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RESUMO

Em estudos de contexto educacional, a populacdo encontra-se estruturada de
uma forma hierdrquica, por exemplo, os alunos estdo agrupados em escolas, as escolas
estdo agrupadas em regides, as regides estdo agrupadas em paises, etc. Ignorando
esta estrutura, a utilizacdo de modelos classicos de regressdo linear pode resultar em
inferéncias erradas. Nestes estudos, a aplicacdo dos modelos de regressdo multinivel
é a mais indicada.

Os modelos multinivel sdo modelos de regressdo que se aplicam em situagdes
em que os dados se estruturam hierarquicamente, incorporando os diferentes niveis
observacionais dos dados, produzindo assim inferéncias mais fidveis.

O presente trabalho aplica os modelos de regressdao multinivel de trés niveis
(nivel 1 - aluno, nivel 2 - escola, nivel 3 - regido), aos dados obtidos no ambito do
Programme for International Student Assessment (PISA) de 2015 em Portugal, no dominio
da literacia de Matemadtica. O objetivo principal é identificar e analisar os diferentes
fatores que influenciam o desempenho em Matematica dos alunos de diversas regides
de Portugal.

O estudo permitiu concluir que os fatores como o indice econémico, social e
cultural do aluno, ser aluno do género masculino, ter iniciado o primeiro ano de es-
colaridade com 6 anos, ter o desejo de concluir o grau académico de Ensino Superior
Universitdrio, o nimero total de alunos na escola e a proporcdo de raparigas na escola
influenciam positivamente o desempenho do aluno em Matemética. Por outro lado,
verifica-se que o fator repetir de ano escolar tem influéncia negativa no desempenho

do aluno em Matematica.

Palavras-chave: Desempenho do aluno em Matematica, Modelos de Regressao
Multinivel, Programme for International Student Assessment (PISA) 2015.






ABSTRACT

In educational context studies, the population is structured in a hierarchical
way, for example, students are grouped in schools, schools are grouped into regions,
regions are grouped into countries, etc. Ignoring this structure, the use of classical
linear regression models may result in erroneous inferences. In these studies, the
application of multilevel regression models is the most indicated.

Multilevel models are regression models that apply in situations where data are
hierarchically structured, incorporating the different observational levels of the data,
thus producing more reliable inferences.

The present study applies the three-level multilevel regression models (level 1 -
student, level 2 - school, level 3 - region), to data obtained under the Programme for
International Student Assessment (PISA) of 2015 in Portugal, in the field of Mathe-
matics literacy. The main objective is to identify and analyse the different factors
that influence the performance in Mathematics of students from different regions of
Portugal.

The study concluded that factors such as the economic, social and cultural index
of the student, being a male student, started the first year of schooling with 6 years,
had the desire to complete the University Higher Education, the total number of stu-
dents in school and the proportion of girls in school positively influence the student’s
performance in mathematics. On the other hand, it is verified that the repetitive factor
of school year has a negative influence on the performance of the student in Mathe-

matics.

Keywords: Student Performance in Mathematics, Multilevel Regression Models,
Programme for International Student Assessment (PISA) 2015.
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INTRODUCAO

A nivel global sdo notérias as diferengas relacionadas com aspetos da educagao.
Aspetos financeiros, sociais, politicos e culturais, muitas vezes influenciam o objetivo
do sistema educacional que é formar um aluno com a qualidade desejada para o

exercicio da sua cidadania para o estado.

Nos ultimos anos, a andlise das diferencas nos desempenhos educacionais en-
tre alunos, entre escolas e entre regides estd se tornando cada vez mais interessante.
Devido a crescente procura na responsabilidade da educagéo, diferentes estudos tém
sido realizados para compreender quais os fatores que afetam o melhor/pior desem-

penho dos alunos, na perspetiva de comparar e melhorar o sistema educacional.

A populacdo em estudo no contexto educacional encontra-se estruturada de uma
forma hierdrquica, por exemplo, os alunos agrupados em escolas, as escolas agrupa-
das em regides, as regides agrupadas em paises, etc. E assim expectdvel que com
estes agrupamentos, os alunos que frequentam a mesma escola/regido apresentem
desempenhos mais correlacionados entre si do que com os desempenhos de alunos
de outras escolas/regides. Ignorando a estrutura hierdrquica em estudos de contexto
educacional, a utilizagdo de modelos cldssicos de regressdo linear pode resultar em
inferéncias erradas dos parametros (conclusdes erradas sobre as varidveis estatistica-
mente significativas, (Raudenbush, 2002)). Portanto, nestes estudos, a aplicacdo de
modelos de regressdo multinivel é a mais indicada, porque tem em conta os diferen-
tes niveis observacionais dos dados (aluno - nivel 1, escola - nivel 2, regido - nivel 3,
etc).

No presente estudo, sdo usados os dados do Programme for International Student
Assessment (PISA) 2015, no dominio da literacia Matemadtica dos alunos Portugue-
ses. Modelos de regressdo multinivel de trés niveis (alunos-nivel 1, escolas-nivel 2 e
regides-nivel 3) sdo ajustados com o objetivo de identificar e analisar os fatores que
podem influenciar o desempenho em Matematica dos alunos de diversas regides de
Portugal.

O trabalho estd estruturado em seis capitulos. O Capitulo 1 designa-se por
Introdugdo, faz referéncia ao enquadramento e contextualizacdo do trabalho abor-
dado. O Capitulo 2 - O Programa PISA, apresenta uma descrigdo do programa PISA



Capitulo 1. introducao

no que diz respeito aos objetivos, a amostra, a avaliacdo a descricdo das novidades
que o PISA 2015 apresenta relativamente aos estudos anteriores e os resultados do
PISA 2015. O Capitulo 3 - Revisdo de Literatura, apresenta um manancial tedrico de
estudos semelhantes realizados a nivel de Portugal e a nivel internacional. O Capitulo
4 - Modelos de Regressdao Multinivel, apresenta uma descrigdo tedrica dos modelos
de regressdo numa ordem que serve como guia metodolégico do cerne do trabalho.
O Capitulo 5 - Apresentacdo dos Resultados, apresenta os resultados da andlise ex-
ploratéria dos dados e da anélise dos modelos de regressdo multinivel ajustados. No
Capitulo 6 - Conclusdo, apresenta-se a descri¢cdo das conclusdes da realizagdo do tra-
balho e algumas sugestdes para trabalhos futuros.

Para obtengdo dos resultados, foi usado o software Statistical Package for the Social
Sciences (SPSS) e o software livre R versado 3.3.1. Refira-se ainda que na estimagdo dos
pardmetros dos diferentes modelos ajustados, foi usado o package nlme implementado
no software R.



O PROGRAMA PISA

O Programme for International Student Assessment (PISA) é um estudo internaci-
onal que ”avalia o desempenho em Ciéncias, Matematica e Leitura dos alunos de
15 anos entre o 7° a 12° ano de escolaridade, em todas modalidades de educagao e
formacao”(Maroco et al., 2016). Para além das trés dreas mencionadas, o PISA ava-
lia outras dreas secunddrias que se chamam &reas inovadoras, e na edi¢do de 2015,
Maroco et al. (2016) afirma que “o PISA avaliou a literacia financeira e a resolucdo de
problemas em contexto colaborativo (collaborative problem solving), sendo que em Por-
tugal, os alunos foram avaliados nesta tltima 4drea secundaria, e os resultados serdo
conhecidos em 2017”.

Segundo OECD (2009), o estudo PISA é organizado e conduzido pela Organi-
sation for Economic Co-operation and Development (OECD), uma organizagdo que atual-
mente integra 35 paises, cujo objetivo é promover o desenvolvimento e cooperagdo
dos seus estados-membros. Foi no ano 2000 que decorreu o primeiro estudo PISA,
envolvendo 32 paises, 28 dos quais membros da OECD, e desde 14 tem-se repetido
com uma periodicidade de 3 anos.

Os questiondrios do PISA sdo aplicados aos alunos, encarregados de educacdo,
professores e diretores das escolas. Para cada edigdo, o estudo PISA avalia uma &rea
principal das trés principais dreas referidas acima, e no ano 2015 priorizou a literacia
cientifica. Sem querer tirar mérito a drea principal, o presente trabalho centra a sua
abordagem na literacia matemdtica. Maroco et al. (2016) entendem que a literacia
matemadtica é a “capacidade que um individuo tem de formular, aplicar e interpretar
a matematica em contextos diversos e formular juizos e decisdes fundamentadamente,
como cidadao participativo, empenhado e reflexivo”.

2.1 OBJETIVOS DO PISA

O estudo PISA distingue-se dos outros estudos internacionais porque “nao se
centra no curriculo de um determinado ano ou dominio especifico, mas sim avalia de
que forma os alunos de 15 anos, de todas as modalidades de educagdo e formacao,
conseguem mobilizar os seus conhecimentos e competéncias de leitura, matemaética



Capitulo 2. 0 programa pisa

ou ciéncias na resolugdo de situacdes relacionadas com o dia-a-dia das sociedades
contempordaneas”(Mardco et al., 2016).

Um dos grandes objetivos do PISA é “fornecer um conjunto de informacgoes que
permitem que a cada pais e economia, estime as competéncias e os conhecimentos dos
seus alunos, comparativamente aos alunos dos outros paises participantes”(OECD,
2009). Deste modo, os governos poderdo fazer uma andlise do desempenho e das
varidveis influenciadoras, o que lhes permitird desenhar politicas e definir estratégias

que concorram para uma melhoria dos sistemas educativos nacionais.

2.2 DESCRICAO DA AMOSTRA

Em todas edic¢ées, o programa PISA incidiu os seus estudos sobre alunos de 15
anos de idade. O PISA 2015 teve como populagdo alvo os alunos que frequentavam
o ”7° ano ou um grau superior do sistema de ensino nacional, em todas modalidades
de educacédo e formagdo, com idades compreendidas entre os 15 anos e trés meses e
0s 16 anos e dois meses no momento do teste, referidos nos estudos como alunos de
15 anos”(Mardco et al., 2016). O autor esclarece afirmando que na amostragem, as
escolas foram agrupadas por Nomenclatura das Unidades Territoriais para Fins Es-
tatisticos (NUTS III - 25 sub-regides), tendo-se também em conta a tipologia da area
urbana da localiza¢do da escola (drea predominantemente rural/ drea predominante-
mente urbana/ drea medianamente urbana), e da natureza administrativa da escola
(puiblica ou privada).

O processo de amostragem tem sido rigorosamente seguido pela organizagdo
dos estudos PISA. Em 2015, a organiza¢do (OECD) selecionou as escolas e os alunos
com base numa amostragem aleatéria multietapa, que segundo Maroco et al. (2016)
consistiu em: na primeira etapa da selecdo da amostra, as escolas foram estratifica-
das por NUTS III e tipologia e na segunda etapa, as escolas de cada estrato foram
ordenadas por ordem crescente do niimero de alunos e selecionadas por amostragem
aleatoria sistematica proporcional a dimensdo da escola (Probability Proportional to Size
- PPS). Na terceira e ultima etapa, as escolas selecionadas dentro de cada estrato forne-
ceram informacgdes sobre os alunos que cumpriam os critérios de idade e escolaridade
requeridos.

Fazendo referéncia a selegdo dos alunos, Maroco et al. (2016) afirma que foi reali-
zada de forma aleatéria simples através dum software especifico da OECD onde foram
armazenados os dados, de acordo com o niimero maximo (42) de alunos por escola,
com igual probabilidade para cada aluno. No caso das escolas em que o ntimero
de alunos elegiveis era inferior a 42, todos os alunos elegiveis foram selecionados
para participar. Se por alguma razdo um aluno previamente selecionado ndo podia

participar no teste, ndo era possivel fazer-se a substituicao.



2.3. Novidades do PISA 2015

Para se ter uma ideia dos nimeros nacionais, Mardco et al. (2016) esclarece
que no PISA 2015, Portugal teve uma participacdo de 246 escolas (taxa de amostra-
gem de 23,6%), sendo 9o% escolas puiblicas, das regides metropolitanas e da Regido
Auténoma dos Acores. O namero de alunos foi de 7325 (taxa de amostragem de 7,5
%) de ambos os sexos. Em comparagdo com o PISA 2012, observou-se um aumento
de 2% na proporgdo de alunos que frequentavam o ano modal (10° ano). Foram igual-
mente amostrados 6881 encarregados de educacdo que responderam ao questiondrio
aos pais, e 4228 professores de ciéncias e de outras disciplinas que os alunos frequen-

tavam.

2.3 NOVIDADES DO PISA 2015

A OECD incorporou no estudo PISA 2015 algumas novidades. Diferentemente
das edicoes anteriores em que a avaliacdo era realizada no formato de papel-e-lapis,
em 2015 0 PISA introduziu em larga escala a aplicacdo do teste e dos questiondrios
em contexto de computador. Segundo Mardco et al. (2016), dos 72 paises e economias
que participaram no PISA 2015, 57 paises, incluindo Portugal, fizeram o teste PISA em
computador (Computer Based Assessment-CBA), e os restantes participantes realizaram
o teste no formato tradicional de papel-e-lapis (Paper Based Assessment-PBA). Quer no
formato PBA quer no formato CBA, a duragdo do teste PISA foi de duas horas.

As novidades implementadas no PISA 2015 ndo terminam com a descrigdo apre-
sentada acima. Diferentemente das edi¢des anteriores em que os valores plausiveis
eram apenas 5, “em 2015 foram usados na estimagdo das literacias, dez (10) valores
plausiveis, cujo objetivo era de reduzir os efeitos do erro de estimacdo e aumentar
a fiabilidade das estimativas”(Maro6co et al., 2016). Mais informagdes sobre valores

plausiveis podem ser lidos em (OECD, 2009), nas paginas 43, 93 e 117.

2.4 RESULTADOS DO PISA 2015

Como foi referenciado nos objetivos, os testes PISA visam fornecer um conjunto
de informagdes que permitam que paises intervenientes possam delinear estratégias
para melhoria da qualidade do ensino nacional. Tal delineamento é feito na base
duma andlise comparativa dos resultados das diversas regides, o que terd sido deci-
sivo para que, pela primeira vez o PISA 2015 fizesse uma andlise regional por NUTS
II, o que ird permitir avaliar as potenciais diferencas nos sistemas educativos regio-

nais.

O namero de paises participantes no PISA 2015 (72 paises) aumentou signifi-

cativamente em relacdo a edigdo anterior (65 paises). A menor amostra de alunos
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participantes no PISA 2015 foi observada na Islandia (3374 alunos) e a maior foi obser-
vada no Brasil (23141 alunos). A nivel global, estiveram envolvidas aproximadamente
18000 escolas, 95000 professores, 143000 encarregados de educagdo e 509000 alunos
(Maroco et al., 2016).

Segundo OECD (2009), o programa PISA estabelece na sua avaliagcdo, uma escala
de 0 a 1000 pontos com um desvio padrdo de 100 pontos. O valor médio acordado
que doravante se chamara média da OECD é de 500 pontos.

Os resultados do PISA 2015 observados em Mardco et al. (2016), indicam que
a nivel global, no conjunto dos dez paises participantes com melhores desempenhos
na avaliacdo da literacia cientifica (dominio principal no PISA 2015), sete paises sdo
asidticos (Singapura, Japdo, Taipé Chinés, Macau (China), Vietname, Hong Kong
(China), B-5-J-G (China)), 2 paises sdo europeus (Esténia e Finlandia) e 1 pais é ame-
ricano (Canadd). Em todas areas avaliadas, os melhores resultados médios no PISA
2015 foram observadas em Singapura. Ao nivel da Europa, os melhores resultados
em ciéncias foram observados na Esténia (534 pontos), em leitura foram observados
na Finldndia (526 pontos), e em matematica foram observados na Suica (521 pontos).

A nivel nacional, Maroco et al. (2016) afirma que “pela primeira vez na histéria
do PISA, os resultados médios dos alunos portugueses estdo acima da média da
OECD: oito pontos em Ciéncia, cinco pontos em Leitura e dois pontos em Matematica
(diferenca ndo significativa)”. Comparativamente a edi¢do anterior (2012), os resulta-
dos de Portugal aumentaram 12 pontos em ciéncias, 10 pontos em leitura e 5 pontos
em matemadtica. Desta forma, Portugal ocupou a 17% posicao na escala ordenada dos
resultados em Ciéncias dos paises membros da OECD, na avaliagdo de Leitura ocupou
a 18? posigdo, e na avaliacdo da Matemadtica ocupou a 22? posi¢do. Desde o primeiro
ciclo, Portugal tem registado uma tendéncia de melhoria significativa dos resultados
obtidos nas trés dreas de avaliacdo, e foi o pais que registou a maior progressao na
percentagem de alunos Top Perfomers em literacia cientifica entre 2006 e 2015 (mais de
4,5%) (Maroco et al., 2016).



REVISAO DE LITERATURA

Nos tdltimos anos, vérios estudos tém sido realizados para identificar os dife-
rentes fatores que influenciam o desempenho escolar dos alunos. Segundo Agasisti
and Cordero-Ferrera (2013), “a Comissdo Europeia tem salientado a necessidade de
reforcar a eficiéncia e a equidade do sistema educacional na drea europeia, através da

identificacdo desses fatores.”

Vérios programas de avaliacdo internacional de alunos sdo desenvolvidos atual-
mente, 0 que torna mais facil a obtencdo de informacgdes para realiza¢do dos estudos
referidos. Por exemplo, o Progress in International Reading Literacy Study (PIRLS) avalia
a leitura dos alunos no 4° ano de escolaridade, o Trends in International Mathematics
and Science Study (TIMSS) avalia o desempenho dos alunos do 4° e do 8° ano de es-
colaridade em Matematica e Ciéncias, a Trends in International Mathematics and Science
Study advanced (TIMSS advanced) avalia as tendéncias do desempenho dos alunos no
final do ensino secundario em Matemadtica e Fisica, e o Programme for International Stu-
dent Assessment (PISA) avalia o desempenho em Ciéncias, Matemdtica e Leitura dos

alunos de 15 anos de todos os niveis de educagéo e formacao.

Para o presente trabalho, sera realizada uma revisao de trabalhos semelhantes
desenvolvidos tendo como suporte os dados de diferentes estudos, principalmente os
dados do programa PISA.

