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Resumo

A partir dos dados oficiais retirados do site do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas
Anisio Teixeira (INEP), que diz respeito ao Indice de Desenvolvimento da Educagao Bésica
(IDEB) de escolas municipais de Campina Grande em 2013, realizamos uma Andlise de
Agrupamento para separar as observagoes com caracteristicas semelhantes e dividi-las
em grupos e uma Anélise de Regressao Linear Multipla com a técnica Stepwise para a
selecao de variaveis significativas do modelo. Em cada grupo distinto foi selecionado um
modelo de Regressao Multinivel com Inferéncia Bayesiana nos parametros utilizando o
método Backward, a fim de estimar parametros e encontrar um melhor modelo, para cada
grupo, que aumente o valor do IDEB. Para isto, foram utilizados os Softwares RStudio e
OpenBUGS. A partir dos resultados obtidos observa-se que um modelo com 6 parametros

é suficiente para alcancar o objetivo em questao.

Palavras-chave: IDEB, Analise de Agrupamento, Regressao Multinivel, Inferéncia

Bayesiana.



Abstract

By the official data taken from the site of the National Institute for Research and Stu-
dies Anisio Teixeira (INEP), as regards to the Index of Development of Basic Education
(IDEB) of municipal schools in Campina Grande in 2013, we conducted a cluster analy-
sis to separate observations with similar characteristics and divide them into groups, a
multiple linear regression analysis with Stepwise technique to select the significance va-
riables in the model. In each distinct group was selected a Multilevel Regression Model
with Bayesian Methods in parameters using a Backward method, in order to estimate the
parameters and find a better model for each group, who increases the value of IDEB. For
this purpose, has been used the Softwares RStudio and OpenBugs. Results showed that

a model with 6 parameters is sufficient to achieve the goal in question.

Keywords: IDEB, Cluster Analysis, Multilevel Regression, Bayesian Methods.
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1 Introducao

A partir do final do século XX, as politicas de avaliacdo externa da educacao come-
caram a ganhar destaque no cenario nacional e internacional. No Brasil, desde entao,
as politicas publicas federais passaram a enfatizar a aplicacao, aos alunos, de testes pa-

dronizados nacionalmente, compreendida como instrumento adequado para se conhecer e

promover uma educacao de qualidade no pais (NASCIMENTO; SILVA, 2014).

O estabelecimento do Indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (IDEB) consiste
em um dos eixos centrais do Plano de Desenvolvimento da Educagao (PDE). Sua apresen-
tagao a sociedade brasileira ocorreu em abril de 2007 e deu-se no contexto do langamento
do Plano de Aceleragao do Crescimento (PAC). O indice ¢ medido a cada dois anos e
objetiva que, o pais, a partir do alcance das metas municipais e estaduais, obtenha nota 6

no ano de 2022, que corresponde a qualidade do ensino em paises desenvolvidos (SILVA,
2009).

Tomando como populacao as escolas municipais de Campina Grande em 2013 que
possuiam o 5% ano e estavam aptas a realizar o IDEB, objetivamos estimar os parametros
que aumentem o valor desse indice, levando em consideracao que esses parametros sao
variaveis contidas dentro de todas as unidades observadas (escolas), objetiva-se também
levar os resultados obtidos para as unidades observadas para que o modelo encontrado

seja posto em pratica e o IDEB seja melhorado efetivamente.

No decorrer do trabalho, definiremos alguns conceitos das avaliagoes educacionais uti-
lizadas a nivel nacional mostrando também como é feito o calculo do IDEB, faremos as
revisoes das técnicas de Regressao Linear Multipla, Multinivel e Bayesiana, Anélise Mul-
tivariada e alguns métodos de escolha de modelos, necessarias para o estudo em questao;
apresentaremos a metodologia empregada no estudo e mostraremos os resultados de todas
as aplicagoes feitas no RStudio e OpenBUGS ambos para sitema operacional Windows
além das discussoes pertinentes; por fim apresentaremos as devidas conclusoes para o

estudo.
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2 Rewvisao de literatura

Primeiramente vamos entender alguns conceitos sobre a educagao a nivel nacional
e algumas especificagoes da cidade de Campina Grande e rever algumas defini¢oes de

métodos e técnicas necessarias para a andlise.

2.1 Avaliacao e Mensuracao de Escolas

No decorrer dos anos de 1990, o tema da qualidade da educacao passou a ganhar
importancia na sociedade brasileira. A noc¢ao de qualidade da educagao, segundo Gus-
mao (2010), apresenta diferentes significados, sendo defendidas duas visdes distintas de
qualidade. Uma que valoriza fundamentalmente a aprendizagem, principalmente a me-
dida em testes padronizados, que juntamente com o acesso e a permanéncia formaria o
tripé da qualidade da educacao e outra que prioriza uma noc¢ao de qualidade mais ampla,
ao enfatizar os processos e outros elementos da aprendizagem que nao se restrinjam aos

conteudos disciplinares.

As politicas educacionais, implantadas no pais a partir dos anos 1990, adotaram a
primeira perspectiva de qualidade, o que impulsionou a criagao de iniciativas de avaliagao
externa da educacao. Atualmente, é tdo importante medir a qualidade do ensino, que
um aluno ao decorrer do Ensino Fundamental, passa por no minimo 4 avaliagoes de porte

nacional.

2.1.1 Avaliagoes Nacionais da Educacao

A partir de 1995, segundo Freitas (2004), a qualidade de educagao passa a ser objeto
de regulagao federal, cuja viabilidade exigira o aporte de um sistema de informacoes
educacionais conjugado a um sistema nacional de avaliagao, considerados ambos elementos
estratégicos da boa-governanga educacional no pais. A LDB/1996 (Lei de Diretrizes e
Bases da Educacao - define e regulariza a organizacao da educagao brasileira com base

nos principios presentes na Contituicdo Federal) define, no artigo 9°, que cabera a Uniao
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coletar, analisar e disseminar informagoes sobre a educacao, inciso V, e assegurar processo
nacional de avaliacao do rendimento escolar no ensino fundamental, médio e superior, em
colaboracao com os sistemas de ensino, objetivando a defini¢ao de prioridades e a melhoria
da qualidade do ensino, inciso VI (BRASIL, 1996).

A partir de entao, o governo federal inicia a implantacao de um modelo padronizado
de avaliacao em larga escala, apresentado como mecanismo capaz de monitorar a quali-
dade da educacao brasileira em todos os niveis e de contribuir para a sua elevacao. Para
o estabelecimento dessa proposta, o Inep/MEC, de acordo com Freitas (2004), teve de
enfrentar o desafio de fazer com que diferentes atores, sobretudo equipes das secretarias
estaduais e municipais de ensino, professores e gestores escolares, incorporassem a avalia-
cao externa em seu cotidiano, percebendo-a como apoio para a melhoria da qualidade do

ensino.

A criacao de um sistema de avaliacao e a geracao de informacgoes sobre o sistema
escolar nacional partem do pressuposto de que levantar e tornar publico informacoes
sobre o desempenho dos sistemas de escolares, contribuiria para a melhoria da qualidade
e exceléncia das institui¢oes escolares (WAISELFISZ, 1993). A criagao das iniciativas
de avaliagao e a divulgacao de seus resultados tém gerado o que muitos autores, como
Afonso (2009) e Freitas (2007), denominam de “quase mercado em educagao”, ao induzir
a competitividade no sistema educacional e a comparagao dos resultados das escolas,
servindo para definir o repasse de recursos e o pagamento de bonus. Nesse modelo, segundo
Afonso (2009), as escolas ptblicas passam a se organizar tendo como referéncia principios

da empresa privada, mesmo que tenham como objetivo central o lucro.

2.1.2 SAEB

O Sistema de Avaliagdo da Educacao Bésica (SAEB) tem como principal objetivo
avaliar a educacao basica brasileira e contribuir para a melhoria de sua qualidade e para
a universalizacao do acesso a escola, oferecendo subsidios concretos para a formulacao,
reformulagao e o monitoramento das politicas publicas voltadas para a educacao basica
(INEP, 2007). O SAEB realizou sua primeira avaliacdo em ambito nacional em 1990,
aplicando provas de conhecimentos por amostragem a alunos nos varios estados. A partir
de 1995, os levantamentos passaram a concentrar-se nos alunos de 4 e 8 séries do ensino
fundamental (nomenclaturas utilizadas até 2009, a partir de 2010 passam a ser 5° e 9°
anos) e 3% série do ensino médio. Além de aplicar testes, o SAEB retine informagoes
sobre a origem familiar dos alunos e seus habitos e condicoes de estudo e sobre as praticas

pedagdgicas dos professores e sobre as formas de gestao da escola. O SAEB é composto
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por trés avaliacoes externas em larga escala:

Saeb

Aneb Anresc/Prova Brasil ANA
Avaliagdo Nacionalda|  |Avaliagdo Nacionaldo  |Avaliagdo Nacional da
Educacdo Basica | | Rendimento Escolar Alfabetizacdo

Figura 1: Composicao do SAEB
Fonte: Portal INEP/MEC(2014).

e Avaliagao Nacional da Educacao Basica - ANEB: abrange, de maneira amos-
tral, alunos das redes publicas e privadas do pais, em areas urbanas e rurais, matri-
culados no 5% ano e 9° ano do Ensino Fundamental e na 3% série do Ensino Médio,
tendo como principal objetivo avaliar a qualidade, a equidade e a eficiéncia da edu-

cacao brasileira.

e Avaliagao Nacional do Rendimento Escolar - ANRESC (também denomi-
nada “Prova Brasil”): trata-se de uma avaliagao censitéria envolvendo os alunos
do 5° ano e 9° ano do Ensino Fundamental das escolas publicas das redes municipais,
estaduais e federal, com o objetivo de avaliar a qualidade do ensino ministrado nas
escolas publicas. Participam desta avaliacao as escolas que possuem, no minimo, 20

alunos matriculados nas séries/anos avaliados.

e A Avaliagao Nacional da Alfabetizacao - ANA: avaliacao censitaria envol-
vendo os alunos do 3° ano do Ensino Fundamental das escolas publicas, com o
objetivo principal de avaliar os niveis de alfabetizacao e letramento em Lingua Por-
tuguesa, alfabetizacao Matematica e condigcoes de oferta do Ciclo de Alfabetizacao
das redes publicas. A ANA foi incorporada ao SAEB pela Portaria n® 482, de 7 de
junho de 2013.

A ANEB e a ANRESC/Prova Brasil sao realizadas bianualmente, enquanto a ANA é

de realizacao anual.

2.1.3 IDEB

O IDEB é um indicador de qualidade educacional que combina informagcoes de desem-

penho em exames padronizados (Prova Brasil ou SAEB) obtido pelos estudantes ao final
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das etapas de ensino (5° e 9° anos do ensino fundamental e 3* série do ensino médio) com

informagoes sobre rendimento escolar (aprovacao) (INEP, 2007).

O IDEB foi criado pelo Decreto n® 6.094, de 24 de abril de 2007, como um dos eixos
centrais do Plano de Desenvolvimento da Educacgao (PDE). Segundo o Decreto este indice
consiste em um indicador objetivo de qualidade da educagao. Sabe-se que, no Brasil, a
questao do acesso a escola nao é mais um problema, ja que quase a totalidade das criangas
ingressa no sistema educacional. Entretanto, as taxas de repeténcia dos estudantes sao
bastante elevadas, assim como a proporcao de adolescentes que abandonam a escola antes
mesmo de concluir a educagao basica. Outro indicador preocupante é a baixa proficiéncia

obtida pelos alunos em exames padronizados (Censo Escolar, 2007).

Como o IDEB ¢ resultado do produto entre o desempenho e do rendimento escolar
(ou o inverso do tempo médio de conclusdo de uma série) entao ele pode ser interpretado
da seguinte maneira: para uma escola A cuja média padronizada da Prova Brasil, 5° ano,
é 5,0 e o tempo médio de conclusao de cada série é de 2 anos, a rede/escola tera o IDEB
igual a 5,0 multiplicado por 1/2, ou seja, IDEB = 2,5. J4 uma escola B com média
padronizada da Prova Brasil, 5° ano, igual a 5,0 e tempo médio para conclusao igual a 1
ano, terda IDEB = 5,0.

Indicadores educacionais como o IDEB sao desejaveis por permitirem o monitoramento
do sistema de ensino do Pafs. Sua importancia, em termos de diagndstico e norteamento

de agoes politicas focalizadas na melhoria do sistema educacional, esta focada em:

a) detectar escolas e/ou redes de ensino cujos alunos apresentem baixa performance

em termos de rendimento e proficiéncia;

b) monitorar a evolugao temporal do desempenho dos alunos dessas escolas e/ou redes

de ensino.

As autoridades educacionais podem, por exemplo, financiar programas para promover
o desenvolvimento educacional de redes de ensino em que os alunos apresentam baixo
desempenho. Assim, monitorar as redes financiadas, para verificar se elas apresentam
uma melhora de desempenho, é fundamental. Alias, o financiador poderia estipular previa-
mente o avango desejado no indicador como contrapartida para a liberacao de recursos,

como no caso das metas.
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2.1.4 Sistema de ensino em Campina Grande

Com a Lei Municipal n® 3771/1999, institui-se o Sistema Municipal de Ensino de
Campina Grande e tem sua configuracao definida compreendendo as institui¢oes de Edu-
cagao Infantil e de Ensino Fundamental (incluindo Educagao de Jovens e Adultos - EJA e
Atendimento Educacional Especializado - AEE) mantidas pelo poder piblico municipal,
as instituicoes de Educacao Infantil criadas e mantidas pela iniciativa privada e os 6rgaos

municipais de educagao.

No ano de 2013 - ano em que foi realizado o ultimo IDEB com resultado ja publicado
no Diario Oficial da Uniao - o Municipio de Campina Grande contava com 257 unida-
des escolares de ensino infantil e fundamental, sendo 35 de Educagao Infantil e 122 de
Educacao Fundamental. Entre essas 122 unidades, 79 possuiam 5° ano que atendiam aos
pré-requisitos para a aplicagdo da prova (como ter um nimero de alunos igual ou superior
a 20, por exemplo) e apenas 11 possuiam 9° ano que atendiam aos pré-requisitos (Censo

Escolar, 2007).

