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Resumo

O ENEM ¢é o principal meio de ingresso ao ensino superior no Brasil, sendo critério
integral ou parcial obrigatério para a entrada nas Universidades Publicas do pais e servindo
como avaliacgdo de selegéo para universidades no exterior. Entretanto, a distribui¢éo das vagas
ofertadas ndo é feita de forma igualitaria, pois alunos que advém de ensino pablico tém direito
a concorrer a vagas exclusivas por meio da Lei n® 12.711/2012 de 29 de agosto de 2012. Nela,
estd estabelecida a cota para alunos de escola publica, cuja motivagdo é a de que o ensino
publico é responsavel pela defasagem na nota obtida no exame. Além disso, também obtivemos
nocao da diferenca entre as proporc¢des de alunos em ambos os tipos de ensino. Com o objetivo
de averiguar essa informacao, este trabalho pretende quantificar qual impacto que o tipo da
escola, se publica ou privada, de ensino médio tem nas notas dos alunos de Minas Gerais no
ENEM 2014. Para obter esse resultado utilizamos modelos hierarquicos de dois niveis e
pudemos concluir que o tipo de escola é responsavel por aumentar a nota do aluno em 44,24
pontos, caso ele tenha feito a maior parte do Ensino Médio em escola particular. Outros
resultados obtidos foram relativos a responsabilidade das caracteristicas de cada aluno, como
classe de status socioeconémico e escolaridade da mée do candidato.

Palavras-Chave: ENEM; Modelos Hierarquicos; Modelos Multiniveis.



Abstract

The ENEM is the main means of entering higher education in Brazil, being an integral
or partial criterion for entry into the Public Universities of the country and serving as a selection
evaluation for universities abroad. However, the distribution of the places offered is not done
in an egalitarian way, since students who come from public education have the right to compete
for exclusive places by means of Law no. 12.711 / 2012 of August 29, 2012. In it, the quota is
established for public school students whose motivation is that public education is responsible
for the gap in the grade obtained in the exam. In addition, we also obtained notion of the
difference between the proportions of students in both types of education. In order to obtain this
information, this work intends to quantify what impact the type of school, whether public or
private, of high school has on the grades of the students of Minas Gerais in ENEM 2014. To
obtain this result we use hierarchical models of two levels and we were able to conclude that
the type of school is responsible for raising the student's grade by 44.24 points if he has done
most of the high school in private school. Other results were related to the responsibility of the
characteristics of each student, such as socioeconomic status class and schooling of the

candidate's mother.

Keywords: ENEM; Hierarchical Modeling; Multilevel Modeling.
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1 Introducéo

Ao longo da histéria, sempre foi importante avaliar os seres humanos em relacdo a
determinados critérios. Segundo Soeiro e Aveline (1982), desde os primérdios da humanidade,
em algumas tribos, 0s jovens s6 eram considerados adultos apds terem sido aprovados em um
teste sobre seus conhecimentos e costumes. Apos o seculo XV1I1, comegaram a serem formadas
as primeiras escolas modernas e as avalia¢cbes comecaram a ser feitas de forma mais estruturada.
Ja no final do século XIX até parte do século XX, uma area de destaque foi a psicometria,

caracterizada por testes padronizados para medir o desempenho e a inteligéncia das pessoas.

Atualmente, existem varias maneiras de verificarmos a aprendizagem de um aluno sobre
um determinado tema ou contedo. Neste sentido, em 1998 o Ministério da Educacdo (MEC)
criou o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). Com essa prova pretendia-se avaliar 0s
conhecimentos dos alunos sobre os conte(dos do ensino médio e também a criacdo de
parametros para a auto-avaliacdo do participante e a criacdo de referéncias nacionais para o
aperfeicoamento do ensino.

A partir do ano de 2009 o ENEM sofreu diversas mudangas em sua composi¢éo, entre
elas: deixou de ser uma prova com 63 questdes multidisciplinares, passou a ser estruturado por
competéncias em quatro areas do conhecimento — Linguagens, Cddigos e suas tecnologias,
Matematica e suas tecnologias, Ciéncias Humanas e suas tecnologias e Ciéncias da Natureza e
suas tecnologias — e a prova passou a ser realizada em dois dias diferentes. Além disso, em 2011
0 ENEM comegou a ser utilizado como mecanismo Unico, alternativo ou complementar para o

acesso a Educacdo Superior no Brasil, seja ela publica ou privada.

Além de ser a principal forma de entrada dos alunos em instituicdes publicas, 0 ENEM
ainda é usado para acesso a programas do governo como Financiamento Estudantil (FIES) e
bolsas de estudo em universidades privadas atraves do Programa Universidade para Todos
(ProUni). Qutra utilizacdo do programa é para o acesso a Universidades de Portugal com as

quais, segundo o site do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
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Teixeira (INEP), ja foram firmados 29 acordos com universidades portuguesas para aceite do
ENEM como forma de ingresso dos alunos. Com tantas opcdes de utilizacdo, 0o ENEM € um
dos focos do processo de ensino/aprendizagem em escolas de ensino médio no Brasil, sejam

elas de rede publica municipal, estadual, federal ou da rede privada.

