a delas.

A PDAD pode ser utilizada para compreender a desigualdade social do Distrito 

Federal (DF) a partir da segregacao nas RAs. Portanto, os dados da PDAD 2021 serao 

utilizados para estudar o Efeito Vizinhanca, terceiro nível do modelo proposto.

Neste banco de dados, as observacoes correspondem às Regiães Administrativas e 

as variaveis sao suas respectivas características. Dessa forma, com o objetivo de entender 

os fatores relevantes causados pela desigualdade social no DF, as seguintes variúveis foram 

selecionadas e classificadas em “P1,P2,...” :

1. Porcentagem da populacao preta  ou parda(P1);

2. Proporcao da populacao com posse de celular para uso pessoal(P2);

3. Porcentagem de arranjos domiciliares monoparentais femininos(P3);

4. Porcentagem de domicílios que acessaram internet todos os dias nos “ultimos três 

meses” (P4);

5. Porcentagem de domicílios com acesso a internet por meio de com putador/laptop(P5);

6 . Porcentagem de domicílios que utilizaram  internet por motivo de educaçao/cursos(P6);

7. Porcentagem de jovens entre 15 e 17 anos que frequentam escolas(P7);

8 . Proporcao de pessoas que trabalham  na mesma RA que residem (P8);
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9. Proporçao da populacao jovem que tem  um tempo de deslocamento de ate 30 mi­

nutos ate a unidade de ensino(P9);

10. Proporçcãao da populaçcãao com 25 anos ou mais de idade, com ensino superior com- 

pleto(P10);

11. Proporçao da populacão com tempo de deslocamento de ate 30 minutos ate o tra- 

balho(P11);

12. Proporçao da populacao que trabalha no setor de Administracão Páblica (P 12);

13. Proporçao da populacao que trabalha no setor de Servicos Domesticos(P13);

14. Porcentagem da populaçcaão que utiliza âonibus como principal meio de transporte 

utilizado para o trabalho(P14);

15. Domicílios ocupados em lotes regularizados(P15);

16. Porcentagem de municápios com Coleta Seletiva Direta(P16);

17. Rua asfaltada ou pavim entada (%)(P17);

18. Rua de acesso aos domicílios com iluminaçao (%)(P18);

19. Rua de acesso aos domicálios com calcada (%)(P19);

20. Erosao nas cercarias dos domicálios (%)(P20);

21 . Acumulo de entulho nas cercarias dos domicálios (% )(P21);

22. Esgoto a ceu aberto nas cercarias dos domicílios (%)(P22);

23. Policiamento regular nas proximidades (%)(P23);

24. Utilizacão de serviços domesticos nos domicálios mensalistas(P24);

25. Porcentagem de domicálios com inseguranca alimentar m oderada e grave (P25).

26. Porcentagem de domicfdios com rendimento bruto domiciliar maior que 5 salarios 

mánimos (P26).

Por fim, a base de dados sobre as RAs, a PDAD 2021, foi enriquecida com as 

categorias de renda, que classificam as RAs entre Renda media, Renda alta e Renda baixa.
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3.1 .4  B ase  de dados final

Para consolidar as informacães dos três níveis hierárquicos — Aluno, Escola e 

Vizinhança — foi realizada a agregacao dos bancos de dados descritos anteriormente em 

um a ín ica  base de dados final. Este processo seguiu etapas rigorosas de organizaçao e 

cruzamento, com o objetivo de garantir a consisrência das informacoes.

Inicialmente, as bases de dados foram unidas utilizando identificadores ínicos 

disponíveis em cada nível hierárquico. No caso dos alunos, as informacoes individuais do 

SAEB foram vinculadas às características das escolas, obtidas do Censo Escolar, utilizando 

o cídigo da escola ( id-escola ) como chave. Em seguida, as informações das escolas foram 

agregadas aos dados das RAs, com base nas suas respectivas localizacoes geográficas.

A pís a agregacao das informaçães seguindo os critérios estabelecidos, o banco de 

dados final contou com 34.393 observacoes e 118 variaveis. Contudo, e im portante des­

tacar que algumas escolas não realizaram a coleta do questionírio socioeconomico junto 

aos alunos. Por conta disso, as observacçãoes relacionadas a esses alunos continham apenas 

informaçães sobre as características das escolas e de suas respectivas vizinhancas. Alem 

disso, diversos alunos nao finalizaram suas provas e escolheram nao declarar nenhuma in- 

formacao no questionario do SAEB. Dessa forma, dado que a analise e interpretacao das 

características individuais dos alunos tam bem  são tem a central neste trabalho, optou-se 

por excluir as observacães dos alunos que nao haviam preenchido o questionírio socio- 

demogrífico. Essa decisao foi tom ada para garantir a integridade e a completude das 

analises realizadas, assegurando que todas as dimensoes propostas no modelo fossem con­

templadas, sem dados faltantes. A RA Lago Sul nao foi utilizada para a modelagem, 

porque os alunos de sua (unica) escola p íb lica  nao responderam ao questionario.

Alem disso, as variíveis categoricas, quando necessario, foram recodificadas em 

forma de dummy, a fim de facilitar a analise dos modelos multinível.

Por fim, a base final foi estruturada de forma hierárquica, com cada observaçao 

correspondendo a um aluno do 5° ano, incluindo as informacoes relacionadas a sua escola 

e a sua vizinhança. Essa estru tura perm itiu respeitar a organizacao multinível dos dados, 

essencial para a aplicacçãao adequada dos modelos estatísticos.

Para tornar mais evidente a perda de dados durante o processo de limpeza, será 

apresentada a quantidade de dados faltantes em cada variavel:

• Nao responderam o questionírio sociodemográfico -  8.397
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• R aça/C or -  2.005

• Iluminacao -  589

• Pavimentacao -  301

• Tempo de deslocamento -  453

• Reprovaçcãao -  357

• Abandono -  194

• Meio de deslocamento -  907

Portanto, ao eliminar dados faltantes, a base de dados final contou com 21.140 

alunos. Para aprofundar o entendimento da perda de observacães no banco de dados, 

a Tabela 2 apresenta a quantidade de observacoes antes e depois do tratam ento, discri­

minadas por Regiaão Administrativa. Dessa forma, íe possível identificar as regiãoes que 

sofreram maior impacto com a exclusao de alunos que não preencheram o questionario 

sociodemografico ou cujas informacoes estavam incompletas.
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Tabela 2: Com paraçao do núm ero de observacoes antes e depois da exclusão de valores faltantes.

Região Administrativa Antes Depois Perdidos (%)
Scia e Estrutural 701 331 52,78
Varjao 178 86 51,69
Fercal 291 152 47,77
Sobradinho II 614 327 46,74
Planaltina 3227 1761 45,43
Paranoa 1737 951 45,25
Sol Nascente/Por do Sol 449 249 44,54
Sudoeste e Octogonal 76 43 43,42
Cruzeiro 284 161 43,31
Candangolandia 168 96 42,86
Park Way 171 103 39,77
Lago Norte 63 38 39,68
Gama 2086 1271 39,07
Núcleo Bandeirante 322 198 38,51
Sao Sebastiao 1678 1034 38,38
Recanto das Emas 2013 1251 37,85
Brazlandia 1265 796 37,08
Santa Maria 1832 1156 36,90
Guarú 887 562 36,64
Itapoaã 238 151 36,55
Arniqueira 301 191 36,54
Taguatinga 2359 1500 36,41
Ceilândia 5565 3550 36,21
Plano Piloto 2165 1395 35,57
Sobradinho 1288 835 35,17
Riacho Fundo II 782 510 34,78
Samambaia 3005 1981 34,08
Riacho Fundo 388 269 30,67
Vicente Pires 194 140 27,84
Jardim Botanico 66 52 21,21

Fonte: E laboracao prúopria.

3.2 Análise de dados e M odelagem

A análise de dados será conduzida em etapas, começando por um a exploração 

descritiva das variaveis referentes ao aluno e, após isso, sobre escola e vizinhança (Seçao 

4.1). Essa etapa inicial tem  como objetivo compreender a base de dados utilizada, observar
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o comportamento das variaveis em cada nível hierárquico e identificar padrões. Para isso, 

serao utilizados graficos e tabelas descritivas.

Em seguida, na Secão 4.2 serao exploradas as relacoes entre as covariaveis e a 

variível resposta, que e a proficiencia em m atematica. Essas relacoes podem ser entendi­

das a partir de graficos comparativos e testes estatísticos.