Usando os dados do PISA 2006, Sun et al. (2012) aplicaram modelos de regressao
multinivel para investigar os fatores ao nivel do aluno e ao nivel das escola que afeta-
ram os resultados dos alunos do ensino secundario de Hong Kong. Concluiram que
"alunos do sexo masculino, alunos de familias de alto nivel socioeconémico, alunos
com maior motivagdo e maior auto-eficicia, e alunos cujos pais valorizam muito a
ciéncia sdo mais propensos a obter elevados resultados a Ciéncias”. Ao nivel das esco-
las, os mesmos autores concluiram que as diferencas no desempenho dos alunos em
Ciéncias eram explicadas pelo ntiimero de alunos da escola, pelo nivel socioeconémico
da escola e o tempo de instrugdo por semana, sendo que o nimero de alunos da es-
cola afetou positivamente o desempenho, contrariando estudos anteriores em que este

fator afetou negativamente o desempenho escolar dos alunos.
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Silva (2016) aplicou modelos de regressdo multinivel com trés niveis aos dados
do PISA 2012 de vérios paises e concluiu que o facto do aluno ser do género masculino,
ter elevado indice econémico, social e cultural, a propor¢do de computadores ligados
a internet, a proporg¢do de raparigas na escola, o comportamento do aluno, o facto do
aluno frequentar escola privada independente do governo ou a autonomia da escola
na alocagdo dos recursos escolares influencia positivamente o desempenho do aluno
em Matemadtica. Por outro lado, o autor concluiu que, o facto do aluno ser imigrante
ou ja ter repetido um ano escolar, o rdcio aluno-professor de Matematica e o nimero
de computadores para fins educacionais por aluno tinham uma influéncia negativa

no desempenho do aluno em Matematica.

Para estudar o efeito das diferencas regionais no desempenho dos alunos Por-
tugueses, Pereira and Reis (2012) trabalharam com os dados do PISA 2009 e con-
clufram que regides com uma composi¢do socioeconémica desfavordvel, com uma
maior proporcdo de repetentes, com uma fraca autonomia das escolas na alocagao de
recursos, com uma fraca participacdo e responsabilizagdo dos professores e com um

fraco envolvimento dos pais apresentaram baixos niveis de desempenho dos alunos.

Por outro lado, Dias and Ferrao (2005), aplicaram modelos multinivel para estu-
dar o desempenho escolar de alunos socialmente desfavorecidos em escolas publicas
ou privadas usando os dados portugueses do PISA 2000. Os autores pretenderam
testar as hipéteses (i) O resultado escolar dos alunos de classes sociais mais baixas
é melhor em escolas privadas dependentes do governo do que em escolas ptublicas;
(ii) O resultado escolar dos alunos de classes sociais mais baixas é relativamente me-
lhor em escolas ptblicas do que privadas independentes do governo. Esses autores,
ao nivel de significancia de 5% rejeitaram hip6teses em estudo, quando se leva em

consideragdo as condi¢des de ensino aprendizagem e clima de aula.

Na andlise da eficiéncia e heterogeneidade das despesas ptblicas na educagdo
entre as regides italianas, Sibiano and Agasisti (2013) concluiram que as regides do
Norte superam as regides do sul, com destaque para o contexto socioeconémico re-
gional e o produto interno bruto per capita a aparecerem como os principais determi-
nantes da eficiéncia das despesas publicas. Ainda no mesmo pais de estudo, Masci
et al. (2016) realizaram uma anadlise estatistica multinivel aos dados de mais de 500
mil alunos italianos no primeiro ano do ensino médio no ano 2012/2013 e chega-
ram as mesmas conclusdes dos outros autores em termos de desempenho regional,
destacando a situagdo de imigrante e o baixo contexto socioeconémico a afetarem ne-
gativamente o desempenho escolar dos alunos. Estes autores concluiram ainda que
“em geral, os efeitos da classe no desempenho tendem a ser maiores que os efeitos
da escola, indiciando a razdo da maioria das varidveis ao nivel da escola revelarem-se

estatisticamente ndo correlacionadas com o desempenho”.



Seguindo a mesma linha de estudos dos outros autores, Agasisti and Cordero-
Ferrera (2013) aplicaram modelos multinivel com trés niveis aos dados do PISA 2006
para analisar as disparidades educacionais entre regides de Espanha e Itdlia. Os dois
autores concluiram que o desempenho dos alunos dos dois paises é afetado por fato-
res comuns como: a desvantagem dos alunos provenientes de familias imigrantes e
provenientes de familias com baixo nivel cultural (falta de livros de arte, de poesia,
filmes, magazines entre outros). Trés anos depois, Agasisti et al. (2016) aplicaram
modelos de regressdo de trés niveis ao conjunto de dados fornecido pelo Instituto
Italiano de Avaliacdo do Sistema Educacional, para avaliar a extensdo das diferengas
no contexto do sistema educacional italiano dos alunos da 6? série no ano 2011/2012.
Os autores concluiram que os efeitos escolares eram estatisticamente significativas no
desempenho dos alunos, e eram diferentes em termos de magnitude e tipo nas trés
areas macro geogréficas italianas.

Para investigar os efeitos de certas caracteristicas da escola sobre os desempe-
nhos em Matemadtica dos alunos na Turquia, Alacaci and Erbas (2010) aplicaram mo-
delos de regressdo multinivel aos dados do PISA 2006 e concluiram que “55% da
variabilidade do desempenho escolar é atribuida a diferenca entre escolas e os res-
tantes 45% as caracteristicas individuais dos alunos, sendo que cerca de dois tercos
dos 55% sdo explicados pela seletividade nas admissoes, pelo tempo para estudar Ma-
tematica e contexto socioeconémico do aluno, género e regido geogréfica”. Ainda na
Turquia, Demir et al. (2010) aplicaram modelos de regressao multinivel aos dados do
PISA 2006 para avaliar os efeitos ao nivel do aluno e das escolas no desempenho em
Matematica. Estes autores concluiram que “alunos do sexo masculino, alunos que tém
alta autoconfianga para usar computadores, alunos com alto indice econémico, social
e cultural e escolas com recursos educacionais de qualidade tém melhores pontuagdes
em matemadtica, enquanto que as raparigas e as escolas que tém um racio professor-
aluno elevado, tém pontuacgdo mais baixa em matematica”.

Em Singapura, Mohammadpour (2013) usou os dados do TIMSS 2007 e aplicou
um modelo de regressao de trés niveis para avaliar o desempenho em Ciéncias dos
alunos do oitavo ano. O autor concluiu que “fatores de atitude do aluno, género do
professor, limita¢des de ensino, média dos recursos educacionais de casa na sala, e a
média dos recursos educacionais de casa na escola afetaram fortemente o desempenho

escolar dos alunos ”.






MODELOS DE REGRESSAO

Os modelos de regressdo permitem estudar a relacdo existente entre duas ou
mais varidveis, definindo uma varidvel de resposta e uma ou mais varidveis explicati-

vas.

O modelo cléssico de regressdo linear, em forma matricial, é representado por

Y=XB+e€ (4.1)

onde
Y = (Y1,..., Yy)T é o vetor de observagdes da varidvel resposta, X é a matriz n x p de
especificagdo do modelo (matriz de delineamento), com i-ésima linha xl.T = (X1, s xip)
a representar a observagdo das p covaridveis do individuo i, B = (B, ..., By)T é o vetor
de parametros de regressdo e € = (61,...,€n)T é o vetor de componentes aleatorias,
E(e) = 0 e Var(e) = o?I,.

Nas situagdes em que as observagdes ndo sdo independentes, como por exem-
plo no contexto educacional, os modelos clédssicos de regressdo linear ndo devem ser
aplicados.

4.1 MODELOS DE REGRESSAO MULTINIVEL

Segundo Finch et al. (2014), ”se tivermos resultados do desempenho de alunos
que frequentam vdrias escolas diferentes, seria razoavel acreditar que aqueles alunos
que frequentam a mesma escola terdo desempenhos mais correlacionados entre si do
que com os desempenhos de alunos de outras escolas”. Esta correlacdo dentro da
escola seria devido, por exemplo, a vdrios aspetos comuns da comunidade, a um
conjunto de aspetos comuns de professores, a um curriculo de ensino comum, a um
conjunto tnico de politicas administrativas e a outros fatores. No contexto educacio-
nal, a populacdo em estudo encontra-se estruturada de uma forma hierdrquica, por
exemplo, os alunos (nivel 1) estdo agrupados em escolas (nivel 2), as escolas estdao
agrupadas em regides (nivel 3), as regides estdo agrupadas em paises (nivel 4), etc.
Por essa razdo, fatores do pais (nivel 4) interferem no desempenho das regides (nivel
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3), fatores regionais interferem no desempenho das escolas (nivel 2), e por sua vez, os
fatores das escolas interferem no desempenho dos alunos (nivel 1). Ignorando esta
estrutura, a utilizagdo de modelos cldssicos de regressdo linear pode resultar em in-
feréncias estatisticas erradas, uma vez que estes pressupdem independéncia dos erros,
que é violado em dados multiniveis (Finch et al., 2014). Segundo Hox et al. (2010),
“pequenas dependéncias nas observagdes de uma grande base de dados resultam em

elevados enviesamentos dos erros padrdes dos estimadores”.

Os Modelos Multinivel sdo modelos de regressdo que se aplicam em situagdes
em que os dados se estruturam hierarquicamente (por niveis), incorporando os di-
ferentes niveis observacionais, produzindo assim inferéncias mais fidveis. Segundo
Cruz (2010), “os modelos multinivel sdo uma extensdo dos modelos de regressao li-

near classicos, em que se elaboram varios modelos para cada nivel de anélise”.

O presente estudo centrar-se-4 nos modelos de regressdo multinivel com 3 niveis,
cuja amostra é constituida por alunos (unidades de nivel 1) agrupados em escolas
(unidades de nivel 2) e escolas agrupadas em regides (unidades de nivel 3). Nestes
modelos, as regides serdo identificadas pelo indice k, as escolas pelo indice j e os
alunos pelo indice i, onde
k=1,2,...,K onde K representa o namero total de regides;
j=1,2,...,n, onde ny representa o ntimero total de escolas da regiao k;

i=12...,njy onde njx representa 0 numero total de alunos da escola j da regido k.

Segundo Silva (2016), a sele¢do de varidveis num modelo de regressdo multinivel
pode ser realizada de duas maneiras distintas: top-down ou botton-up. A abordagem
top-down consiste em criar um modelo com o maximo de varidveis explicativas e ir reti-
rando sucessivamente as varidveis que ndo sdo significativas. A abordagem botton-up
consiste em criar um modelo nulo (modelo sem varidveis explicativas) e acrescentar as
varidveis explicativas dos diferentes niveis, testando-se sempre as suas significancias.
No presente estudo aplicar-se-4 o método botton-up, devido ao risco de ocorrer pro-
blemas de convergéncia, e a necessidade de incluir muitas varidveis desnecessérias no
modelo se se aplicar o método top-down . Sendo assim, apresentam-se as etapas da
analise multinivel propostas por Hox et al. (2010).

Etapa 1: Analisar o modelo nulo (modelo sem varidveis explicativas)
Yijk = ,5()]']( +81’]‘k,i = 1,. . .,lek;j = 1,. . .,nk;k = 1,. . .,K
Bojk = Mook + Vojk (4.2)

ook = 9000 + Vok
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onde

Yijx € o desempenho em Matematica do aluno i da escola j da regido k;

Bojk € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da escola j da
regido k;

Hook € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matemdtica da regido k;
dpo0 € a média global (ou de Portugal) do desempenho em Matematica;

gijk € o erro aleatério associado ao aluno i da escola j da regido k, em que & ~
N(0,02) e giji's sdo independentes entre si, isto €, Cov(sijk, gi/jk) =0;

Vgjx € 0 erro aleatdrio associado a escola j da regido k, em que vpjx ~ N (0, 050) e Vojk's
sdo independentes entre si, isto &, Cov(vojk, Vo;”k) = 0;

Uok € o erro aleatdrio associado a regido k, em que vy, ~ N (O, (750) e Ugys sdo indepen-
dentes entre si, isto é, Cov (v, vgr) = 0;

gijk € Vojk sdo independentes entre si, ou seja, Cov(g;jx, vojx) = 0;

€ijk € Vo sdo independentes entre si, ou seja, Cov(e;jx, Uox) = 0;

Vpjk € Uk sdo independentes entre si, ou seja, Cov(vojk, vok) = 0;

o2

Vo
2
T
of

é a variancia ao nivel das regides;
é a varidncia ao nivel das escolas;

é a variancia ao nivel dos alunos.

O modelo nulo pode ainda ser escrito
Yijk = booo + Vok + Vojk + €ijk (4-3)

onde
dpo0 € a componente fixa do modelo (constante) e

ok + Vojk + €ijk € @ componente aleatéria do modelo.

Uma vez que os erros aleatérios sdo independentes, a variancia total do modelo

nulo é
Var(Yi]-k) = Var(doo0) + Var(vor) + Var(vojk) + Var(e,-]-k) = (750 + (750 + (782

No estudo dos modelos de regressdo multinivel seguindo o método botton up, o mo-
delo nulo permite dar uma ideia da necessidade de continuar com o estudo, pois
através desse modelo, pode-se estimar a correlacdo existente entre individuos que
pertencem a mesma classe, denominada por correlacdo intraclasse. A correlagdo in-
traclasse é calculada usando o coeficiente de correlagdo intraclasse (o) que indica a
proporcdo da varidncia explicada pela estrutura de agrupamento na populagao, isto
é, a correlacdo esperada entre duas unidades escolhidas aleatoriamente que estdo no
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mesmo grupo/nivel. Os coeficientes de correlagdo ao nivel das escolas, ao nivel das

regides e ao nivel dos alunos sdo respetivamente representados por

2

Descolas = —5——J0____ (4-4)
escolas = 7 (750 T 050
. - (4-5)
Pregides o2 0_50 T 0_30 .
Patunos = 1 — (Pescolas + Pregi5es) (4.6)

O coeficiente de correlacdo intraclasse (p) toma valores que variam de 0 a 1.
Quando os coeficientes pescolas € Pregives forem proximos de 0 nédo é aconselhdvel apli-
car modelos de regressdo multinivel aos dados (ou seja, ndo hd variabilidade entre
escolas e regides). Quando 0 Pescolas €/0U Pregices € Proximo de 1, ha uma grande vari-

abilidade entre alunos de escolas diferentes e/ou escolas de regides diferentes.

Etapa 2: Andlise do modelo com todas as varidveis explicativas ao nivel do aluno
assumindo-se que o efeito de cada varidvel explicativa é fixo, ou seja, o efeito de cada
varidvel explicativa na varidvel resposta ndo varia de regido para regido e de escola

para escola. A equagdo deste modelo pode ser representada por

Yijk = ﬁOjk + ﬁlxlijk + [szle-]-k + ...+ ﬁpoijk + Eijks

1= 1,2,...,1’ljk;j = 1,2,...,1’Lk,'k: 1,2,...,K

Bojx = Mook + Vojk (4-7)
Mook = 6000 + Vok

onde

Yijx € 0 desempenho em Matematica do aluno i da escola j da regido k;

Bojk € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da escola j da
regido k;

Xpijk € a p-ésima varidvel explicativa ao nivel do aluno (nivel 1);

By € a inclinagdo associada a p-ésima varidvel explicativa ao nivel do aluno (nivel 1);
Mook € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matemdtica da regido k;
do00 € a média global (ou de Portugal) do desempenho em Matemitica;

gijk € o erro aleatério associado ao aluno i da escola j da regido k, em que & ~
N(0,07) e ¢jjps sdo independentes entre si, isto &, Cov(e;jx, €7x) = 0;

Vgjx € 0 erro aleatdrio associado a escola j da regido k, em que vpjx ~ N (0, (750) € Vojk's
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sdo independentes entre si, isto €, Cov(vojk, Vojix) = 0;

Uok € o erro aleatdrio associado a regido k, em que vy, ~ N(O, (750) e Ugys sdo indepen-
dentes entre si, isto é, Cov (v, Vo) = 0;

€ijk € Vojx sd0 independentes entre si, ou seja, Cov(sijk, VOjk) =0

€ijk € Vo sdo independentes entre si, ou seja, Cov(e;jx, Uox) = 0;

Vpjk € Uk sdo independentes entre si, ou seja, Cov(vojk, vox) = 0.

A semelhanga do modelo nulo, o modelo 4.7 pode ser escrito da seguinte forma

Yijk = do00 + P1X1ijk + B2Xoijk + - - - + BpXpijk + Vok + Vojk + €iji (4.8)

onde
do0o + ,lelijk + ,BZXZijk +...+ ﬁpoijk é a componente fixa do modelo;
ok + Vojk + €ijk € @ componente aleatéria do modelo.

Etapa 3: Andlise do modelo com todas as varidveis explicativas ao nivel da es-
cola assumindo-se que os efeitos de cada varidvel explicativa sdo fixos. A equagdo

deste modelo pode ser representada por

Yije = Bojk + B1Xaijk + B2 Xoijk + - - - + BpXpijk + €ij

i:1,...,n]~k;j=1,...,nk;k:1,...,I<

Bojk = Hook + H1Wijk + H2Wajk + .. + gWyjk + vojk (4.9)

onde

Yijx € o desempenho em Matematica do aluno i da escola j da regido k;

Bojk € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da escola j da
regido k;

Xpijk € a p-ésima varidvel explicativa ao nivel do aluno (nivel 1);

By € a inclinagdo associada a p-ésima varidvel explicativa ao nivel do aluno (nivel 1);
W,

q
Mook € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da regido k;

jk € a g-ésima variavel explicativa ao nivel da escola (nivel 2);

}q € a inclinagdo associada a g-ésima variavel explicativa ao nivel da escola (nivel 2);
gijk € o erro aleatério associado ao aluno i da escola j da regido k, em que & ~
N(0,0?) e gjji's s80 independentes entre si, isto €, Cov(e;j, €jx) = 0;

Vpjk € o erro aleatério associado a escola j da regido k, em que v ~ N(O, (750) e Vojk's
sdo independentes entre si, isto €, Cov(vojk, VOj'k) =0

€ijk € Vpjx sdo independentes entre si, ou seja, Cov(sijk, VOjk) =0.
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Etapa 4: Andlise do modelo com todas as varidveis explicativas ao nivel das
regides assumindo-se que os efeitos de cada varidvel explicativa sdo fixos. A equagdo

deste modelo pode ser representada por
Yijk = pook + p1Wajk + paWajk + .. + ugWajk + vojk + P1X1ijk + B2 Xaijk + -

+,Bpoijk + Ei]'k,i = 1, 2,..., lek;j = 1, 2, ceey nk;k = 1, 2,...,K

Mook = 0000 + 0121k + 022k + ... + 61 Zyi + Ugk (4.10)

onde

Yijx € o desempenho em Matematica do aluno i da escola j da regido k;

Bojk € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da escola j da
regido k;

Xpijk € a p-ésima varidvel explicativa ao nivel do aluno (nivel 1);

By € a inclinagdo associada a p-ésima varidvel explicativa ao nivel do aluno (nivel 1);
W, € a g-ésima variavel explicativa ao nivel da escola (nivel 2);

Mook € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da regido k;
14 € a inclinagdo associada a g-ésima variavel explicativa ao nivel da escola (nivel 2);
Z, é a r-ésima variavel explicativa ao nivel das regides (nivel 3);

doo0 € a média global (ou de Portugal) do desempenho em Matematica;

Jdr é a inclinagdo associada a r-ésima variavel explicativa ao nivel da regido (nivel 3);
gijk € o erro aleatério associado ao aluno i da escola j da regido k, em que ¢&;j ~
N(0,02) e giji's sdo independentes entre si, isto €, Cov(e;j, eyjx) = 0;

Vgjx € 0 erro aleatdrio associado a escola j da regido k, em que vpjx ~ N (0, 050) e Vojk's
sdo independentes entre si, isto €, Cov(vojx, Vojix) = 0;

Uok € o erro aleatdrio associado a regido k, em que vg, ~ N (O, (750) e Ugys sdo indepen-
dentes entre si, isto é, Cov (v, Vo) = 0;

€ijk € Vojx sd0 independentes entre si, ou seja, Cov(eijk, Vo]'k) =0

€jjk € Upk SA0 independentes entre si, ou seja, Cov(sijk, vok) =0;

Vpjk € Uk sdo independentes entre si, ou seja, Cov(vojk, vor) = 0.

