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RESUMO

Este artigo compara dois modelos multinivel que envolvem as mesmas varidveis e
processam 0s mesmos dados longitudinais fornecidos pelo Projeto GERES. Sao dados
dos alunos de amostra de 312 escolas em cinco grandes cidades brasileiras coletados
durante 4 anos. Nos modelos, a proficiéncia final em leitura é colocada como variavel
resposta e outras 12 variaveis sobre ensino de lingua portuguesa na escola e sobre o
aluno sdo colocadas como explicativas. Um dos modelos foi elaborado em dois niveis
hierarquicos e analisa as varidveis ano a ano, separadamente, enquanto que o0 outro
agrupa os dados dos 4 anos em trés niveis. A convergéncia esperada dos resultados ndo
foi constatada, colocando em davida alguns aspectos da visdo deterministica associada
aos estudos quantitativos dessa natureza.
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Introducéo

O presente artigo traz para a discussdo um Vviés constatado durante o
desenvolvimento de uma pesquisa quantitativa com foco na eficacia escolar e que busca
identificar os fatores associados a proficiéncia em leitura e matematica usando dados
longitudinais e analisados através de modelos multinivel. Esse viés ¢ a falibilidade dos
modelos estatisticos e matematicos e as subjetividades inerentes a eles, ambas pouco
explicitadas na divulgacédo dos resultados produzidos nesses trabalhos.

Os estudos quantitativos ligados a eficacia escolar tém se desenvolvido muito
desde a publicacdo do Relatério Coleman ocorrida em 1966, por mostrar que a maior
parte das desigualdades nos resultados educacionais por alunos americanos eram
originadas e mantidas pelo contexto socioeconémico em que sua familia e sua escola
estavam inseridos, ou seja, 0 estudo trouxe evidéncias de que as escolas ndo conseguiam
trazer a desejada equidade educacional.

Favorecidos pelo desenvolvimento tecnolégico e orientados para a busca de
otimizagdo de recursos, os estudos quantitativos ganharam forga nas ultimas décadas
quando as politicas publicas educacionais adotam a avaliacdo como recurso central para

0 uso de seus resultados para a tomada de decisao.



Apesar de que no Brasil os estudos quantitativos que envolvem modelos
multinivel e dados longitudinais ainda serem incipientes, na Europa e nos Estados
Unidos, hd décadas sdo produzidos e analisados, sendo que nestes Gltimos, muita
controvérsia tem sido gerada, sobretudo por estarem associados a l6gica meritocratica
que tornaram as avaliagdes em exames de alto impacto. Esses exames associam a
eficacia da escola ao desempenho médio de seus alunos em testes, sejam eles seccionais
ou longitudinais.

Nas avaliacdes que coletam dados seccionais, as escolas e os profissionais que
nela atuam s&o avaliados pela proficiéncia dos alunos, um indicador sobre o qual tém
influéncia em apenas parte dele, pois: (i) parte da proficiéncia dos alunos esta atrelada a
fatores extra-escolares, em especial ao seu nivel socioecondmico, definidos antes de sua
entrada na escola’; (ii) a escola s6 poderia ser responsabilizada pelo periodo de tempo
em que o aluno nela permanece; (iii) mesmo depois da entrada do aluno na escola, ela
ndo é a Unica a definir a qualidade e o ritmo de sua aprendizagem.

e Para minimizar esses problemas, € mais adequado associar a eficacia escolar
ao efeito-escola e ndo apenas a proficiéncia média dos alunos na escola. Assim, Escola
eficaz “es aquella que promueve de forma duradera el desarrollo integral de cada uno
de sus alumnos mas alla de lo que seria inprevisible teniendo en cuenta su rendimiento
inicial y la situacion social, cultural y econdmica de sus familias” (Murillo-Torrecilla et
al., 2007, p. 83)% e efeito-escola ¢ “el porcentaje de variacion en el rendimiento de los
alumnos debido a las caracteristicas procesuales del centro en el que estan
escolarizados. Y se mediria como un porcentaje de varianza” (Murillo-Torrecilla, 2005,
p. 32).

Para tal € interessante considerar na modelagem que:

H& dois componentes essenciais da pesquisa avaliativa do efeito-escola: 1) a
utilizacdo de métodos estatisticos multinivel que levem em conta a natureza

composta do processo educacional escolar (alunos acomodados nas salas de
aula e estas nas escolas); 2) a necessidade de dados longitudinais sobre 0s

! Os Gréficos 1A e 1B evidenciam essa constatacio bastante enfatizada desde a década de 1970, tendo
como um de seus principais teoricos Bourdier e Passeron (1975) que explicitam a importancia das
caracteristicas sociais da familia na definicdo da trajetoria escolar dos alunos nessa mesma racional e
quando foi desenvolvido o conceito de capital cultural.

