APLICAGAO DA ANALISE ESTATISTICA
MULTINIVEL EM EDUCAGAO

APPLICATION OF MULTILEVEL STATISTICAL ANALYSIS IN EDUCATION

APLICACION DEL ANALISIS ESTADISTICO DE MULTINIVEL EN
EDUCACION

Carlos Eduardo Pimentel (1), José Angel Vera Noriega (2), Giovanna
Barroca de Moura (3) y Carlos da Silva Cirino (4)

1.- Doutor em Psicologia Social, do Trabalho e das OrganizagGes pela Universidade de Brasilia, mestre,
formado e licenciado em Psicologia pela Universidade Federal da Paraiba.

2.- - Doutor em Psicologia Social pela Universidade Nacional Autdnoma do México. Pesquisador e professor do
Centro de Investigacion em Alimentacion y Desarrollo. avera@ciad.mx

3.- Mestre em Cooperacao ao Desenvolvimento pela Universidade de Valéncia (Espanha), licenciada em
psicologia e formada em pedagogia pela Universidade Federal da Paraiba. Professora do curso de Pedagogia
da Universidade Estadual Vale do Acarau

4.- - Mestre em Psicologia pela Universidade Federal da Paraiba, formado e licenciado em Psicologia pela
Universidade Federal da Paraiba. Professor Substituto da Universidade Estadual da Paraiba.

Resumo

O presente trabalho exemplifica uma aplicacdo da analise estatistica multinivel, especificamente
regressdo multinivel (considerando-se dois niveis) no contexto da pesquisa educacional. Antes,
dissertou-se sobre niveis de explicacdo utilizados na psicologia e aplicagbes da analise multinivel,
considerando as suas vantagens em relagdo a regressao tradicional. Para se exemplificar a aplicagdo da
regressao multinivel teve-se em conta o software estatistico MLwiN 2.20 e o banco de dados de acesso
publico NELS:88, que corresponde a uma pesquisa educacional de tipo longitudinal de grande porte
realizada no contexto estadunidense. Através do método de estimagdo IGLS foram testados cinco
modelos, considerando efeitos fixos e aleatdrios, com o objetivo de verificar a influéncia de variadveis do
nivel 1; isto é, do nivel do aluno assim como variaveis do nivel 2; ou seja, do nivel da escola nos escores
da prova de matematica. Verificaram-se os mais fortes efeitos para o nivel sécio-econ6mico, tanto no
nivel da escola como no nivel do aluno, da etnia no nivel do aluno, assim como desta varidvel agregada
para o nivel da escola. O modelo com coeficientes fixos e aleatérios apresentou um melhor ajuste e a
variavel etnia teve mais forte efeito aleatorio, seguido pelo sexo, mostrando que os homens e brancos e
asiaticos tiveram um desempenho melhor na matematica, mas que este desempenho foi diferente entre
as escolas.

Palavras-chave: Analise estatistica multinivel; pesquisa educacional; NELS:88.
Abstract

This work illustrates an application of multilevel statistical analysis, specifically multilevel regression
(considering two levels) in the context of educational research. Before, spoke out about levels of
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explanation used in psychology and applications of multilevel analysis, considering its advantages
over the traditional regression. To illustrate the application of multilevel regression took into account
the statistical software MLwiN 2.20 and NELS: 88 database of public access, which corresponds to a
kind of large longitudinal educational research held in the U.S. context. Through the IGLS estimation
method were tested five models considering fixed and random effects, in order to verify the influence
of variables of level 1, ie, the level of the student as well as level 2, ie, the level of school in math test
scores. There were the strongest effects for socioeconomic status, both at the school level and at the
level of the student, the student's ethnicity level, as this variable aggregated to the school level. The
model with fixed and random coefficients showed a better fit and ethnicity variable random effect
was strongest, followed by sex, showing that men and whites and Asians performed better in math,
but this performance was different between the schools.