Etapa 5: Andlise do modelo assumindo-se a existéncia de varidvel/varidveis

explicativa(s) com efeitos aleatérios. A equacdo deste modelo pode ser representada

por
Yz’jk = ,BOjk + ,Blijh'jk + ..+ :Bp]'kXpijk + Ei]'k,i =1,.., n]-k;j =1,..,n,k=1,..,K

ﬁs]’k = HUs0k + ,”slkwljk + .+ Vsqkwqjk + 1/sjk/S - O/ e P
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4.2. Métodos de Estimac¢do dos Parametros

Ustk = Ost0 + Ost1 Z1k + Ost2Zog + - + Ostr Zyie + Vi, t =0, .., g (4.11)

onde

Yijx € o desempenho em Matematica do aluno i da escola j da regido k;

Bojk € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da escola j da
regido k;

Xpijk € a p-ésima variavel explicativa ao nivel do aluno (nivel 1);

ﬁsjk(s > 0) é a inclinagdo associada a varidvel explicativa Xpijk do i-ésimo aluno da
escola j da regido k;

Wjjk € a g-ésima variavel explicativa ao nivel da escola (nivel 2);

Mook € a ordenada na origem ou média do desempenho em Matematica da regido k;
Hsik(t > 0) € a inclinagdo associada a varidvel explicativa W, da escola j da regido k;
Z, é a r-ésima varidvel explicativa ao nivel das regides (nivel 3);

doo0 € a média global (ou de Portugal) do desempenho em Matematica;

dstr(r > 0) é a inclinagdo associada a varidvel explicativa Z,; da regido k;

gijk € o erro aleatério associado ao aluno i da escola j da regido k, em que & ~
N(0,07) e ¢jjps sdo independentes entre si, isto ¢, Cov(g;j, e7jx) = 0;

VUsjk € 0 erro aleatério associado ao pardmetro fj da escola j da regido k, em que
Vsjr ~ N(O, o) e Usjps $80 independentes entre si, isto €, Cov(vsjx, vsjix) = 0;

Uy € 0 erro aleatério associado ao pardmetro jigy da regido k, em que vy ~ N(0,02)
e Uys sdo independentes entre si, isto €, Cov (v, vyr) = 0;

€ijk € Vsjk 880 independentes entre si, ou seja, Cov(si]'k, Vsjk) =0;

€ijk € Uy sdo independentes entre si, ou seja, Cov(e;jx, vg) = 0;

Vsjk € Uy sdo independentes entre si, ou seja, Cov(vsjk, Usk) = 0.

A etapa 5 serd aplicada nos casos de “varidveis explicativas cujo impacto no de-
sempenho varia de escola para escola ou de regido para regido”(Finch et al., 2014).
Ap6s ajustar-se o modelo final (modelo com varidveis explicativas de efeitos fixos),
serdo avaliadas quais as varidveis explicativas que apresentam um efeito aleatério
significativo. O processo consistird em incorporar as varidveis uma-a-uma na compo-
nente aleatéria do modelo, e de seguida comparar este modelo com o modelo sem essa
varidvel na componente aleatéria, aplicando-se o teste da Razdo de Verosimilhangca.
Caso o teste aplicado prove a significancia do efeito aleatério da varidvel incorporada,

entdo o modelo final inclui essa varidvel na componente aleatoéria.

42 METODOS DE ESTIMAGCAO DOS PARAMETROS

Baseando-se nos dados do PISA-2015, serdo estimados os pardmetros do modelo

de regressdo multinivel, que segundo Hox et al. (2010) “geralmente sdo estimados
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pelo método de maxima verosimilhanca que é robusto, e produz estimativas que
sdo assintoticamente eficientes e consistentes”. O autor volta ainda a afirmar que
”dois métodos de estimacdo de maxima verosimilhanca sdo usualmente usados na
estimacdo de modelos multinivel: método de méxima verosimilhanga completa (Full
Maximum Likelihood (FML)) em que ambos os pardmetros sdo estimados na funcdo
de verosimilhanga, e método de médxima verosimilhanga restrita (Restricted Maximum
Likelihood (RML)) que inclui apenas os pardmetros da componente de varidncia na
funcdo de verosimilhanga. Note-se que ambos os métodos estdo implementados no
package usado (package nlme) do programa estatistico R.

Segundo Silva (2016) o FML ndo tem em conta os graus de liberdade perdi-
dos aquando da estimacdo dos pardmetros das varidveis com efeitos fixos, e por
causa disso, produz estimativas enviesadas dos parametros das varidveis com efei-
tos aleatdrios; por outro lado, o RML produz estimativas que sdo menos enviesadas
ao ter em conta esta perda, sendo este um dos motivos para o RML ser teoricamente o
método mais aconselhado na estimacdo dos pardmetros em regressao multinivel. Em
contrapartida, Hox (1998) afirma que o método FML apresenta duas vantagens em
relacdo ao método RML: a primeira é que geralmente a computagdo é mais fécil, e
a segunda vantagem é que o método FML ao incluir os coeficientes de regressao na
funcdo de verosimilhanca, pode ser usado o teste da razdo de verosimilhanca para
comparar dois modelos aninhados.

A computagdo das estimativas de FML “requer procedimentos iterativos, em que
ap6s uma iteracdo, serdo obtidas as estimativas dos minimos quadrados generalizados
(Generalized Least Square (GLS))”, (Hox, 1998). Mais informacdo sobre as estimativas
GLS pode se ver em Goldstein (2003), seccdo 2.5.

4.3 TESTES ESTATISTICOS

Na anélise dos modelos de regressdao multinivel é necessario usar alguns testes

estatisticos. Dentre eles se destacam os seguintes:

4.3.1 Teste de Wald

E usado o teste de Wald para a avaliar a significadncia dos parametros com efeitos
tixos estimados no modelo, de modo que se possa aferir a influéncia da varidvel
explicativa em causa, na varidvel resposta. Portanto, o teste de Wald é usado para
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testar as seguintes hipéteses: Hy : B, = 0 vs Hy : By # 0, cuja estatistica de teste

A

By

\/Var(ﬁp)

que, sob a hipétese nula, tem distribui¢do assintética normal padréo.

W = ~ N(0,1) (4.12)

Para avaliar a significincia dos pardmetros com efeitos aleatérios serd usado o

teste da Razdo de Verosimilhanca.

4.3.2 Teste de Razdo de Verosimilhanga

Dados dois modelos(M1 e M2) aninhados, onde M1 é um subconjunto de M2
em termos de nimero de pardmetros, o teste da Razdo de Verosimilhanca é usado

para comparar qual deles melhor se ajusta aos dados. As hipoéteses a testar sdo

Hp: O modelo simples (M1) é o mais adequado
Vs

Hj: O modelo complexo (M2) é o mais adequado

Sob a hipétese nula, 0 modelo M1 é adequado, a distribui¢do assintética da
estatistica de teste é a distribui¢do qui-quadrado com p, — p; graus de liberdade, e é
calculada por

A
D= _21"5’()Tl) ~ x*(p2—p1) (4.13)

onde

A1 e Ay é o valor da fungdo de verosimilhanca do modelo 1 (M1) e do modelo 2 (M2),
respetivamente;

p1 e p2 representa o nimero de parametros do M1 e M2 respetivamente.

Note-se que este teste s6 é vdlido se os estimadores dos pardmetros nos dois
modelos forem estimados pelo método da maxima verosimilhanga. A um nivel de
significAncia de a, rejeita-se a hipétese nula se D > x?_, (p2 — p1). Por outro lado,
Hox et al. (2010) afirma que dados dois modelos aninhados, o modelo que melhor se
ajusta aos dados é o modelo com menor deviance (desvio), que é obtido por:

d= —2In(A) (4.14)

onde A representa o valor da fun¢do de verosimilhanga do modelo estimado.
Finalmente, o teste de Razdo de Verosimilhanga também é usado para avaliar a
significancia dos parametros com efeitos aleatérios. Dados dois modelos (M1 e M2),

diferentes apenas no facto dum apresentar varidvel explicativa com efeito aleatério e

19



Capitulo 4. modelos de regressao

o outro simplesmente ndo inclui essa varidvel, as hip6teses a testar sdo:

Hy: A varidvel explicativa ndo tem efeito aleatdrio significativo
Vs

Hj: A varidvel explicativa tem efeito aleatério significativo

Neste caso, o teste da Razdo de Verosimilhanga é utilizado, e ao contrario 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.

4.4 QUALIDADE DE AJUSTAMENTO DO MODELO
4.4.1  Coeficiente de determinagdo

Nesta seccdo é avaliada a qualidade de ajustamento do modelo final, aplicando
o coeficiente de determinagdo (R?) que indica a percentagem de variabilidade da
varidvel resposta que é explicada pelo modelo de regressdo estimado. Nos modelos

multinivel, para cada um dos niveis é calculado um coeficiente de determinagéo:

« Coeficiente de determinacdo ao nivel do aluno

0.2 _ 2
gln elm (4.15)
— 415
gln

2 _
R =
« Coeficiente de determinagdo ao nivel da escola

o2 o2

o
vo|n

« Coeficiente de determinacdo ao nivel da regido

2 2
- —0
2 _ ugln vo|m
Ry = ——5—— (4.17)
o
vg|n
onde
ajn, (750|n, (75()'" sdo as variancias residuais ao nivel dos alunos, das escolas e das regides
respetivamente, estimadas no modelo nulo;

Ujm,(ffo'm,ai)'m sdo as varidncias residuais ao nivel dos alunos, das escolas e das

regides respetivamente, estimadas no modelo em que se pretende avaliar a qualidade

de ajustamento.
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4.5. Centralizac¢ao das varidveis explicativas continuas

4.4.2  Critério de Informagdo de Akaike

Nas situagdes em que dois modelos ndo sdo aninhados, é usado o Critério de
Informacdo de Akaike (Akaike Information Criterion (AIC)) para sua comparacdo. Se-
gundo Posada and Crandall (1998), se A é o valor maximo da funcdo de verosimilhanca
para um modelo especifico usando p pardmetros ajustados independentemente do
modelo, entdo o critério AIC é calculado por

AIC = —2In(A) +2p (4.18)

O autor termina afirmando que “menores valores do critério AIC indicam melhores

modelos”.

4.5 CENTRALIZA(;AO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS CONTINUAS

Seguindo a orientagdo de vérios autores, todas as varidveis explicativas continuas
deverdo ser centradas antes de serem introduzidas nos modelos. Segundo Finch et al.
(2014) a “centralizacdo de uma varidvel implica a subtragdo de um valor médio de
cada pontuacdo na varidvel”, ou seja, criar uma nova varidvel resultante da subtracdo
do valor da varidvel pela sua média. O autor afirma que ”as varidveis centradas po-
dem fornecer uma interpretagdo ligeiramente mais facil dos termos de interacdo e
também ajuda a aliviar a multicolinearidade decorrente da inclusdo de ambos os prin-
cipais efeitos e interagdes no mesmo modelo”. Por outro lado, Hox et al. (2010) afirma
que “a ndo centralizacdo das varidveis pode levar a situagdes em que a ordenada na
origem ndo possa ser interpretada, e isto acontece quando ela assume o valor zero, e
zero ndo é um valor possivel para a varidvel resposta, ndo sendo assim possivel a sua

interpretacdo”.

4.6 ANALISE DE RESIDUOS

No estudo dos modelos de regressdo, a analise dos residuos é fundamental para
verificar a validade dos pressupostos subjacentes ao modelo final ajustado. Segundo
Cruz (2010), “os residuos representam os afastamentos das estimativas médias em
relacdo a média geral predita, onde toda a inferéncia estatistica no modelo de re-
gressdo (testes de hipdteses) se baseia nesses pressupostos, e se houver violagdo dos
mesmos, a utilizagdo do modelo deve ser posta em causa”. No entanto, em modelos
de regressdao multinivel, Hox et al. (2010) afirma que “ha mais do que um residuo, isto
é, os residuos se distribuem para cada um dos efeitos aleatérios do modelo ajustado,

e consequentemente, muitos diferentes graficos residuais podem ser construidos”.
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Cruz (2010) afirma que na andlise de regressdo assumimos que 0s erros satisfa-

zem 0s seguintes pressupostos:
o Seguem uma distribui¢do normal.

Esta condicdo pode ser verificada usando um gréfico de probabilidade normal (Normal
Probability Plot/ Normal Q-Q plot). Se os erros possuirem distribuicdo Normal, todos
os pontos do grafico devem posicionar-se mais ou menos sobre uma reta. Por outro
lado, Silva (2016) afirma que pode-se também verificar este pressuposto através da
utilizac¢do do teste de Shapiro-Wilk, para pequenas amostras, ou o teste de Kolmogorov-

Smirnov, para grandes amostras.

o Apresentam média zero, varidncia constante (homocedastecidade) e sdo indepen-

dentes entre si.

Estes trés ultimos pressupostos podem ser verificados graficamente, representando os
residuos em funcdo dos valores estimados da varidvel dependente (grafico residual)
ou em funcdo dos valores de uma das varidveis independentes. Os pontos do gréfico
devem distribuir-se de forma aleatéria em torno da reta que corresponde ao residuo
zero, formando uma mancha de largura uniforme. Desta forma serd de esperar que

os erros sejam independentes, de média nula e de varidncia constante.
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APRESENTACAO DOS RESULTADOS

5.1 BREVE DESCRIQAO SOBRE OS DADOS UTILIZADOS

A base de dados para o estudo foi criada da agregacdo de varidveis de duas
bases de dados, isto é, foram recolhidas varidveis duma base de dados contendo
informacdo dos alunos (varidveis ao nivel do aluno) e varidveis duma base de da-
dos com a informagdo das escolas (varidveis ao nivel da escola). Algumas varidveis
ao nivel das regides foram criadas pelo autor do trabalho, baseando-se em estudos
semelhantes que foram realizados sobre os dados do PISA, e outras varidveis fo-
ram construidas com base em varidveis ao nivel da escola. De seguida, realizou-se
a renomeacao das variaveis usadas, sendo que as variaveis categéricas foram recodifi-
cadas e acrescentada a categoria “Desconhecido”para os casos de falta de informagéo.
Para as varidveis continuas realizou-se o processo de imputagdo dos missings values,
que consistia em substituir os valores em falta pela média da varidvel na escola para
as variaveis ao nivel do aluno, e pela média da varidvel na regido para as varidveis ao
nivel da escola.

Em Portugal, no PISA 2015, participaram 77325 alunos, 246 escolas, 6881 encarre-
gados de educacdo que responderam ao questiondrio dos pais, e 4228 professores de
ciéncias e de outras disciplinas que os alunos frequentavam. Desse ntiimero, foi cons-
tatada uma escola da regido norte com falta de informagdo em muitas varidveis, o que
obrigou a retirar essa escola da amostra, e a base de dados usada era constituida por
7296 alunos e 245 escolas. De seguida, apresenta-se uma breve descri¢do das variaveis
escolhidas para o estudo.

A Tabela 5.1 apresenta a varidvel resposta escolhida e o peso do aluno na anélise
realizada.

Tabela 5.1.: Descri¢do da varidvel resposta

Variavel resposta | Desempenho do aluno em Matematica (PV5sMATH)
Peso Peso do aluno na anélise realizada
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o Desempenho do aluno em Matematica (PV5MATH): é uma varidvel que se designa
por valor plausivel nos dados do PISA 2015, e foi escolhida aleatoriamente de
um conjunto de 10 valores plausiveis. Ela representa o desempenho do aluno em
Matemadtica que serd usada como varidvel resposta nos modelos em estudo. A
escolha aleatéria deveu-se ao facto de todos os valores plausiveis apresentarem
resultados semelhantes, como se podera observar na anélise descritiva que serd
realizada aos 10 valores plausiveis.

« Peso do aluno: esta varidvel é bastante importante porque “alunos de uma mesma
escola ndo tém necessariamente a mesma probabilidade de sele¢do, e todas as
andlises ou procedimentos estatisticos relativos aos dados PISA devem ter em
conta os pesos (ponderados), sob pena de fornecerem estimativas enviesadas de
pardmetros populacionais”(OECD, 2009). Nos dados do PISA 2015, a varidvel
peso do aluno é representada por W_FSTUWT.

A Tabela 5.2 apresenta o conjunto de varidveis criadas ao nivel do aluno. As varidveis
ao nivel do aluno foram divididas em demogréficas, familiares e cognitivas. Para
cada varidvel é apresentada a respetiva descricdo com base em trabalhos de estudos

semelhantes usados para a presente dissertacéo.

Tabela 5.2.: Varidveis explicativas ao nivel do aluno

Varidveis explicativas ao nivel do aluno

Demogréficas || Idade do aluno(age)

Género do aluno (género)

Situagdo de imigrante do aluno(imigcat)

Familiares Indice econémico, social e cultural do aluno (indesc)

Cognitivas Situagdo de repetente do aluno (repeatcat)

Grau académico que o aluno espera concluir (expalunocat)
Idade do aluno quando iniciou o 1° ano de escolaridade (agepri)

« Idade do aluno (age): é uma varidvel que representa a idade do aluno no momento
em que estava a preencher o questionario do PISA.

« Género do aluno (género): é uma varidvel que representa o género do aluno e foi

codificada como: 0 - Feminino, 1 - Masculino.