Dessa forma, para o objetivo em questao nesse estudo, serao analisadas as 79 unidades
escolares do municipio de Campina Grande que realizaram a prova do IDEB no ano de

2013.

2.2 Inferéncia Bayesiana

Métodos bayesianos estao incrementando sua popularidade nas ciéncias como meio
de inferéncia probabilistica (MALAKOFF, 1999). Dentre suas vantagens encontram-se a
habilidade de incluir informagcao prévia, a facilidade da incorporacao desta num contexto
formal de decisao, o tratamento explicito da incerteza e a capacidade de assimilar novas

informagoes em contextos adaptativos.

Estes métodos se tornaram mais populares apds o progresso do hardware que possibi-
litou o desenvolvimento das técnicas de amostragens por simulagoes computacionais; esta
técnica tem sido aplicada em varios campos do conhecimento (bioestatistica, epidemiolo-
gia, engenharia, ciéncias da computagao, econometria, ciéncias sociais e outros) (COSTA,

2004).

A modelagem bayesiana se inicia com a especificagao de um modelo probabilistico
completo, através da distribuicao conjunta das quantidades observaveis e nao observa-
veis, f(z), do problema. A distribuigdo de probabilidade a priori p(6) reflete o conheci-

mento prévio sobre os parametros. A Figura 2 apresenta o efeito desta distribuicao de
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probabilidade sobre a distribui¢ao a posteriori, p(0 | x).

Uma distribuicao “plana” indica pouca informagao prévia e influencia levemente a
distribuicao a posteriori do parametro. Neste caso, a informagao contida nos dados (veros-
similhanga) é a dominante. A Figura 2-b mostra a situagao contréria, na qual a distribui-
¢ao a priori contem informacao suficiente para modificar substancialmente a distribuicao
a posteriori, gerando uma distribuicao unimodal. Deve-se escolher a forma funcional da
priori e o valor dos seus hiperparametros. Nos chamados modelos hierarquicos, os modelos
nos quais estes hiperparametros sao tratados como variaveis, sendo estimados a partir dos
dados.

(a) (b)

(a) Priori nio-informativa. {b) Priori informativa.
priori () verossimilhanca(---) posteriori (—)

Figura 2: Efeito da distribuicao a prior:
Fonte: Técnicas Bayesianas, 2004.

2.2.1 Modelo de Regressao Linear Bayesiano

Como uma introdugao aos modelos de regressao bayesiana, considera-se o modelo de

regressao linear mais simples, com distribuigoes a priori informativas (COSTA, 2004).

Seja o modelo de regressao linear normal multipla, definido como:

y=Xf+e

e~ N(0,0°1,)

onde y é um vetor (n x 1) de varidveis dependentes; X representa uma matriz (n x k)
de varidveis exploratérias e € é um vetor (n x 1) de varidveis aleatérias independentes,

normalmente distribuidas e de variancia constante o2.
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Os parametros a serem estimados neste modelo sdo 3 e 0. Assumindo estes dois

parametros como independentes, a distribui¢ao a priori conjunta verifica:
p(B,0%) = p(B).p(c?) (2.1)
Completa-se o modelo com as prioris independentes para 3 e o2,
B~ N(r,T) (2.2)

o ~ Inv — *(v, s%) (2.3)

onde r é um vetor (k x 1) contendo as médias a priori; T é uma matriz (k x k) con-
tendo as variancias e covaridncias a priori e v e s? sao os graus de liberdade e o fator
de escala respectivamente. O modelo poderia ser completado com qualquer distribuicao
que expresse adequadamente o conhecimento anterior a observacao dos dados. Porém, as
expressoes (2.2) e (2.3) possuem propriedades analiticas atrativas por serem distribuigoes

a priori conjugadas.

Na sequéncia sao apresentadas as expressoes analiticas para as prioris:

—1 =
p(B) = He%-[(ﬁfr)TT*(ﬂfr)l

(2m)%
2\ ¥ 9y =(t2)
p(O'Q) _ (VS QV(U ) 2 6%
221(%)

onde I'(%) é a funcdo gamma.

A funcao verossimilhanca ou densidade condicional dos dados é:
soz[y=XB)T (y—Xp)]

€20
(2m02)2

L(B,0*) =ply | X,B,0%) =

Seguindo a metodologia bayesiana, combina-se a funcao de verossimilhanga com as
prioris p(f) e p(o) para produzir a densidade a posteriori, e obtém-se:

| T-1 |1/2 (VS2)Z//2(0_2)—(V+TL+2)/2

2 —(vs?)/20% —R/2 ,—1/2.[(6-B)"V~1(8-PB)]
p(ﬁvo- | y’X> X (271')(]“'")/2' 2V/2F(l//2) N& € €

(2.4)

onde:

o2

T -1
V= <T1+X X)
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vy - 2Ty ,—17%
R== + T — gTV1p
o
Em geral, a inferéncia bayesiana exige a integracao de fung¢oes multidimensionais com-
plexas. Inferéncia exata sera possivel somente se estas integrais puderem ser determinadas

analiticamente. Porém, na maioria dos casos é necessério efetuar aproximagoes (COSTA,

2004).

2.3 Selecao de Modelos

Diversos métodos de selecao de modelo sao citados na literatura, neste trabalho uti-
lizaremos o Coeficiente de Determinacao R? - por ser usado nos métodos de selecao de
variaveis Backward, Forward e Stepwise -, Critério de Informagao de Akaike - por pena-
lizar modelos com maior nimero de parametros - e Critério de Informagao por Deviancia

- bastante utilizado quando se trata de simulagoes.

2.3.1 Coeficiente de Determinacao - R2

Geralmente usado no método de todas as regressoes possiveis, o coeficiente de deter-
mingao quantifica a propor¢ao da variabilidade da variavel resposta que é explicada por
um modelo de aproximacao qualquer, é dado por:

SQRes

2 _ - -
= SQTotal

O R? pode assumir valores no intervalo [0,1], sendo que valores préximos de 1 denotam
uma boa relacao entre a variavel resposta e as p variaveis preditoras, indicando um bom
ajuste. Por outro lado, valores préximos ou iguais a 0 denotam que o modelo nao é

superior a média amostral (DRAPER; SMITH, 1998).

Apesar do carater relativo do coeficiente de determinagao, parece logico usa-lo como
critério de selecao de modelos, ja que, ao contrario do teste F' do modelo, fornece uma
“medida’do quanto o modelo é superior a média amostral. Sendo assim, se forem consi-
derados dois modelos concorrentes cujos teste F' dos modelos rejeitassem a hipétese nula

optaria-se pelo R? de maior valor, ou com melhor quantidade de ajuste.
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2.3.2 Critério de Informacao de Akaike - AIC

O valor do AIC é simples de ser obtido para os casos de estimacao por minimos quadra-
dos, como ¢é o caso do ajuste de modelos de regressao, e para os casos de analises baseadas
na estimativas de verossimilhanga de uma forma geral (BURNHAM; ANDERSON;, 2004).

Sua férmula é dada por:
AIC = —2logL + 2n

sendo L a funcao de verossimilhanca e n o nimero de parametros ajustados.

2.3.3 Critério de Informacao de Desvio - DIC

O DIC é composto pela média a posteriori do desvio penalizado pelo nimero de
parametros do modelo. Este critério é atrativo pois pode ser incorporado durante a
simulagao de Monte Carlo. Semelhante aos outros critérios, é uma aproximacao assintética
para amostras grandes e ¢ valido quando a distribuigao a posteriori é aproximadamente
uma distribuigdo normal multivariada (ARRABAL, 2012). Valores baixos para o DIC

indicam melhores ajustes. O DIC é obtido por:
DIC = D(B, M;) + pai

em que pg = D(B, M;) — D(3, M;) mede a complexidade do modelo i. O critério sugere

uma comparacao entre o desvio médio e o desvio aplicado na média a posteriori.

2.3.4 Meétodos de selecao de variaveis

Como o numero de regressoes possiveis cresce com o aumento do nimero de para-
metros, foram propostos os métodos de regressao passo a passo, que embora nao sejam

otimos, requerem um tempo computacional bem menor do que o de todas as regressoes

possiveis (DEMETRIO, 2008).

e Método do passo atras (Backward) Consiste em ajustar inicialmente o modelo
completo e a seguir eliminar variaveis, uma a uma, com menor correlagao parcial

t Y d. . . o~ R2 d- . .« o~ . .ﬁ t.
com a resposta Y, menor diminui¢ao no ou menor diminui¢ao significativa no

teste F' parcial ou no teste ¢ parcial, de acordo com algum critério de parada.

Os passos, baseados no teste F' parcial, a serem seguidos sao:
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1- Ajustar o modelo completo com [ varidveis e obter SQ)Res. com n — [ graus de
liberdade;

2- Para cada uma das [ varidveis do modelo completo do Passo 1, considerar o

modelo reduzido, com a retirada de uma variavel e calcular SQ) Res, com n — [+ 1

SQRes,—SQRes. .

graus de liberdade e F' = OMRes,

3- Obter F,in;

4- Comparar F,,,;, com F,;, (percentil da tabela de F' com 1 e n—1 graus de liberdade

a um nivel de significancia «, usa-se, em geral, a« = 0, 10):

(i) se Foin > Fip, nao eliminar nenhuma variavel e parar o processo, ficando o
modelo completo com [ variaveis;
(i) se Fin < Figp, eliminar a varidvel com F,,;, e voltar ao Passo 1 com novo

modelo completo com [ = [ — 1 variaveis.

Método do passo a frente (Forward) Consiste em incluir inicialmente no modelo
a variavel com maior coeficiente de correlacao simples com a variavel resposta e a
seguir varidveis, uma a uma, com maior correlacao parcial com a resposta Y, maior
aumento no R? ou maior aumento significativo no teste F parcial ou no teste t

parcial, de acordo com algum critério de parada.
Os passos, baseados no teste F' parcial, a serem seguidos sao:

1- Ajustar o modelo reduzido com m variaveis e obter SQ Res, com n —m graus de

liberdade;

2- Para cada uma das variaveis nao pertencentes ao modelo do Passo 1, considerar

o modelo completo, com a adicdo de uma variavel extra e calcular SQ) Res. com

SQResr—SQRes. .

n —m — 1 graus de liberdade e F' = OMRes.

3- Obter Flqz;

4- Comparar F,,,, com Fi,, (percentil da tabela de F' com 1 e n —m — [ graus de

liberdade a um nivel de significancia «, usa-se, em geral, o = 0, 10):

(i) se Fiuaz > Fiap, incluir varidavel com F),,, e voltar ao Passo 1 com novo modelo
reduzido com m = m + 1 variaveis;
(ii) se Frae < Fiap, ndo incluir a varidvel com o F,,, e parar o processo, ficando o

modelo completo com m variaveis.

Método do passo a frente passo atras (Stepwise) Consiste na mistura dos

dois anteriores. Os passos, baseados no teste F' parcial, a serem seguidos sao:



20

1- Ajustar o modelo reduzido com m variaveis e obter SQ) Res, com n —m graus de
liberdade;

2- Para cada uma das variaveis nao pertencentes ao modelo do Passo 1, considerar

o modelo completo, com a adigao de uma variavel extra e calcular SQ) Res. com

SQRes,—SQRes. .

n —m — 1 graus de liberdade e F' = QMRes.

3- Obter F,4z;

4- Comparar F,,, com Fi, (percentil da tabela de F' com 1 e n —m — [ graus de

liberdade a um nivel de significancia «, usa-se, em geral, o = 0, 10):

(i) se Finaz > Fiap, incluir a varidvel com F,,,, e passar para o Passo 5 com modelo
completo com [ = m + 1 variaveis;
(ii) se Fae < Fiap, nao incluir a varidvel com o F,,,, e passar para o Passo 5 com

modelo completo com [ = m variaveis;

5- Ajustar o modelo completo com [ variaveis e obter SQ Res. com n — [ graus de
liberdade;

6- Para cada uma das [ varidveis do modelo completo do Passo 4, considerar o

modelo reduzido, com a retirada de uma variavel e calcular SQRes, com n — [ + 1

SQResr—SQRes. .

graus de liberdade e: F' = OMRes.

7- Obter F,in;

8- Comparar F,,;, com Fy,, (percentil da tabela de F' com 1 e n—I graus de liberdade

a um nivel de significancia a, usa-se, em geral, o« = 0, 10):

(i) se Fiin > Fiap, ndo eliminar nenhuma varidvel e voltar ao Passo 1 com novo
modelo reduzido com m = [ varidveis e parar o processo se no Passo 4 nenhuma
variavel for incluida;

(ii) se Foin < Fiap, eliminar a varidvel com F,;, e voltar ao Passo 1 com novo

modelo reduzido com m = [ — 1 varidveis.
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3 Material e Métodos

A partir dos dados oficiais do IDEB - publicados pelo INEP - foram selecionadas 79
escolas municipais de Campina Grande que possuiam 5° ano e realizaram a prova do IDEB
em 2013.

Para a andlise dos dados utilizaremos os softwares Rstudio e OpenBUGS para am-
biente Windows. Sendo softwares estatisticos e de facil acesso, possuem as ferramentas

necessarias para as analises.

3.1 O calculo do IDEB

A forma geral do IDEB é dada por (3.1):

em que,
i = ano do exame (SAEB e Prova Brasil) e do Censo Escolar;

Nj; = média da proficiéncia em Lingua Portuguesa e Matematica, padronizada para um
indicador entre 0 e 10, dos alunos da unidade j, obtida em determinada edi¢ao do exame
realizado ao final da etapa de ensino;

Pj; = indicador de rendimento baseado na taxa de aprovacao da etapa de ensino dos

alunos da unidade j.