Entretanto, a distribuicdo das vagas nao é feita de forma igualitaria. Isso acontece por
conta da lein® 12.711/2012 de 29 de agosto de 2012, conhecida como “a lei das cotas”. A partir
dessa lei, todas as universidades devem reservar 50% de suas vagas para candidatos oriundos
de escolas publicas. Segundo o sitio do MEC (htttp:// www.mec.gov.br), o objetivo dessa acdo
afirmativa € corrigir a desigualdade de pontuacdo entre os alunos dos dois tipos de rede de
ensino. De acordo com Menezes Filho (2007), alunos de escolas particulares tém um
desempenho melhor que os de escola publica mesmo levando em consideracdo variaveis de

confuséo (confounders) de cunho familiar e pessoal.

Os dados do ENEM de 2014 foram disponibilizados pelo sitio do INEP.! Nesse sitio é
possivel fazer download de todas as informacbes das edicdes do exame contendo 0s
microdados, um dicionario das variaveis, as provas do ano de edi¢cdo com seus gabaritos e um

manual sobre o Enem.

O foco deste trabalho sera estudar o tamanho da influéncia que o tipo de escola em que o
aluno cursou a maior parte do Ensino Medio na sua nota final no Enem 2014 e verificarmos o

quanto essa influéncia impacta em suas possiveis aprovacgdes no Ensino Superior.

Apos a leitura e limpeza da base de dados, chegamos ao total de 517.113 alunos que
realizaram a prova no estado de Minas Gerais, dentre 0s quase cinco milhdes que haviam
realizado o exame no Brasil. Os passos para a obtencdo desse tamanho de populacdo seréo
melhores descritos no Capitulo 2, mas podem ser observados pelo fluxograma de trabalho
descrito na Figura 1.

L www.inep.gov.br/microdados



Figura 1 Fluxograma de Trabalho e obtencdo da Base de Dados Final
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» Base Inicial: 8.722.248 alunos

» Exclusdo dos Candidatos Faltantes: 5.947.909 alunos

« Selecédo de Candidatos que realizaram a prova em MG: 673.395 alunos

« Somente alunos que responderam o Tipo de Escola: 517.119 alunos

« Selecéo de alunos que responderam a todas as informac@es: 517.113 alunos

Fonte: Do Autor

Separando os candidatos de Minas Gerais pelos dois grupos de escola em que cursaram a

maior parte do ensino médio, publica ou privada, conseguimos perceber a diferenca da

distribuicdo das notas dos dois grupos de escolas, conforme mostra a Figura 2.

Figura 2 Densidade Estimada das Notas dos Alunos de MG por Tipo de Escola

Densidade das notas por Escolas

Escola Pablica

Escola Particular

T T T T T T T T
0 100 200 300 400 =] GO0 700 BOO

Fonte: Do autor.
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A partir da Figura 2 conseguimos notar que a distribui¢do que representa as notas dos
alunos que tiveram a maior parte do ensino médio em escolas particulares esta deslocada em
relacdo a curva dos candidatos que tiveram seu ensino médio, predominantemente, em escolas
publicas. O objetivo principal deste trabalho é estudar o tamanho dessa diferenca e o que ela
representa na vida desses estudantes. Para isto, usaremos principalmente, 0 modelo hierarquico

ou multinivel para estimar o efeito da escola publica na nota média dos alunos.

1.1 Modelos Hierarquicos

De acordo com Pinheiro (2005), os individuos sdo influenciados pelos grupos sociais em
que eles vivem, e por sua vez esses individuos imprimem caracteristicas e significados ao grupo.
Isso significa dizer que ndo podemos olhar os individuos de forma separada, uma vez que a
correlacdo entre individuos de um mesmo grupo tende a ser maior que a entre individuos de
grupos diferentes. Para podermos analisar o efeito que o grupo tem sobre eles, devemos usar
um modelo de regressdao denominado multinivel ou hierarquico, pois eles levam em
consideracdo a variabilidade intragrupos e entre grupos.

Ainda de acordo com Pinheiro (2005), o termo modelo multinivel, foi introduzido em
1972 por Lindley e Smith, mas também estdo relacionados a um estudo feito por Benett em
1976. Neste estudo, ele observou gue criancas expostas a uma maneira formal do aprendizado
da leitura exibiam desempenho maior que as ndo expostas. Cerca de cinco anos depois, em
1981, Atkins et al demonstraram que ao conduzir o estudo com as criangas agrupadas em classes
escolares, a diferenca de aprendizado sumia.

Assim, quando os dados que tém estrutura em varios niveis sdo analisados sem levar em
conta esse arranjo, podem existir dois principais tipos de problemas. Um deles é amostral:
quando agrupamos os dados de um nivel mais baixo, como por exemplo, leitos, em um nivel
acima, como hospitais, temos uma consideravel redugdo no tamanho da amostra original. O
outro tipo de problema pode ocorrer na interpretacdo dos dados, tais como tirar conclusdes de
um nivel e emiti-las sobre o outro nivel, seja do nivel individual para o agregado ou vice-versa.

