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RESUMO

O sistema educacional brasileiro abrange as esferas federal, estadual e municipal e é composto de
instituicBes publicas e privadas. O trabalho investiga quais as varidveis estruturais, pedagogicas e
auxiliares (sociais) que melhor se correlacionam com 0 ensino e como cada estrutura escolar
responde aos interesses da aprendizagem. Avaliou-se doze variaveis estruturais, doze variaveis
pedagbgicas e trinta e quatro variaveis auxiliares. As pesquisas foram feitas, com amostra
estratificada, em vinte e duas escolas publicas da regido sul do Parana. As ferramentas de andlise
s80 a estatistica multivariada de dados com andlise fatoria e andlise de regressdo. Os resultados
apontam os conjuntos de variaveis que melhor se correlacionam, citadas nos fatores, e indicam
quais instituicdes de ensino apresentam os melhores modelos de estrutura fisica, pedagdgica e
auxiliar (social) que serve de parémetro tanto para a alocag&o de recursos financeiros como para o
gerenciamento escolar.
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ABSTRACT

The brazilian educational system includes the federal, state and municipal levels and is composed
by public and private institutions. This work investigates the structural, pedagogical and auxiliary
(social) variables that best correlate with education and how each school structure responds to the
interests of learning. We evaluated twelve structural variables, twelve pedagogical variables and
thirty-four auxiliary variables. The research was conducted with a stratified sample on twenty-
two publics schools in southern Parana. The tools of analysis are multivariate statistical data with
factor analysis and regression analysis. The results indicate the sets of variables that best
correlate, listed under factor, and indicate which educational institutions are the best models of
physical, pedagogical and auxiliary (social) infrastructure, which serves as a parameter for both
financial resource allocation and for the school management.
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1 Introducéo

No mundo globalizado o acesso rdpido a informagdes e o refino de tais informacbes sdo
de fundamental importancia. E comum, rotineiro e necessario os meios de comunicagdes
informarem a previsdo do tempo e o fluxo de carros nas rodovias. Jornais estéo recheados de
indicadores econdmicos e de previsdes de toda natureza. Empresas investem em publicidade
como forma de divulgar seus produtos e qualificdlas no mercado. No campo social ou politico as
informagdes ganham fundamental importancia a medida que a constituicdo brasileira garante, a
todo cidad&@o, que os servigos publicos prestados sejam de forma eficiente e com qualidade. A
educacdo é foco de estudos e pesquisas pela comparacdo entre instituices de diferentes estados,
municipios e regides, medindo sua estrutura de funcionamento, de pessoal e de producdo
intelectual. Qualificar os profissionais das areas exatas € um desafio que exige estudo, empenho e
conhecimento das ferramentas mateméticas e de programas computacionais que estdo a nossa
disposicéo.

O objetivo do trabalho é encontrar uma forma de avaliar e verificar de que maneira o
estudante é influenciado pela tecnologia, pelos recursos alocados as escolas, pelas condigdes de
trabalho e formac&o do professor e pelas condi¢es fisicas do estabel ecimento que ele frequenta.
Tende a apontar, segundo pesquisa direcionada a colégios de ensino, quais sao as varidveis mais
importantes no rendimento estudantil e que poderdo influenciar positivamente na melhoria dos
indices regionais e brasileiros em educacao.

A partir da questdo inicial outro objetivo que surge € o de como direcionar 0s recursos
oriundos dos fundos educacionais de forma a minimizar as desigualdades entre as institui¢des de
ensino pertencentes a um mesmo nucleo educacional ou a uma mesma regido de forma a
equiparar o ensino diminuindo suas diferencas.

2 Metodologia

O trabalho investigou “n” varidveis relacionadas ao ensino fundamental e médio em
escolas publicas pertencentes ao nucleo regional de educacdo de Unido da Vitdria (PR),
identificando as varidveis que melhor se correlacionam, com o desempenho dos alunos e com a
eficiéncia das escolas, fornecendo subsidios para avangos na estrutura fisica, de equipamentos e
pedagdgica, tendo reflexo na qualidade educacional oferecida, pelas institui¢des de ensino, e na
formagdo do cidad&o.