Em (3.1), a média de proficiéncia padronizada dos estudantes da unidade j, Nj;, é
obtida a partir das proficiéncias médias em Lingua Portuguesa e Matematica dos estu-
dantes submetidos a determinada edi¢cao do exame realizado ao final da etapa educacional
considerada (Prova Brasil ou Saeb). A proficiéncia média é padronizada para estar entre

zero e dez, de modo que 0 < IDEB < 10. Nj; é obtida de acordo com (3.2).

lp mat [e% @
Ny + Ny i — Pin
Nj= e = S;—afm (3.2)

sup — Minf

em que,
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a
ji

valores entre 0 e 10;

n%, = proficiéncia na disciplina «, obtida pela unidade j, no ano i, padronizada para
a = disciplina (Matemadtica ou Lingua Portuguesa);

S% = proficiencia média (Lingua Portuguesa ou Matemética), nao padronizada, dos alunos
da unidade j obtida no exame do ano i;

Si,; = limite inferior da média de proficiéncia (Lingua Portuguesa ou Matemdtica) do
SAEB 1997 (ano de referéncia);

S¢ = limite superior da média de proficiéncia (Lingua Portuguesa ou Matematica) do

sup

SAEB 1997 (ano de referéncia).

Para as unidades escolares (ou redes) que obtiverem a S¢ < S¢ .. a proficiéncia média é
ji inf
fixada em S7, ;. Por sua vez, aquelas unidades que obtiverem S7; > S¢  tém o desempenho

sup
fixado em S¢

oup- A Tabela 1 apresenta a média e o desvio padrao das proficiéncias dos

alunos da 4 e da 8* série do ensino fundamental (EF) e da 3 série do ensino médio (EM)
no SAEB de 1997. Posteriormente, a Tabela 2 apresenta os valores dos limites inferiores
e superiores utilizados na padronizacao das proficiéncias médias em Lingua Portuguesa e
Matematica dos alunos da 4 e da 8 série do ensino fundamental e da 3% série do ensino

médio.

Tabela 1: SAEB 1997 - Proficiéncias médias e desvio padrao

Série Matematica Lingua Portuguesa
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
4* do EF  190.,8 44 186,5 46
8 do EF  250,0 50 250,0 20
3% do EM  288,7 59 283,9 o6

Fonte: SAEB 1997 - INEP/MEC.

A partir da média e desvio padrao das proficiéncias no SAEB 1997 (ano em que a
escala do SAEB foi definida), calcularam-se, para cada etapa de ensino, considerando as

diferentes disciplinas avaliadas no exame, os limites inferior e superior, de acordo com

@ =Xo—(3DP) e 8%, =X, +(3DP). (3.3)

sup

Esses limites, inferiores e superiores, apresentados na Tabela 2, sao usados para calcu-
lar todos os IDEBSs, ou seja, desde 1997, a partir do SAEB, para o Brasil (rede privada e
publica; urbanas e rurais) e para os dados agregados por unidade da federagao e, a partir

da Prova Brasil de 2005, para municipios (rede municipal e estadual) e para as escolas.
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Tabela 2: Limite superior e inferior das proficiéncias

Série Matematica Lingua Portuguesa
Sinf Ssup Sznf Ssup
4* do EF 60 322 49 324
8 do EF 100 400 100 400
3*do EM 111 467 117 451

Fonte: SAEB 1997 - INEP/MEC.

O indicador de rendimento, P; , é obtido conforme (2.4), onde a proporgao de aprova-
dos em cada uma das séries da etapa considerada, p" , é calculada diretamente do Censo
Escolar. Se p" (r = 1,2,...,n, em que n é o nimero de séries com taxa de aprovagao
positiva) é a taxa de aprovagao da r-ésima série da etapa educacional considerada, entao

o tempo médio de duracao da série é:

"1 n
T, = E = 3.4
’ r=1 pT ‘P]Z ( )

Em (3.4), Pj; é a taxa média de aprovacdo na etapa educacional no ano i. Nota-se
que, na auséncia de evasao durante a etapa e em equilibrio estaciondrio, - da o tempo
J1

médio para conclusao de uma etapa para os estudantes da unidade j(7};).

Se P ¢ o inverso do tempo médio para conclusao de uma série, entao, Pj; = TL Deste
Ji
Nji

modo, temos que IDEBj; = =, ou seja, o indicador fica sendo a pontuagao no exame

L)
Jt

padronizado ajustada pelo tempo médio (em anos) para conclusdo de uma série naquela
etapa de ensino (Nota Técnica: IDEB, 2007).

3.2 Modelos de Regressao Linear Multipla e Multi-
nivel

A andlise de regressao é uma técnica estatistica para investigar e modelar a relacao
entre variaveis, sendo uma das mais utilizadas na anélise de dados (Barros et al. 2008). No

estudo em questao trataremos da Regressao Linear Multipla e multinivel especificamente.

3.2.1 Regressao Linear Multipla

e Modelo estatistico
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Em analise de regressao linear multipla existe uma relacao funcional entre uma variavel

dependente e k varidveis independentes, conforme elucidado na equagao (3.5).
Yi= 0o+ BiXa+ ...+ B Xa + &5, (3.5)

onde Y; é a variavel resposta; g, 81, ..., 0r sdo parametros desconhecidos; X7, ..., X} sao

variaveis regressoras e €; € o erro aleatorio associado ao modelo.

Em termos matriciais, o modelo de regressao linear multipla é dado por:

Y =X3+¢,
sendo,
-yl- -1 UAVER xnl- -50- _60-
Y — Y2 X = L owor o T2 A= B ce— €1
| Un | |1 oz o T | | Bk | | &n |

em que, Y é um vetor de dimensao n x 1 da variavel aleatéria Y, X é a matriz de dimensoes
nx k, B3 é o vetor de dimensao p x 1 de parametros desconhecidos e € é o vetor de dimesao

n X 1 de variaveis aleatorias nao observaveis.
e Analise de variancia e teste F

A anélise de variancia (ANOVA) é baseada na decomposicao da soma de quadrados
e graus de liberdade associados a variavel resposta Y, e na utilizacao do teste F para

verificar se as varidveis independentes conjuntamente contribuem significativamente para

explica-la (REGO, 2012).

Em resumo, o procedimento é descrito na Tabela 3.

Tabela 3: Andlise de variancia

Fonte de Variacao  GL SQ QM F

Regressao k SQReg SQ’feg 8%22
Residuo n—p SQRes Sfl?ies _
Total n—1 SQTot — _

onde,

e SQRes = Y'Y — BX’Y;
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e SQTotal = Y'Y — Z=1Y)

n

e SQReg = XY — (ELv) ;

n

e ¢ define-se as hipoteses para o teste F como:

HO:/81:/62:"':/6k:0
H; : B; # 0 para pelo menos um, j =1,2,--- , k.

A estatistica de teste seréa:

_ QMReyg

F = ~ n—p)s
QM Res (kin=p)

em que, k é o numero de variaveis independentes e p = K 4 1. Encontrando os

valores de F' e fixando um nivel a de significancia, pode-se decidir se:

Fratcutado > Fravelado, Tejeita-se a hipdtese Hy e conclui-se ao nivel a de signifi-

cancia que hé indicios de regressao;

Fruicuiado < Fiabelado, Na0 rejeita-se a hipotese Hy e conclui-se ao nivel a de

significancia que nao ha indicios de regressao.

3.2.2 Regressao Multinivel

O ajuste de modelos multiniveis é baseado na estimac¢ao dos minimos quadrados ge-
neralizados (GLS). Dessa forma, escreve-se um modelo contendo parametros fixos e alea-

torios, como se segue:

Y = X3 + Z6,

onde X é a matriz associada com o vetor de parametros fixos, Z é a matriz associada com
o vetor de parametros aleatorios e Y é o vetor de respostas. A estimacao dos parametros
é feita iterativamente através dos minimos quadrados generalizados (IGLS), ajustando-se

modelos de regressao para as partes fixa e aleatéria (GOLDSTEIN, 1995).

Suponha um simples modelo de componente de variancia com dois niveis:
Yi; = By + B, Xy + ugj + 1y

Através do GLS, estimam-se os coeficientes fixos,
B=X"V'X)"'X"V'y,

onde V é a matriz de variancia e covariancia de Y, com residuos normais. Esse proce-



26

dimento iterativo é iniciado a partir de uma estimativa razoavel de minimos quadrados

ordindrios (OLS) dos coeficientes fixos.

Tendo estimado os parametros fixos, 3, extrai-se um vetor residual, Y’ =Y — X3,
que ¢é utilizado para estimar os parametros aleatorios do modelo. Calcula-se em seguida,
E(Yx*) = YY" = V, construindo o vetor Y * x = Vec(Y*) para ser utilizado como
variavel resposta na equacao de regressao para estimar os parametros aleatérios, 6¢ =
(ZTV x=1 Z)71ZTV =1 %Y x x. Nesta equagio, V' é o produto de Kronecker de V (V* =
VeV.

Assim, alterna-se entre estimar o vetor de parametros fixos e aleatérios até a con-

vergéncia do modelo. Para os modelos nao-lineares é utilizado a quasi-verossimilhanga
(GOLDSTEIN, 1995).

e Modelos Lineares Multiniveis com 2 Niveis

O modelo para anélise no nivel 1 pode ser denotado por:
Yij = Boj + Bis(Xyy — X5) + 1, (3.6)

onde r;; tem distribui¢do normal, N(0,0%), com n; unidades no nivel 1 dentro de cada
J-ésima unidade no nivel 2 e Y;; ¢ uma funcao do conjunto de caracteristicas individuais

das unidades no nivel 1.

Utilizando o modelo (3.6) no nivel 1, podemos estudar a(s) associagao(oes) da(s)

varidvel(is) X;; com a resposta Y7, dentro de uma populagao de unidades no nivel 2.

Cada unidade no nivel 2 é descrita pelo par de valores (fy;,1,;), que podem ser
preditos através das caracteristicas das unidades no nivel 2. Por exemplo, considere a

variavel preditora W;. Assim, o modelo no nivel 2 sera:

Boj = 00 + Y01 Wj + o, (3.7)
e
Brj = Y10 + y1iWj + uy; (3.8)
Substituindo as equagoes (3.7) e (3.8) em (3.6), produz-se a equagao de predi¢ao para
a resposta:

Yii = Yoo + y01Y; + Y10(Xij — X]b) + yW;(Xi; — ij) + uoj + uij(Xij — Xb]) + 7ij

Este é um exemplo simples de um modelo linear multinivel. Note que a equagao acima
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nao é um tipico modelo linear padrao assumindo minimos quadrados ordindrios (OLS),
pois os erros tém uma estrutura mais complexa. Tais erros, up; e ui;, sao dependentes

dentro de cada j-ésima unidade no nivel 2.

E esses erros tém variancia desiguais porque ug; e u;; variam ao redor das unidades
do nivel superior (2), e uy; também varia de acordo com os valores de (Xj; — X%) das

unidades no nivel 1.

Assim, os modelos lineares multiniveis fornecem uma maior flexibilidade na formulacao
de modelos explicativos nas equagoes nas pesquisas em diferentes areas do conhecimento:
educacional, geografica, sociolégica, epidemiolégica, demogréfica e econémica (SANTOS
et al. 2000).

3.3 Analise Multivariada

A Estatistica Multivariada inclui os métodos de andlise das relacoes de multiplas va-
ridveis dependentes e/ou miiltiplas varidveis independentes, quer se estabelegam ou nao
relagoes de causa/efeito entre estes dois grupos. Sao também incluidos na estatistica mul-

tivariada os métodos de andlise das relagoes entre individuos por duas ou mais varidaveis.

Entre as varias possibilidades de aplicagoes da Estatistica Multivariada destaca-se a
Analise de Agrupamento, onde o propédsito é identificar objetos que sejam similares o

bastante para serem agrupados em um mesmo grupo (FERREIRA, 2008).

3.3.1 Analise de Agrupamento

Em analise de agrupamento, os objetos dentro de um grupo devem estar muito proxi-
mos uns dos outros e os grupos devem ser bastante diferentes entre si. Cada observagao
¢ atribuida a um unico grupo apenas, embora alguns métodos de agrupamentos nao hie-
rarquicos como Fuzzy das C-médias permitam que um elemento amostral seja classificado

em mais de uma populacao (MINGOTI, 2005).

A separagao dos objetos para determinados grupos (agrupamento) é feita por meio de
ligagoes. Os tipos de liga¢oes mais comuns sao: Ligagoes Simples (vizinho mais préximo),
Ligacoes Completas (vizinho mais distante), Método das Médias das Distancias (utilizado
neste trabalho), Método do Centréide, Método de Ward. Vamos ver detalhadamente os

trés primeiros tipos de ligacoes:

e Ligacao simples (vizinho mais préximo)
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Nas ligacoes simples o agrupamento é feito juntando-se dois grupos com menor
distancia ou maior similaridade. Uma vez formado o novo grupo, por exemplo,
(AB), na ligagao simples, a dissimilaridade entre (AB) e algum outro grupo C ¢
calculado:

dap)c = min{dac, dpc}-

Os resultados obtidos sao dispostos graficamente em um diagrama em arvore ou

dendrograma que possui uma escala para se observar os niveis.

e Ligacao completa (vizinho mais distante)
Na ligacao completa o procedimento é muito semelhante ao da ligacao simples, com
uma Unica excegao. O algoritmo aglomerativo comeca determinando a menor dis-
tancia d;, constroi-se a matriz de distancias D = (d;;) e os grupos vao se juntando.
Se A e B sao dois grupos de um unico elemento, tem-se (A, B) como novo grupo.

A distancia entre (A, B) e outro grupo C' é dada por:

d[(A, B),C] = maz{dac), dc)}

e Método das Médias das Distancias
Na ligacao média consideramos a distancia média, segundo a figura abaixo, como a

distancia entre agrupamentos:

mssmmm  Menor distancia

wmmmm=  Maior distancia

Figura 3: Esquema da distancia média entre agrupamentos
Fonte: The cyclops project, 2016.

A férmula para calculo da distancia média d,,.q4, ¢ dada pela média das distancias
entre todos os pares de pontos:

d(1,3) + d(1,4) + PN + d(2’5)

d= 6

Para montar o dendograma, procedemos unindo sempre grupos que apresentem a

menor distancia de acordo com uma das trés regras acima.
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3.3.2 Indice de Rand

O indice de Rand permite comparar duas particoes com nimero de grupos nao ne-
cessariamente iguais. Basicamente, este indice baseia-se no nimero de pares de parcelas
que foram atribuidos da mesma maneira em cada uma das particoes, ou seja, baseia-se no
nimero de pares de parcelas concordantes (tipo I e II). Assim, temos o indice de Rand,
designado por IR e ¢ dado por (RAND, 1971):

(Z) + 25;1 ZJ'C:1 ”?j - %[221 n; + Zle ”2]]
(5)

Verifica-se 0 < IR < 1, tomando o valor 0 quando as duas partigoes nao tém qualquer

IR =

semelhanga (ou seja, quando uma partigao é constituida por um sé grupo com todos as
parcelas, e a outra é constituida por n grupos com 1 parcela cada) e o valor 1 quando o

acordo entre as duas particoes é completo.