« Situacdo de imigrante do aluno (imigcat): é uma varidvel que representa se o aluno
é ou ndo imigrante e foi codificada como: 0 - Nativo, 1 - Imigrante.

o Indice econémico, social e cultural do aluno (indesc): representa o indice socioe-

conémico e cultural do aluno. Ela foi construida pelo PISA com base nos indices
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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, ntiimero de teleméveis e a posse
de automovel), 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 classica) e posses culturais da familia (deriva da existéncia em casa de
itens como a literatura cléssica, livros de poesia e trabalhos de arte, e nivel de
escolaridade mais elevado dos pais) (Silva, 2016).

o Situagdo de repetente do aluno (repeatcat): indica se o aluno repetiu um ano esco-
lar alguma vez. Ela foi codificada em: 0 - N&o, 1 - Sim, 2 - Desconhecido.

o Grau académico que o aluno espera concluir (expalunocat): foi codificada em: 0 -
3° ciclo do ensino bésico, 1 - Ensino secunddrio (curso tecnolégico ou profissio-
nal), 2 - Ensino secunddrio (cientifico-humanistico), 3 - Cursos de Especializagao
Tecnolégica (CET), 4 - Ensino Superior Universitdrio (ESU) (Licenciatura, Mes-

trado ou Doutoramento), 6 - Desconhecido.

« Idade do aluno quando iniciou o 1° ano de escolaridade (agepri): foi codificada

em: 1 - Cinco anos, 2 - seis anos, 3 - 7 anos ou mais, 4 - Desconhecido.

A Tabela 5.3 apresenta o conjunto de varidveis criadas ao nivel da escola. Estas
varidveis foram divididas em contexto, recursos e politicas/estratégias. Para cada
varidvel é apresentada a respetiva descri¢do, com base em trabalhos de estudos seme-
lhantes usados para a presente dissertacao.

Tabela 5.3.: Varidveis explicativas ao nivel da escola

Variaveis explicativas ao nivel da Escola
Contexto Tipo de escola (tipocat)

Localizagdo da escola (loccat)

Numero de alunos da escola (tamanho)
Proporcdo de raparigas na escola (prop)
Regido onde a escola se localiza (regiao)
Recursos Récio aluno-professor (racioap)
Politicas/Estratégias | Comportamento do aluno (compa)
Comportamento do professor (compp)
Admissdo do aluno na escola (selcat)

o Tipo de escola (tipocat): representa o tipo de escola que o aluno frequenta e foi
codificada como: 0 - Publica, 1 - Privada, 2 - Desconhecido.
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Localizacdo da escola (loccat): representa a localizacdo da escola onde o aluno
frequenta e foi codificada como: 0 - Aldeia (< 15000 habitantes), 1 - Pequena
Cidade (< 1000000 habitantes), 2 - Grande Cidade (> 1000000 habitantes), 3 -
Desconhecido.

Tamanho da escola (tamanho): representa o ntiimero total de alunos da escola onde

o aluno frequenta.

Proporgdo de raparigas na escola (prop): representa o quociente entre o niimero

de raparigas da escola e o ntimero total de alunos da escola.

Regido onde a escola se localiza (regido): representa a regido, por Nomenclatura
das Unidades Territoriais para fins Estatisticos (NUTS II-7 sub-regides), onde a
escola se localiza. Foi codificada como: 1 - Norte, 2 - Centro, 3 - Area Metropo-
litana (AM) de Lisboa, 4 - Alentejo, 5 - Algarve, 6 - Regido Auténoma (RA) dos
Acores, 7 - Regido Auténoma (RA) da Madeira, 8 - Desconhecido.

Réacio aluno-professor (racioap): representa o quociente entre o nimero total de

alunos pelo ntimero total de professores na escola.

Comportamento do aluno (compa): representa um indice construido pelo PISA
com base nas respostas dos responsaveis das escolas sobre o absentismo dos
alunos, a perturbacédo e falta as aulas, a falta de respeito, o consumo de 4lcool

ou drogas e a intimidagdo e provocagdo de outros alunos (Silva, 2016).

Comportamento do professor (compp): representa um indice construido pelo PISA
com base nas respostas dos responsédveis das escolas sobre as expetativas dos
professores em relagdo aos alunos, as relagdes aluno/professor, ao conhecimento
dos professores das necessidades individuais dos alunos, ao absentismo dos pro-
fessores, a resisténcia a mudanca e ao encorajamento para o rendimento (Silva,

2016).

Admissdo do aluno na escola (selcat): representa a forma como os alunos sdo
selecionados/admitidos na escola. Foi categorizada, com base nas respostas dos
responsaveis das escolas relativamente a consideracdo de dois fatores para a
admissdo do aluno na escola: recomendagdes de escolas anteriores ou registos
académicos. A varidvel foi entdo categorizada como: 0 - Os dois fatores nunca
sdo considerados; 1 - As vezes, pelo menos um dos fatores pode ser considerado;
2 - Pelo menos um dos fatores é sempre considerado; 3 - Desconhecido (Silva,

2016).



5.1. Breve descri¢do sobre os dados utilizados

Tabela 5.4.: Variaveis explicativas ao nivel da regido

Variaveis explicativas ao nivel da regido

Recursos Produto Interno Bruto per capita da regido (pib)

Despesa anual média familiar com o ensino da regido

(despensino)

Média do indice de autonomia pela alocagdo de recursos da regiao
(respress-mean)

Politicas/ Es- | Média do indice de falta de pessoal educativo da regido (staffshort-mean)
tratégias

A Tabela 5.4 apresenta o conjunto de varidveis ao nivel da regido. A semelhanca das
escolas, estas varidveis também foram divididas em recursos e politicas/estratégias.
Para cada varidvel é apresentada a respetiva descricdo, com base em trabalhos de

estudos semelhantes usados para a presente dissertagao.

o Produto interno bruto per capita da regido (pib): representa o produto interno
bruto per capita da regido referente ao ano de 2014, em milhdes de euros. Ela foi
retirada do Quadro 2 do INE (2016a).

o Despesa anual média familiar com o ensino por regido (despensino): representa
as despesas regionais das familias com o ensino, em euros. Ela foi calculada
através dos dados da Figura 2 e dos dados do Quadro 3 do INE (2016b).

« Meédia do indice de responsabilidades na alocagdo de recursos por regido (respress-
mean): representa a média de um indice derivado de seis itens medindo as
percecdes dos diretores de escolas sobre as responsabilidades assumidas pelas
escolas nas seguintes tarefas: (i) selecdo de professores para contratagdo; (ii)
demissdo de professores; (iii) indicagdo de saldrios iniciais; (iv) aumento dos
saldrios dos professores; (v) formulacdo do orgamento escolar; e (vi) decisdo
sobre as dotagdes orcamentais dentro da escola (Agasisti and Cordero-Ferrera,
2013).

o Meédia do indice de falta de pessoal educativo por regido (staffshort-mean): repre-
senta a média de um indice que foi obtido a partir de quatro itens que medem
as percecdes de fatores potenciais que dificultam a instrug¢do em sua escola. Es-
tes fatores sdo a falta de: (i) professores qualificados de ciéncias; (ii) professores
qualificados de matematica; (iii) professores qualificados de leitura e (iv) profes-
sores qualificados de outras disciplinas (Agasisti and Cordero-Ferrera, 2013).
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5.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS
Neste estudo, serd realizada a andlise exploratéria das varidveis assim como, um

estudo sobre as relagdes existentes entre as varidveis explicativas e as relagdes entre

as varidveis explicativas com a varidvel resposta.

5.2.1 Andlise exploratoria das varidveis explicativas categoricas
As Tabelas 5.5 e 5.6 apresentam as frequéncias absolutas e relativas para cada
uma das categorias das varidveis explicativas categodricas ao nivel do aluno e ao nivel

da escola respetivamente. Analisando a Tabela 5.5 observa-se que o ntimero de alunos

Tabela 5.5.: Frequéncias absolutas e relativas das varidveis explicativas qualitativas ao nivel do

aluno
Variavel | Categoria | N° de Alunos | % de Alunos
género Masculino 3661 50,2%
Feminino 3635 49,8%
imigcat Nao 6728 92,2%
Sim 568 7,8%
repeatcat Nao repetiu 4552 62,4%
Repetiu 2634 36,1%
Desconhecido 110 1,5%
agepri 5 anos 1904 26,1%
6 anos 4246 58,2%
7 anos ou mais 1009 13,8%
Desconhecido 137 1,9%
expalunocat | 3.° ciclo do ensino bésico 586 8,0%
Ensino secundério (curso tecnolégico ou
profissional) 1735 23,8%
Ensino secundario (cientifico-humanistico) 655 9,0%
Cursos de especializacdo tecnoldgica 198 2,7%
Ensino superior politécnico (3 anos) 1468 20,1%
Ensino Superior Universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 2499 34,3%
Desconhecido 155 2,1%

de género masculino é ligeiramente superior ao ntimero de alunos do género feminino
com uma percentagem de cerca de 50,2% contra 49,8%. Apenas cerca de 7,8% dos
alunos sdo imigrantes, 36,1% ja repetiu de ano escolar, 58,2% iniciou o 1° ano de
escolaridade com 6 anos. Observa-se ainda que cerca de 34,3% de alunos esperam
concluir o ESU (Licenciatura, Mestrado ou Doutoramento).

Na Tabela 5.6 observa-se que as escolas publicas dominam a participagdo com
uma percentagem de 89,4% (94,5% dos alunos frequentam este tipo de escolas). Quanto
a localiza¢do, um maior nimero de escolas encontra-se localizada nas pequenas cida-
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Tabela 5.6.: Frequéncias absolutas e relativas das varidveis explicativas qualitativas ao nivel da

escola
Variével | Categoria | N° de Alunos | % de Alunos || N° de Escolas | % de Escolas
tipocat | Publica 6897 94,5% 219 89,4%
Privada 338 4,6% 23 9,4%
Desconhecido 61 0,8% 3 1,2%
loccat Aldeia 448 6,1% 22 9,0%
Pequena Cidade 5758 78,9% 187 76,3%
Grande Cidade 1029 14,1% 33 13,5%
Desconhecido 61 0,8 3 1,2%
selcat Nunca 4295 58,90% 138 56,3%
As vezes 2467 33,8% 85 34,7%
Sempre 395 5,4% 17 6,9%
Desconhecido 139 1,9% 5 2,0%
regido Norte 2212 30,3% 72 29,4%
Centro 1303 17,9% 46 18,8%
AM de Lisboa 1307 17,9% 44 18,0%
Algarve 202 2,8% 7 2,9%
Alentejo 553 7,6% 23 9,4%
RA dos Acores 1544 21,2% 47 19,2%
RA da Madeira 175 2,4% 6 2,4%

des com uma percentagem de 76,3%. Cerca de 56,3% das escolas nunca consideraram
as recomendacoes de escolas anteriores ou registos académicos para selecionar os alu-
nos. Por outro lado, observa-se que em Portugal, 0 maior nimero de alunos e escolas
participantes no PISA 2015 ocorreu na regido Norte com uma percentagem de 30,3%
e 29,4% respetivamente. A Regido Auténoma da Madeira registou o menor niimero
de alunos e escolas participantes, com uma percentagem igual a 2,4% para ambos os

casos.

5.2.2  Andlise exploratoria das varidveis explicativas continuas

Nesta secgdo pretende-se realizar a andlise descritiva das varidveis explicativas
continuas. Tal como foi exposto no inicio do capitulo, o problema de existéncia de
valores em falta nas varidveis explicativas continuas foi resolvido pelo processo de
imputagdo dos missings values, que consistia em substituir os valores em falta pela
média da varidvel na escola para variaveis ao nivel do aluno, e pela média da varidvel
na regido para varidveis ao nivel da escola.

As Tabelas 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam algumas estatisticas descritivas (média, me-
diana, méximo, minimo e desvio padrdo) das varidveis explicativas continuas ao nivel
do aluno, ao nivel da escola e ao nivel da regido depois da imputacdo dos valores em
falta (missing values). Para verificar o nivel de altera¢Ges que ocorreram nas estatisticas

descritivas, foram também calculadas as estatisticas descritivas antes da imputagdo
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dos missing values e os respetivos resultados podem ser encontrados na Tabela A.1,

Tabela A.2 e Tabela A.3, nos Anexos.

Tabela 5.7.: Estatisticas descritivas das varidveis explicativas continuas ao nivel do aluno apés
a imputagdo dos missings values (N° de alunos=7296)

Variavel | % de alunos | Média | Mediana | Desvio | Minimo | Maximo
com missing Padrao
values
age 0,000 % 15,780 | 15,750 0,284 15,330 16,330
indesc 1,370 % -0,555 -0,674 1,146 -4,153 3,077

Tabela 5.8.: Estatisticas descritivas das varidveis explicativas continuas ao nivel da escola apés
a imputagdo dos missings values (N° de escolas=245)

Varidvel || % de escolas | Média | Mediana | Desvio | Minimo | Méximo
com missing va- Padrao
lues
tamanho 7,350 Y% 1402 1288 909,179 2 3918
prop 7,350 % 49,140 | 49,248 4,670 26,830 68,540
racioap 9,388 % 10,446 | 10,421 4,028 1,980 41,421
compa 0,816 % 0,256 0,294 0,963 -2,387 3,001
compp 0,816 % 0,142 0,223 0,975 -2,118 3,139

Tabela 5.9.: Estatisticas descritivas das varidveis explicativas continuas ao nivel das regides
ap6s a imputagdo dos missings values (Nimero de regides por NUTS II=7)

Variavel % de regides | Média | Mediana | Desvio | Minimo | Maximo
com missing va- Padrao
lues
pib 0,000 % 34475,970 | 32632 | 22649,68| 3706 63194
despensino 0,000 % 402,708 350,987 | 153,02 | 232,776 | 695,014
respress-mean 0,000 % -0,539 -0,507 0,05 -0,681 -0,495
staffshort-mean 0,000 % 0,779 0,922 0,32 0,244 1,240

A comparacdo das tabelas das estatisticas descritivas das varidveis explicativas
continuas antes da imputagdo dos missings values com as tabelas das estatisticas des-
critivas das varidveis explicativas continuas ap6s a imputacdo dos missings values per-
mite aferir que ndo houve grandes alteragdes dos valores. Este facto foi comprovado
pelo teste de Mann-Whitney cujos resultados indicaram que nédo existem diferengas
significativas entre antes e apds a imputacdo dos missings values das varidveis.

Analisando a Tabela 5.7 observa-se que a idade média dos alunos é 15,780 anos
e o indice econémico, social e cultural médio dos alunos é -0,555.

Na Tabela 5.8 observa-se que o nimero total médio de alunos nas escolas é de

1402, e realga-se o facto de existir uma escola com apenas dois alunos da regido Norte.
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Ainda na mesma tabela observa-se que a proporcao média de raparigas é préximo de
50%, e ha em média cerca de 10,446 alunos por professor. Por outro lado, na Tabela
5.9 observa-se que a média do produto interno bruto per capita é de 34475,970 milhoes
de euros. Ainda na mesma tabela, observa-se que a despesa anual média familiar com
o ensino é de 402,708 euros.

De seguida, apresentam-se alguns graficos que ilustram o comportamento de
algumas varidveis explicativas e as relagdes existentes entre elas.

A Figura 5.1 representa a relagdo entre a varidvel situagdo de repetente do aluno
e a sua condicdo de imigrante, mostrando um elevado nimero de alunos nativos
que nao repetiram (4276) em comparagdo com o nuimero de alunos nativos que ja
repetiram (2424) de ano escolar. Relativamente aos alunos imigrantes, observa-se
que o nimero de alunos que ja repetiram (210) é ligeiramente inferior ao namero de
alunos que néo repetiram (276).

Situagao
5.000 de
imigrante
do aluno
CIMative
Pimigrante

4.000—

3.000

Niamero de alunos

2.0004

1.0004

0 /887, 7B

N&o Sim

Repetigdo de ano escolar

Figura 5.1.: Ndmero de alunos em situagdo de repetente vs situagdo de imigrante

Na Figura 5.2 estd representada a situagdo de repetente do aluno por regido.
Analisando esta figura observa-se que a regido do Algarve é a tinica em que o nimero
de alunos que ja repetiram é ligeiramente superior ao nimero de alunos que ndo
repetiram, com uma diferenca de apenas 4 alunos.

Na Figura 5.3 observa-se que nos alunos que iniciaram o 1° ano de escolaridade
com 7 anos ou mais de idade, hd um maior ndmero de alunos que ja repetiram. O
mesmo comportamento nado se verifica nos alunos que iniciaram o 1° ano de escolari-
dade mais cedo, principalmente nos alunos que iniciaram com 6 anos de idade.

Na Figura 5.4 observa-se que, os alunos que esperam concluir os dois graus

académicos mais baixos sdo os mais frequentes no grupo dos alunos que ja repetiram.
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Figura 5.2.: Namero de alunos em situacdo de repetente vs regido onde o aluno se localiza
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Figura 5.3.: Namero de alunos em situacdo de repetente vs idade com que o aluno iniciou o
1° ano de escolaridade

Por outro lado, observa-se que no grupo de alunos que esperam concluir os dois graus

académicos mais altos, os que nunca repetiram sdo em maior ndmero.

Na Figura 5.5, observa-se que o maior niimero de alunos imigrantes se encontra
localizada na Area Metropolitana de Lisboa e existem apenas quatro alunos imigran-
tes na Regido Auténoma da Madeira. Por outro lado, a Figura 5.6 sugere que o maior
namero de alunos nativos iniciou o primeiro ano de escolaridade com 6 anos de idade
e apenas 887 alunos nativos iniciaram o primeiro ano de escolaridade com 7 anos ou

mais de idade.
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Figura 5.4.: Numero de alunos em situagdo de repetente vs grau académico que o aluno espera
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Figura 5.5.: Numero de alunos em situag¢do de imigrante vs regido onde o aluno se localiza

Na Figura 5.7 estd representado o racio aluno-professor por cada regido. Ana-
lisando esta figura observa-se que a Area Metropolitana de Lisboa apresenta maior
récio aluno-professor e a Regido Auténoma da Madeira apresenta menor récio.

Na Figura 5.8 estd representada a relacdo entre as varidveis tipo de escola e a
regido onde a escola se localiza. Pretende-se com esta figura analisar a predominancia
dos tipos de escolas pelas diferentes regides de Portugal, indicando que no PISA
2015 as regides de Alentejo, Algarve e a Regido Auténoma da Madeira participaram

apenas escolas publicas, ou seja, ndo apresentam escolas privadas. O maior niimero
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Figura 5.6.: Namero de alunos em situagdo de imigrante vs idade com que o aluno iniciou o
1° ano de escolaridade
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Figura 5.7.: Racio aluno-professor vs regido onde a escola se localiza

de escolas privadas que participou foi da Regido Auténoma dos Agores. Na Figura
5.9 observa-se que hd um maior niimero de escolas privadas que as vezes consideram
pelo menos um dos dois fatores de admissdo de alunos na escola. As escolas publicas
que ndo consideram nenhum dos dois fatores de admissdo de alunos na escola sdo as
mais frequentes (133 escolas).