Segundo Sampaio e Guimaraes (2009), aimportancia da acumulagéo de capital humano é
destacado como aspecto crucia para o desenvolvimento econémico de um pais, influencia na
reducdo do crescimento populacional, na queda da mortaidade infantii e no aumento da
expectativa de vida.

Foram coletadas informacfes em vinte e duas institui¢des de ensino de oito municipios,
num total de mil, oitocentos e vinte e seis alunos pesquisados ou 15,77% do total. As pesquisas
foram feitas através de questionérios produzidos para esse fim e envolvem variaveis estruturais
(relacionadas a estrutura fisica), pedagégicas (relacionadas as questBes didéticas e
administrativas) e auxiliares (relacionadas as questdes sociais e econdmicas).

As técnicas de andlises so a estatistica multivariada de dados, mais especificamente,
utilizou-se a andlise fatorial que, segundo Hair Jr et a (2005), seus objetivos sdo os de fornecer
um processo para a reducdo de dados identificando as estruturas comuns que podem ser usadas
no acimulo de variaveis. Junto com a andlise fatorial foi feita a andlise de componentes
principais que, para Johnson e Wichern (1988), tem como fim tanto a reduc&o dos dados como a
interpretacdo que pode ser feita pela visualizagdo do percentual explicativo da variabilidade dos
dados de cada uma das componentes. Outra ferramenta multivariada estudada € a andlise de
regressdo multipla que, para Moita Neto (2004), a principal aplicaco da regressdo mdiltipla, apds
encontrar a relagdo matematica, € produzir valores para a varidvel dependente quando se tem as
variaveis independentes, isto €, ela pode ser usada na predicdo dos resultados. Para Hair Jr. et al
(2005) a andlise de regressdo multipla tem como objetivo o de trabalhar com as varidveis
independentes cujos valores sdo conhecidos para prever os valores de variaveis dependentes
sel ecionadas pel o pesquisador.
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Como meio de calculo dos resultados utiliza-se os programas matlab 6.5, minitab 15 e
excel. Tais softwares sdo aplicados nos conjuntos de varidveis estruturais, pedagogicas e

auxiliares,

2.1 Transformando dados dicotémicos

Varidveis dicotbmicas sdo aguelas oriundas de bancos de dados com valores néo-
métricos. As técnicas estatisticas multivariadas dependem de variaveis cujos valores sao
métricos, para tanto, devemos encontrar uma forma adequada de transformagdo de dados quando
esses sdo0 nao-métricos. O meio utilizado para a transformagao dos dados ndo-métricos, constante
nos questiondrios, para dados métricos, foi pela atribuicdo de pesos para cada um dos conceitos,
de 6timo a ndo tem, por exemplo, em uma escala de 10 a 3. Com isso produzimos uma matriz
vetor que padroniza cada variavel. Exemplificando: se considerar os conceitos 6timo, bom,

regular, ruim, insatisfatério, ndo tem, posso fazer a padronizac&o pela matriz

variavel =[10 9 7 5 4 3J*

Wy
W

N

W

w

W

IN

W,

(9]

We

(W, + W, + W, + W, + W, + W, ), onde:

W1 ,W> ,W3 W, ,Ws5 € Wg SB0 0S valores totais das respostas de cada colégio aos conceitos 6timo,
bom, regular, ruim, insatisfatério, ndo tem, respectivamente.
Os dados da variavel estatistica E; ficam padronizados conforme equag&o:

_ 10w, + 9w, + 7w, + 5w, + 4w + 3wy

=

W, + W, + Wy + W, + Wy + W

Genericamente, avariavel P, é padronizada como:
10w, + 9w, + 7w, + 5w, + 4w, + 3w

P =
) W, + W, + W, + W, + Wy + W,
Os dados padronizados, numericamente, constituem a matriz:
variaveis
escolas E, E, E, P,
1 Ell E12 Eln Pll
2 E21 E22 E2n I:)21
J E,p Ep Ei Pa
22 E221 E222 E22n I:)221
onde:
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NA,
NA,,

NA,,
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E,;E,; E, sdo asvariaveisestruturais.