3.4 OpenBugs

O OpenBugs é um software livre que permite simular distribui¢oes a posteriori através
do uso de algoritmos MCMC (ALBERT, 2007). A linguagem utilizada é similar a do R,

mas o OpenBugs tem a seguinte estrutura:

Especificacao da distribuicao da variavel resposta;

Especificacao das distribuigoes a priori para os parametros;

Leitura do banco de dados;

Especificacao dos valores iniciais (optativo).

Para exemplificar, veremos um exemplo de modelo linear com uma covariavel. Pri-

meiramente, escrevemos o algoritmo do modelo - Figura 4:
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8 0penBUGS
File Edit Attributes Tools Info Model Inference Doodle Map Text ‘Window Examples Manuals Help

& modelol |z‘ |E‘ |g‘

model =
for(i in 1:n)

mulfi]<-beta0+x|[i]*betal
y[i] = dnorm{muil[i],tau)

H

betal0~dnorm(0,1)
betal~dnorm(0,1)
tau~dgamma(0.01.0.01)

H
list(n=10,x=c(15,24,14.30,24,21,13,14,17.18),
y=¢(5.3.2.5,2,1.2,6.7.4,3.4,2.9.1))
llist{hetaD:O.IJetm =0.tau=1)

(3

Figura 4: Modelo linear com uma covariavel.

Vamos ao menu Model/Specification e clicamos em check model:

28 OpenBUGS

File Edit Attributes Tools Info Model Inference Doodle Map Text Window Examples Manuals  Help

_‘é!—mndelﬂ :
model 1
( X =
for(i in1 :n} (] check model} load data
{ _
muli]<-beta0+x[i]*beta1 MIESLERI
y{i] = dnorm(mu[i]'tau) load inits far chain ,EE'
H .
beta0~dnorm(0.1) =
beta1l~dnorm(0.1)
tau~-dgamma(0.01.0.01)
H
list(n=10.x=¢(15.24.14,30.24.21,13.14.17.18).
y=c(5.3.2.5.2,1.2.6.7.4.3.4.2.9.1))
list(beta0=0.betal=0.tau=1)
|

Figura 5: Checagem do modelo.

Se estiver tudo correto, aparecera embaixo a mensagem model is syntactically correct.

Na mesma janela, selecionamos os dados e clicamos em load data:
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DpenBUGS
Al Edr okribckes Took I Mocel Inference Doode  Map Test window  Erxamples Manosls Help

& modelo1

model ,
{ &3 Specification Toal _

for(iin 1:n) Covorinos] K] losgeais }

{ [ conpie |
mun]{beta0+xln*beta1 num of chains lj_
ym e dnorm{mum_tau} oad iriks far chan |1_|[

e inks

bhetal0-dnorm(0.1}

betal-dnorm(0.1})

tau~dgamma(0.01,0.01)
}
list{n=10,x=¢(15.24.14,30.24,21.13.14.17.,18),
y=c(5,3.2.5.2,1.2.6.7.4.3.4.2.9.1))

list{beta0=0.beta1=0.tau=1)
|

Figura 6: Carregando os dados do modelo.

Se estiver tudo correto, aparecera embaixo a mensagem data loaded. Na mesma janela,

clicamos em compile:

DpenBLUGS
Fle Ede Abricbes Tooks Info Model Inference Doode Wap Text Window  Erxamples Manoals Help

= modelol

model _
'[ ﬁip_ﬂ:iﬁ:a-linn Tool

fﬂr{i in 1:"’ [chcl:krnndd ] l load data |

{ Come ) o
muli]<-betal+x[i]*betal [ compe [ numcbchars [T
YF] = dnorm{muﬁ]-'aub nad iriks far chan ll_l:

QEn Ihits

hetal=dnorm(0.1)

betal~dnorm(0,1)

tau~-dgamma(0.01.0.01)
}
list{n=10,x=¢(15.24.14.30.24.21.13,14.17.18),
y=c(5,3.2.5.2,1.2.6.7.4.3.4.2.9.1))
llistil.)etaEl:O.lJeta‘l =0.tau=1)

Figura 7: Compilando o modelo.

Se estiver tudo correto, aparecera embaixo a mensagem model compiled. Para especi-

ficar os valores iniciais dos parametros, seleciona-se a lista inicial e clicamos em load inits.



32
Se nao desejamos especificar valores iniciais, clicamos em gen inits:

R4 OpenBUGS
Flz Bt attnbikes Took Dnfo Modd Infersnoe Coode Map Test indow  Examples  Monoas  Hep

= modelal

model

{

for(i in 1:n)

.85 pecification Tool

cheds mod=| cad data

rumofchans [T
muli]<-betal+x[i]*betal

y[i] = dnorm{mul(i].tau) [ oaditts [ forchan [0 [3]

} | 9eninits

beta0~dnorm(0,1)

betal~dnorm(0,1)

tau~dgamma(0.01,0.01)
H
list(n=10,x=c(15,24,14,30,24,21,13,14,17.18),
y=¢(5.2.2.5.2.1.2.6.7.4.3.4.2.9.1))
list(betal=0.betal=0.tau=1)

Figura 8: Especificando valores iniciais.

Devera aparecer a mensagem model is initialized. Uma vez especificado o modelo, as

cadeias comegam a ser simuladas. Para isso, vamos ao menu model/update, especificamos

o burn-in e clicamos em update:

Ae Edt Ahbubes Took Info Model Trferencs Doode Map Test Window Examples Marwals Help

model

{
for(fiim1:n} ) . )
{ [ } | compin | I'ur-urrhansll_
mufi]<=betal+x[i]*betal | o fwihan |1
vlil = dnorm{mul[i].tau)
} L (R a)
betal=dnormi(,1)
betal=dnorm(0,1)
tau~dgamma(0.01.0.01)

} 1
listin=10.x=c(15,24.14,30,24,21,13,14.17,18),
y=c(9,3,2.5,2,1.2,6.7.4,3.4,2.9.1))
list|betal=0.bata1=0.tau=1}

Figura 9: Simulando as cadeias do modelo.
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Uma vez feito o burn-in, comega a simulagao dos valores para nossa amostra de inte-

resse. Para isso, vamos ao menu Inference/Samples.

DpenBLUGS
Fle EdE Attrbek=e Took Infio Model Inference Doode  Kap Test ‘window Exsmpes Maruak  Help

2 modelo1 &3 sample Monitor Tool
ﬁF—SPnniﬂcatlun Taol |z| nede chains |1_|bu ||1_|
{ S L e o e
25
i | omehens L dizcnostics o
mu dear sck race jurp a0
a5
forchan 1 [2] s W dersty M bor diog |l Aistorr I oot
vIil
} i : vl quantiles auta oo
betal~dnorm{0.1)
betal~dnorm(0.1)

tau~-dgamma(0.01.0.01)

} SupdaeToal [
list(n=10,x=c(15,24,14,30,24 o= [0 ei=n [ ]

y=¢(5.3.2.5,2,1.2,6.7.4,3.4,2 [undz= ] thn [1 | teratior [s000 |
list{betal=0,betal=0.tau=1) [Cadzpting [over relax
|

Figura 10: Simulando valores para a amostra de interesse.

Na opc¢ao node é introduzido o nome dos parametros de interesse. Se o nome é valido,

clica a opcao set. Repetir o processo para todos os parametros:

&8 DpenBUGS

Ale Ede  otcrbobss Took Info Model Inference Doode  Map Text wandow  Exsmpes Maruak Hep

= modelol £3 sample Monitor Tool
<
¢ o [ [ w0 [ ],
— 25
i num of chains '1_ diagnastics
- dear brace junp ;g
95
forhan [1 2] e e P P
3 s} gquanhbles auto oo
betaO=dnorm(0.1)
betal~dnorm(0.1)
}tau-dgammam.m_.ﬂ.ﬂn ﬁlm-mm—lfl
list(n=10,x=c(15,24.14,30,24 == [ __| er=im ]
y=c(5.3,2.5,2.1.2,6.7.4,3.4.2 thin [1 | terater [3000 |
list(betal=0.betal=0.tau=1) [ladseeng Claver relax

Figura 11: Parametros de interesse.
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Uma vez introduzidos todos os parametros, colocamos * na opcao node. Isso indica

que queremos informacao sobre todos os parametros introduzidos:

&8 OpenBUGS
FAle EdE Attrbokes Took  Info Model Inference Doode  Wap  Text Window  Exsmpes  Marwak Heb

A modelol 4 sample Monitar Taol X
model i —
{ ood dota ba [ | e [uoooom [0 [ | |9
S 25
o 1 numofchans [1 dizgnostics 7
szk i
mu wom [H| | =) L)
vl -
y ol
beta0-dnorm(0.1)
betal~dnorm(0.1)

tau~-dgamma(0.01.0.01) ﬁlmmm—i?l
}

list(n=10,x=c(15,24,14,30,24 o= [0 | e [0 ]
y=¢(5.3.2.5,2,1.2,6.7.4.3.4, 2] [wdez ] thin [ terstor [soo0 |
list{betal=0,betal=0.tau=1) [ adapting Dawer relax

Figura 12: Informagao sobre os parametros.

Agora ja se pode simular valores das distribuicoes a posteriori de nossos parametros.
Seleciona-se o tamanho de amostra desejada na janela UPDATE TOOL anterior e clicamos

em update.

&8 DpenBLGS

Fle Edc otribubes Took Info Model Inference Doode Map Text Window  Examples  Manuak Help

2 modelod 23 sample Monitor Tool |
model [CETIITRNN) <[ mlowfef]| oweus
{ vad data beg [;— | end [ippomn [thm [T %
—_ . 5
] B num of chairs |1— diagnnstics 5
mu . e %
Vil = 18
) e
betaO~dnorm(0.1)
betal~dnorm(0D.1)

tau~dgamma(0.01,0.01) o T

}
list(n=10.x=c(15.24.14.30,24 %

y=¢(5,3.2.5,2,1.2,6.7.4,3.4.2 otz | thim [T feratir 1000
list(betal0=0.betal=0.tau=1)

Figura 13: Selecionando o tamanho da amostra.
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Agora pode ser pedido um resumo para cada parametro da amostra simulada. Na

janela SAMPLE MONITOR TOOL clicamos em stats e aparecera uma janela similar a:

@ Node statistics E| @| E|
N

mean MC_error val2.5pc  median val97.5pc start sample

0.6983 001367 -1.258 07153 2546 1001 20000 —
01142 TO74E-4 0001413 01127 02388 1001 20000
0.2433 000111 00693 02214 05376 1001 20000

Figura 14: Resumo dos parametros da amostra simulada.

Dentro da mesma janela SAMPLE MONITOR TOOL, aparecem outras opgoes para a
nossa amostra a posteriori simulada. Algumas delas sao: history: mostra a série de todos
os valores simulados para cada parametro; accept: mostra a série com a probabilidade de
aceitagao para iteragao; coda: entrega os valores simulados para cada um dos parametros

em cada iteragao. Util para utilizd-los em outros programas.

3.5 Estrutura dos Dados

Tomando cada escola como uma observacao, foram avaliadas 14 varidaveis: nimero
de funcionarios da escola, nimero de alunos da escola, acessibilidade nas dependéncias
da escola, biblioteca dentro das dependéncias, laboratorio de informatica também dentro
das dependéncias, com acesso a internet ou nao, nimero de computadores para uso dos
alunos, sala de leitura aberta em periodo integral, drea de lazer nas dependéncias da
escola, atividade complementar tornando o ensino integral e as taxas de distor¢ao idade-

série, aprovacao, reprovacao e abandono.

Usando a medida de Rand foi obtido o niimero de grupos igual a 5, apds uma analise de
agrupamento as 79 escolas foram separadas em 5 grupos com caracteristicas semelhantes,
para que o modelo com parametros estimados seja o mais eficiente possivel dentro da

realidade de cada grupo distinto.

Com uma anélise de regressao linear multipla e a técnica Stepwise foram selecionadas
as variaveis com significancia estatistica igual ou inferios a @ = 0,10 para o modelo e

descartadas as varidveis que nao possuiam significancia estatistica.
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3.6 Modelo Empregado

A partir das variaveis significativas deu-se inicio a selecao do modelo para cada grupo
distinto utilizando a técnica Backward no método da Regressao Multinivel com Inferéncia

Bayesiana nos parametros.

Para cada modelo encontrado, foram observados os valores do Critério de Informagao
do Desvio (DIC) e a quantidade de parametros estimados (pp;), sendo escolhido o modelo

com menores valores.
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4 Resultados e Discussao

Primeiramente realizamos uma analise multivariada, por se tratar de um estudo de
relacoes de miultiplas varidveis, com aplicacao da andlise de agrupamento - para que as
observagoes com caracteristicas em comum sejam analisadas de modo semelhante - uti-
lizando as 14 varidveis (nimero de funciondrios, nimero de alunos, acessibilidade nas
dependéncias, biblioteca, laboratério de informética, acesso a internet, nimero de com-
putadores, sala de leitura, area de lazer, atividade complementar e as taxas de distor¢ao

idade-série, aprovagao, reprovagao e abandono).

A partir do indice de Rand e do indice de Rand ajustado, observamos que o nimero
de grupos ideal foi no intervalo de 5 - 6 onde os indices se aproximam do valor 1, indicando

um acordo quase completo entre as particoes.

Grupos pana = 5-6...

el eTs E &
(MUPOS Rang.aj = -0

08 04 1.0
1

indices
07

06

05
1

04

-4 indice de Rand —-= |ndice de Rand Ajustado
| I | T | T [ ] | ]
23 34 45 6 67 7-8 89 910 11-12

Grupos

Figura 15: Indice de Rand e indice de Rand ajustado.
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Para melhor serem trabalhados, foi escolhida a quantidade de 5 grupos distintos.
As observagoes foram divididas com o método das médias das distancias que tem como
vantagem evitar valores extremos e levar em consideracao toda a informagao dos grupos,
segundo Reis (1997) um grupo passa a ser definido como um conjunto de individuos no
qual cada um tem mais semelhancas - em média - com todos os membros do mesmo grupo

do que com todos os elementos de qualquer outro grupo.

