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Modelos de Regressao Multinivel:

uma Aplicacdo na Educacao

Resumo

Os Modelos de Regressdao Multinivel sdo importantes na analise de estudos
educacionais, pois tém em conta a natureza hierdrquica da populagdo em estudo,
0 que ndo seria possivel com os modelos de regressao classica.

Neste trabalho apresentam-se os aspectos principais subjacentes aos Modelos
de Regressdao Multinivel, sendo abordados varios modelos de entre os quais se
selecionou aquele que melhor se ajusta aos dados.

Os Modelos de Regressao Multinivel foram aplicados aos dados dos alunos
portugueses obtidos no dmbito dos testes estandardizados administrados pelo
Programa Internacional de Avaliagdo de Estudantes (PISA) 2009 na disciplina
de matemética. Pretende-se com esta aplicacdo analisar o desempenho escolar
dos alunos portugueses nesta disciplina, tentando perceber os principais deter-
minantes do sucesso dos alunos, bem como estudar a contribuicdo das escolas
portuguesas no desempenho escolar dos seus alunos.

A principal conclusdo deste trabalho é que existe um efeito significativo da
escola a que os alunos pertencem na determinagdo dos seus resultados escolares,
e o nivel socioecondmico e cultural dos alunos é um dos principais determinantes

do desempenho escolar dos alunos.

Palavras-Chave: Desempenho escolar, Modelos Regressdo Multinivel, Efeito
Escola, PISA






Multilevel Regression Models: An

Application in Education

Abstract

Multilevel Regression Models are important in the analysis of educational
studies as they have into account the hierarchical nature of the population under
study, something that is not possible with classical regression models.

This thesis presents the main aspects underlying the multilevel regression
models, where various models are discussed and the one that best fits the data is
selected.

Multilevel Regression Models were applied to the data on Portuguese students
obtained under the standardized tests administered by the Programme for Inter-
national Student Assessment (PISA) 2009 in the discipline of mathematics. The
aim of this application was to analyse the academic performance of Portuguese
students in this discipline while trying to understand which factors are the most
important determinants of students’ success, as well as studying the contribution
of Portuguese schools to the academic achievement of their students.

The main conclusion of this study is that there is a significant effect of the
school in the achievements of students, and that the socio-economic and cultural

context is one of the main determinants of students” academic performance.

Keywords: School performance, Multilevel Regression Models, School Effect,
PISA.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto (Enquadramento)

A primeira metade do século XX foi marcada por uma visdo otimista da cons-
trucdo de uma nova sociedade, justa, democrética e igualitdria pela via de uma
educacdo para todos. Nesse contexto foi-se visualizando as desigualdades es-
colares que existiam entre paises e em cada pafs. Para verificar a qualidade da
educagdo no que se refere ao aspeto cognitivo dos alunos, foram desenvolvidas
nas ultimas décadas, inimeras avaliagdes que permitiram a comparacdo do de-
sempenho dos estudantes em ambito nacional e internacional. Para se proceder
ao estudo do (in)sucesso e desempenho escolar dos alunos, serd necessério que
nos debrucemos sobre este fenémeno no seu conjunto, conhecendo, de forma
sucinta, as suas causas e consequéncias e as suas implica¢des no comportamento
do aluno.

Neste trabalho usam-se dados do Programme for International Student Assess-
ment (PISA 2009) e aplicam-se modelos de regressdo multinivel pelo facto de se re-
conhecer que os dados se podem agrupar em estruturas hierdrquicas, decompondo-
se em niveis. Assim, os individuos em estudo (unidades de nivel 1) podem
pertencer a grupos ou unidades maiores (unidades de nivel 2), que por sua vez
podem ou ndo formar novos grupos. Em estudos de educagdo os estudantes estao
agrupados em turmas que por sua vez estdo agrupadas em escolas.

O objetivo principal deste trabalho é analisar os determinantes do desempenho
escolar dos alunos portugueses na disciplina de Matematica nos testes PISA 2009,
bem como, estudar a contribui¢do das escolas portuguesas no desempenho escolar
dos seus alunos nesta disciplina.

Para apresentarmos o trabalho desenvolvido, estruturamos esta tese da forma
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seguinte. No capitulo 1 faz-se o enquadramento do estudo. No capitulo 2
descreve-se o programa PISA dando especial atencdo aos objetivos deste pro-
grama, aos dominios de avaliagdo, a populacdo e amostra, aos instrumentos de
recolha e, por fim, as escalas de proficiéncia e niveis de proficiéncia. No capitulo
3 apresentam-se alguns estudos efetuados no ambito da determinagdo do efeito
escola e/ou da andlise dos determinantes dos resultados dos alunos, dando énfase
a estudos que também usaram dados do PISA, no capitulo 4 desenvolvem-se os
contetidos tedricos e as respetivas metodologias. Por fim no capitulo 5 faz-se
a analise descritiva dos dados e ajusta-se os modelos de regressdo multinivel
usando o software R, interpretando-se os respetivos resultados. No capitulo 6
apresentam-se as principais conclusdes e indicam-se possiveis desenvolvimentos

futuros.



Capitulo 2

Programa PISA

O Programme for International Student Assessment (PISA) coordenado pela Or-
ganizacgdo para a Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE) visa avaliar
a capacidade dos jovens de 15 anos no uso dos seus conhecimentos, de forma a
enfrentarem os desafios da vida real. Os resultados obtidos neste estudo permi-
tem monotorizar os sistemas educativos em termos do desempenho dos alunos,
no contexto de um enquadramento concetual aceite internacionalmente. O aspeto
essencial do PISA é o de assentar numa avaliagdo das competéncias que evidencia
0 que os jovens sabem, valorizam e sdo capazes de fazer em contextos pessoais,
sociais e globais. Este programa realizou-se pela primeira vez em 2000 repetindo-
se de trés em trés anos. Sdo trés os dominios de literacia avaliados, cujo enfoque
varia consoante o ciclo: Matematica, Leitura e Ciéncias. Em 2009, o PISA incidiu
na leitura e foi realizado em 65 paises, embora tenham sido avaliados todos os

dominios.

2.1 Objetivos do PISA

O PISA tem como principal objetivo medir competéncias, conhecimentos e
atitudes em areas consideradas chave ou fundamentais, distinguindo-se, assim,
das avaliagdes de ambito escolar que cada pais leva a cabo regularmente. Uma
vez que cada pais tem o seu curriculo torna-se impossivel, ou pelo menos forte-
mente limitativo, a avaliacdo de contetidos programaéticos, por isso, o programa
PISA acenta num "modelo orientado para a avaliagdo de competéncias e conheci-
mentos reconhecidos como sendo de importancia transversal aos varios contextos
nacionais e internacionalmente comparaveis"(Harlen, 2001).

OPISA recolhe informac&o sobre os conhecimentos e competéncias dos alunos,
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bem como elementos sobre a escola e a familia, as estratégias de estudo e de
aprendizagem, os ambientes de aprendizagem e a familariedade dos alunos com

os computadores.

2.2 Dominios de avalia¢ao

Como foi dito, o PISA incide nos dominios ou dreas de conhecimento e com-
peténcia da Leitura, Matemaética e Ciéncias.

A literacia em Leitura remete para "a capacidade do individuo para compre-
ender, usar, refletir sobre e aproximar-se de textos escritos, de forma a alcancar
0s seus objetivos, desenvolver o proprio conhecimento e potencial e participar na
sociedade"(Gave, 2010).

A literacia em Matematica esta relacionada com "a capacidade de um indivi-
duo identificar e compreender o papel que a matematica desempenha no mundo
real, de fazer julgamentos bem fundamentados e de usar e se envolver na re-
solugcdo matemadtica de problemas da sua vida, enquanto cidaddo construtivo,
preocupado e reflexivo"(Gave, 2010). Esta disciplina é avaliada no PISA através
do processo de matematizacdo que é indispensédvel na solugdo de problemas. O
aluno deve possuir algumas habilidades/capacidades matematicas que em con-
junto constituem a competéncia matematica.

A literacia Cientifica refere-se ao "conhecimento cientifico, e a utilizacao desse
conhecimento para identificar questdes, adquirir novos conhecimentos, explicar
fenémenos cientificos e elaborar conclusdes fundamentadas sobre questdes re-
lacionadas com ciéncia; a compreensao das caracteristicas proprias da ciéncia
enquanto forma de conhecimento e de investigacdo; a consciéncia do modo como
ciéncia e tecnologia influenciam os ambientes material, intelectual e cultural das
sociedades; e a vontade de envolvimento em questdes relacionadas com ciéncia e
com o conhecimento cientifico, enquanto cidaddo consciente"(Gave, 2010).

Tendo em conta estas defini¢des pode-se verificar que no PISA o enfoque
analitico ndo se centra na avaliac¢do curricular dos alunos, mas sim numa avaliagdo

dos conhecimentos e competéncias que lhes permitem atuar no dia a dia.

2.3 Populacdao e amostra

Em 2009, tal como nos anos anteriores, a populagdo alvo foram os alunos de

15 anos a frequentar o sistema de ensino. As idades destes alunos podem variar
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entre os 15 anos e 3 meses e 0s 16 anos e 2 meses e frequentam desde o 7°ano
até ao 11°ano de escolaridade, quer em escolas publicas quer em escolas privadas
(de notar que o expectavel nesta idade é que os alunos frequentem o 10°ano).
Define-se escola ptublica como uma escola cujo financiamento é totalmente do
estado, enquanto que a escola privada pode ser classificada como dependente
ou independente conforme receba ou ndo alguma participacdo do estado. No
caso de Portugal, uma escola privada dependente é uma escola com contrato
de associagdo e uma escola privada independente é uma escola sem contrato de
associacao.

A amostra do PISA em Portugal é uma amostra estratificada em duas etapas.
Numa primeira etapa é selecionada uma amostra de escolas com probablilidade
de selecdo proporcional a sua dimensdo, sendo esta dada pelo ntiimero estimado
de alunos elegiveis.

As varidveis usadas na estratificagdo da amostra de escolas em Portugal tém

sido as mesmas desde 2000:
Regidao - NUT III

Tipologia da escola - Escola basica do 2° e 3° ciclo/ Escola bésica do 3° ciclo e de

ensino secundario/ Escola secundaria

Natureza institucional da escola - publica ou privada dependente ou indepen-

dente

Tipologia das dreas urbanas - drea medianamente urbana (AMU), drea predo-

minantemente rural (APR) e 4rea predominantemente urbana (APU)

Numa segunda fase, as escolas selecionadas fornecem uma lista com os alunos
que apresentam os requisitos para participarem no programa e uma amostra
aleatéria de alunos é selecionada. O nimero méximo de alunos selecionados por
escola é 40, sendo inferior caso a escola possua menos alunos que preencham
os requisitos exigidos. Aos encarregados de educagdo dos alunos selecionados
sdo solicitados que autorizem por escrito a participagdo dos seus educandos no
programa PISA.

No PISA um dos principais indicadores da qualidade do processo de amostra-
gem é a taxa de resposta obtida. Estabeleceu-se uma taxa de resposta minima de
85% para as escolas e de 80% para os alunos. As escolas selecionadas que nao quei-
ram participar sdo substituidas por outras enquanto que os alunos selecionados

que ndo queiram participar ndo sdo substituidos (Gave, 2010).
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No ano 2009, em Portugal, participaram 214 escolas o que corresponde a uma
taxa de resposta de 98% e 6298 alunos o que corresponde a uma taxa de resposta de
87%. Estas taxas de resposta ultrapassam, em muito, os limites minimos fixados
pela OCDE (Gave, 2010).

