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1.  Introdugdo’®

Em pesquisa educacional é muito freqiente o uso dos
termos ‘afericio’ e ‘avaliacio’. Os limites de um e outro sao
dabios. Goldstein e Lewis (1996) usam genericamente o termo
‘afericdo’ (‘assessment”) discriminando 3 fungbes possiveis:
certificar individuos, ajudar no processo de aprendizagem, fazer
inferéncias sobre o funcionamento dos sistemas e instituicoes. No
Brasil, tem-se usado genericamente o termo ‘avaliacdo’. Neste
trabalho, faremos distincdo entre ‘afericao’ e ‘avaliagdo’ seguindo
a linha de Cullingford (1997) . No processo de afericao o foco do
estudo é estreito; a drea de andlise do processo subjacente é
restrita, @ nao precisa ser definida em termos de outras dreas
relevantes. Por exemplo, quando um grupo de alunos é
submetido a um teste de matemdtica os resultados obtidos
caracterizam a superficie visivel da proficiéncia cognitiva em
matemdtica. Jd a avaliagdo dos resultados de matemdtica numa
escola acarreta necessariamente procedimentos de afericdo, mas
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além disso leva em conta caracterfsticas de alunos, professores e
da prépria escola, explorando a relacdo destas com os resultados
obtidos.

Os resultados da avaliagao devem contribuir para que os
agentes de decisio possam agir sobre o sistema avaliado.
Enquanto as contribuicoes decorrentes da ‘afericio’ sao
superficiais e a utilidade dos seus resultados é passiva, as
contribuicdes da ‘avaliacdo’ podem ser profundas e estruturais de
forma a que a partir dela se promovam corregoes e melhorias no
sistema. Importa enfatizar que a instituicdo ESCOLA é o
instrumento eficaz para a promogdo da equidade e mobilidade
social.

Modelos de regressao sdo usados para estabelecer a relagio
enfre varidveis explicativas (por exemplo caracteristicas de
alunos, professores, diretores, escolas, etc.) e a varidvel resposta
(desempenho escolar). Neste artigo pretendese mostrar as
potencialidades da adogao dos modelos de regressdo linear
multinivel na andlise e modelagem dos dados de avaliagdo
educacional.

Este artigo estd organizado como segue: na préxima secdo
apresentam-se as limitagoes dos modelos de regressdo linear
cléssico para lidar com dados com estrutura hierdrquica; na segao
3 apresenta-se a especificacdo formal do modelo multinivel; na
secdo 4 aplica-se um modelo de 2 niveis aos dados do Sistema de
Avaliacao da Educagdo Baésica, SAEB (INEP,MEC), coletados em
1997 para a disciplina de matemiética, 82 série na regido Sudeste.
As conclusdes sao enunciadas na Gltima secdo.

2.  Estrutura multinivel e modelo de regressio cldssico

A estrutura do sistema educacional é organizada
hierarquicamente ou em niveis: um grupo de alunos constitui
uma turma e um grupo de turmas constitui uma escola. Podemos
ainda pensar em nfveis superiores de agrupamento, tais como
conjuntos de escolas agrupadas por municipio e estes agrupados
em estados. Dados coletados sobre o sistema educacional tém a
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mesma estrutura. No exemplo acima, identificam-se 5 nfveis da
hierarquia: alunos, turmas, escolas, municipios e estados.

Por simplicidade, neste estudo iremos considerar apenas a
presenca de dois nfveis: alunos (unidades de nivel 1 ou unidades
micro) agrupados em escolas (unidades de nivel 2 ou unidades
macro).