Nesse caso em questao, uma das caracteristicas em comum dentro dos grupos e inco-
mum entre os grupos € a localizacao das escolas: o 1° grupo é caracterizado por escolas
rurais, o 2° grupo tem sua maioria formada por escolas da regiao norte, o 3° grupo possui
escolas mais afastadas no centro da cidade - na regiao sul, o 4° grupo possui mais obser-
vacoes na regiao leste e o 5° grupo na regiao oeste. Outra caracteristica similar dentro
dos grupos e dissimilar entre eles é o uso dos laboratérios de informéatica e do acesso
dos alunos a internet, tao como o nimero de alunos - escolas mais centrais tendem a ser
maiores em quantidade de alunos. A divisao dos grupos é facilmente observada a partir

do Dendograma - anexo C.

Em seguida, realizamos a Regressao Linear Multipla e selecionamos as varidveis sig-
nificativas com o método Stepwise, as variaveis ndmero de funcionarios e nimero de
alunos foram transforamdas em classes de 0 (contendo de 12 & 29 funcionérios e 20 a 39
alunos), 1 (contendo de 30 a 49 funcionério e 40 a 92 alunos) e 2 (contendo de 50 a 84
funciondrios e 93 a 116 alunos), para serem melhor analisadas. Os resultados se encontram

na Tabela 4.

Tabela 4: Variaveis selecionadas

Estimativa  Erro Padrao  t-valor  Pr(>|t])
Intercepto -1,612886 0,772110 -2,089  0,04025 *

B -0,209081 0,124172 -1,684  0,09655 .

Ba 0,190580 0,120882 1,577 0,11928

Bs -0,390582 0,190860 -2,046  0,04437 *
Ba 0,207438 0,109649 1,892  0,06253 .

Bs 0,028093 0,009376 2,996  0,00375 **
Be 6,719862 0,853173 7,876 2,6le-11 ***

Significancia: *** < 0,001 ** < 0,01 *<0,05 .<0,1

A técnica indicou o melhor modelo como sendo aquele em que se verifica evidéncias
ao nivel de 0,1% de probabilidade que a variavel G¢ (taxa de aprovagao) é significativa, ao
nivel de 1% de probabilidade que a varidvel 35 (nimero de computadores) é sinificativa, ao

nivel de 5% de probabilidade que a varidvel 3 (atividade complementar) é significativa,
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ao nivel de 10% de probabilidade que as variaveis 8 e B, (acessibilidade nas depéndencias
e nimero de alunos) sao significativas e que a variavel 3, (area de lazer) nao é significativa.

Os demais coeficientes das variaveis foram descartados pela técnica Stepwise.

Tendo os grupos distintos selecionados e as variaveis significativas para um modelo
geral, partiu-se para a selecao dos modelos de cada grupo com o método Backward,
comecando com todas as variaveis existentes no modelo, testando as exclusoes de cada
variavel e utilizando um critério de comparacao para a escolha do modelo, excluindo a
varidvel (se necessario) que melhore o modelo, esse procedimento é repetido até que essa

melhoria nao seja possivel. O modelo de partida foi:

i = Boi + Britii + Poivei + B3ixsi + Baivai + Bsisi + Beiei + €.

com ¢ = 1,2,3,4,5. Onde (5; =acessibilidade nas depéndencias, [y =area de lazer,
ps =atividade complementar, $; =numero de alunos (categorizado em trés cateorias:
0 - menos de 20 alunos; 1 - entre 20 e 40; 2 - mais de 40), 5 =ntimero de computadores
para uso dos alunos e 55 =taxa dos aprovados. Os modelos selecionados se encontram na
Tabela 5.

Como a diminuicao de 0,1 do modelo com menor DIC com 5 parametros nao é sa-
tisfatéria, o melhor modelo encontrado tem média p; = Bo; + Brix1i + Poixe; + P3irsi +

Buita; + Peixe; + €;. Suas estimativas se encontram nas Tabelas 6 e 7.

Tabela 5: Modelos selecionados

Parametros Modelos DIC  pp;

7 Boi + Bri1i + BoiToi + [3iw3i + BaiTai + BsiTsi + Peive;  138,1 28,93
Boi + Bri1i + Boitai + P3irsi + BaiTai + Bsitsi 178,5 214

Boi + Briv1i + Boitai + B33 + Baiai + Peilei 122,6 21,99

6 Boi + Briv1i + Baitai + B3T3 + Bsivsi + Peitei 150,1 23,72
Boi + Briv1i + Boitai + BaiTai + Bsisi + Peitei 131,9 25,12

Boi + Bri1i + B3iTzi + Paitai + Bsisi + Beitei 130,2 23,27

Boi + Boiai + B3iT3i + Paitai + BsiTsi + BeiTei 143,4 23,44

Boi + Brix1i + B2io; + 353 + BaiTa; 176,7 18,91

Boi + Briw1i + B2ia; + B3ixsi + Beis; 139,7 19,06

5 Boi + Briz1i + Bt + Baiai + BeiTei 123,9 20,99
Boi + Brizii + B3iw3i + Baiai + BeiTei 1225 18,72

Boi + B2ivoi + B3iw3; + Bai%ai + BeiTei 132,1 17,43

Observamos, com a Tabela 6, que a variancia do modelo estd baixa, 6% = 0,2151, o
que indica que o modelo foi bem ajustado. Os BO, Bl e Bg nao foram significativos para
nenhum dos grupos. O 52 foi significativo apenas para o 4° grupo, 324 =0, 768, indicando
que o aumento de uma unidade dessa varidvel (area de lazer) aumenta o valor do IDEB

em 0,77 no grupo 4, isto é, as escolas do grupo 4 que posuem area de lazer possuem
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IDEB 7% superior, nao descartando a possibilidade dos demais serem zero com 95% de
credibilidade. O 34 do 2° grupo foi significativo - 342 =0, 7018 - indicando que o aumento
de uma unidade dessa variavel (nimero de alunos divididos em 3 classes) aumenta em
0,7 o valor do IDEB do grupo 2, e nao se descarta a possibilidade dos demais serem zero
com com 95% de credibilidade. O 36 foi significativo para todos os grupos indicando que
o aumento de uma unidade dessa varidvel (taxa de aprova¢ao) aumenta em 6,42 o valor
do IDEB para o 1° grupo, em 6,6 para o 2° grupo, em 6,52 para o 3° grupo, em 6,53 para
0 4° grupo e em 5,67 para o 5° grupo. Assim, por exemplo, para o 5° grupo, uma escola
com 100% de aprovacao tem IDEB 57% superior & uma escola hipotética do mesmo grupo

que tenha aprovagao zero.

Tabela 6: Estimativas dos parametros do modelo

Parametro Estimativas Desvio q2,5% Mediana q 97,5%

PE 0,2151 0,05745 0,1488  0,2094  0,3094
Bor 2,212 3,5 -14,0 -1,689 2,347
Bo2 -1,721 0,956 -3,54 -1,711  0,1099
Bos -3,061 4,573  -17,54  -1,785 1,081
Boa -1,349 2,298 -6,2 -1,292 3,126
Bos -1,039 1,04 -2,965  -1,062  0,8268
B 0,1364 0,3865 -0,6137  0,1346  0,8988
Bia -0,3336 0,1938 -0,7182  -0,3323  0,04287
B3 -0,1693 0,1907 -0,5358  -0,1717  0,2162
Bia -0,6112 0,4518  -1,52 -0,6031  0,2561
Bis -0,9308 0,3076  -1,533  -0,9288  -0,3317
B 0,1677 0,4655 -0,7666  0,1763 1,081
Baa 0,2108 0,1815 -0,1459  0,2118  0,5636
Bas 0,191 0,2174 -0,2335  0,1906 0,607
Ba4 0,768 0,399  0,006209 0,7594 1,582
Bas 0,04389 0,2694  -0,4919  0,04498  0,5693
B31 0,5139 3,299 3,63 0,02809 12,32
B2 -0,1594 0,1977  -0,5494  -0,1578 0,228
Ba3 1,394 4,447  -2269  0,1102 15,82
B4 0,276 2,096  -3,601  0,1874 5,072
Bss 0,6785 0,5845 -0,4234  0,6784 1,808
Bar -0,0512 0,4372 -0,9271 -0,05147 0,8024
Baz 0,7018 0,1771  0,3543  0,7009 1,047
Bz 0,1564 0,223  -0,285  0,1557  0,5849
Bus 0,2065 1,697  -2,164  0,1407 2,826
Bas -0,3199 0,2113  -0,7318  -0,3206  0,1025
Be1 6,423 1,316 3,798 6,418 9,078
Beo 6,591 1,084 4,53 6,584 8,64
Be3 6,524 1,058 4,52 4,542 8,512
Be4 6,529 1,278 4,003 6,542 9,028

Bes 5,674 1,062 4,639 6,581 8,592
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Na Tabela 7 verificamos que 74 ¢é significativo, que indica que uma maior taxa de
aprovacao da uma vantagem de 3,35 no IDEB em relagao as outras variaveis que nao
diferem de zero. Os efeitos de ug, uq, us, ug € uy Na0 sao significativos para os grupos e
o efeito de ug é significativo para os 5 grupos com com 95% de credibilidade, ou seja, o
efeito da taxa de aprovacao no 1° grupo é 3,06, no 2° grupo é 3,24, no 3° grupo é 3,17, no

4° grupo ¢ 3,18 e no 5° grupo ¢é 3,22.

Tabela 7: Estimativas dos parametros do modelo

Parametro Estimativa Desvio q 2,5% Mediana q 97,5%

% 7,516 11,87 -1,008 -0,1495 31,45
" 10,1092 08575 -1,112 -0,1809 0,931
Y 08641 2,972 -0,7144 0,792 14,08
s 0,2678 1,605 -2,063  0,1096 5,522
Y4 0,2703 1,367 -1,008 0,08309 3,807
Y6 3,353 0,7769 1,94 3329 5,025
ot 79,728 13,43 4384  -1,62 1,028
o 9237 11,98 -3337 -1,573  0,5267
o3 -10,58 15,11 -48,19  -1,635 1,011
o 8,865 12,31 -36,89  -1411 1,246
Uos 8,555 11,86 -32,84  -1,026 1,157
un 0,2456  0,8094 -0,9352 0,2063 1,507
U 10,2244 08708 -1,314 -0,1478  0,8287
U -0,06003  0,8687 -1,147 0,009131 1,004
Uny 0,502 0,9548 -1,854 -0,4284  0,7682
Urs 10,8216  0,0043 -2,042 -0,7366  0,2739
st 10,6964 3,03 13,92 -0,01578 1,14

U 10,6533 2,975 -13,81  0,0316  0,9662
Uss 20,6732 2,983  -13,89 0,002532 0,9824
U -0,00609 2,955 -13,13  0,5525 1,731
Usns 10,8203 2,98 -13,89 -0,1399  0,8493
Usp 0,2461 2,884 3,65 -0,07064 9,58

Uz 04274 1612 5726 -0,2647 1,955
Uss 1,127 4,337 2,769  0,03488 15,17
Usy 0,008258 2,899 -6,678 0,05727 5,508
Uss 04108 1,636 -4,614 05043 2,963
Uy 03215 1435 3957 0,125 1,159
U 0,4315 1,37 -3,031 0,607 1,759
a3 0,114 1,382 -3548 0,07128 1,226
Uy 0,06382 1,751  -2.8  0,03727 2,306
Uss -0,5903 1,39 4,072 -4,4016  0,7293
et 3,069 1,172 0,558 311 5,277
U 3,238 0,9953 1,135 3,243 5,2

U 3,171 0043 1,235 3201 4,996
U 3,176 1,189 0,6618 3212 5454
U 3,221 1,002 1,044 3,26 5,11

A Figura 16 traz os IDEBs preditos com bandas de 95% de confianca onde os pontos
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sao IDEBs observados. Podemos observar que o modelo foi bem ajustado aos parametros
pois as observacoes se encontram dentro dos limites de aceitacao e préximos a linha dos

valores preditos, nao havendo nenhum outlier aparente.

rnodel fit: ideb. pred

80

50

ideb.pred

40

20

0.6 o7 0.8 ng 1.0

Figura 16: Limites de credibilidade para as observagoes preditas.

Por fim, a Figura 17 mostra os valores dos IDEBs preditos com o modelo escolhido,
onde a média geral do IDEB é a linha e os box-plots sao apresentados para o IDEB

esperado de cada escola.

box plot: ideb.pred

8.0

5.0

ideb pred

4.0

2.0

0.0

Figura 17: Boxplots dos valores preditos dos IDEBs.
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Com os resultados obtidos, fica claro que um dos caminhos diretos para o aumento do
IDEB do municipio de Campina Grande é o aumento da taxa de aprovacao nas escolas.
Segundo Silva et al. (2015) um aumento de 10% nas despesas publicas em educagao,
ocasiona uma melhora de 1,9% no IDEB. No entanto, sabe-se que aumentar a receita
corrente municipal é algo muito dificil e independe da gestao piblica local. Um outro
caminho seria melhorando a infraestrutura das escolas com areas de lazer e aumentando a
capacidade fisica das mesmas, o que corrobora com Osio (2013) onde se comprova que as
mas condicoes das escolas afetam o desempenho dos alunos implicando em um rendimento
escolar mais baixo. Os resultados expostos no texto concordam com Silva et al. (2015)
e Osio (2013) j& que a melhoria do IDEB pode ser obtida com o aumento da area de
lazer e da taxa de aprovagao, que por sua vez, sao obtidas com o aumento dos gastos na
educacao. Também se ressalta nos estudos feitos pelo Instituto de Pesquisa Econdmica
Aplicada - IPEA (2010) que o futuro do Brasil depende do sucesso dos investimentos na

politica de educacao para elevar a qualidade do desempenho dos alunos.