Na Figura 5.10 estd representado o indice econémico, social e cultural do aluno
em cada tipo de escola por regido. Analisando esta figura, observa-se que entre os
alunos das escolas privadas, os alunos das escolas da Area Metropolitana de Lisboa
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Figura 5.8.: Tipo de escola vs regido onde a escola se localiza.
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Figura 5.9.: Tipo de escola vs admissdo do aluno na escola

apresentam o maior indice econémico, social e cultural, e os alunos das escolas da RA
dos Agores apresentam o menor indice econémico, social e cultural. Por outro lado,
entre os alunos das escolas publicas, os da Area Metropolitana de Lisboa apresentam
um maior indice econémico, social e cultural, e o menor indice verifica-se em alunos
da RA dos Acores.

De seguida apresenta-se um estudo sobre a distribui¢ao dos valores das variaveis
explicativas continuas ao nivel da regido por cada uma das regides. Analisando a
Tabela 5.10 observa-se que a Area Metropolitana de Lisboa apresenta valores mais
elevados do produto interno bruto per capita e das despesas familiares com educagéo.
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Figura 5.10.: Indice econémico, social e cultural do aluno vs tipo de escola em cada regiéo
A regido do Algarve apresenta maior indice de falta de pessoal educativo (stafshort-
mean), embora o resultado ndo se tenha revelado muito diferente da regido do Alen-

tejo.

Tabela 5.10.: Distribuigdo dos valores das varidveis explicativas ao nivel da regido por cada

regiao
regiao H pib (10° euros) ‘ despensino (euros) ‘ respress-mean ‘ stafshort-mean
Norte 50779 429,177 -0,495 0,982
Centro 32632 329,667 -0,588 0,704
AM de Lisboa 63194 695,014 -0,566 0,922
Algarve 7501 312,690 -0,621 1,239
Alentejo 11104 232,776 -0,546 1,222
RA dos Acores 3706 257,490 -0,507 0,244
RA da Madeira 4124 350,987 -0,681 0,492

5.2.3 Anilise exploratoria da varidvel resposta

Apo6s a andlise exploratdria das varidveis explicativas, apresentam-se de seguida
os resultados da andlise exploratéria para a varidvel resposta. De referir que a variavel
resposta foi retirada aleatoriamente de um conjunto de 10 varidveis do PISA 2015 que
se designam de valores plausiveis. Para se ter uma ideia do comportamento dos
valores plausiveis, apresentam-se na Tabela 5.11 as suas estatisticas descritivas.

Analisando a Tabela 5.11 observa-se que todos os valores plausiveis apresentam
uma média inferior a 500 pontos estabelecidos pela OECD. Para reforgar a escolha do

valor plausivel que foi usado como varidvel resposta, foi realizado o teste de Kruskall-
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Tabela 5.11.: Estatisticas descritivas dos 10 valores plausiveis (N’ de alunos=7296)

Valor Plausivel || N° de alunos | Minimo | Maximo | Média | Desvio padrdo | Mediana

PViMATH 7296 157,556 | 783,224 | 491,806 96,827 494,198
PV2MATH 7296 145,684 | 774,265 | 490,849 97,078 494,249
PV3MATH 7296 172,010 | 784,568 | 491,648 95,724 493,532
PV4MATH 7296 109,887 | 812,811 | 491,626 96,382 495,217
PVsMATH 7296 163,986 | 766,498 | 489,999 95,776 493,404
PV6MATH 7296 188,174 | 828,550 | 490,458 95,436 493,405
PV7MATH 7296 167,525 | 812,240 | 491,679 95,831 493,684
PVSMATH 7296 147,641 | 809,749 | 491,118 95,567 493,305
PVoMATH 7296 73,154 | 769,480 | 490,777 96,208 494,036
PVioMATH 7296 153,631 | 788,372 | 491,323 93,881 492,959

Wallis para verificar se existem diferencas significativas entre as distribui¢des das
populagdes dos 10 valores plausiveis apresentados. A Tabela 5.12 apresenta os re-
sultados do teste realizado.

Tabela 5.12.: Resultado do teste de Kruskall-Wallis
ET | GL [ P-valor

2,092 | 9 | 0990

Sob a hipétese nula de que as populagdes dos 10 valores plausiveis seguem a
mesma distribuigdo, a Tabela 5.12 apresenta um valor de prova que evidencia estatis-
ticamente a ndo rejeicdo da hipétese nula, a um nivel de significincia de 5%. No con-
texto do problema, isso indica que os 10 valores plausiveis ndo apresentam diferencas
significativas, dai entdo escolheu-se aleatoriamente o PV5MATH como varidvel res-
posta do trabalho, que em diante ird designar-se de “desempenho do aluno em Ma-
temdtica”. A Figura 5.11 representa o histograma da distribui¢do do desempenho do
aluno em Matematica, que evidencia a simetria desta variavel.

Ap6s a andlise dos valores plausiveis para a escolha da varidvel resposta, segue-
se a andlise do desempenho em Matematica dos alunos por regidgo (NUTS II). Note-se
que um estudo semelhante foi realizado por Maroco et al. (2016) por regides NUTS
III. A Tabela 5.13 apresenta informagdo sobre o nimero de alunos e o respetivo de-
sempenho por regido.

Analisando a Tabela 5.13 observa-se que a regido Centro apresenta a média de
desempenho em Matemdtica mais elevada de todas as regides. A regido auténoma
dos Agores apresenta o valor mais baixo da média do desempenho. Por outro lado,
realizou-se o teste de Kruskal-Wallis para verificar se ha diferencas significativas en-
tre as medianas dos desempenhos em Matemaética nas 7 regides portuguesas. O valor
de prova obtido foi inferior de 0,000, indicando claramente evidéncias de rejeicdo

da hipétese nula, ou seja, existem diferengas significativas no desempenho em Ma-
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Figura 5.11.: Histograma do desempenho do aluno em Matematica

Tabela 5.13.: Estatisticas descritivas do desempenho do aluno em Matematica por regido

Regido N° de | Minimo | Médximo | Média | Desvio | Mediana
alunos padrao
Norte 2212 218,28 719,09 | 487,730 | 90,718 | 490,955
Centro 1303 238,94 755,43 | 501,042 | 88,220 | 506,667
AM de Lisboa 1307 219,34 733,70 | 493,401 | 90,617 | 498,730
Algarve 202 305,45 669,77 | 471,104 | 87,378 | 466,004
Alentejo 553 162,44 731,32 | 498,388 | 88,761 | 506,134
RA dos Agores || 1544 | 239,39 | 723,23 | 462,267 | 87,715 | 457,495
RA da Madeira 175 280,82 717,98 | 489,650 | 89,463 | 493,732

temdtica nas 7 regides a um nivel de significAncia de 5%. De seguida, verificou-se
através dos testes de comparagdes miultiplas as regides onde ocorrem essas diferencas,
tendo-se observado que o desempenho mediano em Matemaética da regido Norte é
significativamente diferente dos desempenhos medianos de todas as outras regides.
Nao ha diferencas significativas entre os desempenhos medianos das regides Centro
e do Alentejo, sendo que os valores medianos nas duas regides sdo bastante préximos
(506,667-Centro e 506,134-Alentejo). Nos restantes casos ndo mencionados existem

diferencas significativas entre os desempenhos em Matematica.

5.2.4 Relagdo entre a varidvel resposta e as varidveis explicativas

Depois de serem apresentadas as estatisticas descritivas dos valores plausiveis

e a respetiva escolha aleatéria dum valor plausivel como varidvel resposta (desempe-
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nho do aluno em Matemadtica), apresentam-se os resultados da anélise da relacdo da
variavel resposta com as diferentes varidveis explicativas. Na Tabela 5.14 pretende-se
analisar o desempenho em Matemadtica (varidvel resposta) nas diferentes categorias
de cada varidvel explicativa categoérica ao nivel do aluno. Observa-se que os rapazes
apresentam o melhor desempenho médio em Matemadtica que as raparigas. Os alunos
imigrantes apresentam um pior desempenho médio em Matemética do que os alunos
nativos. Quanto a situacdo de repetente, os alunos que ndo repetiram de ano esco-
lar apresentam um melhor desempenho médio em Matemadtica que aqueles que ja
repetiram. Ainda ao nivel do aluno, os alunos que iniciaram o 1° ano de escolaridade
com 6 anos apresentam um melhor desempenho médio em Matematica, evidenciando
assim essa idade como a idade mais adequada para iniciar o ensino primério. Rela-
tivamente ao grau académico que o aluno espera concluir, os alunos que esperam
concluir o Ensino Superior Universitario apresentam um melhor desempenho médio
em Matemdtica quando comparados com os alunos que esperam concluir os graus

académicos mais baixos.

Ao nivel da escola, na Tabela 5.15 observa-se que as escolas privadas apresen-
tam o melhor desempenho médio em Matemadtica do que as escolas publicas, e as
escolas que se localizam nas grandes cidades também apresentam o melhor desempe-
nho médio em Matemadtica do que as restantes escolas. Relativamente ao critério de
selecdo e admissdo do aluno na escola, observa-se que o desempenho médio em Ma-
temdtica ndo é muito diferente entre as escolas que nunca consideram os critérios de

selecdo e as escolas que as vezes consideram pelo menos um dos critérios de selecéo.

Para verificar se existem diferencas significativas na distribuicdo do desempe-
nho do aluno em Matematica entre as categorias de cada varidvel, aplicou-se o teste
de Mann-Whitney (para varidveis qualitativas com duas categorias) e Kruskal-Wallis
(para varidveis qualitativas com mais de duas categorias), tendo se concluido que exis-
tem diferengas significativas na distribuicdo do desempenho em Matematica entre as
categorias de cada uma das varidveis a um nivel de significancia de 5%. Os resultados

dos testes aplicados podem ser observados na Tabela 5.16

Realizada a andlise do comportamento da varidvel resposta (desempenho do
aluno em Matemadtica) pelas diferentes categorias das varidveis explicativas categoricas,
o passo seguinte é analisar a relacdo entre a varidvel resposta e algumas varidveis ex-

plicativas continuas.

Na Figura 5.12 observa-se claramente um elevado desempenho a medida que au-
menta o indice econémico, social e cultural do aluno. Portanto, os alunos com maior
indice econémico, social e cultural apresentam melhores ferramentas necessérias que
lhes permitem ter um bom desempenho em Matematica. Por outro lado realiza-se a

mesma andlise por regido (Figura 5.13). Neste grafico, pode-se observar que o com-
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Tabela 5.14.: Desempenho dos alunos vs varidveis explicativas categdricas ao nivel do aluno

Variével Categoria N° de | Minimo | Maximo | Média | Desvio | Mediana

explica- alunos padrédo

tiva

género Masculino 3661 194,810 | 766,498 | 495,768 | 98,264 | 499,229
Feminino 3635 163,986 | 762,156 | 484,107 | 90,700 | 488,377

imigcat Nao 6728 163,986 | 766,498 | 493,129 | 94,223 | 497,825
Sim 568 196,660 | 716,097 | 459,436 | 94,731 450,132

repeatcat | Néo repetiu 4552 247,398 | 766,498 | 529,528 | 78,366 | 531,375
Repetiu 2634 163,986 | 646,772 | 408,228 | 69,493 | 409,877
Desconhecido 110 171,499 | 632,825 | 409,785 | 85,797 | 411,695

agepri 5 anos 1904 | 194,810 | 762,156 | 497,475 | 92,499 | 501,463
6 anos 4246 163,986 | 766,498 | 500,151 | 93,447 | 504,541
Maior ou igual a 7 anos 1009 171,499 | 699,202 | 438,525 | 86,405 | 436,039
Desconhecido 137 217,475 | 696,076 | 424,559 | 81,112 | 418,107

expalunocat 3.° ciclo do ensino bésico 586 198,450 | 653,628 | 357,083 | 71,522 | 393,139
Ensino secundério (curso tecnolégico)
ou profissional 1735 171,499 | 646,772 | 418,563 | 73,055 | 420,202
Ensino secundério (cientifico-humanistico) 655 235,902 | 691,893 | 483,533 | 79,917 | 486,048
Cursos de especializagdo tecnolégica 198 245,858 | 647,349 | 441,577 | 87,824 | 445,436
Ensino superior politécnico
(3 anos) 1468 | 234,017 | 750,485 | 506,684 | 78,573 | 508,330
Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 2499 250,363 | 766,498 | 542,382 | 80,069 | 544,956
Desconhecido 155 163,986 | 632,825 | 426,851 | 87,294 | 421,012

Tabela 5.15.: Desempenho dos alunos vs varidveis explicativas categéricas ao nivel da escola

Variavel Categoria N° de | Minimo | Maximo | Média | Desvio | Mediana

explicativa alunos padrédo

tipocat Puablica 6897 | 163,986 | 766,498 | 486,632 | 94,511 | 489,648
Privada 338 292,887 | 760,743 | 540,635 | 83,515 540,746
Desconhecido 61 271,347 | 691,893 | 539,198 | 85,635 | 541,077

loccat Aldeia 448 171,499 | 681,004 | 437,082 | 93,987 | 424,686
Pequena cidade 5758 | 163,986 | 766,498 | 484,640 | 93,959 | 487,416
Grande cidade 1029 196,660 | 766,230 | 517,120 | 91,206 | 519,936
Desconhecido 61 271,347 | 691,893 | 539,198 | 85,635 | 541,077

selcat Nunca 4295 163,986 | 766,230 | 489,584 | 94,953 | 493,691
As vezes 2467 194,810 | 762,156 | 489,104 | 94,685 | 490,623
Sempre 395 231,693 | 766,498 | 483,907 | 92,201 | 487,686
Desconhecido 139 | 271,347 | 743,493 | 546,781 | 80,753 | 548,765

Tabela 5.16.: Resultados do teste de Mann-Whitney e de Kruskal-Wallis

Varidvel qualitativa | ET |GL|  P-valor
género 6291600 | 1 | 5,635 x 10~°
imigcat 2199300 | 1 | 2,163 x 10~°

repeatcat 10512000 | 1 | <2,2x 10716
agepri 340,110 2 | <2,2x10716
expalunocat 1392,200 | 5 | <2,2x1071°
tipocat 788360 | 1 | <2,2x1071°
loccat 10512000 | 2 | <2,2 x1071°
selcat 13,696 2 0,001
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portamento do desempenho em fungdo do indice econémico, social e cultural dos
alunos é semelhante nas regides, com a excecdo da RA da Madeira.

Na Figura 5.14 pretende-se analisar o comportamento do desempenho do aluno
em Matematica em relacdo ao nimero total de alunos na escola. Observa-se um de-
sempenho ligeiramente crescente em Matematica a medida que o ntimero total de
alunos da escola aumenta, indo de acordo com os resultados que Sun et al. (2012)
encontrou quando trabalhou com os dados do PISA 2006. Realiza-se uma anélise
analoga por regido (Figura 5.15), e pode-se observar alguma semelhanga de compor-
tamento de desempenho nas regides Norte, Centro e Area Metropolitana de Lisboa.

Seguindo o mesmo tipo de andlise, outros graficos que relacionam o desempe-
nho do aluno em Matematica com diferentes varidveis explicativas continuas podem
ser observadas nas Figuras B.1, B.2, B.3 e B.4, anexos.

Na Tabela 5.17 sdo apresentadas as correlagdes entre a varidvel resposta e as

diferentes varidveis explicativas.
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Figura 5.12.: Gréfico de dispersdo de Indice econémico, social e cultural do aluno vs Desem-
penho do aluno em Matematica

Analisando a Tabela 5.17 é possivel observar uma correlagdo positiva entre o
indice econémico, social e cultural do aluno e a varidvel resposta, evidenciando assim
o resultado apresentado na Figura 5.12. Observa-se ainda uma correlagado positiva en-
tre o desempenho do aluno em Matemadtica com a proporc¢do de raparigas na escola
(prop) e com o numero total de alunos na escola (tamanho). Em geral, os resul-

tados indicam correlagdes fracas e significativas entre o desempenho do aluno em
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Figura 5.13.: Grafico de dispersdo do indice econémico, social e cultural do aluno vs Desem-
penho do aluno em Matemadtica por regido
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Figura 5.14.: Grafico de dispersdo do ntimero total de alunos na escola vs Desempenho do
aluno em Matematica

Matematica e as varidveis explicativas continuas a um nivel de significancia de 5%,
com a excegdo da correlagdo entre o desempenho e o comportamento do professor,

que ndo é significativa.
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Figura 5.15.: Grafico de dispersdo do numero total de alunos na escola vs Desempenho do
aluno em Matematica por regido

Tabela 5.17.: Correlagdo entre o desempenho do aluno em Matemaética e as varidveis explicati-
vas continuas

Nivel |  Varidvel || Correlagio |  P-valor
Alunos age 0,045 0,0001
indesc 0,409 <2,2x10°16
Escolas tamanho 0,090 <2,2x10716
prop 0,081 3,4 x 10711
racioap 0,066 3,3x 107
compa -0,068 5,4 %x107?
compp -0,017 0,1350
Regides pib 0,012 <2,2x1071®
despensino 0,004 <2,2x10°16
respress-mean -0,032 2,6 X 10714
staffshort-mean -0,012 <2,2x10°16

5.2.5 Anilise exploratéria da varidvel resposta por regido

Para finalizar o Capitulo 5, realiza-se uma andlise comparativa do desempenho
do aluno em Matematica nas regides. Numa primeira fase apresenta-se essa analise
nas varidveis explicativas categoricas.

No que diz respeito ao género do aluno, na Tabela 5.18 observa-se que a média

de desempenho em Matematica dos rapazes é maior que a das raparigas para cada
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uma das 7 regides. De todas regides, registou-se maior diferenca na regido Norte que
foi de 12,990 pontos e a menor diferenca registou-se na regido do Alentejo, que foi
de apenas 2,474 pontos. Para os alunos de ambos géneros, a regido Centro registou o
maior desempenho médio (504,680 pontos-género masculino e 497,259 pontos-género
feminino), embora a diferenca seja pequena, nos alunos do género feminino, com os
do género feminino do Alentejo. A Regido Auténoma dos Agores registou o desem-
penho mais baixo para alunos de ambos géneros (467,849 pontos-género masculino e

457,206 pontos-género feminino).