2 0 precursor desse conceito foi Mortimore (1998) quando defirne que escola eficaz é aquela “onde o
progresso do aluno vai além do que seria esperado, levando em consideragdo as suas caracteristicas a
entrada na escola” (p.237).



alunos — dados dos mesmos alunos, acompanhados por varios anos. (LEE,
2010a, p.532)

Como no Brasil, desde a década de 1990, as politicas publicas sdo subsidiadas
por avaliagbes seccionais, e, 2004, seis universidades brasileiras se juntaram para
desenvolver o conhecimento em estudos longitudinais e assim criaram, sem qualquer
vinculo governamental, o Projeto GERES - Estudo Longitudinal sobre a Qualidade e
Equidade no Ensino Fundamental Brasileiro - € uma pesquisa longitudinal de painel na
qual uma amostra de alunos e escolas publicas e privadas de cinco importantes cidades
brasileiras (Belo Horizonte, Rio de Janeiro, Salvador, Campo Grande e Campinas) foi
observada ao longo de quatro anos.

Este artigo, com dados fornecidos pelo Projeto GERES, traz os resultados da
comparacdao entre dois diferentes modelos multiniveis que envolvem as mesmas
variaveis explicativas e processam os mesmos dados longitudinais obtidos em quatro
anos consecutivos de escolariza¢do, com o objetivo de verificar a convergéncia dos
resultados encontrados nos dois modelos, isto é, deseja-se verificar se as variaveis
explicativas sdo estatisticamente significativas em ambos 0s modelos.

O primeiro modelo, elaborado em dois niveis — aluno e escola, analisa as
varidveis explicativas ano a ano. O segundo, elaborado em trés niveis — ano de
escolarizacdo — aluno - escola, agrupa os dados dos quatro anos e insere variaveis
dummies para o controle dos anos de escolarizacdo e 0s processa concomitantemente.

Em ambos, a proficiéncia final dos alunos em leitura € colocada como variavel
resposta e um conjunto de doze variaveis explicativas, sendo oito para caracterizar o
ensino de lingua portuguesa no ambito da escola, trés inerentes ao perfil do aluno e a
proficiéncia inicial do aluno, também em leitura.

A modelagem com a proficiéncia inicial como uma variavel explicativa permite
que as estimacdes sejam feitas considerando o conhecimento prévio do aluno em cada
ano de escolarizacdo, eliminando assim, boa parte da influéncia de fatores extra-
escolares sobre a sua proficiéncia final que antecedem a entrada do aluno na escola.

Os Graficos 1A e 1B? explicitam a justificativa para essa decisio metodolégica,
pois representam as médias das proficiéncias dos alunos divididos em 10 grupos

(denominados decis) classificados pelo nivel s6cio econdmico e evidenciam que, em

3 s
Esses graficos foram elaborados com dados dos alunos que permaneceram na mesma escola durante
os quatro anos de escolarizagado envolvidos na coleta de dados.



média, a proficiéncia final, independentemente dos anos analisados, sdo definidas pela

proficiéncia inicial e esta, tem alta correlagdo com o nivel sdcio econdémico.

Proficiéncia média dos alunos em cada uma das ondas de em funcao do NSE
Gréfico 1A — Em matematica Grafico 1B — Em Leitura
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Para o processamento foi usado o programa HLM e os dados foram preparados
(analise descritiva e reducdo de varidveis) através com o SPSS.

ApoOs essa introducdo, é feita uma breve descricdo do Projeto GERES e
apresentacdo conceitual dos modelos multinivel, seguidas das especificacdes das
variaveis e dos dois modelos analisados. O texto é finalizado com a comparagdo e

analise dos resultados dos dois modelos.

Projeto Geres

O Projeto GERES* teve inicio em 2004 e foi desenvolvido em uma acéo
conjunta de seis universidades brasileiras, contando com financiamento da Fundacéo
Ford e do Programa Nucleo de Exceléncia (CNPq). Seu desenho metodoldgico é um
estudo longitudinal de painel, pois envolve “a coleta de dados, ao longo do tempo, de
uma mesma amostra de respondentes” (Babbie, 2005, p. 103), que ocorreu no periodo
de 2005 a 2008, seguindo 0os mesmos alunos de uma amostra de 312 escolas em cinco

grandes cidades brasileiras.

* Para a obtengdo de mais informagdes sobre o Projeto GERES consultar Brooke e Bonamino (2011) e o
site www.geres.ufmg.br.



http://www.geres.ufmg.br/

O Projeto GERES pretendeu identificar: (i) as caracteristicas escolares que
maximizam a aprendizagem dos alunos e que minimizam o impacto da origem social
sobre a aprendizagem, (ii) os fatores escolares que diminuem a probabilidade de
repeténcia dos alunos, (iii) os fatores escolares que diminuem o absenteismo, (iv) 0s
fatores escolares que maximizam a autoestima dos alunos e sua motivagdo para o
estudo.

O banco de dados do Projeto GERES e composto pela medida das proficiéncias
de 35538 alunos em leitura e matematica, estimadas através da Teoria de Resposta ao
Item (TRI), em cinco ondas de aplicacdo de testes padronizados nas quatro primeiras
série do Ensino Fundamental®. Também foram coletadas, por meio de observacdo e de
questionarios, informacdes sobre os alunos, seus familiares, professores, diretores e da
escola.

