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Resumo

Introdugao: O desempenho académico € influenciado por uma combinagdo de factores individuais,
familiares, escolares e contextuais. Compreender esses factores € essencial para orientar politicas
educacionais eficazes. Objectivo: Determinar os factores que influenciam o desempenho académico
dos alunos da 3* classe em Mogambique, com base em evidéncias empiricas. Metodologia: Estudo
quantitativo, transversal com uma amostra de 7735 alunos selecionados de forma aleatdria, por meio
da amostragem por conglomerados. Foi aplicado um teste de proficiéncia para os alunos, um caderno
do professor, um questionario da direc¢do e um boletim informativo da escola. A andlise inclui
estatistica descritiva e regressdo linear multinivel, todas feitas no SPSS. Resultados: 45% da
variancia do desempenho dos alunos da 3? classe ¢ atribuida as diferencas entre as escolas. No modelo
final foram significativas ao nivel de significancia de 5% as varidveis, idade e frequéncia com que o
aluno fala portugués fora da escola, rotulada no banco de dados por “Lingua Materna”. No nivel
escola, nenhuma variavel foi significativa. Conclusio: A idade e a frequéncia com que o aluno fala
portugués fora da escola (lingua materna) sdo os factores que afectam o desempenho académico dos
alunos, havendo assim uma necessidade de criacdo de programas comunitarios de ensino a leitura,
porque na optica de muitos autores € neste ponto onde reside o maior problema.
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Abstract:

Introduction: Academic performance is influenced by a combination of individual, family, school,
and contextual factors. Understanding these factors is essential to guide effective educational policies.
Objective: To determine the factors that affect the academic performance of 3™ grade students in
Mozambique, based on empirical evidence. Methodology: A quantitative, cross-sectional study was
conducted with a random sample of 7735 students, using cluster sampling. A proficiency test was
applied to the students, along with a teacher’s notebook, a school administration questionnaire, and a
school information bulletin. The analysis included descriptive statistics and multilevel linear
regression, all performed using SPSS. Results: 45% of the variance in 3™ grade student performance
is attributed to differences between the schools. In the final model, variables such as age and the
frequency with which the student speaks Portuguese outside school- recoded in the database as
“Mother Tongue”— were significant at the 5% level. At the school level, no variable was significant.
Conclusion: Age and mother tongue are the key factors affecting student’s academic performance.
This highlights the need for the creation of community reading programs, since many authors argue
that this is where the main problem lies.

Keywords: Academic performance, level, variance.

INTRODUCAO

Em Mocambique a educagdo escolar ¢ geralmente percebida como estando em crise, o que
contribui a existéncia de uma escola “estrangeira”, ou seja, uma escola que nao reflecte a realidade
socio-cultural das comunidades em que esta inserida, ao ponto de alguns autores afirmarem que “as
escolas em Mocambique ainda ndo conseguem ser espago de construcdo e sistematizacao do

conhecimento que tenham em consideragdo diferentes dimensdes antropologicas, politicas, sociais €
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culturais”.

De acordo com a Agéncia das Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (USAID, 2021),
embora Mogambique ter continuado a ensinar um nimero cada vez maior de criangas nas escolas
primarias, os resultados de inquéritos indicam que continuam a existir obstaculos para atingir os
objectivos de escolarizagdo. Isso pode se comprovar com os resultados da Avaliagdo Nacional 2016
do Ministério da Educagdo e Desenvolvimento Humano (MINEDH) que mostrou que apenas 4,9%
dos alunos da terceira classe atingiram o nivel exigido em leitura e escrita, um valor inferior aos 6,3%
registados no estudo anterior de 2013 (USAID, 2021). Sendo um dos objectivos estratégicos do Plano
Estratégico da Educagdo 2020 — 2029 de Mogambique, a conclusdo de um ensino primario de
qualidade e inclusivo, se estabelece uma meta de pelo menos, 59% de criangas a concluirem o ensino
primario até¢ 2029 (Ministério da Educacdo e Desenvolvimento Humano [MINEDH], 2022). Porém
para atingir essa meta, o processo politico deve ser apoiado por evidéncias sélidas sobre os factores
impulsionadores dos resultados educacionais a nivel familiar, escolar € comunitario. Assim, uma das
iniciativas do governo mog¢ambicano foi a criacdo da Avaliagdo Nacional, um instrumento que serve
para subsidiar e induzir politicas orientadas para a melhoria da qualidade da educagdo mocambicana
por meio de seus resultados.