Tabela 5.18.: Desempenho do aluno em Matematica por género em cada regido

regido ‘ género H Minimo ‘ Média ‘ Mediana ‘ Desvio Padrao ‘ Maximo
Norte Masculino || 218,901 | 494,275 | 497,496 95,174 719,091

Feminino || 218,281 | 481,285 | 482,835 85,620 687,906
Centro Masculino || 238,943 | 504,680 | 508,972 91,653 755,428

Feminino 270,520 | 497,259 | 503,075 84,342 746,683
AM de Lis-| Masculino || 247,181 | 497,548 | 501,690 95,230 733,696
boa

Feminino | 219,345 | 488,812 | 493,428 84,987 733,689
Alentejo Masculino || 162,443 | 499,669 | 505,560 94,760 719,229

Feminino || 243,542 | 497,195 | 508,452 82,779 731,323
Algarve Masculino || 305,450 | 475,130 | 471,111 89,436 669,773

Feminino | 313,710 | 466,861 | 456,528 84,970 664,702
RA dos | Masculino || 239,395 | 467,849 | 458,969 91,361 723,234
Acores

Feminino | 261,291 | 457,206 | 455,521 83,985 690,762
RA da Ma-| Masculino || 280,820 | 493,824 | 499,968 98,967 717,983
deira

Feminino || 307,983 | 486,011 | 485,829 80,119 633,192

Analisando a situa¢do de imigrante dos alunos, na Tabela 5.19 observa-se que
em todas as regides, os alunos nativos apresentam desempenho superior aos alunos
imigrantes. A grande diferenca registou-se na Area Metropolitana de Lisboa com
48,542 pontos e a menor diferenga registou-se na regido Norte com apenas 18,685
pontos, embora muito préxima da regido Centro com uma diferenga de 18,713 pontos.
O desempenho mais baixo dos alunos nativos foi observado na RA do Agores (463,509
pontos).

Quanto a situagdo de repetente, na Tabela 5.20 observa-se que os alunos que nao
repetiram de ano escolar apresentam maior desempenho médio em Matemética que
os alunos que ja repetiram em todas as regides de Portugal, com uma diferenca de
mais de 100 pontos, sendo que a maior diferenga ocorreu na RA da Madeira (133,224
pontos). Analisando ainda a situagdo de repetente, observa-se que em todas regides,
os alunos que nédo repetiram apresentam uma média de desempenho acima da média
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Tabela 5.19.: Desempenho do aluno em Matemadtica por situagdo de imigrante em cada regido

regiao | imigcat || Minimo | Média | Mediana | Desvio Padrdo | Maximo
Norte Nativo 218,281 | 488,569 | 492,837 90,436 719,091
Imigrante || 282,761 | 469,884 | 458,624 94,805 690,316
Centro Nativo 238,943 | 502,335 | 508,136 88,686 755,428
Imigrante || 276,830 | 483,622 | 475,226 79,701 640,614
AM Lisboa Nativo 247,181 | 501,670 | 507,035 88,644 733,696
Imigrante || 219,345 | 453,128 | 442,487 89,333 699,444
Alentejo Nativo 162,443 | 499,944 | 508,452 89,013 731,323
Imigrante || 281,871 | 481,319 | 495,683 84,153 663,923
Algarve Nativo 305,450 | 478,177 | 473,396 86,644 669,773
Imigrante || 321,302 | 441,175 | 421,053 84,121 635,221
RA Acores Nativo 239,395 | 463,509 | 458,969 87,420 723,234
Imigrante | 262,334 | 434,541 | 428,087 90,076 643,617
RA Madeira | Nativo 280,820 | 491,008 | 496,085 89,988 717,983
Imigrante || 381,224 | 443,424 | 429,003 51,268 530,556

estabelecida pela OECD, e o desempenho médio mais baixo dos alunos que ja repeti-

ram ocorreu na regido Norte (399,500 pontos).

Tabela 5.20.: Desempenho do aluno em Matematica por situagdo de repetente em cada regido

regido | repeatcat || Minimo | Média | Mediana | Desvio Padrdo | Méximo
Norte Nao repetiu || 321,087 | 526,365 | 528,108 72,093 719,091
Repetiu 218,281 | 399,500 | 399,248 63,554 561,218
Centro Nao repetiu || 305,983 | 539,315 | 536,954 69,480 755,428
Repetiu 238,943 | 414,849 | 413,690 60,205 617,170
AM Lisboa Nao repetiu || 285,589 | 533,156 | 536,995 74,538 733,696
Repetiu 219,345 | 412,878 | 410,532 60,883 570,303
Alentejo Nao repetiu || 303,215 | 533,578 | 534,922 70,104 731,323
Repetiu 162,443 | 409,765 | 407,954 67,114 579,293
Algarve Nao repetiu || 356,395 | 526,524 | 532,380 71,254 669,773
Repetiu 305,450 | 410,589 | 407,417 57,147 585,085
RA Acores Nao repetiu || 306,023 | 513,786 | 513,088 72,648 723,234
Repetiu 239,395 | 400,415 | 395,779 58,669 538,658
RA Madeira | Néo repetiu || 332,593 | 535,178 | 538,376 68,637 717,983
Repetiu 280,820 | 401,954 | 403,226 52,505 540,357

Na Tabela 5.21 observa-se que os alunos que iniciaram o 1° ano de escolaridade
com 5 anos de idade apresentam maior desempenho médio em Matematica na Area
Metropolitana de Lisboa, embora a diferenca tenha sido de apenas 2,507 pontos em
relacdo ao desempenho médio de alunos que iniciaram com 6 anos. Nas restantes
regides, os alunos que iniciaram o 1° ano de escolaridade com 6 anos apresentam
maior desempenho médio em Matematica. Observa-se ainda que em todas as regioes,
as diferencas de desempenho médio em Matematica entre os alunos que iniciaram
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o 1° ano de escolaridade com 6 anos de idade e os alunos que iniciaram o 1° ano
de escolaridade com 7 anos ou mais de idade é maior quando comparado com as
diferengas entre os alunos que iniciaram o 1° ano de escolaridade com 6 anos e os que

iniciaram com 5 anos de idade.

Tabela 5.21.: Desempenho do aluno em Matemaética por idade que o aluno comegou o 1° ano
de escolaridade em cada regido

regido | agepri | Minimo | Média | Mediana | Desvio Padrdo | Méximo
Norte 5 anos 218,901 | 496,347 | 505,544 86,488 690,316
6 anos 228,248 | 497,804 | 500,287 89,570 719,091
Maior ou igual a 7 anos || 242,889 | 437,006 | 432,018 81,720 650,675
Centro 5 anos 276,830 | 505,008 | 510,387 83,529 751,318
6 anos 270,520 | 508,182 | 514,003 87,947 755,428
Maior ou igual a 7 anos || 238,943 | 448,896 | 443,830 82,579 689,400
AM Lisboa 5 anos 276,319 | 505,930 | 510,136 91,270 733,696
6 anos 219,345 | 503,423 | 506,977 86,658 733,689
Maior ou igual a 7 anos || 237,074 | 441,201 | 431,295 82,965 607,951
Alentejo 5 anos 335,300 | 491,253 | 482,288 79,390 680,813
6 anos 162,443 | 513,700 | 523,087 87,882 731,323
Maior ou igual a 7 anos || 215,838 | 449,979 | 458,426 91,199 635,318
Algarve 5 anos 329,997 | 478,071 | 478,172 90,844 669,773
6 anos 322,214 | 490,673 | 499,516 79,189 664,702
Maior ou igual a 7 anos || 311,242 | 409,025 | 380,040 73,737 623,397
RA Acores 5 anos 239,395 | 472,586 | 470,213 86,621 709,562
6 anos 245,824 | 473,026 | 469,153 87,467 723,234
Maior ou igual a 7 anos || 268,993 | 426,029 | 410,163 78,272 642,483
RA Madeira | 5 anos 281,143 | 493,681 | 485,540 87,423 717,983
6 anos 307,983 | 504,909 | 515,659 85,702 713,641
Maior ou igual a 7 anos || 299,405 | 429,163 | 426,953 74,299 622,023

Por dltimo, na Tabela 5.22 e Tabela 5.23 observa-se que os alunos que esperam
concluir o grau académico mais alto (Licenciatura, Mestrado ou Doutoramento) apre-
sentam melhor desempenho em todas as regides. Os desempenhos médios mais baixo
ocorreram nos alunos que esperam concluir o grau académico mais baixo (3.° ciclo do
ensino basico).

Ao nivel da escola, na Tabela 5.24 observa-se um maior desempenho para as esco-
las privadas em comparacdo com as escolas ptiblicas, com a excecdo da regido Centro
onde as escolas publicas tiveram o melhor desempenho médio. A maior diferenca de
desempenho médio em Matemadtica entre as escolas publicas e privadas observou-se
na Area Metropolitana de Lisboa, e a menor diferenca observou-se na regido Centro.

Analisando a Tabela 5.25 observa-se que a regido do Algarve e do Alentejo nédo
apresentam escolas localizadas nas grandes cidades no estudo. Relativamente ao de-
sempenho do aluno por localiza¢do da escola, a mesma tabela sugere que as escolas lo-
calizadas nas grandes cidades apresentam maior desempenho médio em Matematica,
exceto na regido Centro. Na regido Centro, o maior desempenho registou-se nas esco-
las das pequenas cidades.
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Tabela 5.22.: Desempenho do aluno em Matemdtica por grau que o aluno espera concluir em
cada regido

regido expalunocat Minimo | Média | Mediana | Desvio | Maximo
Padrao

Norte 3.9 ciclo do ensino bésico 252,889 | 388,479 | 385,437 | 62,601 | 591,934
Ensino secundario (curso tecnolégico
ou profissional) 218,901 | 419,818 | 422,380 | 65,476 | 618,556
Ensino secundadrio (cientifico-humanistico) || 282,761 | 476,542 | 466,131 | 72,309 | 633,939
Cursos de especializagdo tecnoldgica 254,349 | 445,196 | 447,132 | 80,958 | 619,099
Ensino superior politécnico
(3 anos) 292,796 | 510,812 | 512,420 | 71,196 | 686,110
Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 260,201 | 544,003 | 546,420 | 72,309 | 719,091

Centro 3.° ciclo do ensino basico 269,321 | 396,083 | 400,416 | 56,049 | 536,954
Ensino secundério (curso tecnolégico
ou profissional) 238,943 | 428,436 | 422,477 | 64,107 | 598,128
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) || 294,189 | 493,679 | 496,295 | 78,763 | 672,853
Cursos de especializagdo tecnoldgica 301,930 | 469,573 | 462,811 | 71,533 | 634,862
Ensino superior politécnico
(3 anos) 330,544 | 523,602 | 520,889 | 70,866 | 689,400

Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 278,622 | 550,322 | 551,731 | 71,776 | 755,428

AM Lisboa | 3.° ciclo do ensino bésico 309,529 | 417,261 | 405,425 | 69,109 | 626,317
Ensino secundario (curso tecnolégico
ou profissional) 219,345 | 409,796 | 410,207 | 64,934 | 585,206
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) || 319,636 | 497,938 | 489,955 | 70,208 | 699,444
Cursos de especializagdo tecnoldgica 285,589 | 439,616 | 435,153 | 92,749 | 634,115
Ensino superior politécnico
(3 anos) 303,265 | 500,000 | 505,683 | 73,679 | 709,655

Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 305,345 | 542,952 | 548,738 | 74,492 | 733,696

Alentejo 3.9 ciclo do ensino bésico 162,443 | 385,266 | 390,238 | 100,621 | 643,261
Ensino secunddrio (curso tecnolégico
ou profissional) 250,491 | 427,275 | 416,670 | 69,000 | 579,293
Ensino secundario (cientifico-humanistico) || 366,846 | 489,938 | 505,955 | 64,451 | 645,470
Cursos de especializagdo tecnoldgica 268,071 | 450,812 | 413,283 | 91,703 | 641,958
Ensino superior politécnico
(3 anos) 215,838 | 507,299 | 517,818 | 81,850 | 652,476

Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 341,403 | 537,803 | 543,256 | 76,573 | 731,323

Quanto a admissdo do aluno por recomendacdo das escolas de proveniéncia,
a Tabela 5.26 apresenta uma variagdo da média de desempenho nas trés categorias
principais da varidvel. Por exemplo, nas regides Norte, Alentejo, Algarve e a Regido
Auténoma da Madeira, as escolas que ndo observam nenhum dos dois critérios apre-
sentam maior desempenho médio em Matemética. Na regido Centro, as escolas que
sempre observam pelo menos um dos dois critérios apresentam maior desempenho
médio em Matematica. Na Area Metropolitana de Lisboa e na Regido Auténoma
dos Agores, as escolas que as vezes observam pelo menos um dos dois critérios apre-
sentam maior desempenho médio em Matemadtica. Observa-se ainda que a regidao
do Algarve e a Regido Auténoma da Madeira ndo apresentam escolas que sempre

observam os dois critérios de selecdo/admissdo de alunos.
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Tabela 5.23.: Desempenho do aluno em Matemética por grau que o aluno espera concluir em
cada regido

regiao expalunocat Minimo | Média | Mediana | Desvio | Maximo
Padrao

Algarve 3.9 ciclo do ensino bésico 311,242 | 388,765 | 380,040 | 57,629 | 508,641
Ensino secundario (curso tecnol6gico
ou profissional) 313,710 | 412,609 | 411,870 | 56,060 | 585,085
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) || 347,703 | 465,586 | 462,436 | 77,317 | 625,710
Cursos de especializa¢do tecnolégica 360,776 | 422,541 | 389,429 | 59,750 | 526,526
Ensino superior politécnico
(3 anos) 370,673 | 499,197 | 504,151 | 69,966 | 664,702

Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 337,275 | 526,713 | 541,051 | 85,266 | 669,773

RA Acores | 3.° ciclo do ensino bésico 239,395 | 400,352 | 397,457 | 55,643 | 567,718
Ensino secunddrio (curso tecnoldgico
ou profissional) 245,824 | 406,052 | 401,552 | 62,561 | 613,176
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) || 279,496 | 464,842 | 462,822 | 70,328 | 663,255
Cursos de especializagdo tecnolégica 201,292 | 413,991 | 405,574 | 67,275 | 581,306
Ensino superior politécnico
(3 anos) 263,327 | 492,200 | 494,894 | 71,408 | 690,762

Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 308,167 | 531,109 | 527,554 | 78,206 | 723,234

RA Madeira | 3.° ciclo do ensino basico 281,143 | 388,246 | 375,272 | 66,181 | 509,412
Ensino secunddrio (curso tecnoldgico
ou profissional) 307,983 | 415,886 | 408,078 | 54,227 | 584,801
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) || 344,336 | 456,045 | 447,079 | 51,824 | 540,357
Cursos de especializagdo tecnolégica 399,708 | 445,316 | 451,046 | 23,409 | 466,419
Ensino superior politécnico
(3 anos) 366,944 | 518,893 | 515659 | 66,294 | 626,915

Ensino superior universitario
(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento) 395,545 | 555,237 | 552,576 | 64,377 | 717,983

Tabela 5.24.: Desempenho do aluno em Matemadtica por tipo de escola em cada regido

regido | tipocat || Minimo | Média | Mediana | Desvio Padrdo | Maximo
Norte Pablica || 218,281 | 484,152 | 485,149 90,686 719,091
Privada || 346,652 | 534,910 | 524,687 78,477 687,906
Centro Pablica || 238,943 | 499,440 | 503,712 88,941 755,428
Privada || 446,073 | 487,583 | 490,436 34,996 523,727
AM Lisboa Pablica || 219,345 | 486,877 | 492,214 88,826 733,696
Privada || 359,756 | 560,120 | 573,666 81,324 733,689
Alentejo Pablica || 162,443 | 498,388 | 506,133 88,761 731,323
Algarve Pablica || 305,450 | 471,104 | 466,004 87,378 669,773
RA Acores Pablica || 239,395 | 462,989 | 458,153 88,145 723,234
Privada || 338,109 | 475,380 | 470,462 66,124 682,091
RA Madeira | Pdblica || 280,820 | 489,650 | 493,732 89,463 717,983

Para além da andlise exploratéria da varidvel resposta pelas regides no que
diz respeito as varidveis explicativas qualitativas, realiza-se ainda uma anélise das
correlacdes entre a varidvel resposta e cada uma das varidveis explicativas continuas
nas 7 regides. A Tabela 5.27 sugere que a correlacdo entre o desempenho em Ma-
temaética e a idade do aluno é maior na regido do Alentejo (0,180) e do Algarve (0,114).
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Tabela 5.25.: Desempenho do aluno em Matematica por localiza¢do da escola em cada regido

regido loccat Minimo | Média | Mediana | Desvio | Maximo
Padrao
Norte Aldeia 256,759 | 455,902 | 433,602 | 96,199 | 639,128
Pequena cidade || 218,281 | 482,447 | 483,369 | 90,264 | 714,963
Grande cidade 260,201 | 516,804 | 522,667 | 84,698 | 719,091
Centro Aldeia 269,321 | 417,301 | 417,989 | 80,452 | 589,632
Pequena cidade || 238,943 | 501,645 | 506,074 | 88,112 | 755,428
Grande cidade || 446,073 | 487,583 | 490,436 | 34,996 | 523,727
AM Lisboa Pequena cidade || 219,345 | 477,288 | 480,102 | 86,928 | 733,696
Grande cidade 237,074 | 518,965 | 526,774 | 90,476 | 733,689
Alentejo Aldeia 267,784 | 403,295 | 406,758 | 45,656 | 500,695
Pequena cidade || 162,443 | 501,442 | 510,328 | 88,120 | 731,323
Algarve Pequena cidade || 305,450 | 471,104 | 466,004 | 87,378 | 669,773
RA Acores Aldeia 239,395 | 431,849 | 422,460 | 81,604 | 685,425
Pequena cidade || 245,824 | 463,213 | 427,856 | 87,450 | 723,234
Grande cidade || 279,496 | 500,051 | 496,114 | 81,974 | 718,970
RA Madeira | Aldeia 328,199 | 388,586 | 376,045 | 44,566 | 492,798
Pequena cidade || 280,820 | 461,933 | 451,046 | 88,717 | 713,641
Grande cidade || 378,364 | 539,150 | 538,848 | 64,432 | 717,983

Tabela 5.26.: Desempenho do aluno em Matematica por critério de admissdo do aluno na

escola em cada regido

regido selcat Minimo | Média | Mediana | Desvio | Méximo
Padrao
Norte Nunca 228,248 | 490,606 | 494,605 | 90,036 | 719,091
As vezes || 218,281 | 487,289 | 489,891 | 92,528 | 697,691
Sempre || 269,478 | 470,658 | 468,851 | 85,499 | 674,447
Centro Nunca 238,943 | 497,023 | 500,782 | 90,648 | 755,428
As vezes || 269,321 | 490,064 | 494,649 | 86,596 | 689,400
Sempre 356,199 | 529,211 | 527,522 | 70,114 | 748,031
AM Lisboa Nunca 219,345 | 494,543 | 500,857 | 88,263 | 733,696
As vezes | 237,689 | 495,570 | 499,448 | 91,866 | 733,689
Sempre || 331,237 | 400,084 | 394,422 | 48,413 | 526,774
Alentejo Nunca 162,443 | 492,628 | 500,246 | 92,353 | 731,323
As vezes || 215,838 | 490,326 | 495,624 | 80,006 | 680,813
Sempre 267,784 | 392,821 | 395,789 | 55,846 | 500,695
Algarve Nunca 305,450 | 481,006 | 486,076 | 87,967 | 669,773
As vezes || 313,710 | 408,901 | 409,818 | 50,056 | 497,535
RA Acores Nunca 239,395 | 459,442 | 451,746 | 87,669 | 723,234
As vezes || 261,291 | 474,843 | 474,222 | 89,118 | 686,888
Sempre 319,968 | 443,280 | 441,870 | 66,260 | 637,820
RA Madeira | Nunca 328,199 | 491,612 | 495,34 | 91,360 | 713,641
As vezes || 280,820 488,988 | 493,731 | 88,826 | 717,983
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Analisando os valores de prova, observa-se que a correlagdo entre o desempenho
e a idade ndo é significativa a um nivel de significancia de 5% nas duas Regides
Auténomas (0,365-RA dos Agores e 0,064-RA da Madeira). Relativamente a correlacdo
entre o indice econémico, social e cultural do aluno e o desempenho em Matematica,
observa-se que ndo hd muitas diferengas nas 7 regides. Os valores de prova obtidos
sugerem que a correlacdo é significativa a um nivel de significancia de 5% em todas as
regides. A correlagdo entre o desempenho em Matemadtica e o ntimero total de alunos
na escola é negativa no Alentejo (-0,072). A Regido Auténoma da Madeira apresenta
maior correlacdo positiva entre o desempenho do aluno em Matematica e o ntimero
total de alunos (o0,430-Tabela 5.27), a propor¢do de rapariga (0,497-Tabela 5.28) e o
récio aluno-professor (0,419-Tabela 5.28). Quanto a correlagdo entre o desempenho
em Matematica e o comportamento do aluno, é de realcar que ela mostra-se posi-
tiva na regido autébnoma dos Acores (0,183), Tabela 5.28. Analisando ainda a Tabela
5.28, observa-se que a mesma situagdo verifica-se entre o comportamento do profes-
sor e o desempenho do aluno em Matemadtica, cuja correlacdo é positiva no Algarve
(0,234), na Regido Auténoma dos Agores (0,014) e na Regido Auténoma da Madeira
(0,074), embora ndo tenha sido significativa na Regido Auténoma dos Acores (valor

de prova=o0,460).