O desenho metodoldgico, longitudinal de painel, permite determinar do valor
agregado de cada aluno, no entanto, incorpora o fendmeno da mobilidade dos alunos no
sistema educacional, uma vez que, no decorrer do tempo, alguns alunos entram e outros
saem das escolas que participam da pesquisa, implicando uma reducéo significativa no
namero de dados para o célculo do valor agregado,

Essa forma de coleta de dados — por meio da qual, em varios momentos, sdo
colhidas informagdes a respeito do mesmo individuo ao longo de um
determinado periodo de tempo — é muito Gtil para que os pesquisadores
possam elaborar sélidas conclusdes nos campos da educagdo. HA muitas
dificuldades e problemas tipicos desse modelo de coleta de dados, por

exemplo, a possibilidade de “perda” de alunos no processo, por transferéncia,
evasao ou auséncia no dia da prova. (Lee, 2010, p. 471)

Modelos Multinivel (ou Modelos Lineares Hierarquicos)

Modelos multiniveis e modelos lineares hierarquicos sdo diferentes
nomenclaturas para a mesma ferramenta estatistica, derivada da regressdo linear. A
primeira nomenclatura, modelos multinivel, é usado pelo pesquisador inglés Goldstein
(1999) e esta associado ao programa computacional MLWIN, enquanto que a segunda
denominagdo é usada pelos americanos Raudenbush e Bryk (2002) e est4 associado ao

programa computacional HLM.

5 . . . . .
Na época em que ocorreu a coleta de dados, o Ensino Fundamental no Brasil era de oito, hoje,
ampliado para nove anos.



O uso de modelos multinivel € requerido pela forma de organizacgao escolar, ou

seja, neste estudo, proficiéncias inicial e final de cada um dos anos de escolarizacdo séo

“aninhadas” em cada um dos alunos e, por sua vez, esses sao “aninhados” em escolas.

Em estudos cujos dados tém essas caracteristicas de aninhamento ou

hierarquizacéo, o uso dos métodos de regressao linear comuns seriam inadequados pois

implicaria os seguintes problemas, apontados por Lee (2001, 2008):

Viés de agregacdo. Ocorre quando se busca verificar um fendmeno que
interfere de forma distinta em diferentes niveis. Por exemplo, o nivel sécio
econémico do aluno interfere de uma forma quando é considerado
individualmente e de outra quando se verifica a sua média no nivel de turma
ou escola.

Estimacdo de erros padrdo. Ocorre devido ao tratamento estatistico num
nivel individual implicando numa (ndo) variancia falsa das informaces
referentes aos grupos. Por exemplo, numa escola com 300 alunos, existira
uma variabilidade inerente aos dados individuais, no entanto, as variaveis
referentes a escola se repetiriam 300 vezes.

Heterogeneidade dos coeficientes de regressdo. Consiste no fato de que
mesmas caracteristicas individuais podem ter influéncias diferentes em
agrupamentos diferentes. Por exemplo, dois alunos pertencentes a um
mesmo nivel socioecondémico pode ter influéncias diferentes se eles
estiverem em escolas com nivel socioeconémico distintos.

Diferencas entre agrupamentos. O tratamento em um dnico nivel ndo permite
0 adequado reconhecimento das diferentes influéncias entre os diferentes
agrupamentos, se a unidade de analise for aluno, ou, da mesma maneira, nao
permite identificar a influéncia das caracteristicas individuais em diferentes

agrupamentos, se a unidade de analise for a escola.

Ferrdo (2003, p. 31) explica que os modelos lineares hierarquicos incorporam

naturalmente, e de forma parcimoniosa, a estrutura hierarquica ou de
agrupamento da populagéo em estudo, tratando o intercepto e os coeficientes
de inclinagdo como varidveis aleatdrias. Desta forma, o modelo permite a
variabilidade das estimativas entre os grupos. Vale enfatizar que, no modelo
de regressdo linear classico, tanto intercepto como os coeficientes de



inclinagdo sdo fixos — este € o ponto crucial no qual as duas abordagens
diferem.

O Gréfico 2 mostra a dispersdo da proficiéncia dos alunos de duas diferentes
escolas hipotéticas em fungdo do nivel socioecondmico desses alunos e também a reta

que melhor se ajusta a cada uma das escolas.

Gréafico 2 — Relacao entre proficiéncia e nivel socioecondmico de duas escolas hipotéticas
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Fonte: Raudenbush e Bryk (2002, p. 18)

Ainda do Gréfico 2 podemos observar a determinagdo de diferentes interceptos
para cada escola (8_01 e f_02) e também os coeficientes de inclinacéo (8 11 e p _12),
caracterizando assim esses coeficientes de regressdo como sendo variaveis aleatorias no
modelo, permitindo um ajuste para cada o contexto de cada uma das escolas.