P,; P,; P, sdo as variaveis pedagogicas.
NA éavariave nivel de aprendizagem.

] éae-ésimaescola

E ;.. Pjn,NA;; sdo valores numéricos obtidos apos aplicacéo do célculo com o respectivo peso.

jnsTjno

3 Resultados

Os resultados esté@o organizados da seguinte forma:

a) Resultados gerados a partir da matriz de varidvels estruturais;

b) Resultados gerados a partir da matriz de variaveis pedagdgicas;

¢) Resultados gerados a partir da matriz de variaveis auxiliares.

Consideramos, neste artigo, os resultados gerados da andlise fatorial e da regresséo

multivariada.

A andlise fatorial tem como fim reduzir o nimero de variaveis e de indicar os conjuntos
de variaveis, distribuidos nos fatores, que sdo mais homogéneos.

Com a andlise de regressdo qualifica-se 0 melhor modelo de estrutura fisica, pedagbgica
ou de caréter auxiliar. Para aqualificagdo da melhor estrutura utiliza-se tabelas que indicam:

a) O nivel de aprendizagem identificado por cada escola e coletado na pesquisa;

b) A previsdo do nivel de aprendizagem pela equacdo de regressdo multivariada que é
tomada considerando-se 0 melhor modelo selecionado a partir do programa minitab
15 fungdo stat>regression>Best subsets, com resposta para a variavel dependente
“NA”" nivel de aprendizagem;

¢) O erroentreo nivel de aprendizagem, item a, e a previsdo, item b;

d) O erro quadrético.

3.1 Resultados para asvariaveis estruturais
A andlise fatoria revelou uma estrutura com cinco fatores e com poder explicativo de
79,50% da variabilidade total do modelo. Apresenta bom nimero de correlagfes, entre as
variaveis, maiores do que 0,30 e matriz de residuos que indicam aleatoriedade. As comunalidades
entre as variaveis e os fatores sdo boas, sendo a menor 0,70 e a maior 0,88 estando dentro do
limite inferior aceitavel para que possamos considerar os resultados oriundos da andlise fatorial.
O teste de adequacidade da amostra revelaum MSA de 0,5696 com Q2 de 94,4802.
Matriz de fatores com pesos estimados e comunalidades

Var. F1 F2 F3 F4 F5 Com. Var.esp.
1 0,1873 -0,0601 0,6718 -0,4501 0,2904 0,78 0,22
2 0,2089 -0,2651 -0,0733 -0,7985 0.0555 0,76 0,24
3 |-04424 -0,1892 04090 0,1134 -0,6177 0,79 0,21
4 | 02282 01839 0,7998 01737 -0,1579 0,78 0,22
5 05026 0,2900 0,0735 -0,7199 -0,0444 0,86 0,14
6 |-01226 0,0215 0,013 -0,8117 -0,1485 0,70 0,30
7 |-01748 -0,8672 -0,0662 0,402 0,0725 0,81 0,19
8 0,0377 -0,0282 -0,0604 -0,0855 -0,9330 0,88 0,12
9 08124 -0,2115 03393 -0,0727 0,0787 0,83 0,17
10 | 0,2033 -0,7481 -0,0260 -0,3218 -0,3511 0,83 0,17
11 | 0,8403 -0,0505 0,0716 -0,1131 -0,0044 0,73 0,27
12 | 0,8214 10,3081 00365 -0,1325 0,0172 0,79 0,21
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Autovalor 353 206 153 137 1,07
Prop. acumulada | 2257 36,59 4825 66,81 79,50

Fonte: matlab 6.5 (funcéo fator).
Tabela 1- pesos estimados- variaveis estruturais

A partir de cada peso estimado com rotacdo da matriz, rotacdo varimax, obtém-se os
fatores e as respectivas variaveis em cada fator.