Na fase de modelagem (4.3), sera apresentado um modelo de regressão linear 

m íltip lo , que conta apenas com as variíveis do aluno. Apos isso, a abordagem multinível 

sera utilizada, onde sera introduzido, passo a passo, o modelo de 2 níveis com variaveis da 

escola. O calculo dos parâm etros no modelo de 3 níveis nao convergiu, porem, o modelo 

final contou com variaveis que apresentam o impacto das característiscas da vizinhança no 

aprendizado. E im portante relembrar que, para motivar uma abordagem hierârquica, sera 

analisado o modelo nulo, que perm ite o calculo do Coeficiente de Correlacao Intraclasse 

(ICC), que indica a necessidade de modelagem multinível.

A selecao do melhor modelo se rí realizada com base em criterios estatísticos, como 

analise de resíduos, AIC e deviance, que auxiliam na escolha de um modelo que equilibre 

ajuste e simplicidade. Os resultados obtidos serao interpretados no contexto educacional, 

destacando os efeitos estimados para cada nível e suas implicacães no desempenho dos 

estudantes.
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4 R esu ltados

4.1 Análise Descritiva

Indubitavelmente, antes de avaliar a existencia dos efeitos de Escola ou Vizi­

nhanca no desempenho dos estudantes no Distrito Federal (DF), e crucial visualizar os 

dados fornecidos de maneira descritiva. A analise descritiva, ou exploratória, auxilia em 

um a compreensao previa do fenômeno estudado, o que e indispensavel, dada a vasta 

complexidade de realidades do DF.

4.1 .1  Perfil do aluno

Como dito na secão de Metodologia, a populacao de interesse e formada por 

estudantes do 5° ano do ensino fundamental das escolas publicas do Distrito Federal. 

Todos os dados dos alunos são provenientes da Prova Brasil de 2019 e do questionario 

socioeconomico da avaliacão. A partir dessas informacoes, e possível avaliar padroes nos 

dados.

A análise descritiva do primeiro nível, do aluno, busca explorar as características 

individuais dos estudantes, utilizando as variaveis do banco de dados do SAEB. Esse passo 

inicial permite um a visao geral do perfil sociodemografico e academico analisado, alem de 

identificar padroes gerais na distribuicao da proficiencia em Matematica.

A partir das variaveis disponíveis, sao apresentadas analises univariadas, que in­

cluem frequencias, proporçães e estatísticas descritivas, como media, desvio-padrão e me­

didas de dispersãao. Essas informaçcãoes fornecem um panoram a inicial sobre os estudantes 

do 5° ano do Ensino Fundamental nas escolas publicas do Distrito Federal, auxiliando na 

identificacao de possíveis desigualdades e fatores relevantes para o desempenho academico.
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Tabela 3: D istribuição de frequências absolutas e relativas das variáveis qualitativas do 1° nível.

V ariável C a teg o ria F req u ên c ia  A b so lu ta F req u ên c ia  R e la tiv a  (%)
Feminino 15119 43,96

Sexo Masculino 16428 47,77
NA 2846 8,27
Amarela 269 0,85
Branca 8382 26,56
Indígena 275 0,87

tp_cor_raca Nao declarada 2301 7,29
Parda 18498 58,63
Preta 1822 5,77
NA 2846 8,27
De barco 52 0,15
De bicicleta 914 2,66
De carro 6336 18,42

meiodescocamento_q
De transporte escolar 
De onibus urbano

6812
1613

19,81
4,69

Outros meios de transporte 496 1,44
A pé 11318 32,91
NA 6852 19,92
Entre 30 minutos e uma hora 5801 16,87

descolamento_q
Mais de uma hora 
Menos de 30 minutos

1805
20741

5,25
60,31

NA 6046 17,58
Nao 22557 65,59

reprovaca^q
Sim, duas vezes ou mais 
Sim, uma vez

1580
4282

4,59
12,45

NA 5974 17,37
Não 26630 77,43

abandono_q
Sim, duas vezes ou mais 
Sim, uma vez

428
1413

1,24

4,11
NA 5922 17,22
De vez em quando 12513 36,38

incentivo _paisa_q
Nunca ou quase nunca 
Sempre ou quase sempre

2664
12195

7,75
35,46

NA 7021 20,41
Naão 1718 5,00

iluminacao_q Sim 26084 75,84
NA 6591 19,16
Nao 4580 13,31

pavimentacao_q Sim 23416 68,08%
NA 6397 18,59%

Fonte: E laboraçao propria.
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Figura 4: Gráficos de barras das variáveis qualitativas do 1° nível.
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Fonte: Elaboracao propria.
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A análise descritiva das variáveis qualitativas apresentadas na Tabela 3 fornece 

um panorama inicial sobre o perfil dos estudantes do 5° ano do ensino fundamental das es­

colas páblicas do Distrito Federal, identificando possíveis padrões e desigualdades. Porem, 

e possível observar uma presenca significante de dados faltantes. Por exemplo, nota-se 

que algumas variaveis, como abandono_q, deslocamento_q e incentivo_paisa_q, apresentam 

porcentagens consideráveis de dados ausentes (NA), variando de 17% a 20%. Esse fato 

reflete desafios relacionados à coleta ou preenchimento dos questionários socioeconômicos.

As variáveis relacionadas à diversidade etnico-racial (tp_cor_raca) indicam que a 

maioria dos estudantes se identificam como pardos (41,81%), seguido por Branco (19,74%). 

Já a proporçõo de sexo (tp_sexo) e equilibrada, com 43,96% do sexo feminino e 47,77% 

do sexo masculino. Quanto ao tempo de deslocamento ate a escola (deslocamento_q), 

60,31% dos estudantes reportaram trajetos inferiores a 30 minutos, refletindo uma possável 
proximidade geográfica da residencia da maioria dos alunos com suas escolas. Outra 
variável que apresenta uma relaçao local entre as escolas e as comunidades atendidas e 

o Meio de Deslocamento, onde (meiodeslocament_q) mostra que 32,91% dos estudantes
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chegam a escola a pe, seguido por 19,81% que utilizam transporte escolar e 18,42% que 

vao de carro.

Ademais, em relacao ao desempenho escolar, a variavel reprovacao_q evidencia 

que 65,59% dos estudantes nunca foram reprovados, mas 12,45% ja repetiram ao me­

nos um ano, apontando para potenciais barreiras ao progresso academico. Na variavel 

abandono_q, nota-se que 77,43% dos estudantes não reportaram histórico de abandono 

escolar, enquanto 5,35% indicaram algum nível de abandono, o que reforça a importancia 

de investigar fatores associados à permanencia escolar. Alem disso, 35,46% dos estudantes 

assinalaram que os pais conversam sobre a escola ”Sempre ou quase sempre”. A minoria 

(7,75%) reportou que os pais ”Nunca ou quase nunca”conversam sobre assuntos escolares.

E importante frisar que o questionário do SAEB tambem apresenta alguns itens 

relacionados a características da regiao onde os estudantes residem (Figura 5). Esses 

dados se tornam relevantes quando o conceito de Vizinhanca e explorado.

Figura 5: Gráficos de barras referentes a variáveis qualitativas atreladas à vizinhança dos alunos.
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Fonte: Elaboração prápria.
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No que diz respeito à iluminação na rua que os estudantes residem (iluminacao_q), 

75,84% dos estudantes indicaram possuir iluminacão, uma variável que tambem pode ser 
interpretada como um indicador das condições socioeconômicas. Ainda nesse contexto, 

68,08% (23.416) dos estudantes afirmaram que tem as ruas pavimentadas, enquanto 13,3% 

(4.580) afirmaram que sao.
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Figura 6: Histobramas das variaveis quantitativas do 1° nível.

3000

100 150 200 250 300 350 

Proficiência em matemática

Elaboraçao própria.

Tabela 4: Medidas descritivas das varióveis quantitativas.

Variavel 1° Quartil Mediana 3° Quartil Media Desvio Padraão
INSE 4,680 5,210 5,760 5,235 0,801
Proficiencia em matematica 204,4 233,8 262,3 233,3 42,502

Fonte: Elaboração própria.

A Tabela 4 apresenta os principais resumos descritivos das variaveis quantitativas 

INSE (Indice Socioeconomico) e Proficiencia em Matematica dos estudantes do 5° ano 

das escolas publicas do Distrito Federal.

A variavel INSE, que mede o nível socioeconomico dos estudantes, apresenta 

uma mediana de 5,210, com uma media ligeiramente superior de 5,235, indicando uma 

distribuição simetrica. O primeiro quartil (4,680) e o terceiro quartil (5,760) revelam 

uma amplitude interquartil relativamente estreita, o que sugere uma concentraçcãao dos 

valores em torno da mediana. O desvio padrão de 0,801 indica que as variacoes nos níveis 

socioeconomicos entre os estudantes nao sao muito acentuadas.