Key-words: Multilevel statistical analysis, educational research; NELS: 88.
Resumen

Este trabajo ilustra una aplicacion de andlisis estadistico multinivel, especificamente regresion
multinivel (considerando dos niveles) en el contexto de la investigacion educacional. Antes, se habla
acerca de los niveles de explicacion utilizados en la psicologia y las aplicaciones de analisis multinivel,
teniendo en cuenta sus ventajas con respecto a la regresion tradicional. Para ilustrar la aplicacion de
la regresion multinivel se utilizé el software estadistico MLwiN 2.20 y la base de datos de acceso
publico NELS: 88, que corresponde al tipo de evaluacion de gran escala longitudinal educativa
realizada en el contexto de los EE.UU. A través de lo método de estimacion IGLS se probaron cinco
modelos considerando efectos fijos y aleatorios, a fin de comprobar la influencia de las variables de
nivel 1, es decir, el nivel del estudiante, asi como nivel 2, es decir, el nivel de escuela en las
puntuaciones de la prueba de matematicas. Se encontraron efectos significativos de la situacion
socioecondmica, tanto a nivel escolar como a nivel del alumno, el nivel de la etnia del estudiante, ya
que este agregada como variable al nivel de escuela. EIl modelo con coeficientes fijos y aleatorios
mostré un mejor ajuste y la etnicidad un efecto de variable aleatoria fue estadisticamente
importante, seguido por sexo, muestra que los hombres y los blancos y los asiaticos obtuvieron
mejores resultados en matematicas, pero este desempeio fue diferente entre las escuelas.

Palabras clave: analisis estadistico multinivel, la investigacion educativa; NELS: 88.

Introducéo

Este trabalho pretende exemplificar a aplicagdo da andlise estatistica multinivel
nos dados do NELS88. Inicialmente porém destacam-se exemplos de
explicacdes multiniveis em psicologia e importancia da andlise estatistica
multinivel para uma adequada compreensao dos problemas de pesquisa do
psicologo. Neste sentido, certamente a idéia de niveis de andlise € tdo antiga
como a propria psicologia. E comum nesta disciplina se tratar de influéncia do
individuo, do grupo de amigos, da familia, da sociedade e mesmo de paises ou
culturas diferentes. Alguns exemplos podem facilitar esta compreenséo.

Exemplos de explicagcdes multiniveis em psicologia
As explicagbes multiniveis podem ser vistas na equacao C = f (PA) na qual Kurt

Lewin destacou a necessidade de se estudar tracos disposicionais que
motivam o comportamento, assim como as caracteristicas ambientais, que
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formam a situacdo psicoldgica (Lewin, 1936). A equacéo, explica, pois, que o
comportamento € uma funcdo da pessoa e do ambiente. Um estudo mais
sistematizado sobre niveis de analise em psicologia € o de Doise (2002) o qual
teorizou sobre quatro niveis de andlise em psicologia social: os niveis de
analise dos processos intra-individuais, inter-individuais e situacionais, inter-
grupais e no nivel societal ou ideoldgico e sobre os niveis psicologico, psico-
sociologico e sociolégico do processo de ancoragem das representacoes
sociais (Amaral, 1997).

Na area de comportamentos pro-sociais, como exemplo, a constatacao
de que estes comportamentos envolvem processos sociais, cognitivos,
motivacionais e biolégicos levou a aborda-los numa perspectiva multinivel,
considerando-se (Penner, Dovidio, Piliavin & Schroeder, 2005): a) o nivel
“‘meso” que envolve diades (foco tradicional da psicologia) no contexto de uma
situacdo especifica; b) o nivel micro que envolve origens das tendéncias pro-
sociais (bases neurais) e fontes de variacdo dessas tendéncias nos individuos
e ¢) o nivel macro que envolve contextos de grupos e amplas organizacbes —
voluntariado, cooperacao.

Outro exemplo vem da &rea de comportamentos anti-sociais. Herrenkohl
et al. (2000) numa pesquisa de carater longitudinal, e desde uma perspectiva
que pbe énfase na influéncia dindmica dos fatores de risco entre diferentes
periodos do desenvolvimento, aqueles autores estudaram o efeito de cinco
dominios de variaveis importantes (fatores de risco) na violéncia juvenil, a
saber: individual, familiar, escolar, dos pares e da comunidade. Algumas
variaveis importantes foram (dominio individual): género, hiperatividade;
(dominio familiar): violéncia e criminalidade parental; (dominio escolar): baixo
desempenho, mudancas de escola; (pares): ter amigos delinqientes e
membros de gangs e no dominio da comunidade: deprivagdo econ6mica e
desorganizacao da comunidade.