Fator | Varidveis Descrigdo das varidveis

F1 E9, E11, E12 Sadadeaula, quadro, estado das carteiras
F2 E7, E10 Quadra de esportes, audio e video

F3 El E4 Biblioteca, lab. de informética

F4 E2, E5, E6 Serv.gerais, banheiro, pétio

F5 E3, E8 Lab. de ciéncias, refeitorio

Fonte: matlab 6.5
Tabela 2 —nimero de fatores com descricdo das variaveis estruturais

A andlise de regressdo multivariada, para as variaveis estruturais, tem como fim,
identificar, pelo menor erro quadrético, aquela estrutura que melhor serve como modelo em
resposta ao anseio das escolas com relagdo ao nivel de aprendizagem desgjavel de seus alunos.
Para esse fim utilizou-se a equacdo de regresséo multivariada, constante do quadro abaixo,
comparando 0 nimero pesquisado com a previsao da equacdo de regressdo multipla, calculando o
erro de previsdo e o erro de previsio quadrado.

Variavel estatistica de regressao
NA=b, +b,E1+b,E2+b,E3+b,E4+bE5+b,E6+b,E8+bE9+b,E10+ b, E11+
b,E12

Equacdo de previsdo NA=13,2 - 0,388E1 — 0,740E2 +0,0420E3 — 0,0611E4 + 0,528E5 — 0,182E6 —
0,181E8 + 0,189E9 + 0,274E10 —0,092E11 + 0,084E12

Tabela 3- equacdo de regressdo- variaveis estruturais.

O modelo de regressdo € construido a partir de onze das doze varidveis estruturais, tem
um poder de explicacdo da variabilidade de 59,6% e apresenta uma estimativa média sobre a
linha de regressdo de 0,468874.

3.2 Resultados para as variaveis pedagégicas

Consideramos como variaveis pedaglgicas as variaveis ligadas diretamente aos
processos de ensino. Tais variaveis sdo influenciadas pelas pessoas que ocupam determinado
cargo ou funcdo desde, professor, professor pedagogo, diretor, secretario, servidor administrativo,
servidor de servicos gerais e estudante. Diferentemente das variaveis estruturais cuja melhoria,
muitas vezes, requer recursos financeiros, as varidveis pedagdgicas precisam de trabalho em
equipe, do conjunto escola familia, professor aluno, diretor administragdo, estando sujeitas as
emocOes e aos jogos de interesse.

A andlise fatorial identificou um conjunto com cinco fatores. A distribui¢do das variaveis
dentro de cada fator obedeceu o critério do maior carregamento apds a rotacdo da matriz pela
rotagdo varimax. Quanto aos métodos de adequacso da amostra, a mesma apresenta um Q? de
187,6132 e MSA de 0,5420, possui um médio indice de correlagdes entre as varidaveis maiores do
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que 0,30, sendo 43,94% do total de correlacBes e a matriz de residuos sugere que eles foram
gerados de maneira aleatdria, sem tendéncia de formacdo. As comunalidades, entre as variaveis e
os fatores, estdo acima da comunalidade minima aceitavel, sendo, a menor delas 0,73 e a maior
0,96. O percentua explicativo do modelo atinge 87,31% de explicagdo da variabilidade dos
dados.

Matriz dos fatores, com pesos estimados e comunalidades.

Var. F1 F2 F3 F4 F5 Com. Var. esp.
1 -0,0689 0,0566 -0,9239 -0,2924 -0,1129 096 0,04
2 -0,2310 00781 -0,8826 -0,1241 -0,0932 086 0,14
3 -0,4036 0,0887 -0,8189 0,0088 0,0036 084 0,16
4 -0,1145 0,1373 -0,1115 0,0701 -0,9336 0,92 0,08
5 -0,7813 0,0158 -0,4039 -0,0289 -0,2350 0,83 0,17
6 -0,8596 -0,0741 -0,0483 -0,2796 -0,2263 0,88 0,12
7 -0,7410 -0,1005 -0,2973 -0,4877 -0,2665 0,96 0,04
8 -0,7069 0,0309 -0,6232 0,2110 0,0544 094 0,06
9 -0,1332 0.0901 -0,1846 -0,9044 0,1158 0,89 0,11
10 -0,0663 0,9005 -0,0524 0,0672 -0,0512 0,83 0,17
11 0,0919 0,7260 -0,1610 -0,3591 -0,1969 0,73 0,27
12 0,8284 -01739 0,1691 -0,0648 -0,3146 0,85 0,15
Autovalor | 5,30 1,71 1,25 1,18 1,04
Prop.acum. | 27,91 39,82 65,23 77,09 87,31

Fonte: matlab 6.5 fungdo fator
Tabela4- pesos estimados- variavei s pedagdgicas
Para as varidveis pedagdgicas, 0 conjunto de fatores e as respectivas varidveis fica
composto segundo a tabela abaixo.