Nesse contexto, o presente estudo foi desenvolvido com o objectivo de analisar os dados da
Avaliacdo Nacional 2016 referentes a disciplina L1 (Lingua Portuguesa), a fim de identificar os
factores que afectam o desempenho académico dos alunos da 3* classe. Porém, para atingir tal
objectivo o pesquisador deve lembrar que o desempenho académico do aluno ndo depende somente
do proprio aluno, pois este pode estar sendo influenciado por outros factores que estejam agrupados
em niveis hierarquicos, como por exemplo, a escola onde o aluno estuda e a cidade na qual pertence
a escola.

Portanto, para analisar dados dispostos numa estrutura hierarquica, € preciso que se disponha
de técnicas especializadas para o efeito, e uma metodologia estatistica que pode ser utilizada nessas
condigdes € a analise multinivel. Nesse tipo de analise, os resultados sdo obtidos considerando os
niveis em que as variaveis estdo inseridas (Kreft & De Leeuw, 1998; Natis, 2001). Assim, para além
do objectivo de identificar os factores que influenciam o desempenho académico dos alunos por meio
do modelo multinivel, este artigo pretende também mostrar as potencialidades dessa classe de
modelos no tratamento de dados em uma estrutura hierarquica em relagao aos modelos classicos. Para
atingir o objectivo deste estudo, foram considerados os alunos da 3% classe submetidos a Avaliacao
Nacional (ANA) do ano 2016. Esta avaliagdo foi implementada pelo Ministério da Educagdo e
Desenvolvimento Humano (MINEDH) através do Instituto Nacional da Educacdao (INDE), a partir
do ano 2013 e o seu objectivo ¢ de fornecer dados para o indicador do Plano Estratégico da Educacao

(PEE) e do Programa Quinquenal do Governo (PQG) (MINEDH, 2016).
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MARCO TEORICO
1.1. Desempenho Académico

O desempenho académico diz respeito ao resultado das competéncias académicas dos alunos
quando avaliados em diferentes campos da aprendizagem (Fontes, 2017).

Autores como Heck et al. (2014) descrevem que a expressdao desempenho ¢ usada para
transmitir a ideia de “achievement”, isto €, a ac¢do de conquistar algo, de ser bem-sucedido, através
do esfor¢o e da habilidade. De acordo com Vernier, Bagolin e Jacinto (2015) a questao educacional
nao se baseia somente na quantidade de anos de estudos, mas principalmente na qualidade dos anos
de escolaridade existentes. Para esses autores, a forma mais geral de avaliar o desempenho escolar ¢
através de uma funcdo de produgdo educacional, apresentada inicialmente por Coleman (1966), na
qual busca explicar o desempenho a partir de aspectos pessoais e socio-econdémicos dos alunos e de
insumos escolares:

Y = f(A,P,D,E, )

Onde, Y ¢ o desempenho dos alunos medido pelas notas, A € um vector de caracteristicas
dos alunos, como cor, género e idade, P ¢ o vector de caracteristicas dos professores, D ¢ o vector de
caracteristicas do director, E possui informacdes sobre a infra-estrutura da escola e € € o termo de

erro aleatorio.

2.1.1. Avaliacdo do desempenho académico
A avaliagdo do desempenho académico ¢ feita através da medig¢do da inteligéncia, com

factores como a capacidade da memoria, atengdo, raciocinio, avaliagdo e resolugao dos problemas
(Lemos, Almeida, Guisande, & Primi, 2008 apud Fontes, 2017). Segundo Haydt (1997), a avaliacao
do desempenho académico ¢ feita com dois objectivos principais: (1) identificar as dificuldades de
aprendizagem dos alunos para ajuda-los a superé-las; e (2) avaliar a eficicia do ensino, sendo
considerado um parametro de andlise para o trabalho desenvolvido em sala de aula e na escola,
reflectindo assim a qualidade do ensino. Nesse contexto, para tragar as accdes necessarias para a
melhoria da qualidade do processo de ensino-aprendizagem ndo basta avaliar o desempenho como
um ponto isolado, mas sim, deve-se conhecer o contexto escolar e os factores sdcio-econdmicos que
influenciam tais resultados, porém, notas e provas nao fornecem tais informagdes (Américo; Lacruz,

2017; Costa, 2005; Faria; Guimaraes, 2015).