Por razoes sdcio - geograficas e econfmicas ou outras, a
distribuicdo dos alunos pelas escolas ndo é aleat6ria. A
seletividade 2 entrada na escola contribui desde logo para que
alunos de uma mesma escola apresentem maiores semelhangas
entre si do que alunos de escolas diferentes. As semelhancas
aumentam a medida que decorre o processo educacional — o
individuo interage no grupo e o grupo interage no individuo, com
isto a estrutura de grupo é consolidada. O grau de agrupamento
existente numa populagio ¢é capturado pela estatfstica
denominada de coeficiente de intra-correlagdo, o qual pode
tomar valores entre 0 e 1. Se o valor do coeficiente de intra-
correlagdo for proximo de zero entio ndo existe estrutura de
agrupamento, enquanto que se for proximo de 1 pode-se inferir
que a estrutura de agrupamento é muito forte. No primeiro caso,
os modelos de regressdo cldssica (Montgomery e Peck, 1982)
podem ser usados com sucesso. Caso contrédrio, é necessario que
a modelagem leve em conta a estrutura de agrupamento. O
modelo de regressio multinfvel, ou simplesmente modelo
multinivel (Goldstein,1995), é construfdo respeitando a estrutura
de agrupamento dos dados. Na literatura este modelo também é
chamado de modelo hierdrquico, (Bryk e Raudenbush 1992) ou
modelo de coeficientes aleatdrios (Longford, 1993).

As varidveis explicativas podem ser medidas tanto no nfvel
dos alunos (micro) como no nivel das escolas (macro). Por
exemplo:

a) ‘nivel de escolaridade do pai’ é uma varidvel que diz respeito
a cada um dos alunos;

b) ‘dimensdo da escola’, medida através do ntmero total de
alunos, diz respeito a unidade escola.

Autores tais como Kreft ¢ de Leeuw (1998) designam as
varidveis associadas ao nfvel macro por varidveis de contexto.
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Pretende-se estabelecer uma relagdo entre as varidveis
explicativas e a varidvel resposta ‘desempenho escolar’. Usando
o modelo de regressao cldssico com tal propésito, o analista
precisa decidir qual a unidade em que vai trabalhar.
Concretamente ele precisa escolher se vai analisar o nivel micro
ou macro. Se o analista decidir trabalhar no nivel macro,
precisaré sumariar todos os dados referentes ao nfvel micro
através de médias, proporcdes, contagens, etc. para obter as
respectivas varidveis no nfvel macro. Desta forma, toda a
variabilidade intra-escola serd perdida. Em estudos de pesquisa
educacional, a decomposicao da varidncia da varidvel resposta
pelos nfveis da hierarquia mostra que a maior componente é a
variancia intra-escola (por exemplo, Yang et al.1999). Portanto a
escolha da unidade escola (nivel macro) como unidade de andlise
nao é satisfatoria.

Por outro lado, se o analista decidir optar em trabalhar no
nfvel micro, precisara desmembrar para a unidade micro todas as
varidaveis explicativas referentes 3 escola. Neste caso, poderd
ocorrer subestimacio do erro padrio da estimativa do coeficiente
de inclinagdo e consequentemente conduzir a inferéncias e
conclusées invélidas.

Atendendo a que € através da instituicao ESCOLA que os
agentes de decisdo podem intervir no sistema, especial atencao
deve ser dada aos fatores que reduzem a variabilidade entre
escolas.

Se o ntmero de escolas em estudo for reduzido e se se
tratar de um estudo de caso poder-se-d usar o modelo de
regressdo classico ajustando um intercepto, coeficiente de
inclinacdo e varidncia do erro separadamente para cada escola.
Na maioria das pesquisas o nimero de escolas em presenca é
demasiado numeroso para que esta seja uma solugdo vidvel e,
por outro lado, o analista estd mais interessado em estudar o
padrdo do sistema educacional do que o desempenho de cada
escola em particular.

O modelo multinivel permite acomodar simultaneamente o
nivel micro e macro, é parcimonioso quanto ao nimero de
pardmetros a estimar e produz estimativas eficientes.
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3. Especificacao do modelo multinivel

Considere-se uma amostra de alunos agrupados em escolas.
Alunos sdo identificados pelo fndice i e escolas sdo identificadas
pelo indice j. O indice j variade T a/ e o fndice i variade 7 a nj,
sendo /] o namero total de escolas na amostra e nj o nimero de
alunos que pertence a escola j. Define-se aluno como unidade de
nivel 1 e escola como unidade de nivel 2.