Ferrdo (2003) destaca as seguintes vantagens da utilizagdo do modelo de

regressdo linear hierarquico:

e Possibilita a obtencdo de estimativas eficientes coeficientes de regressao ;

e Levaem conta a informacéo sobre o agrupamento dos dados, tornando erros-
padrdo, intervalos de confianca e testes de hip6teses corretos;

e Permite o uso de variaveis explicativas mensuradas em cada nivel da
hierarquia, permitindo o analista a explora¢cdo detalhada do impacto e da
contribuicdo de cada nivel para a variabilidade da variavel resposta;

e Permite estabelecer listas comparativas do desempenho institucional, que

vem ganhando relevo na educacdo evidenciando a impossibilidade técnica de



estabelecer listas ordenadas das escolas tal como elas tém sido apresentadas
em alguns paises®.

Note-se ainda, a possibilidade de se calcular a variabilidade dos dados no
interior de cada uma das escolas e, devido a hierarquizacdo dos dados (ou
agrupamento), também a variabilidade entre as escolas.

Essa possibilidade permite estudar a variabilidade dos dados e dimensionar o
quanto dessa variabilidade depende do perfil do aluno e quanto depende do perfil da
escola. Dito de outra forma, esta possibilidade permite estimar o quanto as

caracteristicas das escolas interferem nessa variabilidade, ou seja, qual é o efeito escola.

Definicdo da amostra de dados e variaveis envolvidas nos modelos

Sé&o dois os critérios usados para a selecdo dos registros a serem considerados
neste estudo:

e ter duas medidas consecutivas proficiéncias dos alunos para possibilitar o

calculo do valor agregado no respectivo ano de escolariza¢éo;

e ter informacGes nas varidveis selecionadas no estudo.

Com essa redugdo, os modelos trabalhardo com um total de 34657 registros
(58,3% do total de 59464 registros existentes), 12180 alunos (correspondendo a 34,3%
dos 35538 que possuem alguma informacéo) e 229 escolas (de 73,4% do total das 312
existentes). A Tabela 01 mostra o numero de escolas por cidade e dependéncia

administrativa que permanecem neste estudo.

Tabela 01 - Distribuigéo das escolas por cidade e dependéncias administrativas

Rede escolar (dependéncia administrativa)

Pélo Total
Especial Estadual Municipal Privada
Belo Horizonte 1 20 20 18 59
Campinas 0 16 21 18 55
Campo Grande 0 18 20 12 50
Rio de Janeiro 8 0 33 24 65
Salvador’ 0 0 0 0 0

® Essa observacéo é importante pois a qualidade, conceito subjacente ao de avaliacdo, é multidimensional
jad que a escola é uma instituicdo complexa cuja eficacia depende, concomitantemente, de muitas
variaveis. Assim, representar um patamar de qualidade da em uma Unica indicador é um reducionismo
inadequado que dificulta a avaliagdo de sua eficacia.

’ A cidade de Salvador foi eliminada do estudo por uma decisdo metodoldgica na coleta de dados. Nesta
cidade, os alunos participaram da primeira onda quando estavam matriculados na 22 série e, com isso,
nao puderam participar da 52 Onda.



Total 9 54 94 72 229

A definicdo do numero de registros utilizaveis nos modelos é relevante ja que
interferem diretamente no calculo do peso amostral, considerados neste estudo, e
consequentemente na estimacédo dos coeficientes encontrados nos modelos.

O Quadro 01 apresenta as treze variaveis envolvidas neste estudo.

Quadro 01 - Variaveis envolvidas do estudo

Variavel Descricdo
2 LeitF o N
T:; Proficiéncia final em cada um dos quatro anos de escolarizagéo.
o Leitl
g Proficiéncia inicial em cada um dos quatro anos de escolarizagéo.
o) RET yariével que recebe 0 val_or 1 quando o aluno sofreu algum_a re'gengéo NO Processo por
a isso cursa alguma série diferente daquela em que o teste foi aplicado.
2 PRE Indica se o aluno fez a pré-escola
o NSE Nivel socio-econdmico dos alunos GERES
o DC Frequéncia do dever de casa
iz PL Proposigdo de leitura
S PR Proposigéo de redacdo
o § PC Proposi¢do de copia ou caligrafia
) o EL Proposi¢do de leitura individual é precedida da explicacdo do professor
b - - -
A LC Leitura em prética coletiva
2 LP Leitura individual e producéo de texto individual
0 IL Grau de importancia inerente a indicagéo externa do livro

Obs.: as oito Ultimas varidveis desse quadro sdo fatores encontrados a partir de constructos elaborados a
partir dos questionarios de contexto através da Andlise Fatorial Exploratéria, descrita detalhadamente
em Faccenda, Dalben e Freitas (2011).

Primeiro Modelo

Este modelo faz a estimacdo dos coeficientes ano a ano, separadamente, e é
definido em dois niveis:

Nivel 1: Aluno, onde estdo as informacfes de contexto de cada um desses
alunos, sua proficiéncias inicial e final e o indicador se foi reprovado durante o
processo;

Nivel 2: Escola, onde estdo as informacgdes associadas ao ensino de lingua
portuguesa no ambito da escola, como mostra o Quadro 01.