Pela odtica de Bergamo (2002), ndo levar em consideracédo a estrutura hierarquica dos
dados pode implicar em uma superestimacao dos coeficientes do modelo em estudo. A principal
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diferenga estd no fato de que um modelo de regressdo tradicional tem uma suposicdo de
independéncia entre os individuos, entretanto, quando hd uma organizacdo em formas
hierarquicas, individuos pertencentes a um mesmo grupo raramente sdo independentes. 1sso
acontece porque esses individuos apresentam caracteristicas semelhantes. Dessa forma, a
suposicdo de independéncia para 0 modelo tradicional foi violada e 0 modelo devera levar em
consideracao essa estrutura com a correlacdo entre individuos. Para o contexto educacional, um
exemplo de estruturacdo hierarquica seria considerarmos alunos como um primeiro nivel dentro
de um tipo de Rede de ensino - publica, privada, etc. O desenho esquematico deste exemplo

encontra-se na Figura 3.

Figura 3 Esquema hierarquico com aplica¢do no contexto educacional

Escola
Particular

Escola
Piblica

Fonte: Do autor

*n e m sdo os tamanhos das populagdes dos grupos

Em linhas gerais, o exemplo esquematico da Figura 3 representa a estrutura dos dados
analisados neste trabalho, cujo objetivo € avaliar o impacto do tipo de escola na nota média do
aluno no ENEM. Utilizaremos as variaveis explicativas ao nivel do individuo (nivel 1) e um
agrupamento em tipo de rede de ensino (nivel 2).

No proximo capitulo iremos apresentar as caracteristicas da base de dados e da
metodologia proposta, no capitulo 3 traremos outros resultados com o enfoque do objetivo

principal.
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2 Meétodos e Dados

2.1 Origem e Base de Dados

A base de dados contém informacdes dos alunos relacionadas a prova aplicada de forma
ndo identificada, as respostas do questionario socioeconémico respondido pelos préprios
candidatos e algumas informacGes de controle. Entre as informacdes sobre a prova aplicada
encontramos, por exemplo, variaveis indicando a presenca em cada uma das provas e algumas
indicando a condicdo de deficiéncias de diversos tipos. Para efetuarmos a leitura e limpeza dos
dados, utilizamos o software R (R Core Team (2018)).

Neste processo, excluimos as varidveis que ndo foram alvo deste estudo, selecionamos
apenas os alunos presentes em todas as provas e que ndo foram eliminados em nenhuma delas
e selecionamos apenas 0s alunos que responderam ao questionario socioeconémico. Além
disso, também selecionamos apenas 0s alunos que realizaram a prova no estado de MG, unidade
da federacéo que escolhemos para andlise. Para este trabalho, calculamos a nota final de cada
aluno como sendo a soma das notas em todas as competéncias (a nota presente na base de dados

do INEP est4 separada por competéncia)?. Usaremos aqui a nota média definida como:

Soma das Notas das Competéncias + Nota da Redacgao
Hnota = 5 ’

Em funcdo da grande quantidade de observacdes faltantes e possivel viés nas respostas
para a variavel renda, optamos por utilizar como indicador do status socioeconémico do aluno
0 sistema de classificacdo da Associacdo Brasileira das Empresas de Pesquisa (ABEP), através

do Critério Brasil 2014. Nele ha um sistema de pontos a cada pergunta respondida no

* Linguagens, Cédigos e suas tecnologias, Matematica e suas tecnologias, Ciéncias Humanas e suas tecnologias e
Ciéncias da Natureza e suas tecnologias
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questionario socioecondémico e a soma deles classifica o individuo em cada uma das quatro
classes. Os valores de pontuaces e de corte podem ser conferidos no Anexo |.

Apds serem realizadas todas as modificagdes, obtivemos uma base de dados para analise
de tamanho reduzido, o que permitiu realizar este trabalho diretamente em um computador
pessoal. A base de dados utilizada podera ser encontrada em www.ufjf.br/cursoestatistica, em

csv, disponivel para reproducdo deste trabalho.

2.2 Modelagem dos dados

Os modelos lineares sdo amplamente utilizados em problemas de diversas areas, e podem

ser escritos da forma:
Y; = Bo + B1Xi1 + BoXip + -+ BiXij + ey,
Comi=1,..,nej=1, ..,k
Em que:
Y; E a variavel explicada no i-ésimo individuo;
Bo Representa o intercepto da reta com o eixo Qy;
B1, B2, ..., By sdo os coeficientes da regressao;
Xij E o valor do i-ésimo individuo na j-ésima variavel explicativa;
e; E 0 erro associado ao i-ésimo individuo.