2.4 Instrumentos de recolha

Os instrumentos de recolha de informacao aplicados no ambito do programa
PISA séo vérios, tais como os questiondrios aplicados a alunos, aos encarregados
de educacdo e escolas e testes para avaliacdo de competéncias e conhecimentos
em cada um dos dominios considerados.

Em 2009 em Portugal os questiondrios aplicados no ambito do PISA foram:

1. Questiondrio base aos alunos. Os alunos respondem a um questiondrio de
cerca de 30 minutos sobre si proprios e o seu contexto familiar. Nele incluem-
se perguntas de caraterizacdo sociodemogréfica dos alunos e suas familias
(contexto familiar, profissional e cultural), perguntas sobre o trajeto escolar,
as suas atividades de leitura, o tempo dedicado ao estudo, as carateristicas
da escola, o acesso a bibliotecas e as estratégias de leitura e compreensao de

textos.

2. Questiondrio aos alunos sobre acesso e uso de tecnologias de informagao.
Trata-se de um médulo adicional do questiondrio aos alunos que visa apro-

fundar informagdo sobre o uso das tecnologias de informacao.

3. Questiondrio as escolas. Um questiondrio de cerca de 20 minutos de duragao
respondido pelos diretores das escolas selecionadas (sobre as carateristicas

da escola, o corpo docente e discente, os recursos e a organizagdo escolar).

4. Questionario aos encarregados de educagdo. Neste questionario estdo in-
cluidas perguntas de caraterizagdo sociodemografica, perguntas para avaliar
o grau de envolvimento com a leitura, os recursos e habitos de leitura em
casa, as percepgdes sobre a escola e envolvimento com a mesma, e ainda

critérios de escolha da escola.

Para cumprir o seu principal objetivo, o PISA tem como instrumento de reco-
lha de informagdo um conjunto de exercicios ou provas a serem resolvidos pelos

alunos. O ponto de partida para os exercicios é sempre um estimulo ou suporte
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(textos, graficos, diagramas, etc), a propdsito do qual sdo colocadas varias ques-
tdes. O conjunto constituido pelo estimulo e respetivas perguntas é designado
por unidade e esta pode ter até cinco perguntas ou itens.

Em 2009 foram utilizadas 37 unidades para a avaliagdo da leitura compreen-
dendo um total de 131 itens. A avaliagdo de matematica envolveu 18 unidades e
34 itens. A avaliacdo das ciéncias foi constituida por 18 unidades e 53 itens.

Como os alunos ndo conseguem responder a todos os itens, sdo criados vérios
cadernos (13 cadernos em 2009) com diferentes combinagdes de unidades que sdo
distribuidos aleatoriamente aos alunos.

Atendendo as respostas dadas pelos alunos estima-se o desempenho nos trés
dominios de avaliacdo. Como no caso de PISA os alunos ndo respondem a
todas as perguntas mas apenas as questdes de um caderno, é necessdrio estimar
parte das suas respostas. Tal facto, é concretizado a partir da estimagao de valores
plausiveis. Estes valores sdo operacionalizados em cinco varidveis para o conjunto
dos alunos e para cada um dos dominios e subdominios de avaliacdo que resultam
de uma distribuigdo de capacidade de estudantes com padrdes de resposta e
contextos semelhantes. Ou seja, ao nivel do aluno, os valores que se obtém
representam um conjunto de capacidades espectdveis e ndo devem ser lidos como
resultados exatos de um teste (Gave, 2010). Com base nestes valores, a equipa do
PISA estima a proficiéncia dos alunos. Os resultados sdo apresentados em duas

formas - escalas de proficiéncia e niveis de proficiéncia.

2.5 Escalas de proficiéncia e niveis de proficiéncia

As competéncias dos alunos podem ser estimadas através da proporcdo de
respostas corretas. A dificuldade relativa de cada item é estimada através da
proporgdo de alunos que respondem corretamente. O resultado deste processo
é um conjunto de estimativas que permitem definir uma escala. Para facilitar a
interpretacdo e a comunicagdo dos resultados, as escalas tém sido agrupadas em
niveis.

Embora a identificacdo dos pontos de corte para a defini¢do dos niveis seja,
em certa medida, arbitrdria, um conjunto de regras sdo sempre cumpridas de
tal forma que, em média, os alunos localizados num determinado nivel terdo
uma probabilidade de pelo menos 50% de responder corretamente as tarefas ou
perguntas desse mesmo nivel (OCDE, 2009). No caso de um aluno ser colocado

num determinado nivel, deve ser capaz de responder corretamente a um nivel
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inferior.

Dependendo do dominio de referéncia e a medida que o programa PISA se
desenvolve, a especificagdo dos niveis de proficiéncia tém vindo a ser progressi-
vamente detalhada.

A escala global de Matemética foi dividida em seis niveis (GAVE, 2004) :

nivel 6 - tem um limite minimo de 669 pontos. Neste nivel os alunos tém
pensamentos e raciocinios matematicos avancados, ou seja, capazes de aplicar a
perspicdcia e a compreensdo, a par do dominio de operagdes e relacdes matema-
ticas simbdlicas e formais no desenvolvimento de novas abordagens e estratégias
face a situagdes novas.

nivel 5 - tem um limite minimo de 607 pontos. Neste dominio os alunos
sdo capazes de trabalhar estrategicamente, usando capacidades mentais e de ra-
ciocinio amplas e bem desenvolvidas, representagdes adequadamente ligadas,
caracterizagdes simbolicas e formais, e a perspicdcia apropriada a estas situagdes.
Conseguem refletir sobre as suas agdes, formular e comunicar as suas interpreta-
¢Oes e raciocinios.

nivel 4 - tem um limite minimo de 545 pontos. Neste nivel os alunos sdo capa-
zes de utilizar capacidades bem desenvolvidas e de raciocinar de modo flexivel,
com muita perspicdcia, nestes contextos. Sao capazes de construir e de comunicar
explicagdes e argumentos, com base nos seus argumentos, interpretacoes e a¢des.

nivel 3 - tem um limite minimo de 482 pontos. Neste nivel os alunos conseguem
selecionar e aplicar estratégias simples de resolugdo de problemas. Neste nivel,
os alunos sdo capazes de interpretar e usar representacdes com base em diferentes
fontes de informacdo, e de raciocinar diretamente a partir delas. Conseguem
desenvolver comunicagdes curtas, que relatam os seus resultados, interpretagoes
e raciocinios.

nivel 2 - tem um limite minimo de 420 pontos. Neste nivel os alunos conseguem
empregar algoritmos, férmulas, procedimentos ou convengdes a um nivel bésico.
Sdo capazes de efetuar raciocinios diretos e de fazer interpretacdes literais dos
resultados.

nivel 1 - tem um limite minimo de 358 pontos. Neste nivel os alunos sdo
capazes de identificar a informacdo e de executar procedimentos de rotina, de
acordo com instrugdes directas, em situacdes explicitas. Conseguem executar
acdes que sdo Obvias e cujo desenvolvimento parte diretamente dos estimulos
dados.



Capitulo 3
Estudos Prévios

Muitos sdo os fatores que podem intervir no desempenho escolar dos alunos.

Segundo Ferrdo and Fernandes (2003) e Soares (2004), estes fatores podem ser
classificados em trés grandes grupos: os associados a familia, os associados a
fatores escolares e aqueles relacionados ao préprio aluno.

Pesquisas conduzidas nos anos 1950 e 1960 em alguns paises demonstram
que fatores associados as carateristicas socioeconémicas e culturais dos alunos
tém uma maior influéncia no desempenho dos alunos do que os fatores escolares
(destaca-se em particular o relatério de Coleman et al. (1966) realizado nos Estados
Unidos da América).

Estudos mais recentes tais como Webster and Mendro (1997), Gray et al. (1990)
e Hanushek and Taylor (1990) mostram que realmente a escola tem impato no
desempenho dos alunos. Tal constatagdo deu origem ao conceito de escola eficaz
ou efeito escola. Segundo Murillo (2003) "uma escola é eficaz se consegue um
desenvolvimento integral de todos e cada um dos seus alunos maior do que seria
esperado tendo em conta seu rendimento prévio e a situagdo social, econémica
e cultural das familias". Os resultados de véarios estudos mostram evidéncias de
que o efeito escola pode agir tanto no nivel do desempenho educacional quanto
no grau de equidade dentro dos sistemas de ensino ou mesmo dentro das escolas,
em relacdo as diferencas socioecondmicas e culturais dos alunos, a origem racial
ou O Sexo.

De notar que o efeito escola ou o conceito de escola eficaz estd relacionado
com o conceito recente de Valor Acrescentado (VA) das escolas, que surge como
um meio para calcular a eficdcia escolar. Ferrdo (2003) define o VA da escola
como “uma medida do progresso médio do aluno durante o periodo de tempo

em que ele é exposto a determinado ambiente educativo, comparativamente com
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0 que obteria em outras escolas”. Tal como definido pela OCDE (2008) o VA
de uma escola é a contribuicdo da mesma para o progresso dos alunos num
determinado ciclo de estudos, tendo em conta as caracteristicas dos alunos que
também determinam o seu desempenho. Existem alguns estudos nacionais de
cédlculo de VA de onde se destacam os de Ferrdao and Goldstein (2009) e Portela
and Camanho (2010). O primeiro estudo usa modelos multinivel para avaliar
uma amostra de escolas da Cova da Beira no seu desempenho a matemadtica, e o
segundo aplica modelos ndo paramétricos baseados em Data Envelopment Analysis
(DEA) para calcular VA de algumas escolas Portuguesas. A nivel internacional
realca-se, por exemplo, o estudo de De Witte et al. (2010) que utiliza técnicas de

DEA e de regressdo multinivel para avaliar escolas inglesas.

Os métodos de regressdao multinivel tém sido, contudo, os mais aplicados
para determinar o VA das escolas ou a existéncia de efeito escola, principalmente
quando os dados ao nivel do aluno sdo utilizados. De notar que existem uma
série de estudos que avaliam o desempenho de escolas através de dados ao nivel

da escola, mas que ndo abordaremos nesta breve revisao.

Os estudos sobre efic4cia escolar ou efeito escola tém sido conduzidos com
base em dados nacionais dos paises aos quais os estudos reportam. Contudo, a
partir do ano 2000, tem sido possivel realizar tais estudos com base em dados

internacionais através dos resultados do PISA.

Gutierrez (2005), aplicando modelos de regressdao multinivel aos dados do
PISA 2000 de alunos do Perd, realizou um estudo para verificar a contribui¢do da
escola no desempenho escolar dos alunos. Concluiu que existe um efeito escola
significativo, mesmo quando a proficiéncia dos alunos é controlada pelo capital
cultural e pelo capital econémico ao nivel do aluno e pelo capital cultural médio ao
nivel da escola. Entre os fatores associados as diferencas no desempenho entre as
escolas, encontrou como significativos os "recursos educativos", a "infraestrutura

tisica da escola", a "motivagdo dos professores'e a "falta de professores".