Seja yy a varidvel resposta do aluno i, pertencente a escola
j, e xi a respectiva varidvel explicativa. O modelo de regressao
cldssico é como segue:

}’H=ﬁn+ﬁlxu+fq (1)

onde fo e Bi, o intercepto e o coeficiente de inclinagao,
respectivamente, sao pardmetros desconhecidos a estimar a partir
dos dados. O termo ey é o erro do modelo cujo pressuposto € que
tenha uma distribuicio Normal com média nula e varidncia, &.”,

constante e homogénea entre os grupos, e, ~ N©0,07).

A estimativa do intercepto, fi,, é a média global da variavel
resposta para o valor nulo da varidvel explicativa e a estimativa
do coeficiente de inclinacdo, f,, representa o efeito da varidvel
explicativa na varidvel resposta por cada unidade adicional
daquela. Tal como pode observar-se, 0 modelo de regressao
classico conduz a uma reta preditiva com um sé intercepto e um
s6 coeficiente de inclinagdo para todas os alunos e todas as
escolas.

No modelo de dois niveis (alunos e escolas) tanto
intercepto como coeficiente de inclinagdo sdo considerados
varidveis aleatérias que variam de escola para escola. A sua
especificagao é como segue:
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onde uwsg e uy sdo as componentes aleatérias associadas
respectivamente ao intercepto e coeficiente de inclinagao
(também podem ser designadas por erros de nivel 2).
Yoor Yios Orps O s Ouny» 02 530 pardmetros desconhecidos a estimar a
partir dos dados, sendo os dois primeiros designados por
pardmetros fixos e os restantes designados por pardmetros
aleatérios. A componente aleatéria associada ao intercepto tem
varidncia o, representando a variabilidade do intercepto entre
escolas e a componente aleatdria associada ao coeficiente de
inclinacdo tem varidncia o representando a variabilidade dos
coeficientes de inclinagdo entre escolas. A co-varidncia entre 0
intercepto e coeficiente de inclinagdo é ouor .

O erro de nivel 1, ej, tem varidncia o e representa a
variabilidade intra-escola.

Note-se que no modelo multinivel (2) os pardmetros Bo e
By tém o (ndice | indicando a existéncia de um parametro para
cada escola j.

Suponha a existéncia de uma varidvel explicativa associada
a escola, wj. A sua inclusdo no nivel 2 do modelo dé-se da
seguinte forma:

Boj =Yoo +Yaw; +y,
By =Y+ Yuw; +uy.

Substituindo as equagdes de nivel 2 (3) no nivel 1, obtém-

(3)

se
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Yi =Yoo T VaXy FVaw; TV wix +

(4)

A primeira linha do lado direito de (4) é a parte
deterministica do modelo e a segunda linha a parte aleatéria.

4. Aplicagido aos dados do SAEB

O modelo multinfvel foi aplicado aos dados do SAEB
(INEP,1999a) da regido Sudeste (estados de Minas Gerais, Espirito
Santo, Rio de Janeiro e Sdo Paulo). A amostra é representativa ao
nivel da Unidade de Federacdo. Os dados em estudo foram
coletados em 1997, abrangendo 2821 alunos da 8" série aos
quais foi aplicado o teste de proficiéncia em Matematica. Destes
alunos, 939 freglientam  escolas estaduais, 879 escolas
municipais e os restantes 1003 escolas particulares. Na amostra
da regido estao envolvidas 125 escolas.