Entretanto, para que esse modelo seja valido, os dados devem seguir 0s seguintes

pressupostos (Bussab & Morettin, 2004):

Os erros sdo uma variavel aleatoria e seguem uma distribuicdo normal com variancia constante e

média zero. Em notagéo, e;~ N(0, ¢2);

1. As variaveis aleatorias e, e, ..., ,530 independentes;
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2. Asvariaveis explicativas X, X», ..., X;sd0 ndo correlacionadas, ou seja, ndo ha
multicolinearidade entre as variaveis explicativas;
Porém, em estruturas de dados em que individuos sdo agrupados segundo alguma
caracteristica, ha, possivelmente, a quebra do pressuposto de independéncia entre eles, uma vez

que unidades de um mesmo grupo tendem a apresentar caracteristicas semelhantes entre si.

Por conta desta caracteristica, utilizaremos modelos hierarquicos para estimar o efeito da
escola publica na nota final do aluno no ENEM, onde os alunos serdo considerados no nivel 1
e os tipos de escolas serdo considerados no nivel 2. Para atenuar um possivel efeito de nivel de
estado, selecionamos apenas 0s alunos que realizaram a prova no estado de Minas Gerais. Desta

forma, teremos um modelo hierarquico de dois niveis.

2.3 Modelos Hierarquicos de Dois Niveis

Nesta classe de modelos, os dados possuem uma organizacao tal que a variavel resposta
é observada ao nivel do individuo e as variaveis explicativas podem ser observadas tanto no
nivel individual quanto nos niveis dos grupos.

Para Scott, Shrout e Weinberg (2013), no processo de identificacdo de um modelo
hierarquico, devemos iniciar pelo formato mais simples, semelhante a um modelo de regresséo
linear simples, com apenas uma variavel explicativa e sem nenhum grupo. Apds isto, vamos
inserindo as informacgdes a fim de explicar a variacdo dos dados. Um exemplo de modelo

hierarquico de dois niveis pode ser escrito na forma:

Yij = B2Xij + Boj + B1jXij + &ij

Em que temos dois efeitos aleatorios e um coeficiente de efeito fixo. Os efeitos de grupo

podem ser escritos como:

Boj = Yoo + Yo1Zj + Ug;

B1j = Y10+ V11Z; + U
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Em que u,; € u,; sdo os erros do segundo nivel da hierarquia. Assume-se que 0s erros de

nivel 1 sdo normalmente distribuidos com variancia comum 2, em todos os grupos. Os erros

de nivel 2, u, ;e u, ;sdo independentes dos erros e; ;e tém distribuicdo normal multivariada com

médias iguais a zero.

2.4 Estimacéo dos Parametros

Para estimarmos os parametros de um modelo linear simples, precisamos que todos 0s
pressupostos do modelo sejam respeitados, isto é: os erros distribuem-se ao redor da média a +
Bx, com média zero E (g;|x) = 0; Todos os erros tém a mesma variabilidade em torno dos
niveis de X, Var (g|x) = a2 e os erros sdo ndo-correlacionados. Além disso, supomos que a
variavel X é fixa (ou sem erro ou deterministica) e que os estimadores de a e 8 serdo aqueles

gue minimizem as somas dos quadrados dos erros. (Bussab & Moretin, 2004). Como:
g=y— (= Bx), i=1.,n
Entdo temos que:
SQ(a,B) =X &l =Xy — (a+ Bx)Y
Derivando a equacdo em relacdo a a e S e igualando a zero, chegamos ao resultado que:
a=y— fx e

B _ Z?=1xiyi - Tlf}_/
- n 2

=2
i Xf — nx

Quando consideramos modelos hierdrquicos, a estimacao pode ser feita para trés tipos de
parametros: os efeitos fixos, efeitos aleatorios de primeiro nivel e os componentes de variancia
e covariancia. Segundo Hox (1995), os estimadores mais usados em modelos hierarquicos séo
os de méaxima verossimilhancga que ao estimarem valores populacionais maximizam a fungéo
de verossimilhanca e obtém estimativas para os parametros do modelo. Essa estimag&o requer,

em muitos casos, um método computacional iterativo, como o algoritmo EM. De acordo com
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Hox (1998), habitualmente os softwares utilizados geram valores iniciais a partir de estimativas
de minimos quadrados. J& na segunda iteracdo sdo obtidos valores estimados de minimos
quadrados generalizados, que sdo utilizados para calcular os estimadores do segundo nivel da
hierarquia. Essas estimativas sdo utilizadas para estimar as variancias e covariancias no

primeiro e segundo niveis da hierarquia.

Existem duas formas de estimacdo de maxima verossimilhanca: A maxima
verossimilhanga completa (ML) e a maxima verossimilhanca restrita (MLR), sendo que a MLR
é uma versdo do processo de ML, para modelos mistos. Nesse método, cada observacdo é
dividida em duas partes independentes, uma que se refere aos efeitos fixos e outra aos efeitos
aleatdrios. A soma da funcdo densidade de probabilidade de cada parte é a funcédo de densidade
de probabilidade de cada observacdo, e a maximizacgdo da funcédo de densidade de probabilidade
dos efeitos aleatdrios, em relacdo aos componentes de variancias, elimina o viés resultante da
perda de graus de liberdade na estimacdo dos efeitos fixos do modelo. Além disso, 0s
estimadores dos componentes de variancia de maxima verossimilhanca restrita nao sdo formas
explicitas, ou seja, o estimador de cada componente sé pode ser encontrado por meio de
métodos iterativos, pois estdo em funcdo dos estimadores dos outros componentes. (Camarinha
Filho, 2003).