Recentemente Manceboén et al. (2012), aplicando modelos multinivel e modelos
ndo paramétricos de Data Envelopment Analysis (DEA), realizaram um estudo
para comparar a eficiéncia das escolas publicas e das escolas publico-privadas
em Espanha com base nos dados do PISA 2006. Para além de estimar medidas
de eficiéncia, este estudo foca nos fatores determinantes do sucesso dos alunos
espanhdis e conclui que, apds se considerarem diferencas nas condigdes socio-
econdmicas dos alunos, nos recursos das escolas, e ap6s remogao das ineficiéncias

de gestao, as escolas publicas sdo mais eficientes que as escolas puiblico-privadas.
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No caso nacional, Ferrdo and Dias (2006), realizaram um estudo com os dados
portugueses do PISA 2000, e com o auxilio de modelos multinivel compararam
o desempenho escolar de alunos socialmente desfavorecidos em escolas publi-
cas e privadas portuguesas. Com este estudo, as autoras pretendem testar se
os alunos de estratos socialmente desvaforecidos tém melhor desempenho em
escolas privadas com financiamento ptblico do que em escolas ptiblicas, e ainda
se esses alunos tém melhor desempenho em escolas ptblicas do que em escolas
privadas sem financiamento ptblico. Este trabalho revela que quando o clima de
sala de aula e as condi¢des de ensino aprendizagem sdo controlados ndo existem
diferencas entre o tipo de escola, ou seja, ndo existem diferengas no desempenho
dos alunos socialmente desfavorecidos nas escolas privadas com financiamento
publico e nas escolas publicas, assim como nédo existem diferencas no desempe-
nho dos alunos em escolas ptiblicas e escolas privadas sem financiamento. Neste
estudo as autoras usam varidveis ao nivel do aluno (sexo, nivel de ensino que
frequenta, idade, nivel socioeconémico, composi¢do familiar e o nivel cultural e
financeiro da familia) e ao nivel da escola (tipo de escola, percentagem de rapari-
gas, localizac¢do da escola, condigdes de ensino aprendizagem na escola, tamanho

da escola, racio aluno/professor e clima da escola).

Existem ainda outros estudos nacionais que analisam os resultados do PISA,
com maior énfase na perspetiva da evolugdo temporal e de andlise comparativa.
Temos como exemplos o estudo de Pereira (2011) sobre uma anélise da evolu-
¢do do desempenho dos estudantes portugueses no PISA que se debruga sobre
a evolucdo das classificagdes dos estudantes portugueses nos ciclos entre 2003 e
2009. Uma andlise mais profunda da evolugdo das pontuagdes requer, contudo,
um confronto com a evolucdo das caracteristicas da populacdo estudantil e das
escolas. Desde logo, o estatuto socioeconémico dos estudantes tem influéncia
sobre o desempenho, pelo que a alteracdo deste estatuto ao longo das sucessivas
realiza¢des do programa devera ser tida em conta. Ha outros aspetos a conside-
rar neste contexto, como seja a distribuicdo por anos de escolaridade dos alunos
abrangidos. Quando se tomam em conta estes fatores na analise, mantendo cons-
tantes os determinantes das classificacoes, verifica-se uma melhoria continuada

no desempenho dos alunos ao longo dos ciclos considerados.

Por fim, Barroso and Silva (2010) analisam os resultados portugueses obtidos
em literacia cientifica durante os trés primeiros estudos PISA com os de outros
paises através do estudo da construgdo da amostra nacional e dos itens dos testes.

Barroso and Silva (2010) analisam igualmente o impacto dos estudos PISA na 4rea
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do ensino de ciéncia procedendo-se a enumeracao e apreciacdo das principais me-
didas de politica educativa que se podem identificar como tentativas de melhoria
da qualidade do ensino cientifico ou da cultura cientifica nacional. Este estudo
permite concluir que: a) A proporgdo de alunos presentes nas amostras portu-
guesas que ja foram alvo de reteng¢do prejudica claramente a comparabilidade dos
resultados nacionais; b) Devido a vicissitudes vérias da vida politica nacional du-
rante a primeira década do século XXI, a quase totalidade das medidas tendentes
a melhorar o desempenho no PISA comegou a ser tomada com cerca de seis anos

de atraso.



Capitulo 4

Modelos de Regressao Multinivel

Quando se pretende estudar a relagdo entre uma ou mais varidveis (varidveis
explicativas ou varidveis independentes) e uma varidvel de interesse (varidvel
resposta ou varidvel dependente) pode-se usar o modelo de regressdo linear

classico,
Y=XB+e (4.1)

onde Y é o vetor nx1 da varidvel resposta, X é uma matriz de dimensao nx(k+1)
da variavel independente associada ao vetor B = (Bo,B1, .-, f)! de pardmetros
desconhecidos, em que k corresponde ao nimero de varidveis explicativas e € é

um vetor de erros aleatérios com distribuicdo N,,(0, o).

Neste modelo os pardmetros sdo fixos e o parametro ff representa a ordenada
na origem, ou seja, é o valor esperado da varidvel resposta Y para X igual a zero.
Enquanto que f representa o declive, ou seja, o efeito que a varidvel explicativa
tem no valor esperado da varidvel resposta, isto significa que por cada unidade

adicional em X} o valor esperado da varidvel Y varia .

Nos modelos de regressdo cldssica assume-se a independéncia entre os indi-
viduos. Em estudos educacionais os dados encontram-se estruturados de forma
hierarquica, ou seja, os individuos em estudo correspondem a unidades de nivel
mais baixo (nivel 1), que por sua vez se agrupam em unidades de nivel mais alto
(nivel 2), por isso, as unidades de um mesmo nivel pertencentes a uma unidade de
nivel mais alto, raramente sao independentes, isto €, os erros aleatérios de alunos
pertencentes a mesma escola ndo serdo, em principio, independentes se a escola
exercer algum impacto nos resultados. Assim, quando o pressuposto de inde-

pendéncia for violado e as unidades do mesmo nivel estiverem correlacionadas

13
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recorre-se ao uso de modelos de regressao multinivel.

4.1 Modelos de regressao multinivel com dois niveis

Em modelos de regressdo multinivel com dois niveis, as observagdes sdo clas-
sificadas como unidades de nivel 1 e unidades de nivel 2, ou seja, existem #;
unidades do nivel 1 para cada unidade j (j= 1,2,...J) do nivel 2. A Figura 4.1

mostra os dados estruturados segundo um modelo multinivel com dois niveis.

NoRoNe
\IIVELlé U(\K) GQ%

Figura 4.1: Estrutura dos dados para um modelo multinivel com dois niveis

No caso em estudo, os alunos estdo agregados em escolas, ou seja, o nivel 1
serdo os alunos e o nivel 2 serdo as escolas. A andlise multinivel tem em conta a
correlacgdo intraclasses, isto é, a correlacao entre duas unidades do nivel 1 dentro
de um mesmo grupo de nivel 2 e produz desvios padrdo corrigidos ao tratar as
unidades do nivel 2 como amostras aleatérias de uma populagdo. A utilizagdo
de modelos de regressdo multinivel com dois niveis permite ainda considerar
a escola como um fator que potencialmente afecta os resultados escolares dos

alunos.

Considere-se entdo uma amostra de alunos agrupados em escolas. Alunos sdo
identificados pelo indice i e escolas sdo identificadas pelo indice j. O indice j varia
de 1a]eoindiceivaria de 1a nj, sendo ] o niimero total de escolas na amostra
e n; o numero total de alunos que pertence a escola j. De seguida sugerem-se as

etapas de andlise multinivel segundo Raudenbush and Bryk (2002).

Etapa 1: Analise de varidncia com um fator aleatério para determinar se existe

ou nao efeito escola.

Este modelo é designado por modelo nulo (modelo mais simples) porque

ndo envolve nenhuma varidvel explicativa em ambos os niveis. A equacdo que
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representa este modelo é

Yij=poj+rj i=1,..,n; j=1,.,] (4.2)

Poj = thoo + tho;

em que

Yj representa a varidvel resposta do aluno i na escola j,

pBoj representa a média da varidvel resposta na j-ésima escola,

poo representa a média global da varidvel resposta,

rij € o erro aleatdrio associado ao i-ésimo aluno da escolaje r;; ~ N(O, 0?)
e r};s sdo independentes

up; € o erro aleatério associado a escola j e uy; ~ N(0, 050) e u 8 sao
independentes.

Os erros do nivel 1 e do nivel 2 sdo independentes, ou seja, cov(u;, t;;) = 0. O
erro aleatdrio associado a escola j representa o desvio entre a média da variavel
resposta da escola j e a sua média global.

Como ja foi referido, este modelo ndo envolve varidveis explicativas de ne-
nhum dos niveis, servindo apenas como ponto de partida da andlise hierdrquica,
pois permite estimar a média global da varidvel resposta, p.

A variancia de Y, decompde-na em dois termos independentes, a variabilidade
intragrupo (variancia residual), o2, e a varibilidade entre grupos (variancia entre
escolas), 02, ou seja,

var(Yij)=var(uo; + 1ij)=0>, + 07

Este modelo permite definir o coeficiente de correlagdo intraclasses que indica
a percentagem da variancia total que é explicada pelo fator escola, ou seja, repre-
senta a proporcdo da varidncia da varidvel resposta explicada pela variabilidade

entre escolas e é dado por,

(72

10
p= 5" (4.3)
0%+ 07
Este coeficiente de correlagao intraclasses varia entre zero e um. O coeficiente
assume o valor 0 se os grupos do nivel 2 sdo semelhantes, o que significa que
os alunos estdo homogeneamente distribuidos entre as escolas e que a varidvel
resposta é independente da escola que frequenta. Portanto, ndo existe uma es-

trutura multinivel, pelo que uma anélise a nivel individual (nivel 1) serd a mais
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adequada. Nesta situagdo, a varidncia oio seria estatisticamente igual a zero, signi-
ficando que toda a variabilidade da varidvel resposta seria devido a variabilidade
entre alunos e por isso o efeito escola ndo existe. Quando o coeficiente assume o
valor 1 significa que os grupos de nivel 2 sdo muito importantes na compreensao
das diferencas individuais, o que significa que toda a variabilidade na variavel
resposta dos alunos é devida a diferenga entre as escolas.

Etapa 2: Tendo-se concluido para a existéncia do efeito escola na etapa 1, nesta
etapa tenta-se estimar o efeito escola quando as varidveis que dizem respeito aos
alunos e que condicionam os seus resultados sdo também consideradas. Desta
forma, obtem-se um modelo que estima de forma mais fidvel o efeito escola.
Nesta etapa héd varios modelos possiveis a estudar, e a procura do modelo mais

adequado passa por explorar as vérias alternativas.

Modelo de efeitos fixos

Consideremos inicialmente o modelo que inclui k varidveis explicativas ao nivel
do aluno, X};;, onde k é o indice associado a varidvel explicativa k (k=0,...,K),
i representa o aluno (i=1,...,n;) e j representa a escola (j=1,...,J). Neste modelo os
termos independentes fy; sdo varidveis aleatorias que variam de escola para escola
e os declives f, que representam o efeito de cada variavel X;;; na varidvel resposta
sdo fixos. Neste caso considera-se que o impacto de cada varidvel explicativa na

varidvel resposta ndo varia de escola para escola. Matematicamente representa-se

por
Yij = ﬁ()]' + ‘31X1,‘j + ‘BQXZZ']' + ..+ ,BKXKz'j + 7 i=1,.. nj, ] =1,..,]
Poj = Loo + to;
em que

Yij representa a varidvel resposta do aluno i na escola j,
Po; representa a média da varidvel resposta na j-ésima escola,
too representa a média global da varidvel resposta,
rij € o erro aleatério associado ao i-ésimo aluno da escolaje r;; ~ N(O, 0?)
e r;;s sdo independentes,
ug; € o erro aleatério associado a escola j e up; ~ N(O, oio) e uéjs sao
independentes,

coo(ug;, 1i;) = 0.

(4.4)
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A estimativa do parametro on, estd centrada em torno da média global, i, e
varia relativamente a esta por um termo aleatério u;. A estimativa do pardmetro
E, representa o efeito da varidvel explicativa Xx na varidvel resposta por cada
unidade adicional daquela.

No caso de se substituir fy; na equagdo do modelo, pode-se identificar duas
componentes distintas do modelo: a componente deterministica e a componente
aleatoria. A equacdo do modelo fica

Yz']' = Upo + ﬁleij + ﬁZXZij + ...+ ﬁkaij + Tij + Upj i = 1,..., nj, ] =1, ,]
onde pg + B1X1ij + B2Xaij + ... + PiXyij representa a componente determinista e
1ij + Upj, representa a componente aleatéria, ou seja, os diversos efeitos aleatérios
que influenciam a varidvel resposta, atuando tanto ao nivel do aluno como ao
nivel da escola, e que ndo sdo captados pela parte determinista do modelo.