Fator | Variaveis Descricdo das variaveis

F1 P5, P6, Cond. de estudo; mat. did. para o prof.; mat. did. para o aluno; grau de compr. dos
P7,P8,P12 prof. com relacdo a escola; de que maneira gostaria de ser avaliado.

F2 P10, P11 Pais ou responsaveis vao a escola com que frequéncia; quanto tempo vocé estuda,

em média, por dia, forada escola.
F3 P1, P2, P3 Equipe pedagbgica; direcéo; secretaria.
F4 P9 Suarelagdo com os colegas de sala

F5 P4 Limpeza

Tabela 5- nimero de fatores com descricéo de varidveis pedagdgicas

Destacamos que, o favorecimento da andlise fatoria torna possivel que os colégios
demandem esforcos sobre o0s conjuntos de variaveis carregadas nos fatores e ndo pela andlise de
aprimoramento em separado de cada uma delas. Ta incremento minimiza o trabalho, demanda
menos tempo e facilita a tomada de decisdo.

A andlise de regressdo multivariada, no conjunto de varidveis pedagoégicas, faz-se pelo
melhor modelo, ou seja, aguele que apresenta maior R? e menor S. A varidvel dependente é a
variavel NA “nivel de aprendizagem”. O melhor modelo é agquele que apresenta menor diferenca
(erro de regressdo) entre o nivel desgjado de aprendizagem dos alunos e o nivel calculado a partir
da equacdo de regressdo multivariada.

Modelo de regressio pedagdgico:
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Variavel estatistica de regressao:
NA=Db,+bP2+b,P4+b,P5+b,P6+b.P7+b,P8+b,P9+b,P10+byP11+b, P12
Equacao de regressao: NA=15,8 —0,844P2 — 0,429P4 + 0,251P5 — 1,07P6 + 1,51P7 + 0,543P8 — 1,23P9
+ 0,170P10 + 0,290P11 + 0,257P12
fonte: minitab>stat>regression>regression.
Tabela 6- variaveis pedagdgicas- equacéo de regressao

O modelo é formado por dez das doze varidveis pedagdgicas e apresenta um percentual
explicativo da variabilidade dos dados de 62,40%.

3.3 Resultados para as variaveis auxiliares.

Os conjuntos de varidveis auxiliares tém um peso que € determinante no ritmo da escola
e no nivel de aprendizagem dos educandos, influenciado pelo acréscimo de estimulo, que o fator
positivo de cada varidvel, pode proporcionar. A soma de fatores notoriamente favoraveis a
aprendizagem como, por exemplo, boa condicdo de vida econdmica, boa estrutura de bens na
familia, moradia propria, estudo em cursos paralelos as aulas escolares, faz com que a vida
escolar melhore facilitando o trabalho dos gestores, professores e funcionérios, pois, demanda
que, o tempo gasto, por esses profissionais, com auxilios e servigos aos estudantes, seja gasto
exclusivamente com o saber e o ensinar. Nesse caminho, ha de se julgar e ponderar cada estrutura
posta a disposicdo das escolas de ensino juntamente com 0 meio onde elas estdo alocadas e em
gue condic¢bes, aqui chamadas de auxiliares, chegatoda a sua clientela.

Constam da andlise fatorial vinte e uma variaveis auxiliares com 55,71% de correlacOes
acima de 0,30, baixo p valor e bom Q* Avaliou-se as inter-correlagdes e a matriz de residuos. As
comunalidades estédo acima de 0,70 e o percentua explicativo do modelo é de 84,11% da
variabilidade total dos dados.