Importante considerar, ainda, que nao sao so as variaveis empiricas que influenciam
no desempenho dos alunos acerca do IDEB, em nivel nacional. Rabelo (2011) afirma que
0 processo nao ¢ neutro e sofre influéncia das relagoes sociais estabelecidas dentro e fora
do contexto escolar e sugere aprofundar o carater de diagnostico das avaliagoes incluindo
itens abertos, de resposta construida pelos estudantes, que avaliam competéncias distintas

das associadas a itens objetivos.
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5 C(Conclusoes

Primeiramente, conclui-se, com o uso da Anélise de Agrupamento e Indice de Rand,
que as escolas do municipio de Campina Grande possuem caracteristicas que permitem
ser divididas em 5 grupos distintos, onde as caracteristicas sao semelhantes dentro dos
grupos, esse conhecimento pode ser 1til para possiveis estudos, avaliacoes e mudancas que
visem a melhoria das escolas; implementagao de areas de lazer em um determinado grupo
e atividade complementar em outro grupo - por exemplo - atendendo as necessidades

especificas de cada um.

Apoés as andlises de Regressao Multipla verificamos que, das 14 variaveis utilizadas, 6
foram significativas para o estudo: acessibilidade nas dependéncias da escola, area de lazer
nas dependéncias da escola, atividade complementar tornando o ensino integral, nimero
de alunos da escola, nimero de computadores para uso dos alunos e taxa de aprovacao.

Independente de qual grupo esteja.

Aplicando o método de Backward em um modelo de Regressao Multinivel com Infe-
réncia Bayesiana nos Parametros concluimos que o modelo com 6 parametros é suficiente
para aumentar o valor do Indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (IDEB) nas
escolas municipais de campina Grande, ou seja, visando esse objetivo, as escolas podem
se ater ou investir mais nas variaveis: o= area de lazer, 3= atividade complementar,

B4= numero de alunos e Sg= taxa de aprovados, para um aumento efetivo do indice.

As andlises aqui apresentadas tém o objetivo de nortear acoes pedagodgicas e auxiliar
gestores escolares em suas tomadas de decisoes visando o melhoramento da qualidade de
ensino, medida a partir do IDEB. Os resultados sao referentes ao IDEB aplicado no 5°
ano do ensino fundamental, lembramos que o IDEB também se aplica aos alunos do 9°
ano do ensino fundamental, ficando - sua andlise - como sugestao para trabalhos futuros,
tal como, a andlise do IDEB do estado da Paraiba em comparacao com os demais estados

do Brasil.
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Apéndices

APENDICE A - Script para andlise no software R

# pacotes necessarios #
library(cluster)
library(vegan)
library(ecodist)
library (MASS)
library(pvclust)
library (fpc)

options(digits=3)
# carregar banco de dados#

# construindo o dendograma e separando grupos #
m =cbind(acess, bib, labinf, sleitura, alazer, atcomplem, funct, alunost, internet,
pes, distore, aprov, reprov, aband)
HCidx=function(m,k,hang,texto,method,distanc,obj,border,auto,alpha,arr,press)
is.int = function(num)
if( ceiling(num) != floor(num) ) out = FALSE
else out = TRUE
return(out)
if(alpha<0 | alpha>1)
alarm()
stop(’alpha deve estar entre 0 ¢ 1)
if(is.numeric(m)==FALSE)
alarm()
stop('m deve ser numérico!’)
if( k<1 | is.numeric(k)==FALSE | (is.int(k)==FALSE & auto==TRUE) )alarm()
stop(’Valor de k invélido!’)
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if(method<1 | method>7 | is.numeric(method)==FALSE | is.int(method)==FALSE)alarm()
stop("Método Invalido!’)

if(distanc<1 | distanc>13 | is.numeric(distanc)==FALSE |
is.integer(distanc)==TRUE)alarm()

stop(’Distancia Invalidal’)

distancia = function(distanc)

switch( distanc,

1’ = ’euclidean’, '2’ = 'maximum’,

'3’ = 'manhattan’, 4’ = 'canberra’,

'S5’ = ’binary’, '6" = 'minkowski’,

"7’ = ’bray-curtis’, '8’ = 'mahalanobis’,

'9” = jaccard’, "10’= "simple’,

"11’= "difference’, "12’= ’sorensen’,

"13’= "Partial’)

metodo = function(method)

switch( method,

"1’ = "ward’, "2’ = ’single’,

'3 = 'complete’, 4’ = ’average’,

5’ = 'mcequitty’, '6" = 'median’,

"7’ = ’centroid’)

titulo = function(title)

switch( title,

"1’ = "Método Ward’, '2” = "Método Ligacao Simples’,
'3’ = 'Método Ligacao Completa’, 4> = "Método Média das Distancias’,
5" = "Método Mcquitty’, '6" = '"Método Mediana’,

"7 = "Método Centréide’)

N = nrow(m) ; p = ncol(m)

# if(N>p) t =t(m);n=p

# if(N<=p) t = t(m) ;n=p

t=t(m);n=p

if( (distanc >= 1 & distanc <= 6)==TRUE )

dist = dist(t, method=distancia(distanc))

if( (distanc >= 7 & distanc <= 13)==TRUE )

dist = distance(t, method=distancia(distanc))

s = as.vector(dist)

he = helust(dist, method=metodo(method) ) ; print(hc);
title = method
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if(obj=="TRUE’ || obj=="T")

windows()

par(bty="0",mar=c(4.4, 4.3, 2.0, 0.5),font=6,cex.axis=1.2,cex.lab=1.5.fg=1,lwd=2)
if( is.character(texto) )
plot(hc,hang=hang,sub="main=texto,xlab="Parcelas’,ylab="Altura’,lwd=2)

if( lis.character(texto) )

plot(hc,hang=hang,sub=" main=titulo(title),xlab="Parcelas’,ylab="Altura’ lwd=2)
if(obj=="FALSE’ || obj=="F")

windows()

par(bty="0",mar=c(4.4, 4.3, 2.0, 0.5),font=6,cex.axis=1.2,cex.lab=1.5,fg=1,lwd=2)
if( is.character(texto) )

plot(hc,hang=hang,sub="main=texto,xlab="Parcelas’ ylab="Altura’,lwd=2)

if( lis.character(texto) )

plot(hc,hang=hang,sub=" main=titulo(title),xlab="Parcelas’,ylab="Altura’ lwd=2)
plot(hc,hang=hang,sub="main=titulo(title),xlab="Parcelas’,ylab="Altura’ ,lwd=2 lab
els=FALSE)

if(auto=="FALSE’ || auto=="F")

h=locator(1)$y

list = rect.hclust(he, h=h, border="black”)

crisp = cutree(hc, h=h)

k = max(crisp)

card = numeric(k)

cat(’\ n \ n’)

cat(’corte: h =, h)

cat(’\ n ")

if(auto=="TRUE’ || auto=="1")

list = rect.hclust(he, k=k, border="black”)

crisp = cutree(hc, k=k)

card = numeric(k)
# silhueta -
slt = silhouette(crisp,dist)

windows|()

plot(slt,main=xlab=expression(”Silhueta "*s[i]))

# -
# cluster.stats(dist, crispl, crisp2)

mat = matrix(nrow=n-2,ncol=6)

idx = function(crispl,crisp2)



x = crispl ; y = crisp2
xx = outer(x, x, "==");
yy = outer(y, y, "==") ; upper = row(xx) < col(xx) ; xx = xx[upper];
yy = yy[upper] ; a = sum(as.numeric(xx & yy));

b = sum(as.numeric(xx & lyy)) ; ¢ = sum(as.numeric(!xx & yy));

d = sum(as.numeric(!xx & lyy)) ; ni = (b + a) ; nj = (c + a);
M=a+b+c+d;q=(ni*nj)/M;

rand.aj=(a - q)/((ni + nj)/2-q) ;rand = (a +d) / M
return(list(rand=rand,rand.aj=rand.aj))

for(i in 2:(n-2))

crispl = as.vector(cutree(hc, k=i))

slt = silhouette(crispl,dist)

mat[i-1,2] = mean(slt[,3])

crisp2 = as.vector(cutree(hc, k=i+1))

mat[i-1,3] = i ; mat[i-1,4] = i+1

mat[i-1,5] = idx(crispl,crisp2)$rand

mat[i-1,6] = idx(crispl,crisp2)$rand.aj

colnames(mat) = ¢("N.Grupos”,”Silhueta”,”G1”,”G2”,"Rand”,"Rand-aj].”)
# rownames(mat) = c(rep(,9) )

mat[,1] = seq(2,n-1)

crispl = as.vector(cutree(hc, k=n-1))

slt = silhouette(crispl,dist)

max.silh = max(slt[,3]) ; min.silh = min(slt[,3])

mat[n-2,2] = mean(slt[,3])

max.idx = which(mat[,2] == max(mat[,2]), arr.ind = TRUE)
windows()

plot(mat][,1],mat[,2],xlab="Numero de grupos”,ylab="Silhueta média”,
type="n",pch=22lwd=2bg=2,col=1)

points(mat[max.idx,1],mat[max.idx,2],pch=1,cex=3,col="black”)

matplot(mat[,1],mat[,2],type="0",pch=22,lwd=2 bg=2,col=1,add=T)
mtext( bquote(bar(s)[max]==.(max(slt[,3]) )), adj=0)
mtext( bquote(grupos==.( mat[max.idx,1] )), adj=1)
xx = NULL
for(i in 1:(n-3))
xx[i] = paste(mat|i,3],mat|i,4],sep=-")
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xx = as.factor(xx)

yl = as.vector(mat[-(n-2),5]) ; y2 = as.vector(mat[-(n-2),6])

rand.max = which(mat[,5]==max(mat[-(n-2),5]), arr.ind=T)

rand.aj.max = which(mat[,6]==max(mat[-(n-2),6]), arr.ind=T)

windows()
matplot(1:(n-3),cbind(y1,y2),xlab="Grupos”,ylab="Indices”,
type="n" xaxt="n", pch=15, lwd=2)
if(length(rand.max)==1)
mtext( bquote(Grupos[ Rand]==.(
as.character( xx[rand.max]) )), adj=0, line=1.2)
if(length(rand.max)>1)
mtext( bquote(paste(
Grupos| Rand]==.(as.character( xx[rand.max] )),”...”) ), adj=0, line=1.2)

if(length(rand.aj.max)==1)
mtext( bquote(Grupos| Rand.aj]==.( as.character(xx[rand.aj.max[1]]) )),
adj=0,col=2,line=0)
if(length(rand.aj.max)>1)
mtext( bquote(paste(
Grupos| Rand.aj|==.(as.character( xx[rand.aj.max] )),”...”) ),
adj=0, line=0, col=2)
points(rand.max,y1[rand.max|,pch=1,cex=3,col="black”)
points(rand.aj.max,y2[rand.aj.max],pch=1,cex=3,col="black”)
matplot(1:(n-3),cbind(y1,y2),xlab="Grupos”,ylab=""ndices”,
type="0" xaxt="n", pch=15, lwd=2, add=T)
axis(1, at=1:(n-3), labels=xx)
legend ("bottom” ncol=2,
legend:c(”fndice de Rand”,"[ndice de Rand Ajustado”),
col=c(1,2),pch=c(15,15) Ilwd=c(2,2),lty=c(1,2))

mat = round(mat,arr)

mat[rand.max,5] = paste(mat[rand.max,5],”*” sep=)
mat[rand.aj.max,6] = paste(mat[rand.aj.max,6],”*” sep=)
mat[max.idx,2] = paste(mat[max.idx,2],”*” sep=)
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mat|(n-2),3:6] =

[
mat[-max.idx,2] = paste( mat[-max.idx,2], , sep=)
-
-

mat[-rand.aj.max,6] = paste( mat[-rand.aj.max,6], , sep=)

mat[-rand.max,5] = paste( mat[-rand.max,5], , sep=)

mat = data.frame( mat, stringsAsFactors=T, row.names=NULL)
cat(- A\ n”)

cat(”"Silhueta — Rand — Rand Ajustado \ n”)

cat(- \ n")

print(mat)

cat(- \n\n7)

distmat = as.matrix(dist)
for(c in 1:k) card[c] = length(list][c]])
alt = vector()
for(iin 1m)
if(i==1) alt[1l] = min( distmat[,1][distmat[,1]!=0], Inf )
if(i==n) alt[n] = min( distmat[n,][distmat|n,]!=0], Inf )
else
alt[i]=min(distmat[,i][distmat].,i]!=0],distmat|i,][distmat[i,]!=0],Inf)
for(i in 1:k)
1=1;q= card[i] ; obj = list[[i]] ; d = alt[obj]
if(q>2)
var = var(d) ; sd = sqrt(var) ; suma = matrix(ncol=11nrow=1)
sumal,7] = sd ; suma[,8] = var
summar = summary(d) ; cv = sd*100/summar|4]
suma[,10] = sd/sqrt(length(d)) ; suma[,11] = IQR(d)
for(l in 1:6) sumal,l] = as.numeric(summar]l])
sumal,9] = cv
suma = data.frame(suma,row.names=")
colnames(suma) = ¢("Min.”,’Ist Qu.”,’"Median’,’"Mean’,’3rd
Qu.”’Max.,’sd’ ) var’’ev(%)’, Ep’ IQR)
cat(’\ n \ n——— Grupo’, i,

[a,]

objetos ")
outl = matrix(nrow=1,ncol=cardl[i] ) ; out2=outl
outl[l,] = obj ; out2[1,] = alt] list[[i]] ]

rownames(outl) = c(’obj’)



colnames(outl) = rep(”,each=card[i])
rownames(out2) = c(’alt’)

colnames(out2) = rep(”,each=card[i])
print(outl) ; print(out2)

cat(’\ n’)

print(suma)

cat(’ \ n’)
if(q<=2)

if(q==2)

cat("\ n \ n—— Grupo’, i, — [",q,’]
objetos \ n')

outl = matrix(nrow=1,ncol=card[i] ) ; out2=outl
outl[l,] = obj ; out2[1,] = alt] list[[i]] |
rownames(outl) = c("obj’)

colnames(outl) = rep(”,each=card[i])
rownames(out2) = c(’alt’)

colnames(out2) = rep(”,each=card[i])

print(outl) ; print(out2)

if(q==1)
cat("\ n \ n—— Grupo’, i,’ [q,]
objeto ")

outl = matrix(nrow=1,ncol=card]i] ) ; out2=outl
outl[l,] = obj ; out2[1,] = alt] list[[i]] |
rownames(outl) = c(’obj’)

colnames(outl) = rep(”,each=card[i])
rownames(out2) = c(’alt’)

colnames(out2) = rep(”,each=card[i])

print(outl) ; print(out2)

cat(’ \ n’)
rm(d)