O ultimo exemplo vem dos estudos de valores no qual se verifica uma
interseccdo da psicologia social e transcultural. De acordo com a teoria dos
valores basicos, estes podem ser entendidos numa estrutura hierarquica de
valores pessoais, valores centrais e valores sociais (Gouveia, 2003) e de
acordo com a teoria da estrutura circular dos tipos motivacionais desenvolvida
por Schwartz (1992) estes tipos motivacionais (10 valores) estariam presentes
em todas as culturas como os tragos de personalidade no modelo dos cinco
grandes tracos (McCrae & John, 1992) ou o reconhecimento das emocdes
(Elfenbein & Ambady, 2002). De acordo com Schwartz e Bardi (2001) que os
valores se diferenciam entre individuos dentro de sociedades e entre nacdes e
Fisher, Vauclair, Fontaine e Schwartz (2010) destacaram que “One of the
challenges for cross-cultural psychology is to identify structures of psychological
constructs at the individual and country level” (p.135).

Aplicacbes da estatistica multinivel

No ambito da pesquisa empirica estudos com a aplicacdo da estatistica
multinivel tém sido desenvolvidos em diversas areas da psicologia, como
psicologia social, educacional, ambiental e do desenvolvimento (Brown, Perkins
& Brown, 2003; Dedrick et al., 2009; van Den Berg, Vlek & Coeterier, 1998;
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Regoeczi, 2003). Em um artigo de revisdo de pesquisas com estatistica
multinivel, Dedrick et al. destacaram que dados multinivel ou hierdrquicos séo
comuns na educacado, psicologia ou sociologia. Mais enfaticos, Rasbash,
Steele, Browne e Prosser (2004) afirmaram que nas ciéncias sociais, biolégicas
e médicas dados organizados hierarquicamente sdo a norma e se ignorar esta
estrutura traz consequiéncias negativas para a andlise.

Ademais, Laros e Marciano (2008b) explicaram as vantagens da analise
de regressdo multinivel em comparacdo a andlise de regressao tradicional
gquando se tém dados que apresentam uma estrutura hierarquica. Estes
autores explicaram que mesmo que a regressao multipla seja frequentemente
utilizada nas ciéncias sociais e humanas em muitos casos a independéncia das
observacbes, que é um pressuposto fundamental da analise multivariada, &
violada. Estes autores prosseguem explicando que tanto nas ciéncias sociais
como nas humanas, os dados coletados incluem amiude informacfes de
individuos que sédo agrupadas em clusters, levando a dependéncia entre as
observacfes. Esta caracteristica dos dados por sua vez leva a subestimacédo
dos erros padréo dos coeficientes da regressao.

Conforme comenta estes autores em casos como 0 acima descrito o
correto € levar em conta a estrutura hierarquica dos dados e utilizar a analise
multinivel, pois trabalha simultaneamente com multiplos niveis de agregacéo.
Esta analise estima de maneira correta erros padrédo, intervalos de confianca e
testes de hipoteses (Laros & Marciano, 2008b). Quando os pesquisadores
ignoram a estrutura hierarquica dos dados e interpretam um efeito que é do
grupo como sendo do individuo, do ponto de vista estatistica perde-se poder e
informacéao (Tabachnick & Fidell, 2007).

Dedrick et al. (2009) explicaram que tratando do contexto escolar, 0os
alunos se agrupam em classes que por sua vez formam escolas que formam
distritos escolares. Neste sentido, mesmo que estudos tenham sido ja
desenvolvidos no ambito internacional em diversas areas, parece que no
contexto nacional o seu uso tem sido mais ligado a pesquisa em avaliacao
educacional (Andrade & Laros, 2007; Laros & Marciano, 2008ab; Jesus, 2004).
Em razéo disto, apresenta-se a analise de um banco de dados disponivel em
avaliacao educacional, conhecido como NELS:88.