O Modelo Nulo, que ndo tem qualquer varidvel explicativa inserida, permite
apenas estimar a particao da variancia entre os trés niveis.

As equacbes desse modelo, em uma representacdo tedrica, ficariam assim

definidas:




Nivel 1: LeitF; = f, +e, Nivel 2: B, =y, + Uy

€ ~ NID(0,57) ; u,, ~ NID(0,57%,) e independentes entre si.

Onde:

e LeitF, € proficiéncia final do respectivo ano de escolarizagdo do aluno j, na
escola k;

e S, € proficiéncia final média de cada uma das k escolas, calculada com base
nas proficiéncia finais obtidas por esse aluno no respectivo ano de escolarizagéo;

ee, € o erro de estimativa do modelo (disturbio aleatorio) associado as
proficiéncias finais do aluno j, na escola k, ndo captados pela componente deterministica
do modelo referente ao Nivel 1;

* 7,0 & @ média das proficiéncias finais das k escolas;

eU, € 0 erro de estimativa do modelo (distarbio aleatdrio) associado
proficiéncias médias das k escolas, ndo captado pela componente deterministica do
modelo referente ao Nivel 2;

e o representa a variancia do erro de estimativa e ;

e ¢, representa a variancia do erro de estimativa u, . Deve ser interpretado

como a variancia do erro que fica entre as médias das proficiéncias finais das escolas
em relagdo & média geral. E a variancia entre as médias das escolas.

Essas duas Ultimas estimativas permitirdo o calculo da particdo da variéncia
inerente a cada um dos niveis, afinal a variancia total do modelo é dada pela soma delas.

Assim, o Modelo Nulo proporciona essas estimativas e sdo calculadas da seguinte

forma:
Parte da variacdo que se | Parte da variacdo que se
deve ao Nivel 1 deve ao Nivel 2
2 2
O, O_uo
O, + Ou, O, + GUo

Os resultados do processamento do Modelo Nulo para cada ano dos quatro anos

de escolarizacdo estudados estdo expressos na Tabela 02.
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Tabela 02 — Estimativas do Modelo Nulo

Periodo
Anol Ano2 Ano3 Ano4
R (Nivel 1) 262,38 433,36 442,61 411,86
U0 (Nivel 2) 286,64 352,48 442,02 405,26
Entre alunos 478% 55,1% 50,0% 50,4%
Entre escolas (ICC) 52,2% 44,9% 50,0% 49,6%

Os resultados da Tabela 02 parecem ser coerentes, visto que é esperado que haja
uma significativa diferenca entre os alunos e 0 mesmo entre as escolas, uma vez que ha
escolas pertencentes a diferentes redes de ensino.

Apos a insercdo das variaveis explicativas, em ambos os niveis, 0 modelo fica

assim definido:

Nivel 1:
LeitF;, = By + By Leitl  + B, RET, + B, PRE, + f3,, NSE;, +e;,
Nivel 2:
Bo =Yoo + 701DCy + 702PLi + 703PR + 764PCy + 70sEL + 766L Gy + 70 LR + 7l R +Ugg
Bic = 110+ 71:DC +71,PL +713PR + 71,PCy + 716EL + 716LC, + 767 L R + 761K,
Pok = Va0 + 721DC + 72.PLy + 725PR + 724PCy + 75EL + 756G + 707 L R + 7261 R
Bac = 730+ 7a1DC + 75,PLy + 733PR + 734PCy + 75sELy +756L G + 75, L R + 7561 F
B = Vao T Va1DCy + 74Pl + 745PR + 744PCy + 74sEL + 746LC + 74 LR + 461K
Bsc = V5o + 761PCy + 75,PLy + 753PR + 764PCy + v5sELy + 766LC + 757 LR + 75l R,

Segundo Modelo
Este modelo agrupa as informagdes em um unico banco de dados e as equagdes
usadas para a estimacdo seguem a seguinte l6gica de hierarquizacao:

e As proficiéncias dos alunos, coletadas em quatro anos (uma linha de base no
inicio do primeiro ano de escolarizacdo e as demais, ao final de cada ano) sdo agrupadas
por alunos.

e Esses alunos séo agrupados por escolas.

Nesta l6gica, o modelo € construido com trés niveis hierarquicos:
Nivel 1. Ano de escolarizacdo, onde sdo registradas as proficiéncias inicial e
final de cada um dos anos de escolariza¢do, de cada um dos alunos pertencentes ao

banco de dados, além da informacao se ele foi retido durante o processo;
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Nivel 2: Aluno, onde estdo as informagfes de contexto de cada um desses
alunos, que neste estudo se limitou a controlar se o alunos participou da pré-escola e o
seu nivel socioecondémico;

Nivel 3: Escola, onde estdo as informacgdes associadas ao ensino de lingua
portuguesa no ambito da escola, como mostra o0 Quadro 01.

Assim como no primeiro modelo, o processamento sem a insercdo de qualquer
variavel explicativa permite apenas estimar a particdo da variancia entre os trés niveis.