A componente aleatéria do modelo estd decomposta no erro do nivel 1 e no
erro do nivel 2. As estimativas destes erros sdo os residuos, ou seja, o que no
modelo fica por explicar.

Para medir a qualidade de ajustamento de um modelo de regressdo linear
classica usa-se o coeficiente de determinacdo (R?) que indica a percentagem de
variabilidade da varidvel resposta em torno da sua média explicada pelo modelo
de regressao.

No caso dos modelos de regressio multinivel usam-se o coeficiente R e o

coeficiente R3. O coeficiente R? é dado por,

_ a0) - ()

RZ
! a7(0)

(4.5)
onde ¢2(0) é a variancia residual do modelo nulo e 0%(1) é a variancia residual
do modelo de comparagdo. R} indica a melhoria na percentagem de variancia da
variavel resposta explicada ao nivel do aluno relativamente ao modelo nulo.

O coeficiente R é dado por,

o L 0 = (D)
? 0%(0)

(4.6)

onde 050(0) é a variancia associada ao fator escola do modelo nulo e aflo(l) é a
variancia associada ao fator escola do modelo de comparagéo e indica a melhoria

da percentagem de varidncia da varidvel resposta explicada ao nivel da escola.
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Modelo de efeitos aleatdrios

Consideremos agora que no modelo 4.4 tanto a ordenada na origem como os
coeficientes de inclinacdo sdo considerados varidveis aleatérias que variam de

escola para escola. A especificagio do modelo passa a ser

Yij = 50]‘ + ,Blelij + ﬁZjXZij + ...+ ﬁKjXKij + 7ij i=1,.. nj; ] =1,..,] (47)
Bxj = pko + ukj, k=0,.,K

em que

Y representa a variavel resposta do aluno i na escola j,

PBxj representa a inclinagdo associada a varidvel explicativa Xj na j-ésima
escola,

Lo Tepresenta a componente fixa do parametro fy;,

tij € o erro aleatdrio associado ao i-ésimo aluno da escola j e r;; ~ N(0, 07)
e r};s sdo independentes,

uyj € o erro aleatério do coeficiente fi; e ux; ~ N(O, oik) e u,’q.s sao

independentes,

COU(uk]‘, 7’1']‘) = O,

cov(uyj, Ug ;) = O,

Note-se que neste modelo os parametros ffo; e f; tém o indice j indicando
a existéncia de um parametro para cada escola. Os erros aleatorios 1, e uy; sdo
as componentes aleatérias associadas respetivamente a ordenada na origem e ao
coeficiente de inclinacdo (também podem ser designados por erros do nivel 2). Os
parametros L sdo designados por parametros fixos e os parametros oik, Ok, G%
sdo designados por parametros aleatdrios.

Os modelos de efeitos fixos e aleatérios anteriormente descritos s6 considera-
ram varidveis explicativas ao nivel 1 (nivel do aluno). Contudo nestes modelos
podem ser introduzidos varidveis explicativas de nivel 2 (nivel da escola). Na
pratica permitimos que para cada escola o impacto da varidvel X; seja diferente
enquanto que no modelo de efeitos fixos esse impacto era idéntico (retas/planos

paralelos).
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Modelo de efeitos aleatérios com varidveis explicativas de nivel 2

Yi]‘ = ﬁOj + ﬁljxlij + ﬁZjXZij + -+ ﬁKjXKij + Tij, 1= 1, v N5 ] = 1, ,]

(4.8)

S
ﬁkj = Uko + Z Vkswsj + U, k=0,..K
s=1

em que
Y representa a varidvel resposta do aluno i na escola j,
W;; representa a s variavel explicativa ao nivel da escola j,
Bxj representa a inclinacdo associada a varidvel explicativa X; na j-ésima
escola,
Vks sd0 0s coeficientes associados ao impacto da varidvel explicativa W;
Uxo representa a componente fixa do parametro Bk
rij € 0 erro aleatério associado ao i-ésimo aluno da escolaj e r;; ~ N(O, a?)
e r;;s sdo independentes,
uyj € o erro aleatério do coeficiente fi; e ux; ~ N(O, oflk) e u,’q.s sao
independentes,
coo(uy;j, rij) = 0,
cov(uyj, Uy ;) = Okk
No caso de os efeitos aleatdrios serem nulos este modelo reduz-se ao

modelo de efeitos fixos com varidveis ao nivel do aluno e da escola.

4.2 Estimacao

Na estimacao dos coeficientes dos modelos de regressdo multinivel, podemos
considerar dois métodos: o método de maxima verosimilhanca (ML) ou o método
da maxima verosimilhanga restrita (REML), que sdo muito semelhantes para
a estimacdo dos coeficientes fixos, mas diferem na estimacdo dos coeficientes
aleatorios. A diferenca entre estes métodos é que o método REML tem em conta
os graus de liberdade perdidos na estimacdo dos coeficientes fixos enquanto
que o método ML ndo originando neste tiltimo caso estimadores enviesados das
componentes da variancia. A literatura sugere que o REML é preferivel para a

estimacdo de variancias (Cruz, 1977).
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O calculo destes estimadores requer um processo iterativo, realizado com
auxilio de um programa informatico. Os algoritmos utilizados pelos modelos

hierdrquicos segundo Goldstein (2003) sdo:
e Minimos quadrados iterativos generalizados (IGLS)
e Minimos quadradositerativos generalizados restritos ou reponderados(RIGLS)

De uma forma geral, o IGLS utiliza o fato de que se as variancias dos efeitos
aleatdrios sao conhecidas entdo os coeficientes fixos podem ser estimados através
do método IGLS. Desta forma, este algoritmo alterna entre processar os coeficien-
tes fixos (dadas as variadncias) e as varidncias ( dados os coeficientes fixos) (Cruz,

1977).

Em geral, podemos dizer que relativamente:

e as estimativas dos parametros fixos, qualquer que seja o método utilizado

nunca sao enviesadas;

e a qualidade das estimativas e a sua eficiéncia, o método mais fidvel é o

método da maxima verosimilhanga;

e a estimativa da componente da varidncia do modelo, ndo é conhecida a
vantagem de qualquer um dos métodos. No entanto, em alguns estudos

evidencia-se 0 método da maxima verosimilhanca (Maia, 2003).

4.2.1 Testes Estatisticos
42.1.1 Teste de Wald

Ap6s a estimagdo dos parametros do modelo de regressdao multinivel deve-se
analisar a significancia estatistica de cada um dos parametros, ou seja, verificar se
realmente as varidveis explicativas utilizadas tém ou nao influéncia na variavel
dependente. O teste de Wald é utilizado para verificar a significancia estatistica
dos parametros fixos do modelo. Suponhamos que se pretende testar a hipétese
nula

Ho: =0, k=1,..K

A estatistica teste utilizada para grandes amostras é

w=—2&__ < N(0,1
\/ varfﬁk) ( )
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4.2.1.2 Teste razao de verosimilhanca

O teste razdo de verosimilhanca pretende comparar o ajustamento de dois
modelos encaixados, diferindo somente na estrutura de efeitos fixos.

Considere o modelo M; e o modelo M,, de parametros k; e k; respetivamente,
tal que k1 < k, e o conjunto de pardmetros do modelo M; é um subconjunto de
parametros do modelo M,. Pretende-se testar a hipétese nula,

Hjp: O modelo M; é mais adequado

A estatistica teste é definida por
D = -2[log(A1) = log(A2)] ~ x*(m) (4.9)

onde A; e A, é respetivamente a funcdo de verosimilhanca dos modelos M; e M, e
m = p, — p; corresponde a diferenga do niimero de pardmetros dos dois modelos.

A decisdo passa por rejeitar a hipétese nula com nivel de significancia a se
D > x3_ (m). Note-se que este teste s6 é vélido se os estimadores dos parametros

tixos nos dois modelos forem estimados pelo método ML.

4.2.1.3 Teste as variancias

Na anadlise de regressdo multinivel hd todo o interesse em se testar a necessi-
dade de quais os efeitos aleatério a incluir no modelo. Para um dado 3, a compa-
racao de modelos encaixados com diferentes estruturas de varidncia-covariancia
dos efeitos aleatdrios, corresponde a testar

.

HO‘Guk]- =0

O teste razdo de verosimilhangas é utilizado e, ao contrdrio do que acontece
com os efeitos fixos, as fun¢des de verosimilhanga sdo comparaveis quando os
parametros do modelo sdo estimados através do método REML, ja que a estrutura
tixa é a mesma nos dois modelos a serem comparados ( modelo 4.4 e modelo 4.8).
No caso de a hipétese nula ser rejeitada, conclui-se que ha efeito aleatério da
varidvel explicativa k.

A estatistica teste segue assimptoticamente uma distribuicdo qui-quadrado,
com os graus de liberdade dados pela diferenga entre os parametros estimados
no modelo especificado na hipétese alternativa e nula.

Para o parametro uy; o teste & semelhante mas testa-se o modelo de regressao
linear cldssica com o modelo nulo. Neste caso se a hipdtese nula for rejeitada

significa que ha variabilidade entre escolas.
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4.2.2 Andlise dos residuos

A andlise de residuos é o meio de diagnoéstico utilizado para verificar se os
pressupostos subjacentes ao modelo ajustado aos dados sdo validos e consequen-
temente as inferéncias realizadas também o sao.

Os residuos sdo dados pela equacao
7ij = Yij = Vi (410)

em que y;; sdo os valores estimados para a variével resposta.
Considere-se r;=(}.;7;j)/n;, ou seja, r; é a média dos residuos 7;;. Para estimar

os residuos de nivel 2 usa-se

o2

floj = =57 (4.11)

u0 n;

e para estimar os de nivel 1 usa-se

€jj 27’;]' — Loj (4.12)

Na anélise de regressdo assumimos que os erros do tipo 1 e do tipo 2 satisfazem

0s seguintes pressupostos:

e seguem uma distribuicdo normal de média zero. Este pressuposto pode
ser verificado através de um gréfico de probabilidade Q-Q plot. Caso os
pontos se situem em torno da reta dizemos que segue uma distribuigao
normal. Também se pode testar esta condi¢do através do Teste de Shapiro e

de Kolmogorov-Smirnov;

e homocedasticidade (varidncia constante). Este pressuposto pode ser verifi-
cado através de um gréfico. Para verificar este pressuposto pode-se utilizar

o Teste de Levene;

e 0s erros do tipo 1 e do tipo 2 sdo independentes. Podem ser verificados
graficamente, representando os residuos em funcdo dos valores estimados
da varidvel dependente. Os pontos devem distribuir-se em torno da reta que

corresponde ao residuo zero, formando uma mancha de largura uniforme.



Capitulo 5

Analise dos Resultados

5.1 Descricao da Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi construida a partir das bases de
dados existentes na OCDE que continham os resultados do PISA 2009. Existiam
trés bases de dados: uma com a informacdo dos pais, outra com a dos alunos
e outra com a das escolas. Destas bases de dados foram selecionadas algumas
variadveis e construiu-se a base de dados que agrega esta informagao.

Asvariadveis foram selecionadas tendo em aten¢do que o objetivo deste estudo é
verificar se existem diferencas no desempenho escolar na disciplina de Matematica
no que respeita ao tipo de escola, ao meio onde a escola se situa, a regido da escola,
ao género, aos fatores socioecondmicos e culturais, as caracteristicas da escola, ao
envolvimento dos pais na educagdo dos filhos e a existéncia ou ndo de apoios
suplementares.