Nos capitulos seguintes, iremos mostrar como essa metodologia pode ser aplicada aos
dados do ENEM 2014 e os resultados obtidos.
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3 Resultados

Para este trabalho, selecionamos as seguintes variaveis explicativas do nivel 1: idade (em
anos completos), sexo (Masculino e Feminino), escolaridade da mé&e (Em classes de
escolaridade) e classe de status socioecondmico (A, B, C ou D). A escolaridade da mae foi
escolhida em detrimento a do pai pois apresentava um menor nimero de respostas na categoria
“Nao Sei”. Como variavel do nivel 2, escola, escolhemos o tipo de escola em que o aluno
estudou a maior parte do ensino médio, classificada em “privada” ou “publica”. Vale ressaltar
que a categoria ‘“Publica” da variavel de escola, agrega diferentes dependéncias administrativas,
Federal, Estadual ou Municipal, diversidade que sera ignorada no nosso trabalho. Além disso,
vamos considerar o efeito de um possivel terceiro nivel, cidade, como homogéneo. Esse nivel
ndo sera considerado uma vez que as informacGes pertinentes a escola de cada candidato
apresentaram um alto indice de ndo resposta e as provas do ENEM ndo sdo realizadas em todas
as cidades do Estado.



Tabela 1 Medidas de Frequéncias e Comparacao de Notas
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o o Quantidade o Diferenca para
Caracteristica Niveis Nota Média o
de Alunos Referéncia
) Privada 70.944 598,24 Referéncia
Tipo de Escola o
Publica 446.169 505,63 -92,61
S Feminino 298.801 512,18 Referéncia
exo
Masculino 218.312 526,76 14,58
A 14.736 631,08 Referéncia
Classe B 127.904 553,61 -17,47
Socioeconémica C 293.003 507,09 -123,99
D 81.470 483,01 -148,07
Né&o estudou 22.429 471,40 Referéncia
Da 12 a 42 série do
Ensino Fundamental 159.925 494,86 23,46
(antigo primario)
Da 5% a 8?2 série do
Ensino Fundamental 95.284 505,22 33,82
Nivel de (antigo ginasio)
Escolaridade da | Ensino Médio (antigo 2°
« ) 30.005 521,92 50,52
Mae grau) incompleto
Ensino Médio (antigo 2°
110.129 532,57 61,17
grau)
Ensino Superior
) 14.154 557,63 86,23
incomplete
Ensino Superior 46.244 571,67 100,27
Pds-graduacéo 26.234 588,09 116,69
N&o sei 12.709 481,39 9,99
- 517.113 518,34 -
Total

Fonte: Do Autor
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Em relacdo as diferencas observadas entre escolas publicas e privadas, conseguimos
perceber a partir da Tabela 1 que os percentuais de alunos que frequentaram escolas privadas,
representam apenas 13,72% do total, e em relacdo a média das notas, percebemos que elas
mostraram diferenca de 92,61 pontos no total. Para entendermos a relevancia dessa diferenca,
analisamos os pontos de corte do Sistema de Sele¢do Unificada (SISU) de todos os cursos da
Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF) — Campus Juiz de Fora — em 2015 na chamada
regular e na lista de espera.

Suponhamos, por exemplo, que um aluno de escola publica tenha a nota do ENEM igual
a média das notas dos alunos de escola publica, 505,63 pontos, e que outro aluno tenha nota
igual a 598,24, nota média dos alunos de escolas particulares. O aluno de escola publica seria
aprovado em apenas um curso na lista de espera para o segundo semestre na institui¢do, o curso
de Letras — Libras que tem ponto de corte 465,68. Na mesma analise, verificamos que um aluno
com média de 598,24 pontos seria aprovado também em um curso, porém ja na chamada regular
e obteria aprovacdo em mais um no primeiro semestre, 0s cursos do Bacharelado
Interdisciplinar em Ciéncias Humanas (566,14) e Matematica (566,96). Além disso, no segundo
semestre ele seria aprovado em 18 cursos diferentes.