Em uma representacdo tedrica, tendo LeitF;, como a proficiéncia final de cada
um dos alunos nos diferentes anos de escolarizacdo, as equacoes desse modelo ficariam:

Nivel 1: LeitF, = £; +6& Nivel 2: B =y +Ugy Nivel 31 y505 = 7o00 + oo

ey ~ NID(,57) 5 Ugy ~ NID(0,05%); Ty ~ NID(0,07,)e independentes
entre si.

Onde:

e LeitF;, € proficiéncia final do ano de escolarizagdo i, do aluno j, na escola k;

* fy; € proficiéncia final média de cada um dos j alunos, de cada uma das k

escolas, calculada com base nas proficiéncia finais obtidas por esse aluno ao final de
cada ano de escolarizacao;

ee, € o erro de estimativa do modelo (disturbio aleatorio) associado as
proficiéncias finais do aluno j, na escola k, tendo como referéncia a média das

proficiéncias finais desse aluno, ndo captados pela componente deterministica do

modelo referente ao Nivel 1;
* 7,;€ @ média das proficiéncias média de cada um dos j alunos da escola k;
* Uy, €0 erro de estimativa do modelo (distlrbio aleatorio) associado as medias

das proficiéncias médias de cada um dos j alunos da escola k, tendo como referéncia a
média das proficiéncias finais médias de cada um dos alunos dessa escola, ou seja, sao
os efeitos contextuais dos alunos da escola j, ndo captados pela componente
deterministica do modelo referente ao Nivel 2;

® 7,00 € @ média das proficiéncias finais médias de cada uma das k escolas;

e I, €0 erro de estimativa do modelo (distarbio aleatorio) associado as médias

das proficiéncias finais medias de cada uma das escolas k, tendo como referéncia a
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meédia das proficiéncias finais médias de cada uma das escolas, ou seja, sdo os efeitos
contextuais das escolas k, ndo captados pela componente deterministica do modelo

referente ao Nivel 3;

e o/ representa a variancia do erro de estimativa e, . Deve ser interpretado

como a variancia do erro que fica nas diferentes proficiéncias finais de um mesmo
aluno. Poderia ser chamada, se fizesse sentido, de variancia do desempenho do aluno
nos diferentes anos;

e o/, representa a variancia do erro de estimativa u,; . Deve ser interpretado

como a variancia do erro que fica entre as medias das proficiéncias finais dos alunos de

uma mesma escola. E a variancia intraescolar;
e 5., representa a variancia do erro de estimativa Iy, . Deve ser interpretado

como a variancia do erro que fica entre as médias das proficiéncias finais das escolas
em relagdo & média geral. E a variancia entre as escolas.

Essas trés ultimas estimativas permitirdo o célculo da particdo da variancia
inerente a cada um dos niveis, afinal a variancia total do modelo é dada pela soma delas.

Assim, o Modelo Nulo proporciona essas estimativas e sdo calculadas da seguinte

forma:
Parte da variagcdo que se Parte da variacdo que se Parte da variagdo que se
deve ao Nivel 1 deve ao Nivel 2 deve ao Nivel 3
2 2 2
Oe o-ro Ugo
2 2 2

Oc T 0y 0y, ol +ol +o! cl+ol+aol

0 00 0 00

Com o processamento desse Modelo Nulo, a variancia total dos dados é de
820,29 e que, dessa variancia, 54,9% devem-se as diferencas entre as proficiéncias de
cada um dos alunos medidas nos diferentes momentos, 24,2% devem-se as diferencas
entre os alunos de uma mesma escola e 21,0% devem-se as diferencas entre as escolas.
Desse modelo, comparando apenas a varidncia entre as escola e alunos
(desconsiderando, portanto, a variancia do Nivel 1) é estimado que 53,5% da variancia
devem-se as diferencas entre os alunos de uma mesma escola e 46,5% devem-se as

diferencas entre as escolas.

13




Esses resultados também parecem ser coerentes, ja que ha escolas pertencentes a

diferentes redes de ensino, da mesma forma que foi constatado no primeiro modelo

analisado.

A variancia encontrada no Nivel 1 deve-se, dentre outros motivos, ao diferente

desempenho cognitivo do alunos nos diferentes anos de escolarizagdo e por estarem no

mesmo arquivo os alunos que foram retidos em pelo menos um dos anos de

escolarizacdo. Para controlar esses efeitos foram inseridas as seguintes variaveis:

e aproficiéncia inicial (Leitl);

e variaveis dummy para controle do ano de escolarizacéo (T2, T3 e T4);

e interacOes dessas variaveis dummies com a proficiéncia inicial (T2*Leitl,

T3*Leitl e T4*Leitl);

e indicador se o aluno foi retido ou ndo durante o processo (RET).