Ja a Proficiencia em Matematica apresenta uma mediana de 233,8, proxima da 

media de 233,3, sugerindo que a distribuição tambem e simetrica. O primeiro quartil
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(204,4) e o terceiro quartil (262,3) mostram uma amplitude interquartil maior em com- 

paraçao ao INSE, indicando maior dispersão nos níveis de desempenho em matemítica. 

O desvio padrao de 42,502 confirma essa maior variabilidade, evidenciando diferencas 

significativas no desempenho academico entre os estudantes.

Essa analise preliminar sugere a relevancia de explorar como o contexto socioe- 

conômico e outros fatores podem influenciar diretamente o desempenho academico, o que 

serí aprofundado na aplicacao do modelo de regressao multinível.

4.1.2 N ível escola

Para dar continuidade a analise, e essencial explorar o contexto escolar. Nesta 

seção, serao analisadas variaveis relacionadas a infraestrutura das escolas, fornecidas pelo 

Censo Escolar, e variaveis criadas a partir do nível aluno, utilizando tecnicas de agregacao, 

que sao habitualmente usadas em analises multinível, de acordo com Hox, Moerbeek e 

Schoot (2017). Essa abordagem permite captar aspectos coletivos que caracterizam o 

ambiente escolar e compreender como fatores contextuais, como condicães estruturais e 

características medias dos estudantes, podem influenciar o aprendizado.
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Tabela 5: Proporçcaão de infraestrutura nas escolas.

N om e da V ariavel P ro p o rção  1 (%) P ro p o rçao  0 (%) D iferença (%)
IN_DORMITORIO_PROFESSOR 0,00 100,00 -100,00
IN_DEPENDENCIAS_OUTRAS 0,00 100,00 -100,00
IN^GUA_FONTE_RIO 0,15 99,85 -99,71
INESGOTOJNEXISTENTE 0,15 99,85 -99,71
IN LIXOEN TERRA 0,15 99,85 -99,71
INDORM ITORIOALUNO 0,15 99,85 -99,71
IN^GUA_CACIMBA 0,59 99,41 -98,83
IN_LIXO_QUEIMA 1,17 98,83 -97,66
IN^GUA_POCO^RTESIANO 8,20 91,80 -83,60
IN_AUDITORIO 13,62 86,38 -72,77
INLABORATORIOCIENCIAS 14,49 85,51 -71,01
INESGO TOFOSSA 14,79 85,21 -70,42
INBIBLIOTECA 24,01 75,99 -51,98
INREFEITORIO 25,62 74,38 -48,76
IN^LMOXARIFADO 31,48 68,52 -37,04
IN_QUADRA_ESPORTES_COBERTA 34,85 65,15 -30,31
INBAN HEIRO EI 40,41 59,59 -19,18
IN_QUADRA_ESPORTES_DESCOBERTA 40,70 59,30 -18,59
INPATIODESCOBERTO 48,17 51,83 -3,66
INPARQUEINFANTIL 54,03 45,97 8,05
IN^REA_VERDE 55,34 44,66 10,69
INBANHEIROCHUVEIRO 57,10 42,90 14,20
INXABORATORIOJNFORMATICA 64,57 35,43 29,14
INQUADRAESPORTES 66,91 33,09 33,82
INSALAATENDIM ENTOESPECIAL 74,82 25,18 49,63
INPATIOCOBERTO 77,75 22,25 55,49
INSALALEITURA 78,62 21,38 57,25
INDESPENSA 79,65 20,35 59,30
IN ESG O TO R ED EPU B LIC A 85,36 14,64 70,72
INBA N H EIRO PN E 85,51 14,49 71,01
INBIBLIOTECASALALEITURA 87,26 12,74 74,52
IN^GUA_REDE_PUBLICA 92,83 7,17 85,65
INSECRETARIA 97,36 2,64 94,73
INJNTERNET 97,51 2,49 95,02
INCOZINHA 97,66 2,34 95,31
INBANDALARGA 97,90 2,10 95,80
INSALAPROFESSOR 98,83 1,17 97,66
IN_SALA_DIRETORIA 99,41 0,59 98,83
IN_LOCAL_FUNC_PREDIO_ESCOLAR 99,71 0,29 99,41
IN_LIXO_SERVICO_COLETA 99,85 0,15 99,71
IN EN ERG IA RED EPU BLICA 100,00 0,00 100,00

Fonte: Elaboracão prúpria.
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A Tabela 5 apresenta a distribuição percentual das variáveis relacionadas à infra- 

estrutura das escolas públicas do Distrito Federal, com base nos dados do Censo Escolar. 

Essas variúveis, codificadas em 0 (infraestrutura inexistente) e 1 (infraestrutura presente), 

fornecem um panorama sobre as condicoes estruturais das escolas.

A visualizacao da Tabela mostra algumas disparidades em relacao a existencia 

de alguns ambientes. Por exemplo, apenas 14,49% das escolas possuem laboratórios de 

ciencias, e 24,01% possuem bibliotecas completas.

Por outro lado, de maneira geral, os dados indicam um elevado padrao de homo­

geneidade em muitas variúveis de infraestrutura búsica. Por exemplo, itens indispensúveis 

para o funcionamento das escolas, como energia eletrica da rede publica (100%) e coleta de 
lixo por servico publico (99,85%), estao presentes em praticamente todas as escolas. Es­

truturas administrativas, como sala de diretoria (99,41%) e secretaria (97,36%), tambem 

sao amplamente distribuídas, reforçando a uniformidade nos aspectos fundamentais de 

organizacao escolar.

Os resultados da tabela reforçam uma hipotese de homogeneidade nas variaveis 

de infraestrutura basica entre as escolas do Distrito Federal. A elevada frequencia de 

presença (cúdigos “1”) em muitos desses itens sugere que praticamente todas as escolas 

atendem a um padrão mínimo de funcionamento.

Figura 7: Gráficos das variáveis quantitativas agregadas para o nível escola.
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Fonte: Elaboração própria.
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Tabela 6: Medidas descritivas das variáveis quantitatávas do 2° nável.

Variavel 1° Quartil Mediana 3° Quartil Míedia Desvio Padrãao
INSE Medio 5,055 5,241 5,442 5,233 0,30
Defasagem idade-serie 1,70% 4,96% 9,05% 6,15% 6,22%

Fonte: Elaboraçao própria.

Como ja explicado, a inclusao e analise dessas variaveis agregadas no modelo 

multinível serâ essencial para compreender como características coletivas das escolas in­

fluenciam o desempenho dos estudantes. O INSE Medio oferece uma visao da c o m p o s to  

socioeconomica de cada escola, o que pode influenciar diversos fatores. Ademais, a De- 

fasagem idade-síerie íe um indicador crítico muito utilizado, que íe comumente usado em 

analises educacionais. Neste estudo, a defasagem idade-serie e considerada como a pro- 

porçcãao de estudantes com mais de 12 anos na escola.

Ao analisar a Tabela 6 e a Figura 7, pode-se notar que a variavel INSE Medio, que 

representa a media do Indice Socioeconomico (INSE) dos estudantes por escola, apresenta 

uma mediana de 5,241 e uma media de 5,233, com desvio padrâo de 0,30. Esses valores 

indicam pouca dispersãao entre as escolas, sugerindo uma homogeneidade relativa nos 
níveis socioeconômicos medios das unidades escolares. O intervalo interquartil, com 1° 

quartil em 5,055 e 3° quartil em 5,442, reforça essa baixa variabilidade. Esse padrâo 

e consistente com as analises de infraestrutura, evidenciando que as escolas do Distrito 

Federal compartilham condicães socioeconomicas semelhantes em termos medios.

Alem disso, a variível que indica defasagem idade-serie, apresenta uma maior 

variabilidade. A mediana e de 4,96%, enquanto a media e de 6,15%, com um desvio 

padrâo de 6,22%. O intervalo interquartil, entre 1,70% e 9,05%, sugere que, enquanto 

algumas escolas apresentam percentuais baixos de atraso escolar, outras enfrentam taxas 

elevadas, chegando ate 50%. Essa variacão pode indicar diferencas relevantes entre as 

escolas no que diz respeito a progressao dos alunos.
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4.1.3 N ível v iz inhanca

Nesta secao, sera realizada a analise descritiva univariada das variíveis que ca­

racterizam os efeitos regionais nos dados utilizados neste trabalho. A anílise baseia-se, 

principalmente, nos dados fornecidos pela Pesquisa Distrital por Amostra de Domicílios 

(PDAD), que disponibiliza indicadores em uma escala de 0 a 100. Esses indicadores re­

presentam a porcentagem de domicílios em cada Regiao Administrativa (RA) do Distrito 

Federal que possuem ou nao determinadas características, como acesso a servicos píblicos, 

condicoes de habitacao, entre outros.