Método

O NELS:88, National Education Longitudinal Study of 1988, trata-se de
um banco de dados de acesso publico do governo dos Estados Unidos que diz
respeito a uma pesquisa longitudinal de grande porte com estudantes da oitava
série (Laros & Marciano, 2008b). De acordo com estes autores esta pesquisa
envolve diversas varidveis que podem ser consideradas preditoras do
rendimento académico, como o0 sexo, etnia, se faz dever de casa, nivel de
escolaridade dos pais do aluno, nivel sécio-econémico (variaveis do nivel 1;
nivel do aluno), percentual de minoria, regido geogréfica, tipo de escola
(variaveis no nivel 2; nivel da escola).

Analise de regressao multinivel do NELS:88
Para a andlise de regressdo multinivel do NELS:88 utilizou-se o software

estatistico MLwinN 2.20 estimagéo iterative generalised least squares (IGLS)
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Tabela 1.
Caracterizagdo da amostra de acordo com dados do NELS:88

Caracteristica Critérios coédigos F %
Sexo® Homem 1 10564 49%
Mulher 2 11016 51%
Etnia” Asiético ou
Das llhas Pacificas 1 1277 6%
Hispéanico 2 2633 12%
Negro, de origem 2480 11%
nao hispéanica 3
Branco, de origem
nao hispanica 4 14933 69%

Indio americano ou

nativo do Alasca 5 257 1%
Dever de casa Nenhuma 0 1779 8%
Menos que 1 hora 1 8949 41%
1 hora 2 4942 23%
2 horas 3 2285 11%
3 horas 4 1653 8%
4 a 6 horas 5 1563 7%
7 a 9 horas 6 262 1%
10 ou mais horas 7 147 1%
Escolaridade Ensino médio incompleto 1 2116 10%
dos pais Ensino médio completo 2 4099  19%
Nivel técnico 3 8627 40%
Graduacgéo 4 3341 15%
MBA 5 2086 10%
Mestrado ou Doutorado 6 1311 6%
Percentual de Nenhum 0 2760 13%
minoria 1a5% 1 4905 23%
6 a 10% 2 2478 11%
11-20% 3 2928 14%
21-40% 4 3173 15%
41-60% 5 1879 9%
61-90% 6 1943 9%
91-100% 7 1514 7%
Regido geografica Nordeste 1 4246  20%
©
daescola Norte central 2 5659  26%
Sul 3 7470 35%
Oeste 4 4205 19%

Notas: a = recodificado: 2 = 0; b = recodificado: 1e4=1e2,3e5=0;
c =recodificado: 1e2=0e3e4=1

considerando a parte randémica e fixa do modelo (Rasbash, Steele, Browne &
Goldstein, 2009; Snijders, 2007). Especificamente, foram testados cinco
modelos para explicar a variavel math; ou seja, para explicar o rendimento dos
alunos em matematica. O Modelo 1 é o modelo vazio; o Modelo 2 é o modelo
com a insercdo das variaveis de controle, status socio econémico e educacdo
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dos pais, tanto no nivel do aluno como no nivel da escola; o Modelo 3 é o
modelo com a insercdo das variaveis do nivel 1, ou seja, as variaveis no nivel
do aluno (raca, sexo e dever de casa); o Modelo 4 é o modelo com as variaveis
do nivel da escola (raca agregada, sexo agregado, dever de casa agregado,
minoria e regido geografica) e o Modelo 5 € o modelo depois de inserir
variaveis do nivel 1 que tém um coeficiente de regress@o randémico.

Participantes/dados

Para um melhor entendimento dessas variaveis estas sdo caracterizadas na
Tabela 1 abaixo de acordo com os participantes/dados do estudo. As variaveis
foram recodificadas para se obter resultados sempre positivos (p.ex.: homem =
1 e mulher = 0).

Os dados ainda podem ser caracterizados no tocante ao nivel sécio-
econdbmico da escola (M = -0,04, DP = 0,51) e nivel socio-econémico do aluno
(M =-0,03, DP = 079).

Tabela 2.
Resultados de regressao multinivel para os modelos apenas com o intercepto (Modelo 1) e do
modelo com as variaveis de controle (Modelo 2).