A varidvel resposta é proficiéncia em Matematica. As
varidveis explicativas aqui consideradas associadas ao nfvel de
aluno sdo género (feminino contrastando a masculino) e nivel de
escolaridade do pai, com 6 categorias possiveis :

Nunca freglientou a escola,
Completou a 4* série,

Completou a 8 série,

Completou o 2° grau do ensino médio,
Completou o ensino superior,

Pés-graduacio.,

Esta varidvel é usada como indicador do nivel socio
econdmico do agregado familiar do aluno. Neri et al. (1999)
apresenta a desagregacio dos indices de pobreza no Brasil pela
escolaridade dos chefes de domicilio mostrando que pobreza esta
associada a baixa escolaridade.

A variavel explicativa considerada associada a escola foi o
tipo de rede: Estadual e Particular contrastando com Municipal.
Maiores detalhes sobre os instrumentos, provas e questiondrios, e

gl ol o 2
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escalas de medigdo podem ser encontrados em INEP (1999a p.5)
ou em Bonamino e Franco (1999).

Toda a computacdo foi realizada com o software MIwiN
versdo Beta (Rasbash et al.1999), o design da amostra foi
considerado tendo-se usado o procedimento de estimacdo RIGLS
(Goldstein, 1995).

A proficiéncia média na regido Sudeste é de 265.06 com
desvio padrao de 53.15.

Figura 1
Histograma da proficiéncia em Matematica na
regidao Sudeste
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) ph e
182+ ""-'__
120- [
Bl
|, i
1% 194 258 m 268 48
Proficiéncia

A proporgdo de alunas é de 52%. Na tabela 1 encontram-se
a contagem e proporgao do nimero de alunos segundo o nivel de
escolaridade do pai.
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Tabela 1
Distribuigdo dos alunos segundo o nivel de escolaridade dos pais

NIVEL DE ESCOLARIDADE DO PAI | NUMERO DE ALUNOS | PORCENTAGEM
Nunca freqlientou a escola 114 4,0
Completou a 4* série 663 23,5
Completou a 8 série 875 31,0
Completou o 2° Grau - Ensino Médio 487 17,3
Completou o Ensino Superior 460 16,3
Pés-graduacdo 222 7,9

A tabela 2 contém os resultados do modelo de dois niveis,
ajustado sem varidveis explicativas (modelo nulo).

Tabela 2
Resultados do modelo multinivel ajustado sem vdrias explicativas

PARAMETROS ESTIMATIVA (ERRO-PADRAQ)
FIXOS
Intercepto 253.815 (2.96)*
ALEATORIOS
Nivel 2: Guo® 993.71 (145.98)*
Nivel 1: Ge’ 1727.31 (47.03)*

¥ Estatisticamente significante ao nivel de 5%.

Os resultados do modelo nulo estimado mostram que a
estimativa da média global da proficiéncia é 253,82 pontos com
variancia total de 2721.02, da qual 993.71 é da responsabilidade
da variabilidade entre escolas e 1727.31 da responsabilidade da
variabilidade intra-escola. O coeficiente de intra-correlacado,
calculado pela férmula.

P:
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Assume, portanto, o valor de 0.37, indicando a
necessidade da modelagem multinivel.

O préximo modelo a ser considerado, inclui escolaridade
do pai como varidvel explicativa (varidvel associada ao nfvel 1) e
os resultados encontram-se na tabela 3.

Tabela 3
Modelo “Escolaridade do pai”
PARAMETROS ESTIMATIVA (ERRO-PADRAD)

FIXOS

Intercepto 235.63 (3.09)"

intercepto 7.67 (0.92)*
ALEATORIOS

Nfvel 2 (intercepto): Cuo’ 721.31 (170.33)"

Nivel 2 (escol. do pai): Gur® 34.23 {16.36)"

Nivel 2 (intercepta/escol. do pai) : Guo -50.86 (46.02)

Nivel 1: Go’ 1662.88 (45.96)

Verifica-se que a escolaridade do pai tem impacto positivo
na proficiéncia e, em média, cada ciclo adicional na escolaridade
do pai representa um acréscimo de 7.67 pontos na proficiéncia.
Tanto o intercepto como o coeficiente de inclinagdo associado a
escolaridade do pai variam de escola para escola, mas a co-
variancia entre eles é ndo significante.