Com o ob jetivo de aprofundar a anaílise e explorar melhor a relacçaão entre a 

vizinhancça e os resultados escolares, foi decidido categorizar as RAs do Distrito Federal 

em quatro grupos economicos: baixa renda, media baixa, media alta e alta renda. Essa 

categorizaçcaão permitiraí compreender como os fatores regionais se distribuem de forma 

diferenciada entre os grupos e como essas diferençcas podem impactar o desempenho dos 

estudantes.

Antes de avancar para a analise descritiva dos indicadores regionais, e essencial 

compreender como as escolas estão distribuídas entre as RAs do Distrito Federal. Essa 

etapa inicial e fundamental para contextualizar a anílise, destacando desigualdades regio­

nais na distribuicçãao das unidades escolares. Eí importante frisar que as escolas listadas sãao 

as que participaram da Prova Brasil 2019, e onde os alunos preencheram os questionarios 

socioeconôomicos.
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Tabela 7: Distribuição de escolas entre as Regioes Administrativas do DF.

Regiao Administrativa (RA) Quantidade de escolas
Ceilaôndia 52
Planaltina 40

Plano Piloto 33
Gama 27

Taguatinga 25
Samambaia 23

Paranoa 19
Brazlôandia 18

Recanto das Emas 14
Santa Maria 14

Sao Sebastiao 14
Sobradinho 13

Fercal 7
Guara 6

Riacho Fundo II 6
Sobradinho II 5

Cruzeiro 4
Nucleo Bandeirante 4

Riacho Fundo 4
Park Way 3

Sol Nascente/Por do Sol 3
Arniqueira 2

Candangolôandia 2
Lago Norte 2

Scia e Estrutural 2
Vicente Pires 2

Itapoãa 1
Jardim Botanico 1

Sudoeste e Octogonal 1
Varjao 1
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Tabela 8: Resultados dos indicadores da PDAD (%).

Variível 1° Quartil Mediana 3° Quartil Míedia Desvio Padrãao
P1 47,10 59,30 66,90 57,03 12,46
P2 80,70 84,40 86,30 83,87 4,55
P3 10,80 14,30 16,40 13,87 4,38
P4 95,00 96,60 97,40 96,20 1,69
P5 31,20 44,70 65,20 49,80 22,01
P6 48,60 54,80 62,80 55,88 10,98
P7 92,42 94,15 96,08 93,57 4,30
P8 42,20 61,00 74,90 56,12 23,23
P9 73,40 77,50 83,00 77,66 6,90
P10 16,00 34,00 56,90 36,94 25,41
P11 41,40 53,30 63,20 55,59 15,99
P12 7,75 11,20 16,75 12,27 6,23
P13 4,00 5,40 9,45 6,44 3,86
P14 19,35 34,40 44,95 32,73 16,60
P15 47,60 74,50 92,30 69,13 26,50
P16 78,30 83,80 88,40 78,40 18,06
P17 94,20 97,70 99,00 93,12 10,71
P18 94,30 97,50 98,40 95,27 5,75
P19 86,70 92,50 96,40 87,85 14,34
P20 4,15 6,15 9,90 7,17 4,19
P21 12,60 17,70 26,05 19,33 11,06
P22 4,20 7,80 10,70 12,23 12,86
P23 58,70 65,80 82,90 68,03 16,33
P24 3,82 9,85 16,80 14,00 13,54
P25 0,00 5,80 15,20 7,38 7,60
P26 9,30 28,05 56,77 35,77 30,45
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Figura 8: Boxplots dos indicadores selecionados da PDAD
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A anílise descritiva dos indicadores da Pesquisa Distrital por Amostra de Do­

micílios (PDAD) revelou variaçães importantes entre os indicadores. De forma geral, os 

indicadores apresentam distribuiçães variadas, com algumas variíveis mostrando maior 

dispersao e diferencas notorias entre a media e a mediana, indicando assimetria nas dis- 

tribuicçoães.

Os indicadores P10 (proporçao da populacão com 25 anos ou mais de idade com 

ensino superior completo) e P26 (proporçao de domicílios com rendimento bruto domiciliar 

maior que 5 salarios mínimos) destacam-se pela alta dispersao, provando certa desigual­

dade entre as Regiães Administrativas (RAs). Para P10, a media foi de 36,94%, enquanto 

a mediana foi de 34,00%, indicando uma distribuicao levemente assimetrica. O desvio 

padrao elevado (25,41) reflete a heterogeneidade entre as regiães. De maneira similar, 

P26 apresentou uma media de 35,77% e mediana de 28,05%, com um desvio padrão de 

30,45, reforçando a grande variabilidade nas condicoes de renda das RAs.

Alguns indicadores apresentaram pouca dispersão, como P4 (porcentagem de 

domicílios que acessaram internet nos ultimos três meses), cuja media (96,20%) e mediana 

(96,60%) são muito proximas, e o desvio padrao e baixo (1,69), indicando uniformidade 

no acesso a internet. Outro exemplo e P18 (rua de acesso aos domicílios com iluminação), 

com media de 95,27%, mediana de 97,50% e desvio padrao de 5,75, o que reflete um padrão
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de infraestrutura em geral. Alem disso, outros indicadores relacionados à infraestrutura 

urbana, como P17 (rua asfaltada ou pavimentada) e P22 (esgoto a ceu aberto nas cercanias 

dos domicílios), mostram um contraste interessante. Enquanto P17 apresenta altos valores 

de media (93,12%) e mediana (97,70%), sugerindo boas condicoes gerais, P22 possui uma 

media relativamente baixa (12,2%) e grande dispersao (desvio padrão de 12,86), indicando 
que o problema do esgoto íe mais localizado nos outliers apresentados na Figura 8, que 

correspondem as RAs Fercal (52%), Estrutural (41%), Sol Nascente/Por do Sol (34,9%) 

e São Sebastiao (31%).

Por fim, e importante observar a consistencia nos indicadores relacionados a 

educacao e ao acesso à tecnologia, como P7 (porcentagem de jovens entre 15 e 17 anos 

que frequentam escolas), com media de 93,57% e desvio padrao 4,30. Ja indicadores como 

P5 (acesso a internet por computador/laptop) mostram maior variabilidade, com desvio 

padrao de 22,01, refletindo possível desigualdades no acesso a tecnologia.

Essas análises destacam o contexto heterogeneo das Regioes Administrativas do 

Distrito Federal, especialmente em relacao a fatores cruciais como renda, educaçao e 

infraestrutura. As variaveis P10 e P26, devido a sua alta dispersao e importôncia para o 

modelo multinível, merecem atencao especial nas análises subsequentes.

O correlograma da Figura 9 foi elaborado para explorar possíveis correlacoes entre 

algumas variaveis do conjunto de dados: P1 (Porcentagem da populacao preta ou parda), 

P5 (Porcentagem de domicílios com acesso a internet por meio de computador/laptop), 

P10 (Proporção da populacao com 25 anos ou mais de idade, com ensino superior com­
pleto), P11 (Proporçao da populaçao com tempo de deslocamento de ate 30 minutos 

ate o trabalho), P14 (Porcentagem da populacão que utiliza onibus como principal meio 

de transporte para o trabalho), P15 (Domicílios ocupados em lotes regularizados), P21 

(Acumulo de entulho nas cercanias dos domicílios), P23 (Policiamento regular nas proxi­

midades) e P26 (Porcentagem de domicílios com rendimento bruto domiciliar maior que 

5 salarios mínimos). No Correlograma apresentado, as cores representam a forca da cor- 

relaçao: tons mais proximos do vermelho indicam associacoes negativas fortes, enquanto 

os tons azuis refletem correlacoes positivas significativas.
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Figura 9: Correlograma de alguns indicadores da PDAD.
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Fonte: Elaboraçao própria.

A selecão dessas variaveis foi baseada na analise de sua dispersao, indicando 
variabilidades relevantes para investigacoes mais aprofundadas. Alem de serem variáveis 

correlacionadas de maneira moderada ou forte com os principais indicadores de vizinhança 

do modelo que sera apresentado (P10 e P26).