No total existem 214 escolas e 6298 alunos, no entanto iremos s6 trabalhar
com 5047 alunos e 200 escolas pois os restantes apresentam varios valores Mis-
sing. Optamos pela exclusdo das observagdes com valores em falta nas varidveis
continuas, e na inclusdo das observacdes com valores em falta nas variaveis cate-
goricas onde consideramos uma categoria adicional chamada "Desconhecido”. A
varidvel dependente deste estudo é a classificacdo previsivel do aluno a disciplina
de Matemética (MATH) construida pelo PISA 2009 de acordo com a abordagem

descrita no capitulo 2.

Tabela 5.1: Descri¢ao da variavel MATH

Média Desvio Padrao Maximo Minimo
MATH | 498 82.2 756 226

23
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Atendendo a Tabela 5.1 a média do desempenho a matematica dos alunos da
amostra em estudo é de 498, valor inferior ao do desempenho médio a matemaética
da OCDE que é de 500, também se verifica que existe um desempenho maximo
a matematica de 756 e um desempenho minimo de 226. Dos 5047 alunos, 2641
sdo do sexo feminino (que corresponde a 52%) e 2406 do sexo masculino (que
corresponde a 48%). Verifica-se que os rapazes possuem em média um melhor
desempenho em matematica (507) que as raparigas (491). Conforme as respostas
dos questionarios os alunos podem-se agrupar em niveis. De acordo com a
Figura 5.1 pode-se verificar que os niveis predominantes sdo os niveis 2 e 3, 0 que
corresponde ao desempenho entre 420 e 545. Deste gréfico conclui-se que apenas
26 % dos alunos se situam no nivel superior a 3. De qualquer forma e comparando
estes resultados com os obtidos em 2003, verifica-se que houve uma melhoria no
desempenho dos alunos, pois em 2003 o nivel com maior percentagem de alunos

era o nivel 2 correspondente a um desempenho entre 420 e 482.

B Nivel<1
H Nivel 1
= Nivel 2
B Nivel 3
E Nivel 4
B Nivel 5

B Nivel 6

Figura 5.1: Distribuicdo da amostra por niveis
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Quanto as varidveis explicativas, foram consideradas varidveis em cada nivel:

aluno e escola. As varidveis explicativas sdo descritas na tabela seguinte. As

varidveis foram escolhidas tendo em conta as varidveis usadas em outros estudos

do mesmo género e na correlagdo entre as mesmas e a varidvel dependente.

Tabela 5.2: Descricdo das varidveis explicativas

[

Variaveis do Aluno

Demograficas

Idade do aluno (AGE)
Sexo do aluno (SEX): 0- Feminino, 1-Masculino
Situagdo de Imigrante (IMI): 0- Nao, 1-Sim

Familiares

Indice econémico, social e cultural (INDESC)

N° médio horas explicacdo (HEXP)

Ajuda nos trabalhos de casa (TPC): 1- Nunca, 2- duas vezes por més,

3- duas vezes por semana, 4-todos os dias

Estrutura Familiar (EF): 1- Familia tradicional, 2- S6 um elemento, 3- Outra

Cognitivas

Aluno Repetente (REP): 0-Nao, 1-Sim
Indice do uso de estratégias de controlo (ESTC)
Indice do uso de estratégias de elaboragdo (ESTE)

Variaveis da Escola

Contexto

Tipo de Escola (TYPE): 1- Publica, 2- Privada Dependente Governo,

3- Privada Independente

Localizagao (LOC): 0- Aldeia, 1- Cidade

Dimens&o da Escola (TAM)

Meédia do indice econémico, social e cultural dos alunos da escola (INDESCMED)
Percentagem de raparigas (%) (PRAP)

Recursos

Rdcio aluno/professor (RAP)
Rdcio computador/aluno (RCA)
Proporc¢ao de computadores ligados a internet (COMP)

Politicas/estratégicas

Falta de professores de matematica (FPM): 1- Nao,

2- Sim, Pouco, 3- Sim, Muito

Comportamento do Aluno (COMPA)

Comportamento do Professor (COMPP)

Criagdo de turmas de nivel (CTN): 1- Para todos os assuntos,

2- Para alguns assuntos, 3- Para nenhum assunto

Indice de seletividade da escola (SEL): 1- Nunca, 2- As vezes, 3- Sempre
Indice actividade extra-curriculares (EXT)

Em seguida explica-se a forma como as varidveis foram obtidas:

e Idade (AGE)

Esta variavel representa a idade do aluno.

e Sexo (SEX)

Varidvel nominal bindria, codificada como 0- sexo feminino e 1- sexo mas-

culino.

e Imigrante (IMI)

Variavel nominal bindria que representa a situagdo de imigrante. Esta va-

ridvel foi recodificada como 0- Ndo é imigrante e 1- E imigrante.

e Indice econémico, social e cultural (INDESC)
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O indice econémico, social e cultural é aferido pelo indice de bem estar
(traduzindo a disponibilidade de recursos em casa, como por exemplo, a
existéncia de alguns eletrodomésticos, software educacional, presenca de
televisdo, nimero de assoalhadas da casa, nimero de telemoveis e a posse
de automével), de comunicagdo cultural dos pais (exprime a frequéncia com
que os pais se comprometem com a discussdo de assuntos politicos e sociais
em casa, a troca de ideias sobre livros, filmes ou programas televisivos e com
a audicdo de musica clédssica) e das posses culturais da familia (relacionadas
com a existéncia em casa de itens como literatura classica, livros de poesia
e trabalhos de arte, a situagdo ocupacional mais elevada dos pais expressa

em anos de escolaridade).

Ntimero médio horas de explicagdo de matematica (HEXP)

Esta variavel foi criada com base na varidvel horas por semana em aulas
suplementares/apoio/explicagdes e considerou-se o ponto médio de cada
classe dessa varidvel. Codificou-se como 0- se ndo tem , 1- se tem entre 0 e
2 horas por semana, 3- se tem entre 2 e 4 horas por semana, 5- se tem entre

4 e 6 horas por semana e 7 se tem mais de 6 horas por semana.

Ajuda nos trabalhos de casa (TPC)

E uma variavel ordinal que representa a ajuda por parte dos pais nos traba-
lhos de casa. Esta variavel foi recodificada para 1- nunca, 2- duas vezes por

més, 3- duas vezes por semana e 4- todos os dias.

Estrutura familiar (EF)

E uma variavel ordinal que representa o niimero de pessoas que vive com o
aluno em casa. A varidvel foi recodificada para 1- familia tradicional, 2- s6

um elemento e 3- outras estruturas familiares.

Aluno repetente (REP)

Varidvel nominal bindria que significa se o aluno ja repetiu pelo menos uma
vez. Esta varidvel foi recodificada como 0- Nao e 1- Sim.

Indice de uso de estratégias de controlo (ESTC)

As estratégias de controle estdo relacionadas com a forma como os alunos
estudam, com a sua capacidade de descobrir o que eles precisam aprender

quando estudam, com a sua capacidade de verificar se eles entendem o que
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léem, com a sua capacidade de descobrir os conceitos que eles ainda ndo
entenderam, com a sua capacidade para se certificar de que eles se lembram
das questdes mais importantes no que se 1, e se procurar informagdes

adicionais para esclarecer conceitos que eles ndo compreendiam.

Indice de uso de estratégias de elaboragdo (ESTE)

As estratégias de elaboracdo estdo relacionadas com a relagdo entre novas
informagdes e conhecimentos prévios, o uso de informagdes aprendidas
na escola e fora da escola, e da relacdo entre os materiais aprendidos e

experiéncias pessoais.

Tipo de escola (Type)

2

E uma varidvel nominal que é codificada em 1- Puablica, 2- Privada de-
pendente do governo e 3- Privada independente do governo. A escola é
considerada privada dependente do governo quando é financiada em mais
de 50% pelo governo, e é privada independente do governo quando néo

tem nenhuma participacdo do governo.

Localizagdo da escola (LOC)

2

E uma varidvel nominal que representa, em termos do ntiimero de habi-
tantes, a dimensdo da vila/cidade onde a escola se localiza. A variavel foi
recodificada para 0- aldeia e 1- cidade.

Dimensao da escola (TAM)

A dimensdo da escola é medida pelo niimero total de alunos inscritos na

escola.

Média indice econémico, social e cultural dos alunos da escola (INDESC-
MED)

Esta variavel é a média da varidvel INDESC para cada escola.

Percentagem de raparigas (PRAP)

A percentagem de raparigas é aferida pelo racio entre o niimero de raparigas
da escola e o niimero total de alunos.

Récio aluno/Professor (RAP)

Resulta do quociente entre a varidvel dimensdo da escola e o nimero total

de professores (os professores com horario completo contribuem com um
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peso 1.0 e os professores com horario incompleto com um peso 0.5 para o

calculo do namero total de professores).

Réacio computador/aluno (RCA)

Resulta do quociente entre o nimero de computadores disponiveis para os

alunos e o namero total de alunos do estudo.

Propor¢ao de computadores ligados a Internet (COMP)

E arazdo entre o nimero de computadores ligados a internet e o niimero de

computadores disponiveis para fins educacionais.

Falta de professores de matematica (FPM)

E uma varidvel que representa a falta de professores de matemdtica numa
escola. A varidvel estd codificada como 1- Ndo, 2- Sim, pouco e 3- Sim,

muito.

Comportamento do aluno (COMPA)

Esta varidvel é um fator constituido por varidveis realcionadas com o ab-
sentismo dos alunos, a perturbagao e falta as aulas, a falta de respeito, o uso

de 4lcool ou drogas e a intimidagdo e provocagdo de outros alunos

Comportamento do Professor (COMPP)

Esta varidvel é um fator que reflete as expectativas dos professores, as re-
lagdes aluno/professor, o conhecimento dos professores das necessidades
individuais dos alunos, o absentismo dos professores, a resisténcia a mu-

danca e o encorajamento para o rendimento

Criacdo das turmas de nivel (CTN)

Esta varidvel diz respeito 4 forma como as turmas sdo criadas. Esta codifi-
cada em 1- Para todos os assuntos, 2- Para alguns assuntos e 3- Para nenhum

assunto.

Indice de seletividade da escola (SEL)

A admissdo dos alunos nas escolas pode basear-se em recomendacdes da
escola de origem ou no registo académico do aluno. Os diretores sdo ques-
tionados relativamente a medida em que estes fatores sdo considerados
aquando da admissdo. O indice de seletividade da escola considera trés

classes: 1- escolas onde nenhum destes fatores é considerado na admissio
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dos estudantes-Nunca, 2-escolas onde podem ou néo ser considerados estes
fatores na admissao dos alunos-As vezes e 3- escolas onde estes fatores sdo

sempre considerados na admissdo dos alunos-Sempre.

e Indice actividade extra-curriculares (EXT)

Esta varidvel é um fator que resulta das varias atividades extracurriculares

oferecidas pela escola.

As estatisticas descritivas que sdo apresentadas na Tabela 5.3 tém como ob-
jectivo oferecer uma visdo geral das varidveis explicativas continuas, e descrever
suas caracteristicas principais tais como média, desvio padrdo, o méximo e o
minimo que estas varidveis podem assumir, bem como a correlacdo destas varia-
veis continuas com a varidvel resposta MATH (desempenho médio dos alunos a

matematica).