Sob outra 6tica, podemos olhar como se dividem as notas em Minas Gerais. O resultado

estd na Figura 4.
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Figura 4 Distribuicdo das Notas Separadas por Tipo de Escola
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Fonte: Do Autor

O gréafico da Figura 4 mostra os quartis das notas no estado e a faixa em que estariam
inseridos os alunos de escola publica e escola privada. E possivel notar que existem 3 faixas de
candidatos entre eles e analisando os dados, chegamos ao resultado de que a diferenca de 92
pontos no ano analisado, resultaria em uma perda de 196.755 posic¢Ges na classificacdo do
ENEM, isso representa aproximadamente 38% dos candidatos do exame. Segundo noticia
vinculada em 19/01/2015 pelo portal G1 utilizando dados publicados pelo MEC, no SISU de
2015 as universidades federais de MG disponibilizaram 24.900 oportunidades, ou seja, se cada
aluno se inscrevesse para uma delas o aluno médio da escola Publica ndo teria nenhuma vaga a

sua disposicéo.
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Ainda com os dados da tabela 1, conseguimos ver que o comportamento das notas para a
variavel indicadora de status socioecondmico analisada estd de acordo com o observado na
literatura. Segundo Tratvitzki (2013), a renda familiar influencia diretamente no desempenho
dos alunos, chegando a apresentar diferencas de mais de 100 pontos, explicando 7% da variagédo
das notas dos candidatos. Na tabela 1, temos, por exemplo, que a classe C apresenta menor nota
média que as classes A e B que, juntas, contém apenas 27,3% dos alunos. A diferenca da classe
C para a classe A chega a ser maior que 120 pontos no exame. Realizando a mesma analise em
relacdo as vagas na UFJF, obtivemos a diferenca de aprovacao que foi de apenas 1 curso para
ingresso o segundo semestre para um aluno com a média de 507,09 pontos pertencente a classe
de renda D contra 15 cursos aprovados na chamada regular para o primeiro semestre, 29 na lista
de espera para 0 mesmo semestre e 26 para o0 segundo semestre de um aluno com a média
631,08 pertencente a classe de renda A.

Essa caracteristica corrobora um estudo feito por Menezes Filho (2007) em que as
variaveis relativas as caracteristicas familiares dos alunos, tais como a escolaridade da mée do
candidato, tiveram a maior influéncia no seu desempenho. Através das analises exploratorias
conseguimos perceber que as notas médias tém relacdo positiva com esse critério: uma vez que
a escolaridade da méae cresce, as notas chegam a aumentar até 18,04 pontos na diferenca entre
ensino médio incompleto e ensino fundamental completo e, se comparadas a categoria “Nao
Estudou” que temos como referéncia, a diferenca chega a 116,99 pontos para a mae que tem
poOs-graduacao.

Analisando as caracteristicas pessoais dos estudantes conseguimos avaliar a diferenca de
notas entre os dois sexos. Embora sejam a maioria no exame, as mulheres apresentam nota
média inferior com diferenca de apenas 14,58 pontos. Essa diferenca ndo representa nenhuma
aprovacdo a mais no SISU 2015. Ja em relacdo as idades dos candidatos, é possivel verificar
gue hd uma relacdo entre idade e nota média. Quanto mais distante da faixa etaria correta para
a realizacdo do exame, entre 17 e 18 anos, pior sera o desempenho do aluno. Esse resultado esta
associado a explicacdo de Tratvitzki (2013), que avalia que, a defasagem escolar € uma

importante influéncia negativa para o desempenho do aluno e pode ser observador na Figura 5.
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Figura 5 Gréfico de Barras Separadas por Faixas Etarias
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Fonte: Do Autor

Embora a diferenca entre as médias das classes de idades seja sutil, conseguimos perceber que

quanto mais ela se afasta da faixa entre 16 e 20 anos, pior é a nota média.

3.1 Anélise do Modelo Proposto

De acordo com o objetivo do trabalho, pretendemos selecionar um modelo final que nos
permita avaliar o impacto que o tipo de escola predominante no ensino médio tem na nota do
aluno. Para Finch, Bolin e Kelley (2014) devemos comecar do modelo mais simples e adicionar
as variaveis de efeito fixo e aleatorio um a uma realizando o teste ANOVA a fim de verificarmos
se 0 modelo com a nova variavel tem maior capacidade preditiva que o anterior. Como as
variancias sao heterocedasticas, aplicamos uma corre¢édo ditando a heterocedasticidade dentro

dos grupos. Com isso, comegamos com 0 modelo abaixo:

Yij = Boj + &;j
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Em que: Bo; = Yoo + )/01(Tip0 de Escolaj) + wy;

Apbs as adicdes dos efeitos fixos, construimos um modelo de regressdo linear para
explicar a variacdo das notas, utilizando como fatores de controle o sexo, a escolaridade da mae,

a idade e a renda dos candidatos.

Y; = Bo + P1(Sexo;) + By(Idade;) + Ps(Escolaridade Materna;)

+ Bu(Classe Econdmica;) + ¢;

Para verificarmos se o efeito aleatdrio do tipo de escola era necessario no modelo
proposto, fizemos um teste ANOVA entre um modelo linear com e sem o efeito aleatdrio.

No teste F, utilizamos as hipoteses:

H,: Coeficiente aleatdrio = 0, ou seja, yo; =0

H;: Coeficiente da parte aleatoria # 0, OU Seja, 17 0

O resultado do valor-p do teste foi < 2.2e-16, isto é, temos evidéncias para rejeitar a
hipbtese nula e considerar, desta forma, a importancia da variavel aleatoria do tipo de escola.