A partir da visualizaçao da Figura 9, e possível notar uma forte correlacao positiva 

(0,98) entre P10 e P26, indicando que regiães com maior proporçao de pessoas com ensino 

superior completo apresentam uma concentracao significativamente maior de domicílios 

com rendimentos mais elevados. Esse resultado reforça a relacão direta entre escolaridade 

e renda.

Por outro lado, a proporçao de populaçao preta ou parda (P1) apresentou cor- 

relacoes negativas com P10 (-0,97) e P26 (-0,97), sugerindo que quanto maior a populacao 

de pretos e pardos na RA, menor será o acesso a educacao superior e a melhores condições 

economicas. Outro aspecto relevante e a relacao entre P14 (uso de onibus como principal 

meio de transporte) e P10/P26, que apresentou correlacoes negativas significativas (-0,96 

e -0,95, respectivamente).

Alem disso, a analise das correlacoes revelou que P5 (porcentagem de domicílios 

com acesso a internet por meio de computador/laptop) esta positivamente associada a 
P26 (0,94), reforçando a ideia de que o acesso a tecnologia esta concentrado em regioes 
com maior rendimento.
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Esses achados deixam claro como diferentes variaveis sociais, econômicas e infra- 

estruturais estão interligadas, criando um panorama de desigualdade no Distrito Federal, 

de acordo com a Regiao Administrativa. Neste contexto, dada a discussao deste trabalho 

sobre a segregaçao socioespacial, e importante visualizar como as Categorias de Renda 

estão distribuídas geograficamente no Distrito Federal a partir da Figura 10.

Figura 10: Mapa das Regiães Administrativas do DF e suas respectivas Categorias de Renda.

Categoria de Renda Renda baixa □  Renda média baixa □  Renda média alta ■  Renda alta

Fonte: Elaboraçcãao próopria.
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4.2 Análise Bivariada

Apos a analise descritiva univariada, que forneceu um panorama geral das distri­

buições das variaveis nos três níveis do estudo, esta subsecão foca na anílise bivariada. 

O principal objetivo aqui e explorar as associacães entre as variaveis explicativas identi­

ficadas como relevantes e a variavel resposta, a proficiencia em matematica. Essa etapa 

e essencial para compreender como diferentes fatores, como características individuais, 

escolares e de vizinhanca, se relacionam com o desempenho academico, possibilitando 

identificar padrães e direcionar hipoteses para os modelos estatísticos subsequentes. Alem 

disso, as analises bivariadas permitem verificar a presenca de associações estatisticamente 

significativas, auxiliando na construcão do modelo multinível. Para isso, serao utilizadas 

técnicas de correlacão e comparacão de medias, alem de graficos exploratórios, conside­

rando a classificacao das variaveis (qualitativa ou quantitativa).

Figura 11: Boxplots das variáveis qualitativas do 1° nível, por proficiencia em matematica.
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Em relacao ao Sexo, observou-se que os estudantes do sexo masculino apresentam 

maior media de proficiencia (242,5) em comparacao as estudantes do sexo feminino (235,8). 

Esse padrao tambem e consistente na mediana, com 243,9 para os homens e 236,0 para 

as mulheres. Ademais, quanto a Cor/Raça, alunos autodeclarados como ”Branco ou 

amarelo”obtiveram media de proficiencia mais alta (245,8) em relacao aos estudantes 
classificados como ”Preto, pardo ou indígena-- PPI (236,1).

A variavel relacionada ao incentivo parental, representada por pais que conver­

sam sobre a escola, mostrou-se relevante. Estudantes que relataram receber esse tipo 

de incentivo tiveram uma media de proficiencia maior (239,8) do que aqueles que nao o 

recebem (233,1).

No que se refere ao tempo de deslocamento ate a escola, alunos que gastam 

menos de 30 minutos para chegar apresentaram míedia de proficiôencia mais alta (240,8) 

em comparacao aos que tem um deslocamento maior ou igual a 30 minutos (234,6). Ainda 

em relaçcãao ao deslocamento,

Alem disso, as categorias das variaveis de reprovacao e abandono escolar tambem 

apresentaram diferencas. Estudantes que nunca foram reprovados tiveram uma media 

de proficiencia superior (244,7) aqueles que reprovaram pelo menos uma vez (214,3) e 

alunos que nunca abandonaram a escola apresentaram uma proficiencia media de 239,7, 

enquanto aqueles que relataram abandono tiveram uma míedia menor (229,1).

Por fim, alunos que residem em areas com iluminacao publica apresentaram media 

de proficiencia mais alta (239,7) em comparacao aos que vivem em regioes sem iluminacao 

(230,0). De maneira similar, estudantes de areas com ruas pavimentadas apresentaram 

media superior (240,6) aqueles que vivem em locais sem pavimentacão (231,5).

Para testar a significôancia estatística das diferençcas observadas entre os grupos, foi 

aplicado o teste de Mann-Whitney Wilcoxon a todas as variíveis categoricas consideradas 

na anílise. Em todos os casos, a hipítese nula de igualdade das distribuicoes foi rejeitada, 
indicando que as diferencas entre os grupos nao ocorreram ao acaso. No entanto, e 

importante ressaltar que esse teste íe muito sensível a grandes amostras, como as utilizadas 

neste estudo.

Nos graficos a seguir (Figura 12), tambem e possível avaliar relacao entre carac­

terísticas quantitativas das escolas e a proficiencia media dos estudantes. Neste contexto, 

foram utilizados os indicadores INSE Medio e Defasagem idade-serie da escola, que foram 

explorados na Figura 7 e Tabela 6.
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Figura 12: Gmficos de Dispersão de INSE Medio e Defasagem idade-serie, por Proficiencia Media.
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Fonte: Elaboraçao propria.

Tabela 9: Resultados dos Testes de Correlacão de Pearson.

V ariáveis Correlaçcaão p-valor

Proficiencia media
INSE Medio 0,561 <0,001
Desafagem idade-serie -0,403 <0,001
Fonte: Elaboração prúpria.

A análise dos gráficos de dispersão da Figura 12 sugere a existencia de associação 

entre o INSE Medio dos estudantes da escola, a defasagem idade-serie media da escola 

e a proficiencia media em matematica. Logo, a partir do Teste de Correlação Linear de 

Pearson, as variáveis INSE Medio e a proficiencia media tem uma correlacao positiva 
moderada (r =  0,561, p  < 0,001), indicando que escolas com um alunos com nível 

socioeconômico mais elevado tendem a ter melhores desempenhos. Por outro lado, a 

proporção de estudantes com defasagem idade-serie apresenta uma correlaçao negativa 

moderada com a proficiencia (r =  -0 ,  403, p < 0, 001). Portanto, ao considerar um nível 

de significancia de 5%, e possível afirmar que quanto maior o percentual de estudantes 

com mais de 12 anos no 5° ano do ensino fundamental, menor e a proficiencia media em 

matemática na escola.

Dando continuidade a analise, e importante explorar mais o perfil das vizinhancas 

para compreender como as características socioeconômicas e demográficas das Regiães Ad­

ministrativas (RAs) influenciam no desempenho dos estudantes. Essa abordagem dialoga
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diretamente com o conceito de Efeito Vizinhanca, apresentado neste trabalho. Logo, pri­

meiramente, serao apresentados cruzamentos de proficiencias por RA, onde uma conexao 

com a realidade econôomica regional se tornaráa indispensáavel.

Figura 13: Boxplots das Proficiencias medias em matem atica das escolas, por Regiao Administrativa.
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Fonte: Elaboracão prápria.

A partir do primeiro gráfico da Figura 13, e possável observar pequenas dispari­
dades entre as proficiencias medias dos alunos, por RA. As RAs com as maiores medias 

de proficiencia foram Vicente Pires (264), porem com um desvio Padrõo de 42,2 pontos 

de proficiencia. Plano Piloto (com uma media de 256 e desvio padrõo de 41,1), Park 

Way (250,39) e Jardim Botanico (com proficiencia media de 250 pontos e desvio padrõo 

de 35,7). Essas regioes estõo associadas a melhores condições econômicas, como se pode 

observar na Figura 10.

Nõo obstante, as RAs com as menores medias de proficiencia foram Scia/Estrutural, 

Varjõo, Sobradinho II e Sol Nascente, com desvios padrâo elevados. E importante frisar 

que essas regioes estõo associadas a piores condicoes de renda, vide Figura 10. Esse padrâo 

pode ser analisado para todas as Regioes.
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A grande dispersao dos dados e o alto ním ero de outliers apresentados no primeiro 

grafico da Figura 13 motivaram a construcao do segundo, que cruza a Proficiencia media 

das escolas com a RA a que pertencem. Essa abordagem auxilia numa visualizaçcãao mais 

clara das diferencas analisadas. De qualquer forma, a nova ordenacao de RAs trouxe 

pouca diferenca em relacão a anterior. Isso somado à notoria influencia da Categoria de 
Renda a qual a RA pertence, fortalece a hipotese da existencia do Efeito Vizinhanca, 

principalmente ligado a Renda. Tal comportamento pode ser visualizado na Figura a 

seguir.