Embora a varidvel explicativa seja associada ao aluno,
podemos verificar que a varidncia intra-escola, ou variancia entre
alunos, caiu muito pouco. No entanto, a varidncia do intercepto
entre escolas caiu em aproximadamente 27.4%. Esta constatacdo
confirma o que adiantamos na sec¢do introdutéria de que a
distribuicdo dos alunos pelas escolas ndo é aleatéria. O controle
pela varidvel sécio econdmica ajuda a diminuir a varidncia entre
escolas, _

A figura 2 contém o grafico com as retas ajustadas para
cada escola resultantes do modelo ‘Escolaridade do pai’.
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Figura 2 — Retas preditivas por escola resultantes do modelo
“Escolaridade do Pai”

Ajuste com intercepto e coeficiente de inclinagéo
aleatorios

Proficiéncia

Instrugdo do pai

Observe-se, por exemplo, a diferenca entre a refa
assinalada com 1 e a reta assinalada com 2. A primeira
corresponde a uma escola que promove a equidade social, pois o
desempenho escolar dos alunos ndo é afetado pelo nivel sécio -
econdmico do agregado familiar. O intercepto desta escola estd
acima da média global.

O desempenho dos alunos da escola correspondente a reta
nimero 2 é fortemente influenciado pelo seu nfvel sécio —
econdmico. Alunos provenientes de familias socialmente
desfavorecidas tm menor desempenho escolar.

A ESCOLA - modelo que se procura é aquela que tem
elevado intercepto e coeficiente de inclinagio nulo.

Parafraseando INEP (1999b, p.7), “No campo da Educagdo,
todo o esfor¢o de pesquisas sobre as desigualdades escolares
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parece ter permitido que se sedimentasse entre uma parcela
importante de académicos e gestores de politicas ptblicas a
convicgdo de que a escola faz diferenca. Mesmo entre os mais
cépticos, crescem o0s grupos convictos que ela pode fazer
diferenca”. O exemplo acima torna evidente de que a escola faz
diferenca.

Na segiiéncia, iremos incluir no modelo a variavel
explicativa génera (de nivel 1) e rede (de nivel 2). Os resultados
constam da tabela 4. O modelo cujos resultados estio na coluna
(a) incluem as novas varidveis, estimando mais trés parametros
fixos:

e feminino por contraste a masculino,

e municipal por confraste a estadual,

e particular por contraste a estadual.

O modelo é especificado como segue:

Yy =Yoo + Yigescolaridade_do_pai, + ¥, feminino ;, + ygmunicipal ; -+ yo;particular; +
+ iy ; + iy jescolaridade_do_pai ; + €. (6)

Se recordarmos a estrutura do modelo (4) e (5) verificamos
que (6) tem uma estrutura semelhante mas, neste caso, as
varidveis explicativas do nivel 2 (‘municipal’ e ‘particular’) foram
incluidas apenas na equagdo do intercepto. Nao existe o termo
cruzado representando a interacdo escola — aluno.

A informagao que este modelo acrescenta face ao anterior é
que, em média, as alunas tém pior desempenho
comparativamente com os rapazes (baseline), os alunos das
escolas da rede municipal tém desempenho semelhante (nivel de
significAncia de 5%) aos das escolas estaduais, e os alunos das
escolas da rede particular apresentam desempenho superior aos
das escolas da rede estadual (baseline).

O modelo cujos resultados constam da coluna (b) incluem
termos de interacdo entre rede (varidvel de nivel 2) e escolaridade
do pai (varidvel de nfvel 1). Para facilitar a interpretagdo ajustam-
se as interagdes para todas as categorias da rede. O modelo tem a
seguinte especificacao:
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¥y =T t Yo feminino | + ¥municpal | + y,particular | + 7, estadual | % escolarida de_do_pai , +
+ ¥, municipal | ¥ escolarida de_do_pai |, + ¥, particular | % escolarida de_do_pai , +
+ My, + My escolarida de_do_pai , + e, (7)