Usando os pesos estimados da matriz rotacionada os seis fatores gerados na andlise
fatorial ficaram compostos conforme atabela:

Fator | Variaveis Descri¢do das variaveis

F1 AP4; AE5; AE6; AE7; AES; Ajuda programas sociais; video; computador; banheiro dentro

AE10;AE11;AE12;AE14;,AEL7 de casa; aparelho de som; televisor; DVD; internet; asfalto na
rua; renda mensal.

F2 AP3; AE3; AE15 Pratica de esportes; casa propria; trabalho.
F3 APL; AES Lingua estrangeira; agua encanada.

F4 AE13; AP10 Luz; importancia da escola.

F5 AP7; AE4 Uso de drogas; geladeira.

F6 AP5; AP8 Curso superior; bebida alcodlica

Tabela 7 —fatores com descricdo das variaveis auxiliares.

No modelo de andlise fatorial os fatores representam grupos de varidveis. As variaveis
s80 agrupadas nos fatores segundo sua similaridade. O percentual explicativo individual dos
fatores decresce a medida que se aumenta o nimero de fatores, haja visto, a melhor combinacéo
de varidveis estar no primeiro fator, depois no segundo e assim sucessivamente até termos toda a
variancia dos dados dissipada.

A equacdo multivariada de regressio para as variaveis auxiliares foi selecionada a partir
da fungdo stat>regression>Best subsets do programa minitab 15. O programa apresenta como
melhor modelo 0 modelo que possui um poder explicativo da variabilidade R? de 95,0 e uma
estimativa da variancia média sobre a linha de regresséo S de 0,36953. A equacdo de regressdo
para as variaveis auxiliares € composta por dezenove das vinte e trés varidveis auxiliares que
favorecem a aprendizagem e tem como resposta a varidvel dependente NA (nivel de
aprendizagem).
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Variavel estatistica de regressao:
NA=b, +b,AP1+b,AP3+b,AP5+b,AP7+b.AP8+ b AE3+ b, AE4+b;AE5+ b, AEG+

b, AE7 +b,, AE8+b,,AE9Q+b,, AE11+b,, AE12+ b AE13+b, AE14+b,, AE15+

b, AP10+b,, AE17

Equacdo de regressdo: NA= 69,7+ 0,0319AP1 + 0,0357AP3 — 0,0253AP5 — 0,302AP7 + 0,0534AP8 +
0,171AE3-0,180AE4 —0,0382AE5 + 0,0777 AE6 — 0,140AE7 — 0,169AES8 + 0,132AE9 + 0,0360AE11
—0,0444AE12 + 0,0164AE13 + 0,0133AE14 + 0,0737AE15 — 0,278AP10 — 0,0300AE 17
Fonte: minitab stat>regression>regression
Tabela 8 — varidvels auxiliares — equacdo de regressio.

Na equacdo de regressdo os coeficientes das variaveis representam o quando a variavel
contribui para o nivel de aprendizagem quando todas as demais variaveis estdo fixas, dentro do
modelo. As variaveis que contribuem positivamente para o aumento do nivel de aprendizagem
sdo as variaveis APL (lingua estrangeira); AP3 (prética de esportes); AP8 (bebida alcodlica- ndo
injecdo); AE3 (casa prépria); AE6 (computador); AE9 (banheiro dentro de casa); AE11 (DVD);
AE13 (luz); AE14 (asfalto na rua) e AELS (trabalho). Melhora nos coeficientes dessas variaveis
aumenta o nivel de aprendizagem, logo, espera-se que tais coeficientes sgjam 0s maiores
possiveis. As demais varidveis conduzem a uma perda de nivel de aprendizagem, logo, espera-se
gue os valores de tais varidveis sejam 0s menores possivels.

4 Andlise dos resultados

A amostra inicia de alunos é de mil, oitocentos e vinte e seis sendo desse total 49,56 %
do sexo masculino e 50,44% do sexo feminino distribuidos entre os vinte e dois colégios
pesquisados e que estdo entre as faixas de idade de dez a dezoito anos.