Com essas insercdes, 0 modelo fica assim definido:

Nivel 1:

LeitFy, = By + BT 2+ By T 3+ BoyT 45, Leitl

+ B T 2% Leitl, + B, T3* Leitly, + B, T4*Leitl, + S, RET, +€

Nivel 2:

Boik = Vooj +701; PRE + 702; NSE +Ug

Bk = V10j + 712;PRE +71,;NSE

Baik = Va0 T721;PRE +72,;NSE

B = Va0 T 71, PRE + y5,;NSE

Bai =7 a0j +Va1yPRE + 7,45 NSE + U,

Bsix =Vsoj T V51;PRE + 75,;NSE

Bsik =7Veoj + 761 PRE + 762, NSE

Brix =70 + 711 PRE + 745, NSE

+ 7T p0sEL + 7,06 LC + 7,0, LP + 7,61

IBSjk =7s0j
Nivel 3
Yooj = oo Zo01DC + 740, PL + 70sPR + 70,PC | 7oy5 = ”010; Vo2j = ”020;
+ ToosEL + 7g0sLC + 7o, LP + gL + Iy .
Y10j =100 + 7,1DC + 7,,PL + 77,0,PR + 7,,,PC | 713 = ”110; Y12j = ”120;
+ 705 EL + 71,06 LC + 71,0, LP + 76 IL .
V20) =00 + Tp01DC + 0,PL + 7303PR + 7050,PC | V215 = ”210; Varj = ”220;
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V30j = 7300 + 7301DC + 730,PL + 7305PR + 7730,PC | 7215 = ”310; V32 :”320;

+ 70sEL + 7306LC + 750, LP + 7546lL .

Ya0j =ago T T401DC + 740,PL + 7,05PR + 7,,,PC Ya1j = Taro. Vazj = Fazo-
)

+ 7 40sEL + 7,06LC + 7,0, LP + 7 4gglL + 1, .
H

V50j = 7500 + 7501.DC + 750,PL + 7505PR + 750,PC | 75y 2”510; Vs2j 2”520;
+ eosEL + 7150 LC + 7o, LP + Il .
1

Ve0j = Te00 + 750.DC + 760, PL + 760sPR + 70,PC | 7615 = 77610; Ve2j :77620;

+ osEL + 50 LC + g0 LP + 7611

Y70j =700 T 7701DC + 770,PL + 70705PR + 72,0,PC Y71i = Zo10- V2j = 7[720;
)

+ 30sEL + 77506LC + 750, LP + 7,611 .

V80j = g0

Em que,
* B, representa proficiéncia final meédia dos alunos, de cada uma das k escolas,

que tiraram zero de proficiéncia inicial. Esta é uma interpretacdo que ndo tem qualquer

sentido real, ja que ndo ha alunos que tiram zero na proficiéncia inicial;

® B, € Bsj serdo os acréscimos medios que deverdo ser feitos a g, para que

se determine a proficiéncia média final obtida por esses alunos no terceiro e quarto ano,
respectivamente;

e Leitl; € proficiéncia inicial do aluno j, da escola k no primeiro ano de
escolarizacao;
e S, € 0 incremento que deve ser feito a 4, para cada unidade de proficiéncia

inicial que o aluno j, da escola k, obtenha no primeiro ano de escolarizagdo ( Leitl );

® Bsi» Bej € By a0 os acreéscimos médios que devem ser feitos a f,, para que

se determine o incremento a influéncia que a proficiéncia inicial tem na proficiéncia
final em cada um dos anos de escolarizagéo

e B € aestimativa da proficiéncia que deve ser feito a f,; referente ao status
dos alunos ndo retidos durante o processo de coleta de dados;

¢ Os demais componentes das equacOes sdo os coeficientes vinculados a cada
uma das variaveis inseridas no modelo.
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Com essa modelagem podem ser estimados 0s parametros da reta que melhor se
ajusta a cada um dos quatro anos de escolarizagdo. O Quadro 02 apresenta esses

parametros em cada um dos anos de escolarizagédo

Quadro 02 — Pardmetros da reta de cada um dos anos de escolarizagéo

escaggifaegéo T2|T3|T4|T2"Leitl | T3*Leitl | Ta*Leitl | "o o0 C?ﬁgﬁf:;gode
1 olo]o 0 0 0 Boi Bii
2 100/ Leit 0 0 Bow+ B | Baj+ Boi
3 0o|11]0 0 Leitl 0 Do +Pai | Pai + Boi
4 olof1| o 0 Leitl | oy +Bap | By + Bk

Neste modelo foram considerados os efeitos aleatdrios apenas no intercepto e na
inclinacdo do primeiro ano de escolarizacdo, algo que seria também interessante
considerar para os demais anos de escolarizacdo, porém essa decisdo metodoldgica
implicaria acumular efeitos aleatorios sobre outros efeitos aleatérios (ja que 0s
parametros para intercepto e inclinacdo dos diferentes anos sdo somados aos do
primeiro ano, conforme Quadro 01), dificultando a convergéncia na estimacdo dos
parametros e a interpretacdo dos resultados.