Segundo o modelo (7), resultados da coluna (b) da tabela 4,
podemos verificar que o efeito das varidveis de interacdo do tipo
de rede com escolaridade do pai é mais forte nas escolas da rede
municipal. As estimativas dos pardmetros aleatérios ndo tiveram
grande alteracdo face ao modelo na coluna a) e o valor da
verossimilhanga também permanece idéntico. A variabilidade
entre escolas continua significante no intercepto. Aplicou-se o
teste da deviance ao par8metro de varidncia associado ao
coeficiente de inclinacdo e os resultados mostram que a sua
presenca é significante. O efeito ‘rede’ nao explica a presenca de
variabilidade entre escolas no diz respeito ao coeficiente de
inclinacéo.

Tabela 4 — Modelo “Escolaridade do pai, género e rede”

ESTIMATIVA ESTIMATIVA
PARAMETROS (ERRO PADRAD) (ERRO PADRAD)
W (8)
FIXOS
Intercepto 233.92 (3.03)" 234.21 (3.27
Escolaridade do pai 7.08 (0.86)° —
Sexo: feminino -10.99 (1.56)" -10.98 (1.56)°
Rede: Municipal 6.82 (5.32) -0.15 (5.45)
Rede: Particular 55.33 (5.73)° 56.14 (9,02)°
Estadual - escol. do pai — 6.94 (1.04)"
Municipal - escol, do pai - 8.23 (2.35)°
Particular — escol. do pai - 6.74 (2.12)°
ALEATORIOS
Nivel 2 (intercepto): Guo? 478.48 (134.415)" | 484.31 (135.21)°
Nivel 2 (escol. do pai): G 23.12(013.727 24,38 (13.94)
Nivel 2 (intercepto/escol. do pai): Guot | -50.33 (39.1) -32.86 (39.51)
Nivel 1: @2 | 1627.42(44.90)° | 1627.62 (44.91)°

* Estatisticamente sfgniflr:ante ao nivel de 5%.
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A qualidade do ajuste desta classe de modelos pode ser
inferida através duma estatistica denominada de Deviance
(McCullagh e Nelder, 1983, pg.17). O teste da Deviance orientou
a seqiiéncia de modelos aqui apresentados. Por exemplo a
estatistica de teste do dltimo modelo face ao modelo nulo é igual
143.12, que comparada com o valor critico de ¥’ resulta
significante.

O poder explicativo deste modelo ainda é limitado, o que
se pode constatar pelos elevados valores das componentes de
varidncia do nfvel 1 e 2, ou através do coeficiente de
determinacio, R?, adaptado ao modelo multinfvel (R* é superior
0.4 no que se refere a varidncia de nivel 2; tratando-se de modelo
de coeficiente aleat6rio, esta estatistica deve ser usada com
reserva). A investigacao dos fatores que mais diferenciam as
escolas e outras contribuicdes estdo sendo pesquisadas.

Os resfduos do nivel 2 sdo as estimativas das componentes
uoi e U1 (componentes aleatdrias do nivel 2).

Os gréficos que se apresentam na figura 3 do apéndice A
sdo 0s QQ-plot dos residuos padronizados do nivel 2. Pode
constatar-se que o pressuposto de Normalidade para uo e urj €
adequado. A escola cujo respectivo residuo estd assinalado com
circulo pode ser considerado outlier.

Os resfduos usados no QQ-plot sdo estimativas pontuais e
cada qual tem erro padrdo associado. O gréfico apresentado na
figura 4 mostra estes resfduos limitados por £ 1 erro padrao numa
seqiiéncia de ordem crescente.
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Figura 3 — QQ-plot dos residuos de nivel 2
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Figura 4 — Gréfico de residuos ordenados (‘rank dos residuos’)
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Nos dois grédficos podemos verificar que a maioria das
estimativas dos residuos de nivel 2 sdo ndo significativamente
diferentes de zero. Dado que cada par (us, ur) corresponde a
escola j, podemos afirmar que este grupo de escolas nao
apresenta diferencas significativas entre si além das que estao
sendo capturadas pelo modelo.