VARIAVEIS EXPLICATIVAS MODELO 1 (M1)

Efeito fixo Efeito EP Razéao t

Intercepto 50,80 0,17

Efeito randémico - Nivel 2 - 6w

Variancia — Intercepto 26,56 [ 137 | 19,39

Efeito randémico - Nivel 1 - o%

Variancia de R;j 76,62 | 0,76 | 100,82

Correlacao Intra-Classe (ICC) 0,26

Deviance M1 156.965

N° de pardmetros estimados 3

VARIAVEIS EXPLICATIVAS MODELO 2 (M2)

Efeito fixo Efeito EP Razéao t

Intercepto 50,98 0,10

Nivel S6cio-Econdmico da Escola 3,81 0,80 4,75

Nivel S6cio-Econdmico do Aluno 3,43 0,15 22,87

Escolaridade dos Pais 0,58 0,09 6,44

Escolaridade dos Pais Agregada 0,52 0,54 0,96

Efeito randémico - Nivel 2 - c*wo

Variancia — Intercepto 6,77 | 046 | 14,72

Efeito randémico - Nivel 1 - o%

Variancia de (Rij) 69,71 | 069 [ 101,03

Correlacao intra-classe condicional 0,09

Deviance M2 153.941

N° de pardmetros estimados 7

Diferenca Deviance M1 - Deviance M2  3.025

Diferenca de parametros M2 — M1 4

Teste 3 756

Variancia do Nivel 1 explicada 9%

Variancia do Nivel 2 explicada 75%
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Resultados e discussao

Para a apresentacdo dos resultados seguiu-se o formato daqueles
apresentados por Laros e Marciano (2008ab).

Inicialmente se apresentam os resultados do primeiro modelo (modelo
nulo, M1, modelo com efeitos fixos e randémicos), que € o modelo apenas com
o intercepto, o qual apresentou um valor de 50,98. De acordo com Laros e
Marciano (2008b) neste caso tal valor se entende como a média geral no teste
de Matematica. Uma vez que a variancia do intercepto apresentou uma razao t
de 19,39, muito >1,96, interpreta-se que esta média ndo € igual entre as
escolas. A variancia Rij (76,62, com razédo t = 100,82) mostra que nas escolas
h& variabilidade (intra-escola) entre os escores do teste de Matematica.

O ICC de 0,26 representa que cerca de 26% da variabilidade dos
escores no teste de Matematica se explica pelo nivel da escola. Sugere-se que
valores altos mostram que ndo ha independéncia nas observacdes e
certamente justifica o uso da andalise multinivel no lugar de uma analise de
regressao tradicional (Laros & Marciano, 2008b; Tabachnick & Fidell, 2007).
Tem-se sugerido, por outro lado, que este valor deve ao menos ser diferente de
zero para se justifica 0 uso da analise multinivel (Hox, 2002). Ademais, tem-se
verificado que mesmo um valor pequeno deste coeficiente pode inflar o erro do
Tipo | (Tabachnick & Fidell, 2007).

Na Tabela 2 também sdo mostrados os resultados para o M2, que é o
modelo com o acréscimo das variaveis de controle: nivel s6cio-econdmico da
escola, nivel socio-econdmico do aluno, escolaridade dos pais e escolaridade
dos pais agregada. Com excecdo desta dUltima variavel todas foram
estatisticamente significativas (>1,96) de acordo com a razdo t. Todos os
efeitos foram positivos; o que indica que quanto maior o nivel s6cio-econémico
e escolaridade dos pais, maior a probabilidade de notas mais altas em
matematica. A variancia do nivel da escola que era de 26,56 no M1 caiu para
6,77 no M2, bem como a variancia do nivel do aluno que era de 76,62 caiu
para 69,71.