Tabela 5.27.: Correlacdo entre o desempenho do aluno em Matemética e as varidveis explicati-
vas continuas por regidao

Regido | age | P-valor || indesc | P-valor || tamanho | P-valor
Norte 0,027 | 0,000 0,400 0,000 0,029 0,000
Centro 0,051 | 0,000 0,335 0,000 0,039 0,000
AM de Lisboa 0,036 | 0,000 0,401 0,000 0,131 0,000
Alentejo 0,180 | 0,000 0,325 0,000 -0,072 0,000
Algarve 0,114 | 0,000 0,373 0,000 0,251 0,000
RA dos Acores || 0,017 | 0,365 0,432 0,000 0,113 0,000
RA da Madeira || 0,035 | 0,064 0,338 | 0,000 0,430 0,000

Tabela 5.28.: Correlacdo entre o desempenho do aluno em Matematica e as varidveis explicati-
vas continuas por regiao

Regido prop | P- racioap | P- compa | P- compp | P-
valor valor valor valor
Norte 0,153 | 0,000 -0,030 | 0,000 -0,135 | 0,000 -0,034 | 0,000
Centro 0,071 | 0,000 -0,006 | 0,450 -0,004 | 0,000 -0,077 | 0,000
AM de Lisboa 0,026 | 0,000 0,141 | 0,000 -0,200 | 0,000 -0,130 | 0,000
Alentejo 0,094 | 0,000 -0,079 | 0,000 -0,049 | 0,000 -0,029 | 0,000
Algarve 0,016 | 0,308 -0,138 | 0,000 -0,158 | 0,000 0,234 | 0,000
RA dos Acores || 0,122 | 0,000 0,047 | 0,016 0,183 | 0,000 0,014 | 0,460
RA da Madeira || 0,497 | 0,000 0,419 | 0,000 -0,171 | 0,000 0,074 | 0,000
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5.3 MODELOS DE REGRESSAO MULTINIVEL

De seguida realiza-se a andlise de modelos de regressdo multinivel com o ob-
jetivo de identificar fatores que afetam o desempenho do aluno portugués em Ma-
temética. Este estudo realiza-se apenas para as escolas ptiblicas, uma vez que apés a
realizacdo da andlise das estatisticas descritivas dos dados, observou-se um ntmero
bastante elevado de escolas publicas do que escolas privadas, sendo que algumas
regides ndo apresentavam escolas privadas (Alentejo, Algarve e Regido Auténoma da
Madeira).

5.3.1 Modelo Nulo
Tal como se descreveu no Capitulo 4, o modelo nulo é o modelo sem variaveis
explicativas. A Tabela 5.29 apresenta as estimativas do modelo nulo do desempenho

em Matemadtica dos alunos portugueses no programa PISA 2015.

Tabela 5.29.: Estimativas do parametro do modelo nulo

Pardmetro || Estimativa || Desvio Padrdo | ET || P-valor
Constante (dy0) | 470653 | 6,856 | 68,653 || 0,000

O resultado do modelo nulo estima que o desempenho global médio em Ma-
temdtica dos alunos portugueses é 470,653 pontos. Na Tabela 5.30 apresentam-se as
estimativas para as componentes aleatérias do modelo nulo e os respetivos intervalos
de confianca. Observa-se ainda o valor da estatistica do Critério de Informacdo de
Akaike (Akaike Information Criterion(AIC)) e o valor da fun¢do de verosimilhanga.

Tabela 5.30.: Estimativas das varidncias do modelo nulo

Designacédo Estimativa | Intervalo de confianca
Variancia Residual (07) 1371,459 (1325,178 ; 1419,406)
Variancia entre escolas(c?2) 2410,012 (1904,188 ; 3050,242)
Variancia entre regides (0’%0) 188,359 (37,112 ; 955,861)
AIC 82744,510 -
log-verosimilhanga -41368,250 -

Segundo a Tabela 5.30, observa-se que a variabilidade entre escolas é maior
que a variabilidade entre regides. Usando esses valores, calculam-se os coeficien-
tes de correlagdo intraclasse estimados, aplicando as expressoes 4.4, 4.5 e 4.6 ao nivel
das escolas, das regides e dos alunos respetivamente, obtendo-se Pescorss = 0,607,
Oregices = 0,047 € Parynos = 0,346. Os valores dos coeficientes de correlagdo intraclasse

apresentados indicam que cerca de 60,7% da variabilidade do desempenho do aluno
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em Matemadtica é explicada pelas diferencas entre escolas, e cerca de 4,7% da varia-
bilidade do desempenho do aluno em Matematica é explicada pelas diferencas entre
regides. Por outro lado, cerca de 34,6% da variabilidade do desempenho do aluno
em Matemadtica é explicada pelas diferencas entre alunos. Estes valores, indiciam que
fatores das escolas e das regides contribuem para o desempenho dos alunos em Ma-
tematica, evidenciando assim a necessidade da aplicacdo dos modelos de regressdao
multinivel.

Para validar a hipétese da aplicacdo de modelos de regressao multiniveis, testa-
se se a variabilidade entre as escolas ou entre as regides é ou ndo significativa. Para

isso aplica-se o teste da Razdo de Verosimilhanca e as hipo6teses a testar sdo:

Ho: A variabilidade entre regides ndo é estatisticamente significativa ((750 =0)
Vs.
H1: A variabilidade entre regides ¢ estatisticamente significativa (o7 > 0)

Ho: A variabilidade entre escolas ndo é estatisticamente significativa ((750 =0)
Vs.
Hi1: A variabilidade entre escolas é estatisticamente significativa ((750 > 0)

Os valores de prova obtidos sdo: P-valor= 0,016 (para as regides) e P-valor<
0,0001 (para as escolas). Rejeita-se Ho, ou seja, ha evidéncia estatistica de que a
variabilidade entre regides e entre escolas é estatisticamente significativa a um nivel
de significancia de 5%, justificando a aplicagdo de modelos de regressdo multinivel

para o estudo.

5.3.2 Modelo de regressido multinivel de 3 niveis com varidveis explicativas ao nivel do aluno

Ap6s a apresentagdo do modelo nulo e ter-se constatado a necessidade da aplicacdo
do modelo de regressdo multinivel, apresentam-se na Tabela 5.31 as estimativas dos
coeficientes do modelo de regressdao multinivel de trés niveis com varidveis explica-
tivas ao nivel do aluno. Pode-se observar que todas as varidveis introduzidas sdo
significativas a um nivel de significancia de 5%. O modelo estimado apresenta um de-
sempenho médio global de 526,959 pontos. Observa-se ainda que o indice econémico,
social e cultural do aluno apresenta um efeito positivo no valor esperado do desem-
penho do aluno em Matematica, indicando que, por cada aumento de uma unidade
no indice econémico, social e cultural do aluno, espera-se que o desempenho em Ma-
temdtica aumente em média 7,953 pontos, mantendo constantes as restantes varidveis

explicativas. Os rapazes apresentam um desempenho médio em Matematica superior
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em relacdo as raparigas de aproximadamente 27,253 pontos, quando se mantém cons-
tantes as restantes varidveis explicativas. Relativamente ao grau académico escolar
que o aluno espera concluir, observa-se que os alunos que esperam concluir o 3° ciclo
do ensino béasico, que esperam concluir o ensino secunddrio (curso tecnolégico ou
profissional), que esperam concluir o ensino secundario (cientifico-humanistico), que
esperam concluir o ensino superior politécnico (3 anos) apresentam um desempenho
médio em Matematica inferior aos alunos que esperam concluir o Ensino Superior
Universitdrio (Licenciatura, Mestrado ou Doutoramento), quando se mantém cons-
tantes as restantes varidveis explicativas. Os alunos que ja repetiram de ano escolar
apresentam um desempenho médio em Matematica inferior aos alunos que néo repe-
tiram, quando se mantém constantes as restantes varidveis explicativas. Os alunos que
iniciaram o 1° ano de escolaridade com cinco anos de idade e os alunos que iniciaram
o 1° ano de escolaridade com sete ou mais anos de idade apresentam um desempe-
nho médio em Matemadtica inferior aos alunos que iniciaram o 1° ano de escolaridade
com seis anos de idade, quando se mantém constantes as restantes varidveis explicati-
vas. Relativamente aos resultados da varidvel género, da varidvel indesc e da varidvel
agepri, realca-se que os resultados semelhantes foram igualmente encontrados em
diferentes estudos anteriores (Masci et al., 2017).

Tabela 5.31.: Estimativas dos coeficientes do modelo de regressdo de 3 niveis com varidveis
explicativas significativas ao nivel do aluno

Parametro | Estimativa | Desvio Padrdo | ET [ P-valor
Constante (Joop) 526,959 2,963 177,846 | 0,0000
indesc 7,953 0,843 9,436 | 0,0000
género (Ref: Feminino)

Masculino 27,253 1,599 17,041 | 0,0000
expalunocat (Ref: Ensino superior universitario

(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento))

3° ciclo do ensino bésico -70,881 3,218 -22,026 | 0,0000
Ensino secundério (curso tecnolégico ou profissional) -62,780 2,652 -23,672 | 0,0000
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) -45,698 2,880 -15,866 | 0,0000
Cursos de especializagdo tecnolégica (CET) -72,613 4,805 -15,111 | 0,0000
Ensino superior politécnico (3 anos) -22,250 2,421 -9,190 | 0,0000
Desconhecido -69,481 7,176 -9,682 0,000
repeatcat (Ref: Nao)

Sim -68,766 2,166 -31,744 | 0,0000
Desconhecido -83,392 8,318 -10,025 | 0,0000
agepri (Ref: 6 anos)

5 anos -3,619 1,843 -1,064 | 0,0496
7 anos ou mais -25,961 2,206 -11,767 | 0,0000
Desconhecido -9,076 7,607 -1,193 | 0,2330

Apbs a estimagdo do modelo de regressdo multinivel com as varidveis expli-
cativas ao nivel do aluno, compara-se a qualidade de ajustamento deste modelo
com a qualidade de ajustamento do modelo nulo, aplicando o teste da Razdo de
Verosimilhanca.
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Como o P-valor é inferior a 0,0001, ha evidéncias estatisticas a um nivel de
significAncia de 5%, de que o modelo com as varidveis explicativas ao nivel do aluno

apresenta melhor qualidade de ajustamento.

5.3.3 Modelo de regressdo multinivel de 3 niveis com varidveis explicativas ao nivel do aluno
e ao nivel da escola

Seguindo para etapa 3 do Capitulo 4, a Tabela 5.32 apresenta os valores estima-
dos dos coeficientes das varidveis explicativas significativas ao nivel do aluno e da
escola. Segundo essa tabela, os valores estimados dos coeficientes do modelo para
as varidveis explicativas ao nivel do aluno ndo sofreram grandes alteracdes se com-
paradas com valores estimados do modelo anterior (Tabela 5.31). Observa-se ainda
que a varidvel tamanho (ndmero total de alunos na escola) apresenta um efeito posi-
tivo no valor esperado do desempenho do aluno em Matemdtica, indicando que, por
cada aumento de uma unidade no ntimero total de alunos na escola, espera-se que o
desempenho em Matemadtica aumente em média 0,004 pontos, mantendo constantes
as restantes varidveis explicativas. Um resultado semelhante foi obtido por Agasisti
and Cordero-Ferrera (2013) e por Sun et al. (2012). Por outro lado, observa-se que a
proporcdo de raparigas na escola apresenta um efeito positivo no valor esperado de
desempenho, sendo que, por cada aumento de um ponto percentual na proporcao de
raparigas na escola, espera-se que o desempenho em Matemdtica aumente em média
1,063 pontos, mantendo constantes as restantes varidveis explicativas. De referir que
um resultado semelhante da proporcdo de raparigas na escola foi também obtido por
Silva (2016).

Ap6s a andlise das varidveis explicativas introduzidas no modelo, realiza-se o
teste da Razdo de Verosimilhanga para comparar a qualidade de ajustamento do mo-
delo com varidveis explicativas ao nivel do aluno e da escola com a qualidade de
ajustamento do modelo que contém apenas varidveis explicativas ao nivel do aluno.
O valor de prova obtido é 0,013, concluindo que ha evidéncias estatisticas de que a
qualidade do modelo com varidveis explicativas ao nivel do aluno e da escola é a
melhor, a um nivel de significancia de 5%.

A Tabela 5.33 apresenta as estimativas da componente aleatéria e o respetivo
intervalo de confianga, o valor do AIC e o valor da func¢do de Verosimilhanca para o
modelo obtido.

Usando os valores das estimativas da componente aleatéria apresentados na
Tabela 5.33, calculam-se os coeficientes de correlagdo intraclasse estimados para o mo-
delo obtido, aplicando as expressdes (4.4), (4.5) ao nivel das escolas e das regides
respetivamente. Deste modo, Pescorss = 0,231 € Pregioes = 0,011. Para ambos niveis

superiores, os valores dos coeficientes de correlacdo intraclasse reduziram se compa-
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Tabela 5.32.: Estimativas dos coeficientes do modelo de regressdo de 3 niveis com varidveis
explicativas significativas ao nivel do aluno e da escola

Parametro | Estimativa | Desvio Padrdo | ET [ P-valor
Constante (Jgqp) 526,944 2,799 188,288 | 0,000
indesc 7,846 0,844 9,299 0,000
género (Ref: Feminino)

Masculino 27,287 1,599 17,065 | 0,000
expalunocat (Ref: Ensino superior universitario

(Licenciatura, Mestrado, Doutoramento))

3° ciclo do ensino bésico -70,587 3,219 -21,930 | 0,000
Ensino secunddrio (curso tecnolégico ou profissional) -62,451 2,654 -23,531 | 0,000
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) -45,431 2,881 -15,769 | 0,000
Cursos de especializagdo tecnolégica (CET) -72,327 4,805 -15,053 | 0,000
Ensino superior politécnico (3 anos) -22,051 2,421 -9,107 | 0,000
Desconhecido -69,195 7,175 -9,644 | 0,000
repeatcat (Ref: Nao)

Sim -68,256 2,172 -31,421 | 0,000
Desconhecido -83,300 8,317 -10,016 | 0,000
agepri (Ref: 6 anos)

5 anos -3,656 1,843 -1,984 0,047
7 anos ou mais 25,9450 2,206 -11,765 | 0,000
Desconhecido -9,120 7,605 -1,199 | 0,231
tamanho 0,004 0,002 2,034 0,043
prop 1,063 0,511 2,079 0,039

Tabela 5.33.: Estimativas das varidncias do modelo obtido

| Modelo obtido | Intervalo de confianca

Variancia Residual (¢7) 847,845 (819,333 ; 877,344)
Variancia entre escolas(c? ) 258,372 (181,306 ; 368,179)
Variancia entre regid 3 628 ;

gides (073, 12,62 (1,164 ; 136,843)
AIC 79304,040 -
log-verosimilhanga -39633,320 -

rados com os do modelo nulo, sendo que a variabilidade do desempenho do aluno
em matematica que é explicada pelas diferencas entre escolas é de aproximadamente
23,1%, e a variabilidade do desempenho do aluno em matemdtica que é explicada
pelas diferencas entre regides é de aproximadamente 1,1%. Ao nivel do aluno, o
coeficiente de correlacdo intraclasse aumentou para 0,758, indicando que a variabili-
dade de desempenho do aluno em Matemdtica que é explicada pelas diferencas entre

alunos é de aproximadamente 75,8%.

Finalmente, aplicando-se as férmulas (4.15), (4.16) e (4.17) calculam-se os coefici-
entes de determinacdo para avaliar a qualidade de ajustamento do modelo em todos

0s niveis:

« R? = 0,382, indicando que cerca de 38,2% da variabilidade do desempenho do

aluno em Matematica é explicada ao nivel do aluno pelo modelo ajustado.
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« R3 = 0,893, indicando que cerca de 89,3% da variabilidade do desempenho do
aluno em Matematica é explicada ao nivel da escola pelo modelo ajustado .