Tabela 5.3: Analise descritiva das variaveis explicativas continuas

Variavel “ Média Desvio Padrao Minimo Maiéximo Correlagio com MATH
Age 15.76 0.28 15.25 16.25 0.02
HEXP 0.83 1.36 0 7 -0.01
INDESC -0.25 1.17 -2.92 322 0.46™*
ESTC 0.15 0.99 -3.45 2.50 0.33"
ESTE 0.40 0.86 -241 2.76 0.24™
TAM 903.74  428.36 73 2400 0.28"
INDESCMED || -0.27 0.63 -1.56 1.61 0.45"
PRAP 0.51 0.054 0.26 0.90 0.09"
RAP 8.28 2.28 24 16.9 0.18"
RCA 0.55 0.28 0.18 2.29 -0.17
COMP 0.94 0.12 0.33 1 0.06™
COMPA -0.03 0.9 -2.12 2.36 0.08™*
COMPP 0.10 0.86 -2.25 2.12 0.06™
EXT 0.27 0.86 -3.26 291 0.01

A Tabela 5.3 permite verificar que o coeficiente de correlacdo é mais elevado
nas varidveis indice socio cultural e econémico (0.46), no uso de estratégias de
controle (0.33) e na média do indice socio cultural e econémico (0.45). Observa-se
ainda que o nimero médio de explicagdes por semana e o racio computador/aluno
variam inversamente com o desempenho médio dos alunos a matemaética, o que
era de esperar pois os alunos com esta idade que recorrem a explicagdes sdo os
que apresentam mais dificuldades na aprendizagem.

A Tabela 5.4 resume as varidveis categoricas indicando as diferentes catego-
rias que cada varidvel pode assumir, a frequéncia absoluta e a percentagem de

observacoes que estdo em cada categoria.

Pode-se verificar que nonosso estudo a maioria dos alunos estudam em escolas

publicas, escolas estas que se encontram na maior parte em cidades. Também se



30 CAPITULO 5. ANALISE DOS RESULTADOS

Tabela 5.4: Anélise descritiva das varidveis categoricas

Variavel Ntmero Ntmero Percentagem  Percentagem
de alunos deescolas  de alunos de escolas
SEX Feminino 2641 - 52.3% -
Masculino 2406 - 47.7% -
IMI Nao 4873 - 96.6% -
Sim 130 - 2.6% -
Desconhecida 44 - 0.8% -
TPC Nunca 1543 - 30.6% -
Duas vezes por més 790 - 15.7% -
Duas vezes por semana 874 - 17.3% -
Todos os dias 712 - 14.1% -
Desconhecida 1128 - 22.3% -
EF Familia Tradicional 4085 - 80.9% -
S6 um elemento 811 - 16.1% -
Outra 122 - 2.4% -
Desconhecida 29 - 0.6% -
REP Nao 3553 - 70.4% -
Sim 1435 - 28.4% -
Desconhecida 59 - 1.2% -
TYPE Publica 4496 175 89.1% 87.5%
Privada Dependente do Governo 376 17 7.4% 8.5%
Privada Independente 175 8 3.5% 4%
LOC Aldeia 1757 74 34.8% 37%
Cidade 3082 117 61.1% 58.5%
Desconhecida 208 8 4.1% 4.5%
FPM Nao 4905 194 97.2% 97%
Sim, pouco 16 1 0.3% 0.5%
Sim, muito 69 3 1.4% 1.5%
Desconhecida 57 2 1.1% 1%
CTN Para todos os assuntos 219 11 4.3% 5.5%
Para alguns assuntos 374 14 7.4% 7%
Para nenhum assunto 4217 166 83.6% 83%
Desconhecida 237 9 4.7% 4.5%
SEL Nunca 3634 144 72% 72%
As vezes 1322 51 26.2% 25.5%
Sempre 91 5 1.8% 2.5%

verifica que em 83% das escolas ndo sdo criadas turmas de nivel para nenhum
assunto.

Observa-se ainda que em 97% das escolas ndo h4 falta de Professores a Mate-
maética.

Outro fator que potencialmente influencia o desempenho escolar é a regiao
onde se situa a escola e o tipo de escola. No caso em estudo 4496 dos alunos
frequentam escolas publicas, 376 escolas privadas com contrato de associa¢do do

estado e 175 dos alunos frequentam escolas privadas independentes do estado.
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5.2 Analise Exploratdria

Atendendo a Figura 5.2, os alunos que apresentam niveis superiores frequen-

tam entre 0 9° e 0 11° anos de escolaridade.
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Figura 5.2: Distribuigdo da amostra por anos e por niveis

Como a média de idades é de 15,8 anos, e nesta idade os alunos frequentam na
maioria o 9°ano e o 10°ano, apresenta-se na Tabela 5.5 a distribui¢do dos alunos

em cada ano escolar em fungao do sexo.

Tabela 5.5: Distribui¢do por ano escolar em fung¢do do sexo

Sexo || 7°ano  8°%ano  9°ano  10°ano  11°ano  Desconhecido
Feminino 28 157 557 1792 14 193
Masculino 46 197 621 1373 9 160
Total 94 354 1178 3165 23 253

A partir da Tabela 5.5 pode-se verificar que a maioria dos alunos frequentam
o 10°ano de escolaridade e a sua maioria é do sexo feminino. Observa-se ainda
que 448 alunos (correspondente a 9% dos alunos) se encontram no 7° e 8°ano.

Dos alunos inquiridos, 28% ja ficaram retidos pelo menos uma vez. Destes
alunos apenas 9% sdo imigrantes, e verifica-se que o valor médio do desempenho
dos alunos em matematica é inferior nos alunos imigrantes que apresentam um
desempenho médio em matemaética de 471 pontos enquanto que nos restantes o
desempenho médio é de 499 pontos. Quando questionados sobre se tinham ou
ndo computador para usar nos estudos, 97% dos alunos responderam que sim.

Dos alunos em estudo, 4085, ou seja, 81% vivem com os dois pais. Neste
estudo constata-se que temos mais maes (1090) do que pais (913) com o ensino

superior.
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Na Tabela 5.6 observa-se o desempenho dos alunos em fun¢ado do nivel edu-

cacional mais elevado dos pais.

Tabela 5.6: Desempenho médio a matemadtica em fungdo do nivel educacional
mais elevado dos pais

Nivel educacional mais elevado dos pais || Desempenho Médio  Desvio Padrao

Nenhum 433 68.8
1°,2° ciclo do ensino basico 472 77.6
3° ciclo do ensino bésico 489 75.7
Ensino secundario 512 72

Bacharelato ( ou equivalente) 509 66.6
Licentiatura, mestrado, doutoramento 544 89.4
Desconhecida 446 65.9

Com base na tabela observa-se que o nivel médio de desempenho dos alunos
em geral aumenta quando o nivel educacional dos pais aumenta.

Embora ndo tenhamos usado diretamente o nivel educacional dos pais na
nossa andlise, esta varidvel é uma das componentes mais fortes do indice econé-
mico, social e cultural. A correlagdo entre a variavel nivel educacional da mae
e a varidvel desempenho médio a matematica é de 0.34 e a correlagdo entre o
nivel educacional do pai e 0 desempenho médio a matematica é de 0.26, ou seja, a
associagdo linear entre o desempenho médio dos alunos e o nivel educacional da
made é mais forte que a associagdo linear entre o desempenho médio dos alunos e
o nivel educacional do pai.

Relativamente a varidvel que diz respeito a ajuda nos TPC por parte dos pais,
cruzamos esta varidvel com o nivel educacional mais elevado dos pais, como
podemos ver na Tabela 5.7. Pretendemos assim, verificar se os pais com maior
nivel educacional sao os que ajudam mais os filhos na realizagdo dos trabalhos de

casa.

Tabela 5.7: Ntumero de alunos por cada nivel educacional mais elevado dos pais
e pela ajuda que tém por parte dos pais na realizagdo dos TPC

Nivel educacional Nunca 2 2 Todos Desconhecida
vezes més  vezes semana os dias

Nenhum 44(459) 18(425) 14(414) 9(395) 33(422)
1°,2° ciclo do ensino bésico 762(491) 337(477) 349(466) 306(455) 497(453)

3° ciclo do ensino bésico 50(521) 182(493) 349(480) 306(457) 53(476)
Ensino secundario 301(530) 33(524) 33(498) 24(499) 264(501)
Bacharelato (ou equivalente) 46(519) 26(512) 34(513) 24(494) 34(502)
Licenciatura, Mestrado, Doutoramento || 334(562) 191(550) 298(536) 167(527) 240(532)
Desconhecida 6(483) 3(468) 5(459) 2(478) 7(387)

Nesta tabela, mostramos também o desempenho médio dos alunos para cada
categoria considerada. Verificamos que 1543 (correspondente a 31%) dos pais ndo

ajudam os filhos na realizagdo dos trabalhos de casa, embora sejam os alunos que
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ndo tém ajuda por parte dos pais que tém melhor desempenho. Constata-se ainda
que os pais que mais ajudam os filhos na realizagdo dos trabalhos de casa sdo os
que tém menos habilita¢des ( 1°, 2° e 3° ciclo do ensino basico) talvez pelo facto
de quererem que os filhos consigam tirar um curso superior e serem "algo"mais
que eles. Outro fator que pode influencia o desempenho escolar dos alunos é a

regido onde se situa a escola como veremos em seguida.

Tabela 5.8: Distribui¢do dos alunos e das escolas por regido

Regiao || N°deescolas N°dealunos Desempenho médio  Desvio padréo
Alentejo 26 622 492 78.08
Algarve 19 474 473 79.45
Centro 45 1175 507 82.80
Lisboa 37 901 504 81.67
Norte 62 1595 498 83.32
Madeira 2 55 442 67.53
Acores 4 61 453 73.03
Desconhecida 5 164 530 66.83

Na Tabela 5.8 representamos as escolas por drea geogréfica e mostramos o de-
sempenho médio dos alunos em cada drea, constatamos que os alunos tém melhor
desempenho médio na regido Centro e na regido de Lisboa, em contrapartida as
regides auténomas tém valores de desempenho muito inferiores.

De notar que a vantagem no desempenho entre regides pode estar relacionado

com a propor¢do de escolas privadas em cada uma.
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Tabela 5.9: Distribui¢do dos alunos por tipo de escola e por regido

% de Alunos % de Alunos % de Alunos Total
Regido Privadas independentes  Privadas dependentes Publicas de
(Desempenho Médio) (Desempenho Médio)  (Desempenho Médio) | alunos
(Desvio Padrao) (Desvio Padrao) (Desvio Padrao)
Alentejo 0% 5% 95%
) (501) (492) 622
©) (56) (79)
Algarve 0% 0% 100%
) Q] (473) 474
©) © (79)
Centro 0.4% 14.6% 85%
(402) (506) (508) 1175
(59) (86) (82)
Lisboa 8.7% 0% 91.3%
(579) -) (497) 901
(76) @) (79)
Norte 5.8% 10.2% 84%
(556) (509) (493) 1595
(83) (72) (83)
Madeira 0% 0% 100%
() ¢) (442) 55
©) @) (68)
Agores 0% 13% 87%
) (428) (457) 61
©) (79) (72)
Desconhecida 0% %0 100%
() ¢) (530) 161
©) ©) (67)
Total de alunos 175 376 4496 5047

Como se pode verificar pela Tabela 5.9 a regido que tem mais alunos a fre-
quentar escolas privadas dependentes do estado nesta amostra é a centro com 171
alunos. Pode-se concluir com base na mesma tabela que a regido centro a nivel
de escolas publicas apresenta a melhor média. Relativamente as escolas privadas
independentes do estado na regido de Lisboa estas apresentam uma média muito
superior a da OCDE. De salientar que o valor médio do desempenho escolar des-
tes alunos é de 495 nas escolas ptuiblicas, 505 nas escolas privadas dependentes do

estado e 562 nas escolas privadas independentes do estado.

Outro aspeto que influencia o desempenho dos alunos a matemética é o meio
onde se situa a escola, como se pode verificar na Tabela 5.10. E nas escolas situadas

em cidades que o desempenho médio dos alunos é mais elevado.