Com respeito a regido de moradia 31,87% residem na zona rural e 68,13% dos alunos
residem na zona urbana. O nivel de escolaridade da mée revela que 3,23% delas ndo possuem
nenhuma escolaridade e que 36,80% sequer completaram o0 ensino fundamental. Ja o nivel de
escolaridade dos pais é de 3,12% sem escolaridade alguma e de 32,37 % que ndo completou o
ensino fundamental. Esses dados apontam para uma baixa escolaridade dos pais, ou sgja, em
média, aproximadamente, 37 % dos pais estudaram menos de oito anos escolares, dado esse
tomado sem levar em conta o percentual de respondentes que desconhecem o nivel de
escolaridade de seus pais, que chega a 15,66% no caso da mée e, 22,34% para o pai.

Com relacdo a renda para o suprimento das necessidades familiares constata-se que
34,17% das familias suprem suas necessidades com rendimentos de até um saldrio minimo e que
1,86 % das familias tém uma renda entre onze a quinze sal&rios minimos. Vinte e dois virgula
setenta e oito porcento das familias recebem ajuda de programas sociais sendo desse total 84,62%
gue recebem bolsa familia, 19,71% participam do programa leite das criancgas, e, 4,33% das
familias recebem gjuda dos dois programas.

A andlise fatoria revelou o conjunto mais homogéneo de variaveis, dentro de cada grupo,
e tem como fim revelar a estrutura dominante de varidveis, ou sgja, revelar os conjuntos que
melhor explicam a variabilidade do modelo. Para as variaveis estruturais o conjunto sala de
aula, quadro negro e estado das carteiras alcangou o melhor poder explicativo, 22,57% e pode ser
pensado como uma Unica estrutura. Dependendo da quantidade de  investimentos sugere-se que
0S mesmos sejam aplicados em tal conjunto de variaveis, pois, maiores ganhos estruturais se
acanca na sua correcdo, melhora ou conserto. Esse conjunto reflete melhor o anseio dos
estudantes com relacdo a estrutura fisica das escolas pesguisadas. As variaveis pedagégicas
creditam o0 maior poder explicativo as varidveis condi¢cdes de estudo, materia didatico para o
professor, material didético para o aluno, grau de comprometimento dos professores com relacéo
a escola que lecionam e a variavel de que maneira o aluno gostaria de ser avaliado, atingindo o
indice de 27,91% e podem ser pensadas como estrutura Unica em investimentos pedagdgicos,
pois, refletem melhor a variabilidade do modelo dentro da expectativa apontada pelos estudantes.
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Olhando para as variaveis auxiliares que favorecem a aprendizagem o modelo € melhor
explicado pelas varidveis que consideram gue o estudante ou que a sua familia ndo recebe gjuda
de programas sociais, possui video cassete, DVD, aparelho de som, televisor, tém computador e é
conectado com a internet, o banheiro é dentro de casa, tém asfalto na rua em que mora e que a
renda mensal da familia é acima de trés sal&ios minimos. Tais varidveis sdo atamente
correlacionadas e explicam 34% da variabilidade de dados do modelo, assim sendo, a melhora
em tais estruturas auxiliares melhora a expectativa do conjunto todo, ou segja, teremos ganhos
mais consideraveis se os investimentos forem direcionados para essas varidveis do que, por
exemplo, seinvestirmos em um conjunto de variaveis com um poder explicativo menor.

Como meio de identificar, dentre as vinte e duas instituicbes de ensino, aguelas que
melhor representam as estruturas fisicas, pedagdgicas e de bens auxiliares para que sirvam de
modelo e de parametro para as demais instituicBes, ndo pesquisadas, foi feita a andlise de
regressdo. A regressio para as variaveis estruturais aponta a variacdo de erro no intervalo de
0,0000 até 0,3721. Vinte e cinco por cento das instituicdes apresentam erros menores ou iguais a
0,011575. Cinquenta por cento das escolas possuem erro menor ou igua a 0,05085 e vinte e
cinco por cento das vinte e duas escolas apresentam erros maiores ou iguais a 0,178525.

As escolas mehor classificadas quanto as variaveis estruturais apresentam erro de
previsdo, com relagdo ao nivel de aprendizagem, no maximo de 0,0121, para mais ou para menos
€, podem ser tomadas como maodel os de estruturas fisicas que servem ao nivel de aprendizagem
desgjado e sugerido dentro de suas particul aridades.