« RZ = 0,933, indicando que cerca de 93,3% da variabilidade do desempenho do
aluno em Matematica é explicada ao nivel da regido pelo modelo ajustado.

Ap6s a andlise do modelo de regressdo multinivel de trés niveis com varidveis expli-
cativas ao nivel do aluno e ao nivel da escola, assumindo-se que os efeitos de cada
variavel explicativa sdo fixos, o passo seguinte seria a andlise do modelo de regressao
multinivel de trés niveis com varidveis explicativas ao nivel do aluno, ao nivel da
escola e ao nivel da regido, assumindo-se que os efeitos de cada varidvel explicativa
sdo fixos. Ndo havendo nenhuma varidvel explicativa significativa ao nivel da regido,
realiza-se um teste para avaliar se 0 modelo nulo com trés niveis é significativamente
diferente do modelo nulo com dois niveis. O valor de prova obtido é de 0,0002, in-
dicando que os dois modelos sdo significativamente diferentes, ou seja, o efeito do
nivel 3 (regides) é significativo. Por essa razdo, opta-se em continuar o estudo com o
modelo de trés niveis.

5.3.4 Modelo de regressido multinivel de 3 niveis com varidveis explicativas ao nivel do aluno
e ao nivel da escola com efeitos aleatérios

Tal como foi referenciado na etapa 5 da seccdo 4.1, ap0ds ajustar-se o modelo com
varidveis explicativas de efeitos fixos ao nivel do aluno e ao nivel da escola, nesta
parte é analisado o modelo com varidvel /varidveis explicativa(s) que apresentam um
efeito aleatdrio significativo ou seja, varidveis explicativas cujo impacto no desempe-
nho varia de escola para escola.

A Tabela 5.34 ilustra o conjunto de varidveis explicativas ao nivel do aluno em
que através da aplicagdo do teste da Razdo de Verosimilhanca apresentam efeito

aleatério significativo a um nivel de significincia de 5%. Apoés a observagdo das

Tabela 5.34.: Resultados do teste da Razdo de Verosimilhanca

Varidvel | ET | P-valor
género 25,726 | <0,0001
indesc 74,223 | <0,0001
repeatcat || 65,297 | <0,0001

varidveis explicativas com efeitos aleatérios, escolhe-se como modelo final o modelo
com a varidvel explicativa género na componente aleatéria, por ter apresentado a
melhor qualidade de ajustamento em relagdo aos outros modelos. A Tabela 5.35 apre-
senta as estimativas dos pardmetros do modelo final ajustado. Analisando a Tabela
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Tabela 5.35.: Estimativas dos coeficientes do modelo de regressdo de 3 niveis com varidveis
explicativas significativas ao nivel do aluno e da escola onde a varidvel explicativa
género tem efeito aleatdrio

Parametro | Estimativa | Desvio Padrdo | ET [ P-valor
Constante (Joqp) 527,909 2,926 180,440 | 0,000
indesc 7,668 0,844 9,087 0,000
género (Ref: Feminino)

Masculino 26,301 2,122 12,395 0,000
expalunocat (Ref: ESU (licenciatura, mestrado ou

Doutoramento))

3° ciclo do ensino bésico -70,714 3,220 -21,961 | 0,000
Ensino secundério (curso tecnolégico ou profissional) -62,548 2,656 -23,549 | 0,000
Ensino secunddrio (cientifico-humanistico) -45,345 2,880 -15,745 | 0,000
Cursos de especializagdo tecnolégica (CET) -72,744 4,799 -15,159 | 0,000
Ensino superior politécnico (3 anos) -22,496 2,423 -9,285 0,000
Desconhecido -69,824 7,163 -9,748 | 0,000
repeatcat (Ref: Nao)

Sim -68,816 2,176 -31,626 | 0,000
Desconhecido -82,040 8,327 -9,852 0,000
agepri (Ref: 6 anos)

5 anos -3,774 1,843 -2,047 | 0,041
maior ou igual a 7 anos -26,153 2,207 -11,852 | 0,000
Desconhecido -9,546 7,611 -1,254 | 0,210
tamanho 0,004 0,002 2,089 0,038
prop 1,074 0,511 2,101 0,037

5.35 observa-se que ndo ocorreram grandes altera¢des nos pardmetros do modelo
final em relagdo ao modelo anterior (modelo de efeitos fixos). A Tabela 5.36 apre-
senta estimativas da componente aleatéria, o valor do AIC e o valor da funcdo de

verosimilhanca para o modelo final obtido.

Tabela 5.36.: Estimativas das varidncias do modelo final

| Modelo Final | Intervalo de confianca

Variancia Residual (07) 839,602 (811,224 ; 868,953)
Varidncia entre escolas(a%o) 311,411 (206,439 ; 469,719)
Varidncia género (Masculino) 134,195 (68,376 ; 263,348)
Variancia entre regides ((750) 12,998 (1,032 ; 163,814)
AIC 79287,530 -
log-verosimilhanga -39620,770 -

Usando os valores das estimativas da componente aleatéria apresentados na
Tabela 5.36 recalculam-se os coeficientes de correlagdo intraclasse estimados para o
modelo final, aplicando as expressdes (4.4) e (4.5) ao nivel da escola e da regido res-
petivamente. Deste modo, fescoras = 0,268 € Pregioes = 0,011. Para ambos niveis
superiores, os valores dos coeficientes de correlagdo intraclasse ndo sofreram grandes
alteragdes se comparados com os do modelo anterior, sendo que a variabilidade do
desempenho do aluno em Matemaética que é explicada pelas diferengas entre escolas
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é de aproximadamente 26,8%, e a variabilidade do desempenho do aluno em Ma-
temdtica que é explicada pelas diferencas entre regides é de aproximadamente 1,1%.
Ao nivel do aluno, o coeficiente de correlacado intraclasse passou para 0,721, indicando
que a variabilidade do desempenho em Matemadtica que é explicada pelas diferencas
entre alunos é de aproximadamente 72,1%.

Finalmente, aplicando-se as férmulas (4.15), (4.16) e (4.17) recalculam-se os co-
eficientes de determinacdo para avaliar a qualidade de ajustamento do modelo final

em todos os niveis:

. R% = 0,388, indicando que cerca de 38,8% da variabilidade do desempenho do

aluno em Matemdtica é explicada ao nivel do aluno pelo modelo ajustado.

« R3 = 0,871, indicando que cerca de 87,1% da variabilidade do desempenho do
aluno em Matematica é explicada ao nivel da escola pelo modelo ajustado.

. R% = 0,931, indicando que cerca de 93,1% da variabilidade do desempenho do
aluno em Matematica é explicada ao nivel da regido pelo modelo ajustado.

Analisando os valores dos coeficientes de determinacdo, é também possivel obser-
var que ndo ocorreram grandes altera¢des em comparagdo com o modelo que inclui
varidveis ao nivel do aluno e ao nivel da escola, assumindo que os efeitos das varidveis
explicativas sdo fixos.

5.4 ANALISE DOS RESfDUOS

Ap6s a obtengdo do modelo final, segue a andlise dos residuos desse modelo.
Tal como foi exposto, os erros do modelo devem seguir uma distribui¢do normal,
devem ter média zero e varidncia constante, e devem ser independentes entre si. O
mesmo estudo, realiza-se também para o modelo de nivel 1, e 0s respetivos graficos
podem ser observados na Figura B.5 nos anexos. Note-se que os resultados ndo foram
diferentes para ambos os niveis.

Analisando a Figura 5.16 observa-se que todos os pontos estdo posicionados
sobre uma reta, e o histograma evidencia claramente que os residuos do modelo
obtido seguem uma distribui¢do normal. Para reforcar essa conclusédo, aplicou-se o
teste de Kolmogorov-Smirnov, tendo sido obtido um valor de prova igual a 0,4943.

Na Figura 5.17 (a esquerda) observa-se um conjunto de pontos que se distribuem
de forma aleatéria em torno da reta que corresponde ao residuo zero, indicando
que o pressuposto dos erros apresentarem média zero é verificado. Por outro lado,
observa-se uma dispersdo constante dos pontos relativamente aos valores estimados,

indicando assim que o pressuposto de variancia constante ou homocedasticidade foi
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Residuos padronizados do Nivel 2 Histograma dos residuos padronizados do modelo final
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Figura 5.16.: Grafico Normal Q-Q plot e histograma dos erros do nivel 2
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Figura 5.17.: Valores estimados versus residuos de nivel 2 e ordem versus residuos de nivel 2

verificado. Na Figura 5.17 (a direita) observam-se os residuos em func¢do da ordem
pela qual os dados foram recolhidos. Os pontos dessa figura formam uma mancha de
largura uniforme, ou seja, os residuos ndo formam um padrao particular, indicando

assim que o pressuposto da independéncia dos erros foi garantido.

Ap6s a andlise dos residuos do modelo, de seguida realiza-se uma anédlise dos
efeitos da escola no desempenho do aluno em Matematica pelas regides. Analisando
a Tabela 5.37 observa-se que as escolas da regido Centro, da Regido Auténoma da Ma-
deira, do Algarve, da Area Metropolitana de Lisboa e do Alentejo apresentam efeitos
positivos no desempenho do aluno em Matemadtica. Contrariamente, as escolas da
Regido Auténoma dos Acores e da regido Norte apresentam efeitos negativos no de-
sempenho do aluno em Matemadtica. Verifica-se ainda que as escolas da regido Centro
sdo as que apresentam maior efeito positivo, evidenciando que sdo estas escolas que
mais influenciam positivamente no desempenho do aluno em Matematica. Por outro

lado, verifica-se que as escolas que mais influenciam negativamente no desempenho
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Tabela 5.37.: Efeitos da escola por regido no desempenho do aluno em Matemaética

regido | Efeito da escola | Intervalo de confianca
Norte -2,188 (-3,064 ; -1,312)
Centro 3,409 (2,179 ; 4,640)
AM de Lisboa 0,273 (-0,874 ; 1,419)
Alentejo 0,003 (-1,539 ; 1,545)
Algarve 0,397 (-2,274 ; 3,068)
RA dos Acores -3,618 (-4,867 ; -2,368)
RA da Madeira 1,723 (-1,161 ; 4,608)

do aluno em Matematica sdo da Regido Auténoma dos Acores. De seguida realiza-se
uma andlise de significancia dos efeitos através do calculo dos intervalos de confianca
a um nivel de significadncia de 5%, tendo em conta a distribui¢do normal dos erros. A
andlise consiste em observar se o valor zero pertence ou ndo ao intervalo de confianga
obtido, e concluir que o efeito ndo é significativo caso o zero pertenca ao intervalo de

confianca. A Tabela 5.37 sugere que a regido Norte, Centro e a Regido Auténoma dos

Acores apresentam efeitos significativos a um nivel de significancia de 5%.
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CONCLUSAO

Este trabalho aplicou os modelos de regressdo multinivel aos dados do PISA
2015, para identificar e analisar os diferentes fatores que influenciam o desempenho

em Matemadtica de alunos de diversas regides de Portugal.

A grande novidade que se observou nos resultados do PISA 2015, foi que, pela
primeira vez na histéria do PISA, os resultados de alunos Portugueses em Matematica
estiveram ligeiramente acima da média da OECD (502 pontos) e aumentaram 5 pontos

em relacdo aos resultados da edigdo anterior, PISA 2012.

Da andlise exploratéria das varidveis explicativas, concluiu-se que o ntiimero
de raparigas e de rapazes na amostra ndo é muito diferente. A regido do Algarve
é a tinica em que o ndmero de alunos que ja repetiram é ligeiramente superior ao
numero de alunos que ndo repetiram. Relativamente a idade com que o aluno iniciou
0 1° ano de escolaridade, observa-se que o maior nimero de alunos que ja repeti-
ram iniciaram o 1° ano de escolaridade com 7 anos ou mais de idade. H4 um maior
numero de alunos que esperam concluir os dois graus académicos mais baixos, prin-
cipalmente os que esperam concluir o ensino secunddrio profissional, entre os alunos
que ja repetiram o ano escolar. A Area Metropolitana de Lisboa apresenta maior
numero de alunos imigrantes e maior rdcio aluno-professor, enquanto que a Regido
Auténoma da Madeira apresenta menor nimero de alunos imigrantes e menor racio

aluno-professor.

Ao nivel das varidveis da escola, conclui-se que o ntimero de escolas privadas
é menor, sendo que algumas regides ndo apresentam escolas privadas na amostra
(Alentejo, Algarve e a Regido Auténoma da Madeira). Entre as escolas privadas, ha
um numero elevado de escolas que as vezes consideram pelo menos um dos dois
fatores de admissdo de alunos na escola. Entre as escolas ptblicas, h4 um nimero
elevado de escolas que ndo consideram nenhum dos dois fatores de admissdo de
alunos na escola. A proporcdo de raparigas na escola é aproximadamente igual a
50%. Em ambos os tipos de escolas (escolas ptiblicas e privadas), os alunos da Area

Metropolitana de Lisboa apresentam maior indice econémico, social e cultural.
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Da andlise exploratéria da varidvel resposta, o estudo revelou que os alunos da
regido Centro apresentam o melhor desempenho médio em Matematica (501,042 pon-
tos), e os alunos da Regido Auténoma dos Acores apresentam o pior desempenho em
Matemadtica (462,267 pontos). Os alunos nativos apresentam o melhor desempenho
médio em Matematica que os alunos imigrantes.

O estudo revelou uma correlagdo positiva relativamente elevada entre o indice
econdmico, social e cultural do aluno e o desempenho em Matematica.

Ao nivel da escola, as escolas privadas apresentam o melhor desempenho médio
em Matematica do que as escolas publicas, e as escolas que se localizam nas grandes
cidades também apresentam o melhor desempenho médio em Matematica do que as
restantes escolas. Relativamente ao critério de selecdo e admissdao do aluno na escola,
observa-se que o desempenho médio em Matemadtica ndo é muito diferente entre as
escolas que nunca consideram os dois fatores de admissdo e as escolas que as vezes,
pelo menos um dos dois fatores de admissao pode ser considerado.

Ao longo do trabalho ajustaram-se modelos de regressdo multinivel de trés
niveis (nivel 1-aluno, nivel 2-escola e nivel 3-regido). Note-se que nesta subseccao,
a andlise foi realizada apenas para os alunos das escola publicas, pelas razdes ja re-
ferenciadas no inicio da sec¢do 5.3. O estudo iniciou com a anélise do modelo sem
variaveis explicativas (modelo nulo) e sucessivamente acrescentou-se as varidveis ex-
plicativas dos diferentes niveis, assumindo-se que os efeitos de cada varidvel explica-
tiva sdo fixos. De seguida foram testadas se, as varidveis explicativas significativas ao
nivel do aluno tinham efeito aleatdrio significativo, e concluiu-se que o modelo onde
a varidvel explicativa género tinha efeito aleatério significativo era o melhor, por ter
apresentado a melhor qualidade de ajustamento. Este modelo revelou que a variabili-
dade do desempenho do aluno em Matematica que é explicada pelas diferencas entre
escolas é de aproximadamente 26,8%, e a variabilidade do desempenho do aluno em
Matemadtica que é explicada pelas diferencas entre regides é de aproximadamente

1,1%. Da andlise realizada nos coeficientes do modelo concluiu-se o seguinte:

« O indice econémico, social e cultural do aluno apresenta um efeito positivo no

valor esperado do desempenho do aluno em Matemaética;

o Os alunos de género masculino apresentam um desempenho médio em Matemaética

superior em relacdo aos alunos de género feminino;

+ Os alunos que esperam concluir o 3° ciclo do ensino bésico, que esperam concluir
o ensino secunddrio (curso tecnolégico ou profissional), que esperam concluir
o ensino secundario (cientifico-humanistico), que esperam concluir o ensino su-
perior politécnico (3 anos) apresentam um desempenho médio em Matemaética
inferior aos alunos que esperam concluir o Ensino Superior Universitério (Licen-

ciatura, Mestrado ou Doutoramento);
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Os alunos que ja repetiram de ano escolar apresentam um desempenho médio em

Matematica inferior aos alunos que ndo repetiram;

Os alunos que iniciaram o 1° ano de escolaridade com cinco anos de idade e os

alunos que iniciaram o primeiro ano escolar com sete ou mais anos de idade
apresentam um desempenho médio em Matematica inferior aos alunos que ini-

ciaram o 1° ano de escolaridade com seis anos de idade;

« O ntmero total de alunos na escola apresenta um efeito positivo no valor esperado

do desempenho do aluno em Matematica;

A proporcao de raparigas na escola apresenta um efeito positivo no valor esperado

do desempenho do aluno em Matemética.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHO FUTURO

No trabalho futuro serd importante incluir outras varidveis explicativas que pos-
sam influenciar o desempenho em Matemaética do aluno portugués.

Serd importante ainda comparar os resultados obtidos neste trabalho com os
resultados obtidos em trabalhos semelhantes, de modo a estabelecer teorias sobre os
fatores que influenciam o desempenho do aluno.

Um tema muito interessante a desenvolver no futuro serd estudar modelos de
regressdo multinivel bivariados para se comparar os fatores que influenciam o desem-

penho do aluno portugués em duas areas cientificas distintas.
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TABELAS

Tabela A.1.: Estatisticas descritivas das varidveis explicativas continuas ao nivel do aluno antes
da imputacado dos missings values

Variével || Ntmero de alunos | Média | Mediana | Desvio Padrdo | Minimo | Méximo

age
indesc

7296
7196

15,780
_01556

15,750
_0/679

0,284
1,152

15,330
-4,153

16,330
3,077

Tabela A.2.: Estatisticas descritivas das varidveis explicativas continuas ao nivel da escola antes
da imputagdo dos missings values

Variavel H Ntmero de escolas ‘ Média ‘ Mediana ‘ Desvio Padréao ‘ Minimo ‘ Maéaximo

tamanho
prop
racioap
compa
compp

227
227
222
243
243

1401 1215
49,133 | 49,228
10,419 | 10,357
0,257 | 0,294
0,142 0,223

938.339
4,850
4,217
0,967
0,978

2
26,830
1,981
-2,387
-2,118

3918
68,540
41,421

3,001

3,139

Tabela A.3.: Estatisticas descritivas das varidveis explicativas continuas ao nivel da regido an-
tes da imputacdo dos missings values

Varidvel | Ntmero de regides | Média | Mediana | Desvio Padrao | Minimo | Méaximo
pib 7 34475970 | 32632 22649,68 3706 63194
auton-mean 7 0,614 0,608 0,023 0,571 0,649
despensino 7 402,708 350,987 153,018 232,776 | 695,014
respress-mean 7 -0,539 -0,507 0,045 -0,681 -0,495
staffshort-mean 7 0,779 0,922 0,317 0,244 1,240
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Anexos B. figuras
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