Tabela 5.10: Distribuicdo das escolas por zonas
Zona da escola || Desempenho médio  Desvio padréo

Aldeia 479 80
Cidade 508 81
Desconhecida | 519 80
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5.3 Modelos

Pretende-se aplicar os modelos de regressdo linear multinivel, tal como de-
finimos anteriormente, para estudar o impacto das varidveis definidas no de-
sempenho dos alunos e analisar a magnitude do efeito escola em Portugal. As
andlises estatisticas destes modelos foram realizadas no software livre R versdo 2.1

(R development core team, 2012) e usando a biblioteca nlme.

Modelo Nulo

Tabela 5.11: Parametros estimados do modelo dos efeitos fixos ( modelo nulo)
Pardmetro || Estimativa Desvio Padrdo  t  p-value

oo [ 49049 3.64 13466 0.00

De acordo com a Tabela 5.11 a média global estimada do desempenho dos

alunos em matemadtica em todas as escolas é de 490.49.

Tabela 5.12: Estimativas da variancia (modelo nulo)
Variancia residual (07) 4518.53
Variancia entre escolas @0) 2432.46
-2 log-verosimilhanca 57315.18
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A estimativa da variancia entre as escolas é de 2432.46 e da variancia dentro
da escola é de 4518.53. Usando estes valores calcula-se o coeficiente de correlagdo
intraclasses

=2
~ O __ 243246  _ _ 2ro
P=% 52 = 243246+4518.53 =0,35 = 35%

Esta estatistica indica que 35% da variabilidade do desempenho em matema-
tica dos alunos é explicado por diferencas existentes entre as escolas que eles
frequentam, o que sugere a necessidade de aplicar modelos de regressdo multini-
vel.

Para testar formalmente que todas as escolas tém o mesmo desempenho médio
a matematica, testa-se a hipétese nula Hy: ¢2,=0. O p-value é de 0.001 conclui-se
a um nivel de significancia de 5%, a varidncia entre escolas é significativamente

diferente de zero.

Modelo Efeitos Fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno

Foi construido um modelo com todas as varidveis explicativas ao nivel do
aluno indicadas na sec¢do 5.1 mas apenas as variaveis SEX, TPC, IMI, EF, ESTE,
REP, HEXP, INDESC e ESTC sao estatisticamente significativas para um nivel de
significancia de 5%, enquanto que a varidvel AGE ndo é estatisticamente signifi-
cativa.

Na Tabela 5.13 verifica-se que as varidveis mais importantes sdo o REP, IN-
DESC e SEX (apresentam um valor de estatistica de teste t mais elevado). Ainda
se verifica que o indice socioeconémico do aluno, as estratégias de controle e de
elaboracdo afetam positivamente os resultados do aluno, e que os alunos imigran-
tes tém pior desempenho médio a matematica. De salientar que de acordo com o
modelo estimado o facto de ser aluno do sexo masculino aumenta 29.69 pontos o
seu desempenho médio a matematica, e o facto de ser repetente diminui aproxi-
madamente 83 pontos o desempenho médio do aluno a matematica. Neste caso,
atendendo aos dados da Tabela 5.13, os alunos com um elevado nimero de ho-
ras de explicacdo diminuem o seu desempenho médio a matematica o que sugere
que, nestes anos de escolaridade, os piores alunos é que recorrem a explica¢des. A
ajuda dos pais nos trabalhos de casa influencia negativamente o desempenho mé-
dio dos alunos a matematica, o que ndo deixa de ser uma constatagdo inesperada
podendo significar que os alunos mais fracos é que precisam de mais ajuda.

Para além das estimativas acima é importante perceber em que medida as
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Tabela 5.13: Pardmetros estimados do modelo dos efeitos fixos com varidveis
explicativas ao nivel do aluno

Parametro || Estimativa  Desvio Padrao t p-value
Intercept 523.43 2.51 208.5 0.00
SEX

Feminino (ref)

Masculino 29.69 1.58 18.85 0.00
IMI

Nao(ref)

Sim -12.06 4.86 -2.48 0.01
Desconhecida -22.68 8.15 -2.78 0.01
INDESC 15.86 0.77 20.60 0.00
HEXP -2.76 0.57 -4.85 0.00
TPC

Nunca(ref)

2 vezes por més -7.02 2.36 -2.97 0.00
2 vezes por semana -17.47 2.30 -7.84 0.00
Todos os dias -22.70 2.46 -9.23 0.00
Desconhecida -23.55 2.38 -9.91 0.00
EF

Familia Tradicional(ref)

S6 um elemento 2.37 2.10 1.13 0.26
outra -12.96 5.00 -2.59 0.01
Desconhecida -27.88 10.15 -2.73 0.01
REP

Nao(ref)

Sim -83.09 2.17 -38.35 0.00
Desconhecida -77.18 7.14 -10.87 0.00
ESTC 9.55 1.12 8.50 0.00
ESTE 3.71 1.22 3.05 0.00
-2*log-verosimilhanca 54646.16

variaveis adicionadas ao modelo nulo permitem aumentar a sua capacidade ex-

plicativa e que proporcdo da variancia dos resultados é explicada pela escola.

Tabela 5.14: Estimativa da varidncia para o modelo fixo com varidveis ao nivel do
aluno

Variancia residual (07) 2794.18
Variancia entre escolas (07,) | 561.69
-2 log-verosimilhanca 54646.16

Aplicando o teste da razdo de verosimilhanga obteve-se um p-value<0.0001
indicando que o modelo de efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do
aluno se ajusta melhor aos dados quando comparado com o modelo nulo.

Com a introdugdo das varidveis explicativas ao nivel do aluno no modelo a
varidncia entre as escolas diminuiu de 2432.46 para 561.69, a0 mesmo tempo a
varidncia dentro da escola (variancia residual) diminuiu de 4518.53 para 2794.18.

Assim o coeficiente de correlacdo intraclasses passa a ser

=2
~ O ___ 56169  _ _ 170
p_E§O+E$ =sereor2ronts —0s 17 = 17%

A introducdo das varidveis explicativas ao nivel do aluno diminuiu o efeito

escola no desempenho médio a matematica dos alunos. Neste modelo o valor da
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percentagem de varidncia explicada ao nivel do aluno, R2, é de 38%, ou seja, a
introducdo das varidveis explicativas ao nivel do aluno explica 38% da variancia
total encontrada no desempenho médio dos alunos a matematica. A melhoria da
percentagem de variancia explicada ao nivel da escola, R, é de 77%, este valor
permite concluir que a introducdo das varidveis explicativas ao nivel do aluno

explica a maior parte da variagdo entre escolas.

Modelo efeitos aleatdrios

Tendo em conta o modelo com todas as varidveis ao nivel do aluno, testamos
em que medida os pardmetros do modelo poderiam ser considerados aleatdrios.
Para tal construiu-se a Tabela 5.15 onde se indica a varidvel para a qual estamos a
testar se o seu coeficiente é aleatério, o seu desvio padrao e o p-value que se obteve

ao comparar este modelo com o modelo dos efeitos fixos.

Tabela 5.15: Teste para verificar o coeficiente aleatério

Parte aleatoria || Desvio Padrao  p-value
AGE 1.45 0.18
SEX

Feminino (ref)

Masculino 12.1 0.00
IMI

Nao (ref)

Sim 0.05 0.55
Desconhecido 0.00 0.55
Hexp 0.00 0.18
TPC

Nunca(ref)

2 vezes por més 27.18 0.56
2 vezes por semana 0.47 0.56
Todos os dias 7.56 0.56
Desconhecida 7.52 0.56
EF

Familia Tradicional(ref)

S6 um elemento 0.09 0.90
outra 0.04 0.90
Desconhecida 0.00 0.90
REP

Nao (ref)

Sim 17.64 0.00
Desconhecido 19.74 0.00
ESTC 4.90 0.03
ESTE 5.74 0.17
INDESC 4.21 0.06

Tendo em conta os valores apresentados na Tabela 5.15 o modelo estatisti-
camente significativo para um nivel de significancia de 5% é o que apresenta
coeficientes aleatérios para a varidvel ESTC, varidvel REP e varidvel SEX, pois
tem um p-value inferior a 0.05. Vamos agora indicar as estimativas para este mo-
delo com o coeficiente aleatério ESTC, e em anexo apresenta-se as estimativas

para o modelo com coeficientes aleatérios REP e SEX.
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Tabela 5.16: Parametros estimados do modelo de efeitos aleatérios com o coefici-
ente ESTC

Parametro || Estimativa  Desvio Padrdo t p-value
Intercept 523.16 2.53 206.45 0.00
SEX

Feminino (ref)

Masculino 29.65 1.58 18.80 0.00
IMI

Nao(ref)

Sim -12.26 4.86 -2.52 0.01
Desconhecida -21.03 8.18 -2.57 0.01
INDESC 15.70 0.77 20.39 0.00
HEXP -2.74 0.57 -4.80 0.00
TPC

Nunca(ref)

2 vezes por més -7.08 2.36 -2.10 0.03
2 vezes por semana -17.82 2.30 -7.75 0.00
Todos os dias -22.34 2.46 -9.09 0.00
Desconhecida -23.37 2.37 -9.85 0.00
EF

Familia Tradicional(ref)

S6 um elemento 231 2.10 1.10 0.27
outra -13.04 4.99 -2.61 0.01
Desconhecida -27.66 10.15 -2.73 0.01
REP

Nao(ref)

Sim -82.77 2.17 -38.07 0.00
Desconhecida -75.40 7.15 -10.85 0.00
ESTC 9.59 1.18 8.12 0.00
ESTE 3.79 1.22 3.12 0.00
-2*log-verosimilhanca 54642.24

Tabela 5.17: Estimativas da varidncia para o modelo de efeitos aleatérios com o
coeficiente aleatério ESTC H

Variancia Residual (02) 2774.13
Variancia ESTC 23.52
Variancia entre escolas (62,) || 556.02
-2 log-verosimilhanca 54642.24

Neste modelo o valor da percentagem de variancia explicada ao nivel do aluno,
R3, é de 38.2%. A melhoria da percentagem de variancia explicada ao nivel da
escola, R3, é de 76.9%.

Verifica-se que o modelo com efeito aleatério pouco aumenta (0.2%) a sua
capacidade explicativa e pouco diminui (0.1%) a parte explicada pelo efeito escola.

Como as alteragdes ndo sdo muito grandes, optamos pelo modelo de efeitos
tixos em vez dos modelos de efeitos aleatério, porque este modelo é de interpre-

tacdo mais directa.

Modelo efeitos fixos com varidveis explicativas ao nivel do aluno e da escola

Neste modelo numa fase inicial introduziram-se todas as varidveis ao nivel
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da escola descritas na seccdo 5.1, depois verificou-se que uma grande parte ndo
era estatisticamente significativa.

Na Tabela 5.18 mostramos os resultados do modelo com as duas varidveis
explicativas ao nivel da escola (TAM e INDESCMED) que se revelaram significa-

tivas.