Laros e Marciano (2008b) explicaram que a reducdo da variancia no
nivel da escola pode se entender pelo fato da proporcdo de cada uma das
variaveis inseridas ter sido distribuida de forma desigual entre as escolas.
Exemplificando-se teriamos escolas com muitos meninos e poucas meninas ou
o contrario. Esta diminui¢do nas variancias dos niveis resultou numa correlacéo
intra-classe condicional de 0,09. O deviance do M2 (153.941) foi reduzido em
comparacao ao M1 (156.965), o que era esperado com a entrada de variaveis
explicativas de controle. O teste y?, dado pela diferenca dos deviances dividido
pela diferenca dos parametros estimados, de 756 (muito superior ao ponto de
corte 1,96) mostra que o M2 é melhor do que o primeiro modelo. A variancia
explicada dos niveis foi calculada de acordo com a férmula de Hox (2002)
resultando em um percentual muito mais elevado no nivel da escola (75%) em
comparacao ao nivel do aluno (9%).

O M3 acrescentou as variaveis do nivel 1: etnia, dever de casa e sexo
(ver Tabela 3). O que resultou numa melhora do deviance (152,589) em
relacdo ao modelo anterior. O modelo mostra que alunos de etnia asiatica ou
branca (categorizados como 1), com mais horas dedicadas ao dever de casa
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Tabela 3.

Resultados de regressdo multinivel para os modelos no nivel do aluno (Modelo 3) e da escola

(Modelo 4).

VARIAVEIS EXPLICATIVAS MODELO 3 (M3)

Efeito fixo Efeito EP Razéo t
Intercepto 45,85 0,18 _
Nivel Sécio-Econémico da Escola (Controle) 1,83 0,73 2,50
Nivel Sécio-Econdmico do Aluno (Controle) 2,72 0,15 18,13
Nivel de Escolaridade dos Pais (Controle) 0,62 0,09 6,89
Nivel de Escolaridade dos Pais Agregado (Controle) 1,22 0,49 2,49
Etnia (Nivel 1) 3,34 0,16 20,88
Dever de casa (Nivel 1) 1,20 0,04 30
Sexo (Nivel 1) 0,51 0,11 4,64
Efeito randdmico - Nivel 2 - 6%

Variancia — Intercepto 5,06 |037 | 13,68
Efeito randomico - Nivel 1 - 6%

Variancia de R; 65,94 | 0,65 [101,45
Correlacao intra-classe condicional 0,07

Deviance M3 152.589

N° de pardmetros estimados 10

Diferenca Deviance M2 — M3 1.352

Diferenca Parmetros M3 - M2 3

Teste y° 450,67

Variancia explicada do Nivel 1 5%

Variancia explicada do Nivel 2 25%

VARIAVEIS EXPLICATIVAS MODELO 4 (M4)

Efeito fixo Efeito EP Razéo t
Intercepto 45,21 0,33 _

Nivel Socio-Econémico da Escola 0,58 0,77 0,75
Nivel Socio-Econémico do Aluno 2,76 0,15 18,4
Escolaridade dos Pais 0,62 0,09 6,89
Escolaridade dos Pais Agregada 1,69 0,50 3,38
Etnia 2,97 0,18 16,5
Dever de casa 1,20 0,04 30
Sexo 0,51 0,11 4,64
Etnia agregada 3,35 0,66 5,08
Regido 0,50 0,19 2,63
Percentual de minoria 0,24 0,08 3
Efeito randémico - Nivel 2 - 02u0

Variancia — Intercepto 48 | 036 | 13,39
Efeito randdmico - Nivel 1 - 6%

Variancia de (Rij) 6591 | 0,65 101,4
Correlacao intra-classe condicional 0,07

Deviance M4 152.552

N° de parametros estimados 13

Diferenga Deviance M3 — Deviance M4 37

Diferenca de pardmetros M4 — M3 3

Teste y° 12,33

Variancia explicada do Nivel 1 5%

Variancia explicada do Nivel 2 29%
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na semana e do sexo masculino apresentam melhor desempenho no teste de
Matematica. O teste y® foi de 450,67, corroborando que este modelo tem um
ajuste melhor do que o M2. Ademais, todas as variaveis mostraram um efeito
estatisticamente significativo (razdo t > 1,96). Chama a atencdao,
particularmente o efeito da variavel etnia (3,34). Outra variavel que merece
consideracao diz respeito a variavel de controle nivel sdcio-econémico do aluno
(2,72). A variancia do nivel 1 em comparagdo com o modelo anterior diminui e
a do nivel 2 resultou numa correlacao intra-classe de 0,07. Por fim, mesmo
com a entrada das variaveis no nivel do aluno verifica-se que a maior
percentagem de variancia explicada estd no nivel da escola (25%). Isto
certamente também justifica o uso da analise multinivel.