Figura 14: Boxplots das medias de Proficiencia, com intervalo de confiança, por RA.
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Fonte: Elaboracão própria.

Ademais, e interessante compreender mais a fundo a influencia de indicadores da 
PDAD com o desempenho dos estudantes que estudam em diferentes RAs do Distrito Fe­

deral. Dessa forma, foi feita uma analise da correlaçao entre as variíveis P10 (proporção 

da populaçao com ensino superior completo) e P26 (porcentagem de domicílios com ren­

dimento superior a 5 salírios mínimos) com a proficiencia media dentro das RAs. Essas 

variíveis foram importantes para a construçao do Modelo Multinível e refletem aspectos
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importantes ja discutidos na Subsecao 4.1.3.

Figura 15: Graficos de Dispersao da Proporçao da população da RA com Ensino Superior Completo e 
Renda domiciliar maior que 5 salarios mínimos por Proficiencia Media.
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com  ensino superio r com pleto  (P10)

0 25 50 75
P orcentagem  de dom icíd ios com rendim ento  b ru to  dom icilia r 

m a io r que  5 sa lários m ín im os (P26)

Fonte: Elaboraçcãao proápria.

Tabela 10: Resultados dos Testes de Correlaçao de Pearson.

V ariáveis Correlacçaão p-valor

Proficiencia media
P10 0,626 <0,001
P26 0,661 <0,001

Fonte: Elaboraçcãao proápria.

Ao visualizar os graficos de dispersao na Figura 15, e possível notar um que à 

medida que os valores de P10 e P26 aumentam, o desempenho medio em m atem ítica na 

RA tambem aumenta. Dado isso, vale testar se ha associacao linear significativa entre 

os indicadores e a proficiôencia míedia. Dessa forma, a partir do Teste de Correlacçaão de 

Pearson (Tabela 10, pode-se afirmar que a variível P10 e a proficiencia media da RA 

tem uma correlação positiva moderada (r =  0, 626, p  < 0,001), indicando que em RAs 

com maior P10 (porcentagem da populacçaão com ensino superior completo) tem maiores 
notas medias. Outrossim, h í  tambem uma correlação positiva e moderada entre P26 e 

proficiencia media da RA (r =  0, 661, p < 0, 001).

As aníalises anteriores destacam como as míedias de proficiôencia tendem a variar 

entre as RAs de diferentes categorias de renda, evidenciando diferençcas visualmente re- 

lavantes. Por fim, na etapa final desta Secao, as características dos estudantes das RAs
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serão exploradas por graficos de barras ordenadas pela proficiencia media dos estudantes.

4.3 M odelagem

A partir da analise descritiva apresentada nas secoes anteriores e com o passo 

a passo apresentado no Referencial Teorico, neste topico sera apresentado o modelo de 

regressãao multinúvel proposto. Eú importante relembrar que a variúavel resposta úe a pro- 

ficiencia em matemútica dos estudantes do 5° ano do Ensino Fundamental das escolas 

publicas do Distrito Federal, metrificada em uma escala de 0 a 500 pontos. Alem disso, 

todas as variaveis explicativas utilizadas ja  foram abordadas e descritas anteriormente 
neste relatúorio.

A construçao do modelo final serú dividida em três etapas. Primeiramente, serú 

apresentado um modelo do 1° Nível (Aluno) utilizando a Regressão Linear Multipla, sem 

uma abordagem multinível. Apús isso, serú incorporado o “Efeito Escola” (2° Nível), com 

suas respectivas variúveis explicativas (Efeitos Fixos). O Modelo Final, por fim, contara 

com a adicao de variúveis das Regioes Administrativas das escolas, trazendo o impacto 

do “Efeito Vizinhanca” .

4.3.1 1° N ível - A luno

O modelo de regressao linear múltiplo apresentado na Tabela 11 tem como obje­

tivo analisar os fatores que influenciam a proficiencia em Matematica no nível individual, 

sem a utilização da técnica multinível.

Os resultados do modelo de regressaão linear abaixo revelam a influôencia signi­

ficativa de diversas variaveis individuais na proficiencia em Matemútica ja  apresentadas 

durante o trabalho. Observa-se que ser do sexo masculino (8,301) e pertencer a raca/cor 

branca ou amarela (4,920) estãao associados a maiores proficiôencias, assim como um maior 

INSE do aluno (4,258). Porem, reprovacao (-24,060) e abandono (-2,832) demonstram 

forte impacto negativo no desempenho.

Ademais, úe importante frisar que algumas das caracterústicas dos estudantes que 
foram fornecidas estão estritamente ligadas com as ”vizinhanças”de onde moram. Como, 

por exemplo, se o aluno tem pavimentacao (7,240) e iluminacão (4,140) nas proximidades 

de casa, ele tende a ter uma maior proficiencia em matematica. Alem disso, características 

como deslocamento menor que 30 minutos (4,714) e transporte por carro (2,226) estao 

positivamente relacionadas à proficiencia, enquanto o transporte a pe (-3,755) ou de ônibus
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(-0,035).

Tabela 11: Modelo de Regressao Linear com variaveis explicativas do 1° Nível - M1

V ariaveis E xplicativas
M odelo  do 1° N ível (M 1)

E stim a tiv a E rro  P ad rão  p-valor
Intercepto 233,299 4,531 <0,001
Sexo: masculino 8,301 0,535 <0,001
Cor/Raca: Branco ou Amarelo 4,920 0,583 <0,001
INSE do Aluno 4,281 0,358 <0,001
Idade do Aluno -2,975 0,357 <0,001
Pais conversam sobre a escola 2,888 0,920 0,001
Deslocamento menor que 30 min. 4,714 0,646 < 0,001
Ja reprovou -24,060 0,849 < 0,001
J í  abandovou -2,832 1,187 0,017
Iluminacçãao 4,140 1,176 < 0,001
Pavimentacao 7,240 0,762 < 0,001
Transporte: Carro 2,226 0,768 < 0,001
Transporte: Onibus -3,035 1,252 < 0,001

V

Transporte: A  pe -3,755 0,688 < 0,001
Fonte: Elaboracao propria

4.3.2 2° N ível - E feito  escola

Compreendendo a possível dependencia entre as informaçoes dos alunos, em 

relacao as escolas que estudam, e possível calcular o “Efeito Escola”a partir do Modelo 

Nulo -  M0 (FERRAO; FERNANDES, 2003). Como apresentado na subseçao 2.2.3, o 

Modelo Nulo (M0) e o primeiro passo para a aplicacao de um Modelo Multinível, pois, 

a partir de seus coeficientes, e possível avaliar a contribuicão dos níveis na variavel de 

resposta. Dessa forma, a Tabela 12 apresenta as estimativas para o Modelo.
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Tabela 12: Modelo sem variaveis explicativas -  Modelo Nulo (M0)

V ariaveis E xplicativas M odelo  N ulo (M 0)

E feito  F ixo E stim a tiv a E rro  P ad rão p-valor

Intercepto 238,53 0,709 <0,001

E feito  a lea tó rio  - nível 2

Variaôncia entre as escolas 138 11,7 <0,001

E feito  a lea tó rio  - nível 1

Variôncia do resíduo 1.564 39,4 <0,001

Correlaçao intraclasse (ICC) 8,1%
Deviance 216024
Numero de parâmetros 3

O intercepto do Modelo Nulo (M0) e 238,53, valor que representa a media da 

proficiencia em matemútica dos estudantes. Alem disso, a estimativa da variôncia entre 

as escolas, ou do intercepto, resultou em 138 e a variancia entre os alunos em 1.564, valores 

os quais sao estatisticamente significativos (p-valor < 0,001). A partir dessas estimativas, 

e possível calcular o Coeficiente de Correlacao Intraclasse (ICC), comumente chamado de 

“Efeito Escola“ neste contexto. Com base nos resultados apresentados, e possível inferir 

que 8,1% da variaçao do desempenho dos estudantes esta relacionada a variabilidade entre 

essas escolas.