Tabela 5.18: Parametros estimados do modelo de efeitos fixos com varidveis ao
nivel da escola e do aluno

Parametro || Estimativa  Desvio Padrdo t pvalue
Intercept 517.35 4.72 109.49 0.00
SEX

Feminino (ref)

Masculino 29.69 1.57 18.87 0.00
IMI

Nao(ref)

Sim -12.26 4.86 -2.52 0.01
Desconhecida -22.76 8.14 -2.79 0.01
INDESC 14.92 0.79 18.96 0.00
HEXP -2.80 0.57 -4.92 0.00
TPC

Nunca(ref)

2 vezes por més -7.20 2.36 -3.05 0.00
2 vezes por semana -17.80 2.30 -7.74 0.00
Todos os dias -22.51 2.46 -9.16 0.00
Desconhecida -23.52 2.36 -9.98 0.00
EF

Familia Tradicional(ref)

56 um elemento 2.30 2.10 1.08 0.28
outra -12.82 4.99 -2.57 0.01
Desconhecida -27.78 10.14 -2.74 0.01
REP

Nao(ref)

Sim -80.74 2.18 -37.10 0.00
Desconhecida -75.14 7.13 -10.53 0.00
ESTC 9.35 1.12 8.33 0.00
ESTE 3.91 1.22 3.22 0.00
TAM 0.01 0.00 2.82 0.01
INDESCMED 15.88 3.05 5.20 0.00
-2 log-verosimilhanca 54635.98

Na Tabela 5.18 constata-se que as varidveis ao nivel da escola nomeadamente
o tamanho da escola e a média do indice socioeconémico influenciam de forma
positiva o desempenho médio dos alunos a matemaética. Neste modelo o impacto
das varidveis explicativas ao nivel do aluno mantém-se inalterado no que aos
sinais diz respeito e os valores ndo sofreram altera¢des relevantes.

Para além das estimativas apresentadas na Tabela 5.18 temos que perceber
em que medida as varidveis adicionadas ao modelo permitem aumentar a sua
capacidade explicativa e que parte é explicada pelo efeito da escola.

Aplicando o teste da razdo de verosimilhanca obteve-se um p-value de 0.0014
indicando que o modelo de efeitos fixos com varidveis ao nivel do aluno e da
escola se ajusta melhor aos dados quando comparado com o modelo de efeitos

fixos mas s6 com varidveis ao nivel do aluno.
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Tabela 5.19: Estimativas da varidncia modelo de efeitos fixos com varidveis ao
nivel da escola e do aluno

| variancia
Variancia Residual (07) 2799.47
Variancia entre escolas @O) 433.89
-2 log-verosimilhanca 54635.98

Com a introducdo das varidveis explicativas ao nivel da escola a variancia
entre as escolas diminui de 561.69 para 433.89, ao mesmo tempo a varidncia
dentro da escola (variancia residual) passou de 2794.18 para 2799.47 mantendo-se
praticamente constante.

Assim o coeficiente de correlagdo intraclasses passa a ser

—~ o 433.89
p== w0 — : =0,13 =13%

0+3% T 433.89+2799.47

Ou seja, a introdugdo das varidveis ao nivel da escola vieram diminuir o efeito
escola no desempenho médio dos alunos. A introdugao de varidveis adicionais no
modelo permitiu explicar 38% (Rf) da variancia total encontrada nos resultados
dos alunos. A variancia explicada ao nivel da escola, dada por RZ, é igual a 82% o
que permite concluir que a introdugdo das varidveis ao nivel da escola no modelo

explica a maior parte da variagdo entre escolas.

5.4 Anadlise dos residuos

O modelo anterior verifica os pressupostos definidos na seccdo 4.2.2.

e Normalidade

Normal Q-Q Plot Normal @-Q Plot

Sample Quantles
Sample Quantiles
[

T T T T T T T T T
2 0 2 4 3 2 1 0 1 2 3

‘Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

(@) Q-Q plot residuos ni- (b) Q-Q plot residuos ni-
vel 1 vel 2

Figura 5.3: Gréficos da Probabilidade Normal
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A representac¢do no grafico de probabilidade normal, conhecidos por Q-Q
plots, permite avaliar a normalidade dos erros. Idealmente, os residuos

deverdo acompanhar a linha reta que representa a distribui¢do normal.

Pela analise dos graficos anteriores verifica-se que os residuos do nivel 1 e

do nivel 2 seguem uma distribui¢do normal.

Analiticamente testa-se este pressuposto,

HO: Os erros das observagdes seguem uma distribui¢do Normal

H1: Os erros das observagdes ndo seguem uma distribui¢do Normal

No caso do nivel 1 como o ntimero de alunos é superior a 5000 iremos usar
o teste de Kolmogorov-Smirnov e no caso do nivel 2 iremos usar o teste de

Shapiro.

Os p-value obtidos sdo 0.83 para o nivel 1 e 0.62 para o nivel 2. Como sdo

superiores a 0.05, entdo ndo se rejeita HO , ao nivel de significAncia de 5%.

Logo, os erros das observagdes seguem uma distribuicdo Normal com 95%
de probabilidade.

e Média zero, varidncia constante e independéncia dos erros Analisando grafi-

.1

fit media

(a) Nivel 1 (b) Nivel 2

Figura 5.4: Anélise da variancia, independéncia e média

camente verifica-se que a nuvem de pontos ndo apresenta padrao, o que sig-
nifica que as observagoes foram recolhidas de forma independente. Também
se verifica que os residuos formam uma nuvem mais ou menos retangular
em torno de zero, o que significa que ndo ha fenémeno de heterocedastici-
dade.
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Conclusao e estudos futuros

Para a elaboragdo deste estudo, foi inicialmente realizada uma anélise descri-
tiva das varidveis em estudo. Desta anéalise foram retiradas diversas conclusdes,
nomeadamente que: a média do desempenho dos alunos portugueses no pro-
grama PISA no dominio da matemaética é ligeiramente inferior 8 média da OCDE,
embora tenha melhorado quando comparada com os resultados obtidos no pro-
grama PISA em anos anteriores. Os alunos inquiridos frequentam na sua maioria

0 9° ano ou 10° ano de escolaridade.

Conclui-se ainda que 22% das mées e 18% dos pais possuem um curso superior
e que o aumento do nivel educacional dos pais aumenta o desempenho médio
dos alunos. De salientar que os pais com um nivel educacional mais elevado néo
sdo os que ajudam mais os filhos nos trabalhos de casa, mas sim os pais com um

nivel educacional médio (nivel secundario).

Verificou-se ainda que as regides auténomas apresentam um desempenho
médio a matemdtica muito inferior ao da OCDE. No continente, é na regido centro
que os alunos obtém melhores resultados, estes resultados sdo afetados pela zona
onde se situa a escola. No caso da escola se situar numa cidade ou numa grande
cidade o resultado obtido pelos alunos é superior a média da OCDE.

Em seguida, foi implementado um modelo de regressdao multinivel com dois
niveis, nivel 1 alunos e nivel 2 escolas, na medida em que este tipo de modelos é
considerado adequado para determinar os impactos no desempenho escolar de
alunos pertencentes a varias escolas. Assim, na elaboragdo do primeiro modelo,
foram consideradas apenas varidveis ao nivel do aluno, tendo-se verificado que as
Unicas que influenciavam o desempenho médio a matemdtica sdo: o sexo, a ajuda
obtida nos trabalhos de casa, o facto de ser imigrante ou ndo, repetente ou ndo, o

ndmero médio de horas de explicacdo a matematica, o indice socioeconémico e as

43
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estratégias de controle e de elaboragdo. Num segundo modelo foram introduzidas
além das varidveis ao nivel do aluno as varidveis ao nivel da escola. As varidveis
que explicam o desempenho médio dos alunos ao nivel dos alunos permanecem
as mesmas, enquanto que as varidveis ao nivel da escola que vao influenciar o
desempenho médio dos alunos a matematica sdo o tamanho da escola e amédia do
indice socioeconémico. Este modelo é mais significativo que o anterior e permite

tirar as seguintes conclusdes:
e 0s rapazes tém notas esperadas mais altas que as raparigas.
e 0s imigrantes tém notas esperadas mais baixas que os nativos.

e 0s alunos cuja a estrutura familiar seja diferente da tradicional tendem a ter

notas mais baixas.
¢ o indice socioeconémico afeta os resultados dos alunos de forma positiva.
e alunos que ja reprovaram apresentam resultados esperados inferiores.

e 0s alunos com mais horas de explica¢gdes tendem a apresentar resultados in-
feriores o que significa que os alunos mais fracos sdo os que mais explica¢oes

tém neste ciclo de estudos.

e 0 esfor¢o dos pais na ajuda aos trabalhos de casa dos filhos ndo se traduzem

em melhores resultados esperados.

e estratégias de controle e de elaborac¢do dos alunos afetam positivamente os

resultados.

e 0 tamanho da escola e a média do indice socioeconémico tém um impacto

positivo nos resultados.

Para finalizar, espera-se que este trabalho tenha ajudado a compreender as
diferengas existentes no desempenho médio dos alunos a matematica.

Um assunto que podera ser alvo de um trabalho futuro, é o estudo dos modelos
de efeitos aleatdrios e a introdugado de outras varidveis explicativas que ndao foram

consideradas.
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Anexos

Tabela 7.1: Pardmetros estimados do modelo de efeitos aleatérios com o coeficiente

SEX

Tabela 7.2: Estimativas da variancia para o modelo de

Parametro || Estimativa  Desvio Padréo t p-value
Intercept 523.20 2.57 203.85 0.00
SEX
Feminino (ref)
Masculino 29.78 1.80 16.53 0.00
IMI
Nao(ref)
Sim -12.05 4.85 -2.48 0.01
Desconhecida -21.45 8.15 -2.63 0.01
INDESC 15.80 0.77 20.56 0.00
HEXP -2.75 0.57 -4.84 0.00
TPC
Nunca(ref)
2 vezes por més -6.89 2.36 -2.92 0.03
2 vezes por semana -17.68 2.30 -7.70 0.00
Todos os dias -22.33 2.46 -9.09 0.00
Desconhecida -23.36 2.37 -9.86 0.00
EF
Familia Tradicional(ref)
S6 um elemento 2.37 2.10 1.13 0.26
outra -12.34 4.99 -2.47 0.01
Desconhecida -26.55 10.14 -2.62 0.01
REP
Nao(ref)
Sim -82.75 2.17 -38.14 0.00
Desconhecida -75.35 7.14 -10.55 0.00
ESTC 9.60 1.12 8.56 0.00
ESTE 3.64 1.21 2.99 0.00
-2*log-verosimilhanca 54637.64

efeitos aleatérios com o

coeficiente aleatério SEX

H

Variancia Residual (62)
Varidncia SEX

Variancia entre escolas (o)

-2 log-verosimilhanca

2759.40
142.80
588.06

54637.64
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Tabela 7.3: Parametros estimados do modelo de efeitos aleatorios com o coeficiente
REP

Parametro || Estimativa  Desvio Padrao t p-value
Intercept 523.53 2.64 197.81 0.00
SEX

Feminino (ref)

Masculino 29.91 1.57 18.99 0.00
IMI

Nao(ref)

Sim -11.82 4.89 -242 0.02
Desconhecida -20.90 8.15 -2.56 0.01
INDESC 15.76 0.77 20.52 0.00
HEXP -2.76 0.57 -4.85 0.00
TPC

Nunca(ref)

2 vezes por més -7.20 2.36 -3.05 0.00
2 vezes por semana -17.63 2.29 -7.69 0.00
Todos os dias -22.27 245 -9.07 0.00
Desconhecida -23.85 2.37 -10.09 0.00
EF

Familia Tradicional(ref)

S6 um elemento 248 2.09 1.18 0.24
outra -12.90 4.99 -2.58 0.01
Desconhecida -28.39 10.18 -2.79 0.01
REP

Nao(ref)

Sim -83.06 2.55 -32.59 0.00
Desconhecida -75.04 7.59 -9.88 0.00
ESTC 9.55 1.12 8.54 0.00
ESTE 3.68 1.21 3.03 0.00
-2*log-verosimilhan¢a 54642.24

Tabela 7.4: Estimativas da varidncia para o modelo de efeitos aleatérios com o
coeficiente aleatério SEX |

Variancia Residual (02) 2756.25
Variancia Repetente sim 311.17
Variancia Repetente Desconhecido | 381.81
Variancia entre escolas (d,) 639.08
-2 log-verosimilhanga 54642.24
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