Apos a selecdo do modelo, ficamos com a forma final:

Yij = Boj + ,Blj(Sexoij) + ,sz(ldadeij) + ﬁ3j(Escolaridade Maternaij)

+ B4j(Classe Econdmica ;;) + &;

Em que: Bo; = Yoo + y01(Tip0 de Escolaj) + wy;
Os coeficientes estimados juntamente com o intervalo de confianca de 95% podem ser

encontrados na tabela abaixo:



Tabela 2 Coeficientes estimados e intervalos de confianga de 95% do modelo proposto
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Limite Limite
Variaveis Niveis ) Estimado )
Inferior Superior
Efeitos Fixos
Intercepto 498,72 560,06 621,41
Sexo Sexo Masculino 8,38 8,78 9,18
Idade Idade -0,18 -0,16 -0,13
Da 12 a 42 série do Ensino Fundamental (antigo
o 17,84 18,87 19,90
primario)
Da 5% a 82 série do Ensino Fundamental (antigo
L 21,91 23,02 24,13
ginasio)
Escolaridade Ensino Médio (antigo 2° grau) incompleto 33,42 34,73 36,04
da Méae Ensino Médio (antigo 2° grau) 37,05 38,18 39,30
Ensino Superior incomplete 51,10 52,69 54,29
Ensino Superior 48,41 49,72 51,02
Pds-graduacgao 56,25 57,70 59,14
Nao sei 0,28 1,87 3,46
Classe B -35,63 -34,32 -33,01
Classe
. Classe C -53,55 -52,16 -50,78
Econbmica
Classe D -66,10 -64,62 -63,13
Efeito Aleatorio
Tipo de :
Escola Publica -15,60 -44,24 -125,43
Escola

Fonte: Do autor

Com o resultado obtido no modelo hierarquico utilizado, podemos concluir que,

controlando por outras variaveis que possam influenciar na nota do aluno, o tipo da escola em

que ele cursou predominantemente o ensino médio é responsavel por diminuir 44,24 pontos em

sua nota média se a institui¢do de ensino for publica.

Para entendermos a dimensédo da responsabilidade do tipo de escola na nota do aluno,

faremos uma simulacdo com as taxas de alunos aprovados no SISU 2015 da UFJF — Campus

Juiz de Fora. Para essa analise escolhemos as notas de corte de trés cursos: Medicina (798,62);

Direito (761,58) e Estatistica (679,02). Com as notas regulares, apenas 19 alunos oriundos de
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escolas publicas obteriam aprovagédo no curso de Medicina; apds a adi¢do de 44,24 pontos esse
ndmero subiria para 319. Analisando o curso de Direito, essa aprovacao passaria de 227 para

1.632. Ja para o curso de Estatistica, 0 nUmero que era de 5.901 chegou a 19.884, um aumento

de mais de 300%.

3.2 Analise dos residuos

De acordo com Cordeiro e Lima Neto (2006) as técnicas de diagnosticos devem ser
utilizadas para verificar problemas com os ajustes dos modelos de regressdo. Como pressuposto
do modelo, devemos ter residuos com distribuicdo normal, N ~ (0,0%). Para assegurar essa

condicdo e verificarmos a qualidade do ajuste do modelo, utilizamos de técnicas gréficas.

Figura 6 Histograma dos Residuos do Modelo
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Fonte: Do autor

Com o histograma apresentado na figura 6, conseguimos ver a formacéo de uma curva
de distribuicdo muito semelhante a normal, centrada no zero. Ao calcularmos o intervalo de
confianca de 95% verificamos que, de fato, o valor estimado é muito proximo de zero com o

[Cys0, = [-0.197; 0.197]. Ao realizarmos o teste t para comparar a média dos residuos com o

valor nulo, obtivemos um valor-p de préximo de 1.
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Ap0s essa analise grafica também fizemos a anélise do QQPIot dos residuos, construido

com o auxilio do pacote car.

Figura 7 QQPlot dos Residuos
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Fonte: Do autor

Analisando o gréfico dos quartis da distribuicdo dos residuos confrontados com os
quartis da distribuicdo normal tedrica, podemos verificar que existem alguns pontos fora da
linha reta ideal, entretanto conseguimos ver que esses pontos existem em pouca quantidade,
ndo tendo capacidade de influenciar o resultado do modelo. O restante dos dados tem uma
formagéo do que se aproxima de uma linha reta, indicativo de que os erros sdéo normalmente
distribuidos.

Dessa forma, concluimos que o modelo esta bem ajustado aos dados, respeitando 0s
pressupostos do modelo e ndo apresentando nenhum problema com os residuos.
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4 Discussao

Apds a andlise final do modelo ajustado, podemos perceber o tamanho do impacto do tipo
de escola na nota média do aluno no momento de realizacdo do ENEM. Esse impacto chega a
ser tdo grande que faz a diferenca entre o aluno ser ou ndo aprovado para uma vaga.