# sumario matriz similaridade
var = var(s) ; sd = sqrt(var) ; out = matrix(ncol=11nrow=1)
out[,7] = sd ; out[,8] = var ; out[,10] = sd/sqrt(length(s))
summar = summary(s) ; cv = sd*100/summar|[4]

for(l in 1:6) out[,]] = as.numeric(summarl])

out[,9] = cv ; out[,11] = IQR(s)

out = data.frame(out,row.names=")
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colnames(out) = ¢(’Min.”,’1st Qu.”,’Median’,’Mean’,’3rd

Qu.’’"Max."’sd’,’var.”,’ev(%)’,Ep’,' IQR")

cat(’\n\n————————sumédrio matriz similaridade
print(out) ; rm(out)

cat(’ \n’)

# sumario matriz cofenética
¢ = cophenetic(hc) ; cof = ¢

c.mean = mean(c) ; c¢.sd = sd(c)

s.mean = mean(s) ; s.sd = sd(s)

cc = (c.sd/c.mean)/(s.sd/s.mean)

¢ = as.vector(c) ; corr.s.c = cor(c, )

var = var(c) ; sd = sqrt(var) ; out = matrix(ncol=11nrow=1)
out[,7] = sd ; out[,8] = var ; out[,10] = sd/sqrt(length(c))
summar = summary(c) ; cv = sd*100/summar(4]

for(l in 1:6) out[,]] = as.numeric(summar[l])

out[,9] = cv ; out[,11] = IQR(c)

out = data.frame(out,row.names=")

colnames(out) = ¢(’Min.”,’1st Qu.’,’Median’,’Mean’,’3rd
Qu.”’Max.”,’sd’,'var.”,’ev(%)’,’Ep’, IQR)
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cat(’\ n\ n -sumdrio matriz cofenética
rm(out)
cat(’ \ n’)

(
cat(’\ n\n -\ )
cat(” ANOVA\ n’)

mg = sum(alt)/n ; vg = var(alt)

medias = vector() ; vars = vector()

for(i in 1:k)

medias[i] = mean( alt[ list[[i]] | )

varsli] = var( alt[ list[[i]] | )

dif = (alt - mg)2 ; SQTot = sum(dif)

dif = (medias-mg)2

for(i in 1:k) dif[i] = diffi]*card[i]

SQEntre = sum(dif) ; QMEntre = SQEntre/(k-1)
for(i in 1:k)

aux = ( alt[ list[[i]] ] - medias[i] )2

dif[i] = sum(aux)}

SQDentro = sum(dif) ; QMDentro = SQDentro/(n-k)

\ n’) print(out) ;
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Fcal = QMEntre/QMDentro ; Ef = SQEntre/SQDentro

R2 = SQEntre/SQTot ; lambda = SQDentro/(SQEntre+SQDentro)
Ftab = gf(p=1-alpha, df1=k-1, df2=n-k, lower.tail = T)

pvalor = pf(q=Fcal, df1=k-1, df2=n-k, lower.tail = F)

xsup = qf(p=0.99, dfl=k-1, df2=n-k, lower.tail = T)

prob = function(a, b, c=0, d=0, xlim, las=1, p1, p2,

curve.col, coll, col2, pos, arr)

if(a==0) a = 0.0000000000001

coordl.x = c(a, seq(a, b, 0.01), b)

coordl.y = c(c, df(seq(a, b, 0.01),p1,p2), d)

coord2.x = c¢(b, seq(b, xsup, 0.01), xsup)

coord2.y = c(c, df(seq(b, xsup, 0.01),p1,p2), d)

area = pf(q=b,df=pl,df2=p2)-pf(q=a,df=pl,df2=p2)

area = round(area,arr)

m = df(((a+b)/2),p1,p2)

a =0 ;b = round(b, arr)
par(las=las,mar=c(5,4,4,2)+0.1,font=2,cex.axis=1,cex.lab=1,fg=1,lwd=1)
curve(df(x,pl,p2),xlim=xlim,ylab=expression(
italic(f)[x](x)),n=2000,

main=paste('F(’,pl,’,",p2,’)"),

col=coord2.x,coord2.y,col=col2)

text((a+b)/2, m, labels=paste(area), font=2, pos=pos)

windows|()
prob(a=0,b=Ftab,c=0,d=0,xlim=c(0,xsup),pl=k-1,p2=n-k,
curve.col=1,col1="white”, col2="gray”, pos=3, arr=arr)
if(pvalor>alpha)

legend ("topright”,col=c("green”,”white”),lty=c(1,1),legend=sapply (
c(bquote(Fcal == .(Fcal)), bquote(p-valor == .(pvalor))), as.expression))
if(pvalor>=0.01 && pvalor<0.05)

legend ("topright”,col=c("green”,"white”),lty=c(1,1),legend=sapply(
c(bquote(Fcal == .(Fcal)), bquote(p-valor == .(pvalor)* "* 7)),
as.expression))

if(pvalor>=0.001 && pvalor<0.01)

2 9.

legend ("topright” ,col=c("green” "white”),lty=c(1,1),legend=sapply(

c(bquote(Fcal == .(Fcal)), bquote(p-valor == .(pvalor)* "** 7))

I

as.expression))
if(pvalor<0.001)



2% 9.

legend ("topright”,col=c("green”,"white”),lty=c(1,1),legend=sapply(

c(bquote(Fcal == .(Fcal)), bquote(p-valor == .(pvalor)* "*** 7))

as.expression))

sign = function(pvalor,alpha)

if(pvalor>alpha)

conc =

if(pvalor>=0.01 && pvalor<0.05)

conc = "7

if(pvalor>=0.001 && pvalor<0.01)
conc = "R

if(pvalor<0.001)
cong = AR
return(conc)

abline(v=Fcal, col="black’)

out = matrix(0,nrow=3,ncol=8)

out[1,1]=round(SQEntre,arr) ; out[2,1]=round(SQDentro,arr)

[
out[3,1]=round(SQTot,arr)
out[1,2]=k-1 ; out[2,2]=n-k ; out[3,2]=n-1
out[1,3]=round(SQEntre/(k-1),arr)
out[2,3]=round(SQDentro/(n-k),arr)
out[1,4]=round(out[1,3] /out[2,3],arr)
out[1,5]=round(Ftab,arr) ; out[1,6]=round(pvalor,arr)
out[1,7]=sign(pvalor=pvalor,alpha=alpha)
out[1,8]=round(Ef,arr)

out = data.frame(out)

colnames(out) = ¢("SQ”,"GL”,"QM”,”F” "Ftab”,"pvalue”,"sign”,"Efic”)
rownames(out) = c¢("Entre”,”Dentro”,”Total”)

out[3,3]=NA ; out[2:3,4:7|=NA ; out[-1,7:8]=NA

cat(’ -\n’)
print(out,na.print=)

cat(’\ n’)

if(Fcal<=Ftab) cat(’Como Fcal(’,Fcal,’) <= Ftab(’,Ftab,’), aceitamos HO a’,
100*alpha,’%.\ n\ n’ )

if(Fcal>Ftab) cat(’Como Fcal(’,Fcal,’) > Ftab(’,Ftab,’), rejeitamos HO a’,
100*alpha,’%.\ n\ n’ )

if(pvalor>alpha) cat("p-valor(”,pvalor,”) > alpha(”,alpha,”)\ n\ n”)

if(pvalor<=alpha) cat("p-valor(”,pvalor,”) <= alpha(”,alpha,”)\ n\ n”)
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cat('"R2 =, R2,’\ n’)
cat(’lambda =’, lambda,’\ n’)

cat(’ -\ n\ n")
if(press==TRUE || press==T)
return(list(cardinalidade=card,grupos=k,alturas=alt,corr.s.c=corr.s.c,

cc=cc,Dist=dist,Cof=cof))

else
return(list(cardinalidade=card,grupos=k,alturas=alt,corr.s.c=corr.s.c,
cc=cc))
rm(list=c(k,hang,method,obj,border,auto,alpha,matriz,c,hc,R2,Jambda,
card,alt,mf,summ,dist,distanc,d,l,list,suma,c,matriz,out1,out2,
dif,c.mean,c.sd,s.mean,s.sd,cc,sum.c,sum.s,alphal,texto,
distorc,s,var,sd,out,summar,cv,out,coordl.x,coordl.y,

coord2.x,coord2.y,corr.s.c,cc,distmat,cof,press) ) }

HCidx(m=m k=5 hang=-1,texto=,method=4,distanc=1,0bj=T,border=3,
auto=T,alpha=0.05,arr=3,press=F)
distl<-distance(m,”euclidean”) # euclidean bray-curtis man-hattan mahalanobis jaccard
simple difference sorensen Partial
clust1<-hclust(dist1,”average”) # "ward”, "single”, "complete”, "average”, "mequitty”,
"median”or "centroid”
plot(clustl, labels=nome, cex=0.5, hang=-0.5, main=)

rect.hclust(clust1, k=5, border="red”)

grupol = cbind(
sort(clust1$order[1:6]),1
)
grupo2 = cbind(
sort(clust1$order[7:34]),2
)
grupo3 = cbind(
sort(clust1$order[35:59]),3
)

grupod = cbind(
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sort(clust1$order[60:64]),4
)

grupob = cbind(
sort(clust1$order[65:79]),5
)

grupos = rbind(grupol, grupo2, grupo3, grupo4, grupo>)

# selecao de variaveis#
aj = lm(ideb acess+bib+labinf+sleitura+alazer+atcomplem+funct+alunost+internet+pcs
+distorctaprov-+reprov)
aj = step(aj)

summary(aj)

# modelo escolhido #
ajl = lm(ideb acess-+atcomplem-+alunost+pcs+aprov)

summary(ajl)



APENDICE B - Script para analise no software OpenBugs

model
for(iinl:n)

ideb[i] dnorm(muli], tau)

# muli] <- aOlgr[i]] + al[gr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]]*alazer[i] +
a3[grli]]*atcomplemli] + ad[gr[i]]*alunost[i] + ab[gr[i]]*pes[i] + a6lgr[i]]*aprov]i]
# muli] <- aOlgr[i]] + al[gr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]]*alazer[i] +
a3[gr[i]|*atcomplem[i] + ad[gr[i]]*alunost[i] + a5[gr[i]]*pcs]i]

muli] <- a0[gr[i]] + al[gr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]]*alazer|i] +
a3[grli]]*atcomplemli] + ad[gr[i]]*alunost[i] + a6[gr[i]]*aprov]i]

# muli] <- aOlgr[i]] + al[gr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]|*alazer[i] +
adgrli
# mu

|*atcomplem[i] + ablgr[i]|*pcs|i] + ab[gri]]*aprov]i]
1] <- a0[gr[i]] + al[gr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]|*alazer[i] +
alunost[ ] a5[gr[ ]]* s[i] + a6[gr[i]]*aprov]i]

# muli] <- aOlgr[i]] + al[gr[i]]*acess|i] + a2[gr|i]]*alazer][i] +
a3[gr[i
# mu

|*atcomplem[i] + ad[gr[i]|*alunost[i] + a6[gr[i]]*aprov]i]
i] <- a0[grl[i]] + allgr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]]*alazer|i] +
a3[gr[i]]*atcomplem[i] 4+ a4[gr[i]|*alunost|[i]

# muli] <- aOlgr[i]] + al|gr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]]*alazer[i] +

*

a3[gr[i]]*atcomplem[i] + a6[gr[i]]*aprovli|

# muli] <- aOlgr[i]] + al[gr[i]]*acess[i] + a2[gr[i]]*alazer[i] +

] ]
# muli] <- aOlgr[i]] + al[gr[i]]*acess[i] + a3[gr[i]]*atcomplem[i] +
ad[grli]]*alunost[i] + a6[gr[i]]*aprov]i]

# muli] <- aOlgr[i]] + a2[gr[i]]*alazer[i] + a3[gr[i]]*atcompleml[i] +

]
]
]
]
ad[grl[i]]*alunost[i] + a6[grli]]*aprovl]i]
]
]
]
ad[gr[i]]*

alunost[i] + a6[gr|i]]*aprov]i]
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ideb.pred[i]

for(j in 1:5)
a0[j] <- g0 + u0]j]

o)

J

<

0f
[

=

iy

I~

o)

2[;
3;

o

3j

=

1~

Afj

e

o

5]

=

dnorm(muli], tau)

dnorm(mu.a0, tau.a0)
1[j] <- gl + ul]j]
dnorm(mu.al, tau.al)
2[j] <- g2 + u2jj

dnorm(mu.a2, tau.a2)
<- g3 + u3fj]

dnorm(mu.a3, tau.a3)
Afj] <- g4 + ud]j]
dnorm(mu.a4, tau.ad)
5[j] <- gb + ub[j]

dnorm(mu.ab, tau.ab)

ablj] <- gb + ub]j]