No M4 verificou-se maior efeito da etnia agregada (3,35) mas também
forte impacto da etnia (2,97) para explicar os escores dos alunos na prova de
Matematica (ver Tabela 3), mostrando que os asiaticos e brancos predizem
melhor desempenho. Neste modelo mais uma vez também chama a atencéo
do nivel sécio-econdmico do aluno (2,76), mostrando que o nivel mais alto se
associa com maiores escores no teste de mateméatica. Por outro lado, com
base no M2, se verificou 29% de variancia explicada no nivel da escola e um
percentual de 5% de variancia explicada no nivel do aluno. O deviance desse
modelo foi um pouco menor (152.552) do que o anterior (152.589) e o Teste 2
= 12,33 mostra que o M4 é melhor do que o M3.

Como se pode observar na Tabela 4, os resultados para o modelo com a
inclusé@o das variaveis do nivel do aluno, fixando-se coeficientes randémicos no
nivel da escola (M5) mostram que o0s coeficientes sdo estatisticamente
significativos (neste caso todos >1). Estes coeficientes randémicos sao
coeficientes que variam entre os grupos (Tabachnick & Fidell, 2007). Isto
significa que as variaveis etnia, sexo, dever de casa, nivel s6cio-econdmico do
aluno e escolaridade dos pais tem um efeito diferente nas escolas. Por
exemplo, a etnia, varidvel com maior efeito na prova de matematica, pode ter
apresentado um efeito muito grande numa escola e mediano em outra.

Com relacdo a contribuicdo individual das variaveis, verifica-se que o
efeito fixo nivel sécio-econbmico da escola ndo foi estatisticamente
significativa, mas existem recomendac¢fes de se considerar o modelo como um
todo (Kreft & Leeuw, 1998). Neste sentido, verifica-se que o deviance do M5 foi
de 152.444, o qual é menor do que aquele apresentado pelo M4 e o Teste 2
de 5,4 possibilita concluir que o M5 mostra um ajuste estatisticamente melhor.
Optou-se ainda por nao interpretar os coeficientes de variancia explicada, uma
vez que se trata de um modelo (complexo) de coeficientes randomicos.

Em suma, através destas andlises verificamos fortes efeitos
principalmente do nivel socio-econdémico e da etnia no nivel da escola e do
aluno. De acordo com a férmula de Hox (2002) o nivel da escola explicou mais
variancia em comparagao ao nivel do aluno. O modelo com coeficientes fixos e
aleatérios apresentou o melhor ajuste. Neste modelo a variavel etnia teve mais
forte efeito aleatdrio, seguido pelo sexo, mostrando que os homens brancos e
asiaticos predizem melhor desempenho na prova de matematica, mas que este
desempenho foi diferente entre as escolas.
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Tabela 4.

Resultados da regressdo multinivel para o modelo com coeficientes randémicos no nivel do

aluno (Modelo 5).

VARIAVEIS EXPLICATIVAS

MODELO 5 (M5)

Efeito fixo Efeito EP Razéo t
Intercepto 45,23 0,33 _
Nivel Sécio-Econémico da Escola (Controle) 0,52 0,77 0,68
Nivel Sécio-Econémico do Aluno (Controle) 2,72 0,15 18,13
Nivel de Escolaridade dos Pais (Controle) 0,62 0,09 6,89
Nivel de Escolaridade dos Pais Agregado (Controle) 1,80 0,50 3,6
Etnia (Nivel 1) 2,94 0,20 14,70
Dever de casa (Nivel 1) 1,19 0,04 29,75
Sexo (Nivel 1) 0,52 0,13 4
Etnia agregada 3,39 0,67 5,06
Regido geogréfica 0,55 0,19 2,89
Percentual de minoria 0,23 0,08 2,88
Efeito randdmico - Nivel 2 - 6°y0