Eú relevante mencionar que este resultado foi aquúem do esperado, dado os coe­

ficientes apresentados em diferentes estudos em outras Unidades Federativas (UFs) do 

Brasil. Porem, tal achado pode ser entendido ao considerar que o estudo so abrange esco­

las publicas do DF, que, como visto na subseção 4.1.2, sao consideravelmente homogeneas 

entre si. Ainda assim, o coeficiente justifica o emprego da abordagem multinível. Tal fato 

pode ser observado ao aplicar o teste de ANOVA entre o Modelo nulo (M0) e um modelo 

reduzido sem níveis.

O prúximo passo (2.2.3) para aplicar as tecnicas de modelagem multinível e ana­

lisar um modelo controlado pelas variaveis explicativas unicamente do nível 1 e, apos isso, 

comparar com um modelo que conta com a inclusão de variúveis do nível 2.
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Tabela 13: Modelo com variaveis explicativas do nível 1 - Modelo 2 (M2)

V ariaveis E xplicativas M odelo  2 (M 2)
Efeito  Fixo E stim a tiv a  E rro  P ad rao p-valor
Intercepto 235,42 4,474 <0,001
Sexo: Masculino 8,444 0,522 <0,001
Cor/Raçca: Branco ou Amarelo 3,914 0,574 <0,001
INSE do Aluno 3,149 0,350 <0,001
Idade do aluno -2,568 0,350 <0,001
Pais conversam sobre a escola 2,239 0,899 0,012
Deslocamento menor que 30 min, 6,418 0,629 <0,001
Ja reprovou -23,730 0,833 <0,001
Ja abandonou -3,219 1,161 0,005
Iluminaçcãao 3,701 1,161 0,001
Pavimentacao 7,080 0,776 <0,001
Transporte: Onibus -3,609 1,207 0,002

V

Transporte: A  pe -3,284 0,603 <0,001
Efeito  A leató rio  - nível 2
Variancia entre as escolas 95,7 9,78 <0,001
Efeito  A leató rio  - nível 1
Variancia do resíduo 1395,3 37,35 <0,001
Deviance

Nímero de parâmetros 
Variancia do nível 1 explicada 
Variancia do nível 2 explicada

213154
15

10,79%
30,65%

O Modelo 2 (M2), apresentado na Tabela 13, incorpora apenas variíveis ex­

plicativas relacionadas ao nível do aluno. Foram incluídas características previamente 

selecionadas com base nas anílises anteriores. Do ponto de vista da variancia, o modelo 

explica 10, 79% da variancia no nível 1 (dentro das escolas) e 30, 65% no nível 2 (entre as 

escolas). A reducao do deviance em relacão ao modelo nulo foi substancial (deviance =  

213.154), indicando que a inclusao dessas variaveis melhorou significativamente o ajuste 

do modelo.
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Tabela 14: Modelo com variaveis explicativas do nível 1 e nível 2 - Modelo 3 (M3)

V ariaveis E xplicativas M odelo  3 (M 3)
Efeito  F ixo E stim a tiv a E rro  P ad rão p-valor
Intercepto 149,047 12,856 <0,001
Sexo: Masculino 8,428 0,522 <0,001
Cor/Raca: Branco ou Amarelo 3,777 0,574 <0,001
INSE do Aluno 2,784 0,353 <0,001
Idade do aluno -2,498 0,350 <0,001
Pais conversam sobre a escola 2,303 0,899 0,010
Deslocamento menor que 30 min, 6,509 0,628 <0,001
Ja reprovou -23,632 0,833 <0,001
Ja abandonou -3,214 1,161 0,005
Iluminaçcãao 3,169 1,160 0,006
Pavimentacçãao 6,501 0,775 <0,001
Transporte: Onibus -3,765 1,205 0,002

V

Transporte: A pe -3,223 0,601 <0,001
INSE Medio da escola 17,179 2,290 <0,001
Porcentagem de defasagem idade-serie -0,312 13,422 0,02
Efeito  A lea tá rio  - nível 2
Variaôncia do intercepto 68 8,24 <0,001
Efeito  A leató rio  - nível 1
Variaôncia do resíduo 1.396 37,36 <0,001
Deviance

Numero de parâmetros 
Variancia do nível 1 explicada 
Variancia do nível 2 explicada

213074
17

10,74%
50,72%

O Modelo 3, detalhado na Tabela 14, expande a analise ao adicionar variaveis do 

nível da escola, como o INSE medio da escola, a porcentagem de alunos com defasagem 

idade-serie. Os resultados mostram que, alem das variaveis do nível 1, para cada ponto 

adicional no INSE míedio da escola, a proficiôencia esparada dos estudantes aumenta em 

17,179 pontos (0 =  17,179,p < 0.001). Em contraponto, a cada aumento de 1 ponto 

percentual na defasagem idade-serie da escola, o desempenho dos alunos cai em 0.312 

pontos (0 =  -0 ,  322,p =  0.02).

Com a inclusao dessas variaveis, a variôncia entre as escolas (nível 2) foi ainda 

mais reduzida, explicando 50, 72%, em comparacao aos 30, 65% observados no M1, in­

dicando como fatores socioeconoômicos (INSE) e atraso escolar explicam boa parte nessa
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variaçcãao. No entanto, a variôancia dentro das escolas (nível 1) permaneceu praticamente 

inalterada (10, 74% no M2 versus 10, 79% no M1), sugerindo que fatores individuais dos 

alunos ainda desempenham o papel central na explicaçcãao da variabilidade do desempe­

nhos. A redução adicional no deviance (Deviance =  213.154 — 213.074) reforça a superi­

oridade do M2 em relacão ao M1.

4.3.3 M odelo  F inal

Inicialmente, buscou-se modelar a proficiencia em matematica dos estudantes 
considerando um modelo hierárquico de três níveis (Aluno, Escola e Regiao Administra­

tiva). No entanto, a tentativa de incluir o efeito da RA como um terceiro nível resultou 

na não convergencia do modelo. Esse problema pode estar relacionado a complexidade do 

fenômeno estudado, ao grande número de parámetros a serem estimados e a menor vari­

abilidade explicada pelas Regioes Administrativas. Apos o uso de diferentes técnicas de 

estimacão, o Coeficiente de Correlacao Intraclasse (ICC) de 3 níveis, que indicaria o efeito 

vizinhanca, capturado pela variabilidade da proficiencia entre as RAs, sempre foi inferior 

a 1%, sugerindo que a inclusao desse nível no modelo nao traria ganhos significativos.

Apesar disso, a segregaçcaão socioespacial do Distrito Federal, fortemente associ­

ada à renda, demonstrou ser um fator influente nas proficiencias dos estudantes. Como 

evidenciado ao longo deste trabalho, a renda impacta o desempenho acadôemico tanto indi­

vidualmente (INSE do aluno), quanto coletivamente no ambiente escolar (INSE medio da 
escola). Alem disso, a anílise descritiva mostrou diferencas sistematicas nas proficiencias 
medias das Regioes Administrativas, organizadas por categoria de renda (Figura 14).

Diante desse contexto, optou-se por incorporar o efeito da vizinhançca por meio da 

inclusao da variavel P26 da PDAD (percentual de domicílios com renda superior a cinco 

salírios mínimos). Com essa abordagem, o modelo final considera dois níveis hierárquicos 

(Aluno e Escola), incluindo variaveis individuais, ligadas a características individuais do 

aluno e ao lugar onde mora, alem do contexto escolar e características socioeconomicas 

da vizinhancça da escola.
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Tabela 15: Modelo de dois níveis com variaveis de aluno, escola e vizinhança -  Modelo 4 (M4).

V ariáveis E xplicativas M odelo  4 (M 4)
Efeitos Fixos E stim a tiv a E rro  P ad rao p-valor
Intercepto 178,790 13,672 <0,001
Sexo: Masculino 8,432 0,521 <0,001
Cor/Raca: Branco ou Amarelo 3,756 0,573 <0,001
INSE do Aluno 2,785 0,353 <0,001
Idade do aluno -2,489 0,349 <0,001
Pais conversam sobre a escola 2,243 0,898 0,012
Deslocamento menor que 30 min, 6,682 0,628 <0,001
Ja reprovou -23,644 0,832 <0,001
Ja abandonou -3,234 1,160 0,005
Iluminacçõao 3,163 1,159 0,006
Pavimentaçcaõo 6,354 0,773 <0,001
Transporte: Oô nibus -3,980 1,204 <0,001

V

Transporte: A  pe -3,130 0,600 <0,001
INSE Medio da escola 10,716 2,553 <0,001
Defasagem idade-sáerie -0,325 12,941 0,012
Famílias com renda maior que 5SM (P26) 0,149 0,029 <0,001
Efeito  A leató rio  - nível 2
Variaôncia do intercepto 60,1 7,75 <0,001
Efeito  A leató rio  - nível 1
Variaôncia do resáduo 1.390,1 37,35 <0,001
Deviance 213036
Nuámero de parôametros 18
Variôancia do nável 1 explicada 10,81%
Variaôncia do nável 2 explicada 56,44%

O Modelo 4 (M4), apresentado na Tabela 15, incorpora variaveis do nável do 

aluno, da escola e do contexto socioeconômico da vizinhanca. A inclusao dessas variáveis 

busca capturar naõo apenas caracterásticas individuais e escolares, mas tambáem efeitos da 

segregaçcaõo socioeconoômica do Distrito Federal.