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]

u6lj

dnorm(mu.a6, tau.a6)

g0 dnorm(mu.a0, tau.a0)

gl dnorm(mu.al, tau.al

g2 dnorm(mu.a2, tau.a2

g3 dnorm(m

g4  dnorm

mu.a4, tau.a4

gh dnorm(mu.ad, tau.ad

(
(
(
(
(
(

)
)
u.a3, tau.a3)
)
)
)

gb dnorm(mu.a6, tau.ab

mu.a0 dnorm(0.0, 1.0E-3)
dnorm(0.0, 1.0E-3)

mu.al
mu.a2
mu.a3
mu.ad
mu.ab

mu.ab

dnorm

dnorm

dnorm

dnorm

(0
(0
dnorm(0.
0
(0

0, 1.0E-3)
0, 1.0E-3)
0, 1.0E-3)
0, 1.0E-3)
0, 1.0E-3)

tau.a0 dgamma(l, 1)
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tau.al dgamma(l, 1

tau.a2 dgamma(l, 1

(1,1)
(1, 1)
tau.a3 dgamma(l, 1)
tau.ad dgamma(l, 1)
tau.ab dgamma(l, 1)
tau.a6 dgamma(l, 1)

tau dgamma(0.1, 0.1)
sigma2 <- 1/tau

list(tau = 1, tau.a0 = 1, tau.al=1)

list(n = 79,
ideb = ¢(5, 5.1, 5.5, 3.5, 3.7, 3.9, 3, 3.7, 4.6, 3.4, 4, 5.3, 2.8, 4, 4.2, 4.2, 4,
2.7,4.4,4.3,58,4.1,32,3.7,5.1, 3.1, 3.7, 3.9, 4.2, 4.2, 3.7, 3.5, 4.1, 4,
3.4, 39,34, 3.6,5.7,5.2,4.5, 3.3, 4.1, 3.6,4.3, 48,4, 4.3, 4.3, 5, 3.4, 4.1,
4.1,4.2,5.2,4.7, 3.5, 3.6, 4.2, 3.2, 3.9, 5, 4.3, 2.9, 3.5, 4.4, 4.8, 3.5, 2.6,
4.7,2.7,3.6,4.6,4.3, 4,38, 4,4.4,5.9),
acess = ¢(1,1,0,1,0,1,1,1,1,0,0,0,0,1,0,0,1,0, 1,0, 1, 1, 0, 1, 1,
1,1,0,0,01,1,1,0,0,1,1,0,0,0,1,0,1,1,0,0, 1,0, 1,0, 1, 1, 0, O,
1,1,1,00,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,1,0,0,1, 1,1, 1, 1, 1, 0),
bib = ¢(0, 0, 0, 0, 0, 0,0, 0, 1, 0,0, 0,0, 1, 0, 0,0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0, 1, 0,
0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0, 1, 0, 0),
labinf = ¢(1, 0, 1, 1,0, 1,0, 1, 1,0, 1,0, 1, 1,0, 1,0, 0, 0, 0, 1, 1, 0, 1, 1,
0,1110,1,0,1,1,0,1,0,1,0,0,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1, 1, 0, 1,
101,1,00001,1,0,0,0,1,1,0,1,1,1,0,1,0, 1,0, 1, 1),
sleitura = ¢(1,0,1,1,0,1,1,1,1,0,0,1,1,1,0, 1, 1, 1,1, 1, 1, 0, 0, 0,
1,1,10,0,1,1,1,1,1,0,1,0,1,0,0,1,1,0,0,1,1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1,
0,0,0,1,0,0,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,0,0, 1,1, 1,1, 0, 1, 1),
alazer = ¢(1,0,1,1,1,1,0,0,0,0,0,1,1,1,1,0,1,1,0,0, 1, 1, 0, 0, 0,
1,00,1,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,1,0,0, 1,0, 0, 1, 0, 0, 0, 1,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,1,1,0,0,0, 1, 1, 0, 1, 0, 0),
atcomplem = ¢(1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,0, 1, 1, 1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
1,1,1111,111,1,11,1,1,0,0,0,1,1,1,1,0,1, 1,1, 1, 1, 0,
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1,1,0,1,1,0,1,0,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1, 1, 1, 1),

func = ¢(33, 50, 19, 29, 34, 32, 32, 45, 39, 16, 18, 31, 62, 73, 30, 46, 29, 47, 44,
29, 15, 44, 24, 17, 31, 23, 58, 52, 29, 26, 84, 55, 26, 17, 26, 23, 21, 55, 43, 13,

32, 47, 19, 28, 34, 23, 30, 19, 53, 36, 25, 37, 33, 29, 18, 28, 19, 20, 25, 12, 40,

23, 40, 16, 24, 53, 70, 47, 30, 20, 23, 57, 48, 68, 52, 33, 45, 44, 25),

alunos = ¢(20, 66, 21, 29, 21, 40, 33, 93, 35, 34, 23, 55, 51, 48, 35, 35, 23, 37, 51,
20, 31, 57, 29, 27, 31, 56, 54, 70, 20, 54, 55, 33, 45, 22, 40, 53, 36, 39, 116,

25, 65, 34, 34, 23, 26, 31, 39, 31, 43, 39, 42, 50, 51, 46, 21, 47, 24, 27, 35, 25,

17, 40, 41, 26, 24, 58, 45, 45, 28, 37, 28, 35, 63, 41, 47, 60, 50, 30, 64),

internet = (1, 1,1,1,1,1,0,0,1,0,1,1,1,1,0,1,0,1,0,0, 1, 1, 0, 1,
1,0,0,1,0,1,1,1,0,1,0,1,1,0,1,0,0,1,0,0,1,1,0,0,1, 1,0, 1, 1,
0,0,1,0,1,0,0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,1,1,1,1,0, 1,0, 1, 1),

pes = ¢(21, 0, 19, 12, 0, 12, 16, 16, 17, 0, 0, 0, 13, 18, 0, 8, 20, 2, 5, 0, 15, 17
0,19, 11,9, 9, 5, 5, 10, 10, 0, 10, 9, 5, 10, 0, 11, 0, 0, 0, 10, 5, 0, 9, 16,

20, 5, 10, 10, 14, 0, 12, 15, 0, 16, 9, 0, 0, 0, 0, 16, 10, 0, 0, 0, 13, 11, 0, 15, 8,

10, 0, 8, 2, 0, 18, 17, 17),

distorc = c(0.14, 0.29, 0.25, 0.4, 0.34, 0.2, 0.49, 0.24, 0.31, 0.11, 0.24, 0.2, 0.42,
0.4, 0.18, 0.26, 0.44, 0.51, 0.26, 0.16, 0.05, 0.26, 0.2, 0.27, 0.22, 0.32, 0.31,

0.26, 0.21, 0.34, 0.28, 0.44, 0.36, 0.18, 0.22, 0.18, 0.27, 0.35, 0.23, 0.33, 0.28,

0.4, 0.19, 0.22, 0.28, 0.23, 0.36, 0.18, 0.23, 0.12, 0.2, 0.22, 0.21, 0.27, 0.19,

0.14, 0.33, 0.19, 0.2, 0.35, 0.36, 0.17, 0.21, 0.28, 0.24, 0.24, 0.22, 0.24, 0.14,

0.18, 0.29, 0.34, 0.33, 0.3, 0.3, 0.35, 0.26, 0.17, 0.09),

aprov = ¢(0.913, 0.86, 0.873, 0.751, 0.877, 0.898, 0.64, 0.823, 0.827, 0.864, 0.807,
0.881, 0.641, 0.841, 0.851, 0.839, 0.733, 0.684, 0.879, 0.884, 1, 0.844, 0.867, 0.84,
0.96, 0.759, 0.821, 0.925, 0.873, 0.8, 0.819, 0.855, 0.832, 0.95, 0.822, 0.898,
0.902, 0.8, 0.916, 0.865, 0.868, 0.861, 0.881, 0.881, 0.821, 0.892, 0.883, 0.922,
0.873, 0.917, 0.838, 0.956, 0.8, 0.727, 0.986, 0.979, 0.828, 0.872, 0.859, 0.727,
0.874, 0.881, 0.839, 0.818, 0.798, 0.866, 0.94, 0.826, 0.732, 0.932, 0.794, 0.901,
0.86, 0.879, 0.856, 0.864, 0.919, 0.913, 0.948),

reprov = ¢(0.087, 0.125, 0.117, 0.171, 0.092, 0.088, 0.238, 0.147, 0.144, 0.136,
0.174, 0.119, 0.256, 0.132, 0.143, 0.078, 0.237, 0.205, 0.091, 0.104, 0, 0.121, 0.123,
0.111, 0.04, 0.159, 0.179, 0.068, 0.116, 0.152, 0.131, 0.1, 0.129, 0.04, 0.178,
0.097, 0.098, 0.16, 0.084, 0.135, 0.132, 0.097, 0.097, 0.119, 0.148, 0.091, 0.073,
0.078, 0.127, 0.071, 0.131, 0.044, 0.164, 0.25, 0, 0.021, 0.112, 0.112, 0.107, 0.206,
0.092, 0.119, 0.128, 0.182, 0.194, 0.108, 0.021, 0.103, 0.24, 0.06, 0.187, 0.058,
0.118, 0.09, 0.129, 0.088, 0.076, 0.087, 0.052),

aband = ¢(0, 0.015, 0.01, 0.079, 0.031, 0.014, 0.122, 0.03, 0.029, 0, 0.02, 0, 0.103
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0.027, 0.006, 0.083, 0.03, 0.112, 0.03, 0.012, 0, 0.035, 0.01, 0.05, 0, 0.082, 0,
0.007, 0.01, 0.048, 0.05, 0.044, 0.039, 0.01, 0, 0.005, 0, 0.04, 0, 0, 0, 0.042,
0.022, 0, 0.032, 0.017, 0.044, 0, 0, 0.012, 0.031, 0, 0.035, 0.023, 0.014, 0, 0.06,
0.016, 0.034, 0.072, 0.034, 0, 0.033, 0, 0.007, 0.026, 0.039, 0.072, 0.028, 0.007,
0.019, 0.042, 0.022, 0.031, 0.015, 0.048, 0.005, 0, 0),
funct=c(1,2,0,0,1,1,1,1,1,0,0,1,2,2,1,1,0,1,1,0,0,1,0,0, 1,0,
2,2,0,0,2,2,00,0,0,021,0,1,1,0,0,1,0,1,0,2,1,0, 1, 1, 0,
0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,0,2,2,1,1,0,0,2 1,22, 1,1, 1, 0),

alunost = ¢(0, 1, 0,0,0,1,0,2,0,0,0,1,1,1,0,0,0,0,1,0,0, 1, 0, 0, 0,
1,1,1,0,1,1,0,1,0,1,1,0,0,2,0,1,0,0,0,0,0,0,0, 1,0, 1, 1, 1,
1,0,1,0,0,00,01,1,0,0,1,1,1,0,0,0,0,1,1,1,1, 1,0, 1),

or =c(4,2,4,3,2,3,55,5,2,223,52,3,4,2, 1,255 2,4, 3,3,
3,1,1,3,3,2,3,3,1,3,2,3,2,2,2,3,1,2,3,54, 1, 3,3,5,2, 3, 5,
2,53,2,2,225,3,2,2,23,3,2,53,3,2,3,225,5,5)

)
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APENDICE C - Dendograma das escolas divididas em grupos

Height

- 0
- €
-
- 9
- 8
- Ol
- Tl

EMEF WACEWA PIAENTEL

EUEF HOTEA §i DO PERPETUD SOCOM RO
EMEF SOACH FRANCIRCD D6 BOTA

EWEF BA W TALGAE ALVES OO TANTSE
FREF DF AR LERE DF DOUTA Al AU
EMEF LU JUFIHC GOMES

ESCOLA MUNKCFAL CEAI DN ELFDD DE AL MEIDA

MR s MOEy PR HCEPE0 Dn mOTTA

FIEF BB UNDD & TPORL

EMEF CCEROOOERER DE WERNESES

EMEP & Wi FO D COSTA B&REOS

EMEF PROFM SELMA AGREA WILA RN

BUWER PRCE S i

B P L UET O g AR N

EMEF HA RN A BOF BN ERA

EMEF & BOL DO CRUZ FRHD

EMEF PROF LUS G

EWEF PROFERIOAA NELY DE LiMa B WELD

FWEF EPTACE FETICR

EMEF & NTON D ALVES DE & RALUD

EBLEF FER ALK DO CURHA LA

EMEF PECF HAURD LUNA

b EF i BIECHA L Ca N DI0E N Dos

[EIREF PROF WIRON

EMEF LILODSA BAREETD

ERIEP 54 MDA CAVALCANTI

ERMEF A D OTA WD & WOT I8

BUWEF Bk NI DO Ba N DRG & RCOYER DE

BRLEF PE B0 Ve b DO R B

ENEF STELLITA CEUZ

ESCOLA MUK AL DE ERE NG PUNDEWENTAL LN DOL PO ONTEN EG RO

EMEF CAEERNO PASOOAL PEREIRA

EWEF b # @ CanNDiE DEGLWERL

FUEFCIATANTOND RN — |

ENEF ROSERTO SIBOHSEN

ERMIEF G US TAVD & DO PO C& N DIDO ALVES

EMEF ROTAREY D FRANCECD ERAEIL EIRG

EREF ALECE GAUDERT S

FR PP aZ B0

EMEF POSTA ALVAROG PINHEIRD

EMEF SARTOANTORES

EMEF MAROEL 06 COETA CIRME

ENEF 3A0 CLEWMENTE

EAEF TilL DENTET

EMEF FADIE ANTOR MO

EMEF HEKRRUE G Ba R BOA

ENEF LAFAYETE CAVALCANTE

BUEF PROFS 1S F R ANUREK D BECERRA

EREP A R Dl B WO T PR BT GO S BT

EMEF P& DE ECOR N EL D BOEE

EMEF LISE GONES D TRVA

EMEF CRIETINA FROCOPDS

EMEF WELD L EMa

FUEF PROF JOIE DE AL W EiC, JUN DR

EMEF LUCK DE FATIMA GATOIO MEFRA

EMEF LUE Ca B BESA

EMEF HEL ENO HER N EUES

EREF SO E G HER 8 ING B B EGEa

FOEFAGED CEnURD Do T —— |
EMEFGERMALDD LUMA DE OL WERA
P 5D LG R & LBCHE 1L
ENEF DEZERCWE DE MARCD
ERIEF M EMEN HA SUNHA | s

U]

e UL

i ,abesane, " J1snoy
5D

L=l =~ W

ENEF FELE & FALID

ESCOLA MUNCIPAL DF SOSE TRVARES

EMEF AMESI LIEADH

EREF & M0 TEGERA,

EICOH & WUNCIPR L Wa i JOIE DF Ca e L io DE $0Ula
EMEF AMIS TELAHI

ENEF FEOF FRANCIDCA ZEMA BRATIL EIRD

EREF PROSA LUZK GAMTAS

ERCEILA BANTO AMTONE 1

EREF PAULD FRERE

EMEF PRETIDENTE KENNEDY

EMEPF WONSERROR SALES

EMEF EETUDANTE LIEDMA I OO WITON IO GLUINA RAET
ERIEF B mTE 8 POm 0

Figura 18: Dendograma do método das médias das distancias.