Com respeito as variaveis pedagogicas os resultados da andlise de regressdo mostram
um erro quadrado que varia entre 0,0025 e 0,2704, sendo estas a melhor e a pior previséo,
respectivamente, obtida pela equacdo de regressdo dentro das expectativas de nivel de
aprendizagem pesquisado. O primeiro quartil, das varidveis pedagdgicas, € de 0,030675; a
mediana € de 0,073 e o terceiro quartil € de 0,146325. Esses dados apontam que, em torno de seis
escolas, apresentam erros de regressdo, iguais ou inferiores a 0,030675, entre o nivel de
aprendizagem desgjavel e o previsto pelo modelo de regressdo. Tais escolas podem ser tomadas
como exemplos de estruturas pedagogicas se obedecidas as suas peculiaridades individuais. E
possivel, ainda, prever aonde as instituicdes com maiores erros, aguelas que apresentam erros
gquadrados acima de 0,146325 devem investir para que se aproximem da linha de regressdo
acancando indice melhor de satisfagcdo entre o desgjavel o real.

No tocante as varidveis auxiliares, a equagdo de regressdo multivariada selecionada
como modelo apresenta erros quadrados de regressdo que variam entre 0,0001 e 2,0736. Vinte e
cinco por cento das escolas apresentam erros superiores ou iguais a 0,6455, estando entre os
piores indices, avaliados na pesguisa, no que diz respeito a estrutura de variaveis auxiliares,
propostas neste artigo, e comparadas com os indices de aprendizagens desejaveis pelas escolas.
J4, as vinte e cinco por cento, melhores ingtituicdes, em torno de seis, apresentam erros
quadrados iguais ou inferiores a 0,024825; e onze escolas, cinquenta por cento do total,
apresentam erros quadrados iguais ou inferiores a 0,14825.

5 Conclusdo

Tendo como objetivo encontrar caminhos positivos que auxiliem professores, alunos e
gestores escolares na tomada de decisfes a fim de que possamos avancar em direcdo a uma
escola publica de qualidade é que desenvolveu-se o trabal ho.

A pesguisa aponta para a melhora de rendimento escolar associado a melhora de vida,
portanto, € necessario medirmos como as familias investem seus ganhos, relacionando-os aos
bens que possuem e a0 tipo de educacio que recebem e que estdio sujeitos. E de censo comum
gue a qualidade da educagdo depende de investimentos dos poderes publicos e também de
investimentos e incentivos por parte das familias, mas, nesta andlise fica claro a necessidade de
termos, como um todo, uma melhor particéo da renda, por parte dos empregadores, de forma que
um percentual considerével das familias possa gerir melhor as condicbes de seus filhos quanto a
qualidade de vida oferecendo melhores condi¢cdes de sustento e de bens materiais fundamentais
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ao crescimento fisico e intelectual, havendo, dessa forma, um desafogar do sistema de ensino que
muitas vezes assume tais compromissos.

As diretrizes curriculares da educacdo bésica da secretaria de Estado da Educacdo do
Parand (2008), na dimensdo do conhecimento estende, a0 estudante, que esse tenha uma
formac8o necess&ria para o enfrentamento com vistas a transformac@o da realidade social,
econdmica e politica de seu tempo.

Nesse sentido, o trabalho oferece mais um modelo para a avaliag8o das instituicfes de
ensino a partir de dados que medem a estrutura fisica e pedagdgi ca das escol as/col égios. Inova na
maneira de tratar dados dicotémicos, na escolha das variaveis, que e feita com prévia separagdo
entre estrutural, pedagdgica e auxiliares e na utilizacdo da andlise de regressdo linear
multivariada.

Tal avaliacdo pode servir de meio ou gjuda, no que é tratado na escola, por meio dos
contelidos das disciplinas, pois, oferece base para a andlise estrutural, pedagdgica e social, da
clientela e das ingtituicoes, escolas/colégios de ensino, tendo como fim uma escola que se forma
por fatores internos e por fatores ditos externos como os determinados pel o regime socio-politico,
familia, trabalho, assim como, caracteristicas sociais e culturais do publico escolar.
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