As escolas cujos resfduos sao significativamente diferentes
de 0, grupos situados nos extremos, tém caracteristicas nao
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explicadas pelo modelo que impactam positivamente (grupo da
extremidade a direita) ou negativamente (grupo da extremidade a
esquerda) o intercepto (ug) ou o coeficiente de inclinagao (u1) .

Vejamos, a titulo de exemplo, o caso da escola cujo
resfduo estimado estd assinalado com circulo. O resfduo estimado
associado ao intercepto estd significativamente acima de zero.
Isto quer dizer gue a proficiéncia média desta escola estd bastante
acima do padrao representado pelo modelo.

A escola cujo resfduo estd assinalado com quadrado tem
caracteristicas ndo capturadas pelo modelo que fazem com que a
proficiéncia média desta escola seja significativamente inferior ao
valor predito pelo modelo (pois wugestimado é significativamente
menor do que zero). Quanto ao residuo associado ao coeficiente
de inclinacdo, usy, o seu valor estimado é significativamente
superior a zero indicando tratar-se de uma escola onde o nivel de
escolaridade do pai influencia a proficiéncia acima do valor
predito pelo modelo,

5. Conclusoes

Este trabalho mostra as potencialidades do modelo
multinivel face ao modelo de regressdo cldssico em estudos de
avaliacdo educacional. Os dados de pesquisa educacional
carregam a estrutura hierdrquica do sistema donde sdo coletados.
O modeloe multinfvel acomoda simultaneamente qualquer
nimero de nfveis da hierarquia, permitindo estabelecer relagoes
entre varidveis explicativas medidas em qualquer nivel e a
varidvel resposta, estudar o impacto de varidveis de interacdo
entre niveis e desagregar a variincia total por niveis da hierarquia.

Foi realizada a aplicagdo do modelo multinfvel sobre dados
do Sistema de Avaliagdo da Educagdo Basica, SAEB, utilizando a
amostra de 1997. O modelo de dois niveis, nivel 1: aluno e nivel
2: escola, foi construfdo com duas varidveis explicativas medidas
no nivel 1, género e escolaridade do pai, e uma varidvel
explicativa medida no nivel 2, tipo de rede a que a escola
pertence.
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A desagregacdo da varidncia total por niveis permite
evidenciar a estrutura de agrupamento existente na populagio. As
varidveis explicativas ‘escolaridade do pai’ e ‘rede’ tem mais
efeito na redugao da varidncia do nivel 2 do que na variancia do
nivel 1. Sendo ‘escolaridade do pai’ proxy para nivel sécio -
econdmico do agregado familiar, isto mostra que, em parte, a
distribuicao dos alunos pelas escolas depende bastante do seu
nivel s6cio — econdmico. Identificaram-se escolas onde o nivel
sdcio — econdmico do agregado familiar do aluno nao afeta o seu
desempenho escolar e outras onde acontece o oposto.

Fazendo uso do coeficiente de determinagao, R?, adaptado
ao modelo multinfvel, verifica-se que o modelo final explica mais
de 40% da varidncia entre escolas (varidncia de nfvel 2). Em
termos da explicagdo da variabilidade global da varidvel resposta
ou do poder de explicacao da variancia de nivel 1, os modelos
aqui apresentados sdo limitados. Note-se que incorporam apenas
tr@s varidveis explicativas. A pesquisa decorre explorando outros
fatores associados a escolas, diretores e professores que tém
impacto no desempenho escolar do aluno e que contribuem para
a diferenciacao das escolas. Qutros controles ao nfvel do aluno
estdo sendo considerados.

Em todos os modelos apresentados neste artigo a estrutura
de agrupamento revelou-se significante, ndo obstante outras
formas de agrupamento possfveis. E de assinalar que todos os
modelos trazem evidéncias inequivocas de que escola faz
diferenca.
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