No nável individual, as variáveis explicativas que tinham demonstrado impacto 

significativo nos modelos anteriores continuaram relevantes, com pequenas variaçcõoes em 

seus coeficientes. Em relaçõo ao Sexo, considerando a categoria de referencia como femi­

nino, os alunos do sexo masculino apresentaram, em media, um desempenho 8,43 pontos 

maior (0 =  8, 432,p  < 0, 001). Com relacao a Raca/Cor, considerando a categoria de
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referencia como P.P.I., os alunos brancos ou amarelos obtiveram uma proficiencia media 

de 3,76 pontos superior (0 — 3, 756,p  < 0, 001).

O nível socioeconomico individual (INSE do aluno) apresentou um coeficiente 

positivo de 2,79 pontos por unidade. Ou seja, para cada unidade de aumento no INSE do 

aluno, sua proficiencia esperada aumenta, em media, em 2,79 pontos. Em relaçao a idade 

do estudante, alunos mais velhos tendem a ter um menor desempenho, que íe um reflexo 

da defasagem idade-serie e possíveis reprovacães ou abandono escolar. Neste contexto, 

estudantes que ja  reprovaram apresentaram, em media, um desempenho de aproxima­

damente 23 pontos menor. Ademais, os alunos que abandonaram a escola tiveram uma 

proficiencia 3,23 pontos menor. Por fim, alunos que conversam com os pais sobre a escola 
apresentaram um desempenho, em media, 2,24 pontos maior.

Em relaçao ao contexto escolar, os efeitos seguem praticamente os mesmos. Ao 

aumentar o nível socioeconomico medio dos estudantes da escola em uma unidade, a 

proficiencia media dos alunos tende a crescer em 10,72 pontos. Alem disso, a cada aumento 

de 10 pontos percentuais da defasagem idade-serie, o desempenho cai em 3,25 pontos.

Finalmente, no que se refere ao efeito da vizinhançca, para cada aumento de 10 

pontos percentuais na proporção de famílias com maior renda na Regiao Administrativa, 

a proficiencia media dos estudantes tende a aumentar em 1,49 pontos. Esse resultado 

reforça a influencia da c o n d ã o  econômica da vizinhanca sobre o desempenho escolar, 

alem dos efeitos j í  capturados pelo INSE do aluno e da escola.

Alem disso, duas variíveis de 1° nível que tambem reforçam o efeito vizinhança 

sao as condicães de infraestrutura nas proximidades das residencias dos alunos. A presenca 

de iluminacão na rua da casa do estudante e associada a um aumento medio de 3,16 pontos 

na proficiencia, enquanto a pavimentaçao resulta em um acréscimo de 6,35 pontos.

Por fim, a inclusao da variavel P26 resultou em uma melhora na explicacao da 

variabilidade entre as escolas. No total, as variaveis do modelo explicam 56,44% da di- 
ferenca entre as escolas. Enquanto isso, no nível 1, a variancia explicada permaneceu 

praticamente a mesma (10,81%), o que sugere que, embora fatores externos tenham im­

pacto relevante, a maior parte da variacao do desempenho dos alunos ainda esta ligada a 

fatores individuais.
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Tabela 16: Tabela com Deviance e AIC dos modelos apresentados.

M odelo D eviance A IC
N óm ero  de 
p a râm e tro s

M0 216024 216030 3
M1 31276.300 213949 14
M2 213171 213154 15
M3 213074 213084 17
M4 213031 213071 18

A comparacao com os modelos anteriores mostra que a adicao de informacoes da 

escola e vizinhanca melhoram o ajuste do modelo. A reducao do deviance para 213.031 

reforçca a superioridade do M4 em relaçcãao aos modelos anteriores.

Por ultimo, os pressupostos de independencia, normalidade e homoscedasticidade 

dos resíduos tambem podem ser validados a partir dos graficos a seguir.

Figura 16: Q-Q Plot dos Resíduos.

Q u a n tis  T e ó rico s

Fonte: Elaboracao própria.



R
es

íd
uo

s 
P

ad
ro

ni
za

do
s

Resultados 63

Figura 17: Q-Q Plot dos Resíduos, com envelopes.

I-

■4 -2 0 2 4

norm quantiles 

Fonte: Elaboracao própria.

Fonte: Elaboracao própria.
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Figura 19: Histograma dos resíduos.

Fonte: Elaboração propria.

A variível P10 (proporção de indivíduos com ensino superior completo) apresenta 

uma forte correlacão com P26 (r =  0, 95), pois ambas refletem aspectos socioeconômicos 

relacionados à desigualdade economica. Dessa forma, um modelo que inclui P10 como 

variavel no 3° nível tambem apresentou um bom ajuste, embora inferior ao modelo M4, 

conforme indicado pelos valores de deviance e pelo Teste de Razão de Verossimilhancas. 

Da mesma maneira, um modelo alternativo que utilizava a categorizaçao de renda das RAs 
(Figura 10) como variavel explicativa do 3° nível tambem foi testado, mas descartado pelos 
mesmos motivos.
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5 C onclusao

O trabalho teve como objetivo avaliar os fatores, principalmente ligados a escola 

e vizinhanca, que influenciam a proficiencia em m atem ítica dos estudantes do 5° ano do 

Ensino Fundamental das escolas publicas do Distrito Federal (DF), a partir de modelos de 

regressao multinível. Os resultados apresentados revelam que as características individuais 

sao as que desempenham o papel mais significativo no aprendizado em matematica. O sexo 

masculino, cor branca ou amarela e maior nível socioeconômico (INSE) estao associados 

a maiores medidas de desempenho. Por outro lado, fatores como reprovaçcãao, abandono 

escolar e defasagem idade-serie tiveram impactos negativos consideráveis na proficiencia. 
Alem disso, a presenca de pais que conversam frequentemente sobre a escola tambem se 

mostrou um fator positivo para o aprendizado.

Em relação as escolas, suas infraestruturas não se mostraram significativas para o 

aprendizado em matemítica. Isso pode ser explicado pelo fato de que as escolas publicas 

se demonstraram muito homogeneas entre si, em questao de gestao e estrutura física. 

Dessa forma, somente variaveis vindas de “agregacões”de características dos alunos foram 

significativas. A partir delas, foi identificado que o nível socioeconôomico míedio dos alunos 

tem uma influôencia positiva no desempenho. Enquanto isso, aquelas com maior taxa de 
defasagem idade-serie enfrentam desafios na aprendizagem.

Ao analisar a vizinhança, nao foi possível aplicar um modelo hierárquico de três 

níveis, por problemas de convergencia. Porem, de qualquer forma, as variaveis ligadas a 

vizinhancça tiveram destaque no trabalho, quando ligadas com as proficiôencias dos estu­

dantes. Principalmente fatores ligados a íreas economicamente mais favorecidas, como 

a proporçao de famílias com renda superior a cinco salarios mínimos, porcentagem de 

pessoas com ensino superior completo, alem de iluminacão e pavimentacao das ruas.

Alem disso, observou-se que o tempo de deslocamento ate a escola e o meio de 
transporte utilizado pelos estudantes tambem exercem influencia no desempenho. Alunos 

que gastam menos tempo no trajeto e que utilizam meios de transporte mais esráveis, 

como transporte particular ou escolar, tendem a apresentar melhores resultados. Por outro 

lado, aqueles que se deslocam a pe ou enfrentam longos períodos no trajeto demonstram 

proficiencias mais baixas.

Apesar das contribuicoes deste estudo, algumas limitaçoes devem ser considera­

das. A base de dados utilizada apresenta uma quantidade considerável de dados faltan- 

tes, especialmente nas variaveis socioeconômicas dos estudantes, o que pode impactar
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a robustez das anílises. Alem disso, algumas características do ambiente escolar, como 

metodologias de ensino e engajamento dos professores, nao foram consideradas devido a 

indisponibilidade de dados.
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