Com base nos resultados do Censo Escolar 2016, disponibilizado pelo MEC 28,3 mil
escolas no Brasil disponibilizam o Ensino Médio. Desse total, 70,8% sdo publicas (68,1%
Estaduais, 1,8% Federais e 0,9% Municipais) e essas escolas atendem mais de 7,08 milhdes de
alunos. Entretanto, essa grande massa de estudantes ndo compete em igualdade de condicdes
com os alunos de escolas particulares. Segundo Vasconcelos e Lima (2004), o ensino publico
nas escolas do Brasil é comprometido por diversos fatores de diversas naturezas e
complexidades, entre eles: deficiéncias de infraestrutura e de material didatico; seguranca
precaria; motivacdo insuficiente tanto partindo dos discentes quanto dos docentes — originadas
por praticas pedagdgicas inadequadas, remuneracdo insuficiente e desatualizacdo dos docentes
frente a novas tecnologias e metodologias de ensino. Esses fatores contribuem para a explicagédo
do tamanho da discrepancia observada neste trabalho, chegando a 44 pontos.

Né&o conseguimos, neste trabalho, solucionar problemas tais como a multicolinearidade
das variaveis, problemas de interacdo e heterogeneidade das variancias. Portanto, todos os
efeitos aqui obtidos tém cunho preditor e ndo causal, conforme orientacdo de Rindskopf (2013).

Como o questionario do ENEM ¢ respondido pelos proprios participantes, e as perguntas
relativas ao questionario ndo sdo obrigatorias, ndo pudemos levar em conta os fatores da escola
e do municipio que o aluno estudou. Essas informacges seriam interessantes uma vez que, Como
ressaltado por Vasconcelos e Lima (2004), eles sdo de extrema importancia para o resultado do
grupo. Essa analise seria interessante para verificarmos o que causa tamanha diferenca e
podermos apontar possiveis solugdes, umavez que a Lei 12.711/2012, de 29 de Agosto de 2012,
institui que as reservas de vagas para alunos oriundos de escolas publicas, hoje 50%, devera ser

revista dez anos apds sua aplicagéo.
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Apéndice | — Comandos Utilizados no software R

# Para instalar o pacote utilizado
install(nIme)

library(nlme)

# Modelos Finais Construidos

modelol= Ime (nota_media ~ 1, random = ~1|TP_ESCOLA)

modelo2= Ime (nota_media ~ IDADE + EscMae + classe + TP_SEXO, random =
~1|TP_ESCOLA, weights = varldent(form = ~1|TP_ESCOLA))

modelo3= Im(nota_media ~ IDADE + EscMae + classe + TP_SEXO)

# Para analisarmos a importancia dos componentes do modelo

anova(modelol, modelo2)

anova(modelo3, modelo2)

# Para construirmos os intervalos de confianca para os coeficientes do modelo

intervals(modelo2) #Essa funcdo também é pertencente ao pacote nime

# Graficos Construidos

#Construcdo dos Decis

quantile(nota_media, prob=c(0,0.10,0.20,0.30,0.40,0.50,0.60,0.70,0.80,0.90,0.100))
hist(nota_media, main = "Distribui¢do das Notas dos Alunos”, axes = F, xlab = "Notas", ylab =
" breaks = dec, freq=TRUE)

points(602.42, 10000, col="blue", pch=4)

points(505.70, 10000, col="red", pch=4)

axis(1,at = dec, pos=0, Ity=2, pch =5, las=3)
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#Analise dos Residuos

install(car)

library(car)

re=resid(modelo2)

qgPlot(re, ylab="Residuos", xlab="Quartis da Dist Normal", main = "QQPIlot dos Residuos™)

hist(re, main= "Histograma dos Residuos", xlab="Residuos", ylab="", axes=F,

ylim=c(0,0.007), prob=T)
lines(density(re), col="red")
axis(1,at = ¢(-400,-300,-200,-100,0,100,200,300,400), pos=0, las=3)

t.test(re) #Para encontrarmos o intervalo de confianca e testarmos se a média € 0



Anexo | — Critério Brasil de 2014

Tabela 1: Pontuacéo do Critério Brasil:

A: Posse de itens
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Quantidade de itens
Itens
0 1 2 3ou+
Televisdo em Cores 0 1 2 4
Banheiro 0 4 5 7
18 Automdvel 0 4 7 9
O .
5 Empregada Mensalista 0 3 4 4
[ ; .
Maquina de Lavar
2 g 0 2 2 2
Videocassete e/ou DVD 0 2 2 2
Geladeira 0 4 4 4
Freezer (aparelho independente 0 5 5 ’
ou parte da geladeira duplex)
Fonte: ABEP <http://www.abep.org/criterio-brasil>
B: Grau de Instrucdo da mae Pontos
Analfabeto / Primario Incompleto 0
Primario Incompleto / Fundamental Incompleto 1
Fundamental Completo / Médio Incompleto 2
Médio Completo /Superior Incompleto 4
Superior Completo 8

Fonte: ABEP <http://www.abep.org/criterio-brasil>
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Tabela 2: Critérios de Corte de Classes Critério Brasil 2014:

Classe Pontos

A 35-46
B 23 -34
C 14 - 22

D-E 0-22

Fonte: ABEP < http://www.abep.org/criterio-brasil>
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