Com a colocacdo do efeito aleatdrio apenas nos parametros da reta do primeiro
ano, assume-se que os seus valores poderdo ser diferentes entre os alunos de uma
mesma escola e que ha diferenca entre as escolas. Ao mesmo tempo, esses parametros
serdo iguais nos demais anos de escolarizacdo, implicando assim, uma limitacdo frente a
realidade. Para atenuar essa limitacdo, poderdo ser inseridas variaveis explicativas nos

niveis de aluno e de escola que permitirdo fazer a distincdo entre eles.

Comparacéao dos resultados encontrados nos dois modelos.

Em ambos os modelos, todas as variaveis explicativas foram inseridas no
modelo no Nivel 1 e foram sendo retiradas uma a uma, em funcdo do pior resultado
apresentado no p-value, sendo mantidas aquelas com valor inferior a 0,05, que indica
que é estatisticamente significativa. Esse processo se repetiu nos demais niveis.

O objetivo deste estudo se limitou a comparar os resultados dos dois modelos e

verificar se as varidveis mantidas nos dois modelos eram as mesmas.
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O resultado encontrado nos dois modelos esta apresentado no Quadro 03, onde
estdo marcadas as variaveis estatisticamente significativas e em destaque aquelas que

foram coincidentes em ambos os modelos.

Quadro 03 - Variaveis significativas nos dois modelos

Variaveis Modelo 2 niveis Modelo 3 niveis
Anol | Ano2 | Ano3 | Ano4 | | Anol | Ano2 | Ano3 | Anod

RET X X X X X X

PRE X X X X X X X

NSE X X X X X X X X

DC X X

PL X

PR

PC X

EL X X

LC

LP X X X X

IL X

Como pode ser observado, as Unicas variaveis estatisticamente significativas nos
dois modelos foram:

e RET, que indica se o aluno foi retido em pelo menos um ano durante o
processo de coleta de dados;
e NSE, que indica o nivel sécio econémico dos alunos;

No primeiro modelo, o valor encontrado foi de 20, 14 e 5 pontos para 0 segundo
terceiro e quarto ano, respectivamente. Pelas caracteristicas do segundo modelo o valor
estimado para a variavel RET, que corresponde a média da defasagem em pontos de
proficiéncia dos quatro anos de escolarizacdo, foi de 5 pontos. O primeiro ano,
evidentemente, ndo alunos considerados retidos para a coleta de dados.

Mais uma vez, se confirma a importancia do nivel socioeconémico no
desempenho dos alunos, e neste caso, mesmo depois da sua entrada na escola. A Tabela

03 sintetiza o incremento na proficiéncia final para cada ponto na escala de NSE.

17



Tabela 03 - Incremento devido ao NSE

Modelo
Primeiro Segundo
2 niveis 3 niveis
Anol 2,7 35
Ano2 2,1 1,4
Ano3 14 1
Ano4 2,5 2,4

Outra variavel que ficou discrepante em apenas um ano foi a que controla se o
aluno fez a pré-escola antes do ensino fundamental. A Tabela 04 sintetiza o incremento

na proficiéncia final caso o aluno tenha curso a pré-escola.

Tabela 04 - Incremento devido ao
presenca na pré-escola

Modelo
Primeiro Segundo
2 niveis 3 niveis
Anol 31 2,3
Ano2 2,4 4,3
Ano3 - 2,3
Ano4 2,7 2,3

Outro aspecto que deve ser evidenciado € que essas trés variaveis sao associadas
ao perfil do aluno, ou seja, houve uma tendéncia de que as varidveis associadas a escola
tendem a ndo convergéncia, quando comparado os resultados desses dois modelos.

Diversas hipoteses de explicacdo podem ser apresentadas para essa nao
convergéncia, mas, dentre elas, a principal seria a fragilidade dos dados finais que
perpassam por todo o processo, a comecar pela qualidade dos instrumentos usados, da
aplicacdo dos instrumentos e tratamentos posterior dado a eles.

No entanto, o aspecto a ser destacado, dado o objetivo do trabalho € a
constatacdo de que modelos estatisticos diferentes podem produzir resultados diferentes
mesmo quando processam 0s mesmos dados.

Essa constatacdo perde sua relevancia quando os estudos quantitativos forem
usados para orientar outras pesquisas de natureza qualitativa, mas num contexto oposto,
guando em uma ldégica meritocratica (quase-mercado) os resultados tornam as

avaliacOes em exames de alto impacto. Ao mesmo tempo em que essa constatacdo fere a
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visdo deterministica dos modelos estatisticos, corrobora com o0s atuais estudos
americanos que envolvem dados longitudinais e apontam a instabilidade desses
modelos.

Nesse sentido, é valido o alerta dados por Freitas (2003) quando afirma que

a escola é um pouco mais complexa do que um conjunto de variaveis a serem
manipuladas, e os valores dessa variaveis sdo de dificil estabilizacdo e a
transferéncia para outras situacoes. [...] Isso ndo significa dizer que nada ha a
ser aprendido com os estudos quantitativos e com as avaliagcbes de larga
escala. Significa que devemos coloca-los em seu devido lugar. (p.35)
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