Variancia - Intercepto 5,06 0,37 13,68
Variancia - Inclinagdo Nivel Sécio-Econdmico do Aluno 0,96 0,92 1,04
Variancia - Inclinacdo Escolaridade dos Pais 0,37 0,32 1,16
Variancia - Inclinagcdo Etnia 5,23 1,24 4,22
Variancia - Inclinagdo Dever de Casa 0,33 0,08 4,13
Variancia - Inclinagdo Sexo 3,75 0,08 46,88
Efeito randdmico - Nivel 1 - 6%

Variancia de R; 63,37 | 0,68 |101,45
Deviance M5 152.444

N° de parametros estimados 33

Diferenga Deviance M4 — M5 108

Diferenca Parametros M5 - M4 20

Teste y° 54

Estes resultados podem ser importantes para subsidiar politicas
publicas, direcionando programas educacionais a grupos especificos por
exemplo, com o fim de atenuar as discrepancias presentemente observadas.

Conclusdes

Estima-se que neste trabalho com andlise multinivel, através da técnica de
regressdo multinivel, do banco de dados do NELS:88 exemplificou-se
satisfatoriamente o uso da técnica no contexto educacional. Desta forma,
acredita-se que o objetivo deste trabalho tenha sido plenamente alcancado. A
utilidade da analise estatistica multinivel ja foi ressaltada para as ciéncias
humanas e sociais. No caso especifico do Brasil, verifica-se que esta técnica
tem sido muito mais aplicada na area educacional. No entanto, a revisédo
tedrica levada a cabo neste trabalho permite vislumbrar que sua utilizacdo pode
ser de grande importancia também para a psicologia social. Mesmo que
pesquisas ja tenham sido desenvolvidas nesta direcdo é importante que se
estabelecam guidelines para os pesquisadores (Dedrick et al., 2009).

Esta técnica estatistica, portanto, mostra-se de grande valia para a
psicologia social quando se deseja verificar a influéncia de grupos por exemplo.
Deve-se destacar, por outro lado, que muitas vezes nao se tem o aparato
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necessario para se realizar estudos de grande portes como o estudo
educacional exemplificado com o banco de dados do NELS:88. Realmente
pode ser um empecilho para a aplicacdo da técnica a coleta de dados para
compor grandes amostras. Neste sentido, explica-se que se a amostra do nivel
2 é pequena, considerada de 50 ou menos, a analise ja seria prejudicada, pois
levaria a estimativas enviesadas de erros-padrdes do nivel 2 (Maas & Hox,
2005). De fato esta € uma dificuldade quando se deseja mensurar o nivel de
influéncia do tipo de escolas, universidades ou cidades, pois nem toda a
pesquisa conta com recursos financeiros para tal.

No que concerne as melhorias das politicas publicas das avaliacdes
educacionais permite-se refletir sobre a importancia e consolidacdo das
condi¢cBes educacionais. Permite refletir sobre o uso deste recurso estatistico e
a melhorias nas metas e indicadores no contexto brasileiro: apontar
possibilidades de criagdo de medidas que configurem um planejamento mais
sélido e, consequentemente, um melhor aproveitamento de politicas e
programas. Isso implica, entre tantas outras questbes, enfrentar impasses e
lacunas historicas sobre as condicdes de mensuracéo educacional e possiveis
adequacdes de um modelo mais assertivo, passivel de identificar focos
especificos e pontuais no processo de formacao.

Ainda no campo da psicologia social e politicas publicas,
especificamente, nos trabalhos dedicados ao conhecimento no campo
educacional brasileiro, isso faz-nos cogitar uma abertura de demanda de
trabalho para a psicologia. Na participacdo de pesquisa de avaliacdo e/ou
monitoramento de programas politicos educacionais, ou no apoio a outras
equipes de trabalho desenvolvido em instituicbes que pautam e priorizam
melhoria neste setor. E como enfatiza Sampaio (2011) é a partir das
estatisticas, traduzidas por bons indicadores, modelos explicativos, modelos
preditivos, que gestores podem construir bases para as politicas publicas
fundamentadas em diagnésticos. O desenho de uma politica baseada em
diagnéstico néo resolve a educacdo, mas acentua a necessidade permanente
de monitoramento e avaliagdo. O que mais uma vez configura o papel
imperativo dos modelos estatisticos.
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