2.1.2. Factores que influenciam o desempenho académico
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2.1.2.1.Factores individuais e familiares

As variaveis do nivel do aluno que afectam o desempenho escolar em sentido positivo,
segundo Laros et al. (2010), sdo: comparacdo do aluno com os colegas, com efeito diferenciado de
escola para escola; recursos culturais de que o aluno dispde em casa, como acesso a computadores
com internet, livros, revistas de informagao geral, jornais etc.; aluno gosta de estudar a disciplina,
com efeito diferenciado de escola para escola e aluno faz dever de casa. Por outro lado, as variaveis
do nivel do aluno que afectam o seu desempenho em sentido negativo, foram segundo o autor: relacao
da familia do aluno com a escola, e se o aluno trabalha além de estudar.

No trabalho de Menezes-Filho (2007) outras variaveis, em nivel do aluno, tiveram os efeitos
que poderiam ser esperados a priori. Por exemplo, alunos que moram com os pais (ou com pelo menos
um deles) tém um desempenho melhor; os que trabalham dentro de casa mais do que quatro horas
tém um desempenho pior; os que leem livros ou jornais tendem a ter um desempenho melhor e aqueles
que trabalham fora de casa t€m um desempenho pior. Ter um ou mais computadores e mais de 20
livros em casa melhora o aprendizado, assim como ter electricidade ¢ morar em familias pequenas
(com até cinco pessoas no total).

Barros et al. (2001) citados por Macedo (2004) investigaram alguns dos impactos de
importantes tipos de determinantes do desempenho educacional. Em relagao a influéncia familiar na
formagdo educacional dos filhos, os resultados do seu estudo revelaram que a escolaridade dos pais,
e em particular a da mae, ¢ a mais importante varidvel para determinar o desempenho educacional
dos filhos. O factor “fazer o dever de casa”, tem efeito sempre forte e positivo sobre o desempenho
do aluno, assim como achado em Laros ef al. (2010).

Uma outra varidvel importante ¢ a idade de entrada no sistema escolar: os alunos que fizeram
pré-escola tém um desempenho melhor em todas as séries em relagdo aos que entraram a partir da 1*
série (Menezes-Filho, 2007). Quanto os factores sociais e economicos, Gomes (2018) e Ferrao (2003),
afirmam que quando as condigdes financeiras ou econdmicas das familias ndo permitem um maior
cuidado ou zelo para uma crianga, pode haver baixo desempenho académico por falta de recursos que
lhe proporcionem melhor qualidade de vida. Afirma ainda Gomes (2018) que comportamentos
inadequados por parte dos pais ou responsaveis, principalmente promiscuidade, prostituicao, drogas
na familia, violéncia doméstica, desemprego e desnutricdo familiar sdo factores que interferem

directamente no comportamento da crianga, contribuindo para dificultar a aprendizagem.

2.1.2.2.Factores escolares
Segundo Menezes-Filho (2007), as varidveis em nivel de escola, tais como nimero de

computadores na escola, processo de seleccdo do director e dos alunos, escolaridade, idade e salario

dos professores tém efeitos muito reduzidos sobre o desempenho dos alunos. Para este autor, no
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sistema publico, o tamanho da turma nao parece ser importante para explicar o desempenho do aluno.

J4, o numero de horas por aula tem um efeito positivo e estatisticamente significante, ou seja, 0s
alunos que passam mais de quatro horas na sala de aula tém desempenho melhor que aqueles que
ficam tempo inferior a esse.

Soares (2004) completa que um segundo factor que afecta a aprendizagem, no tocante a
concentracgao de alunos, ¢ o tamanho da escola, medido em nimero de alunos atendidos. Segundo ele
o desempenho dos alunos ¢ maior em escolas menores. Verifica também muita discussdo a respeito
da inclusao digital, ou seja, necessidade de colocar computadores nas escolas publicas. Nessa matéria,
os resultados em Menezes-Filho (2007) corroboram com os resultados de Soares (2004). Segundo o
primeiro autor, para as caracteristicas do professor, os resultados sdo bastante interessantes. Em
primeiro lugar ele estudou a idade do professor que afecta positivamente o desempenho dos alunos,
seus estudos apontaram que professores com mais de 49 anos, que permanecem leccionando,
conseguem transmitir mais conhecimento para seus alunos. Em segundo lugar foi estudada a
escolaridade do professor que apresentou um efeito pequeno sobre o desempenho dos alunos. Pelo
contrario, ainda observou que nem o tempo na escola, nem o facto de leccionar em mais de uma
escola afecta o desempenho dos alunos. Considerando os achados em Luz (2006), a estrutura fisica
da escola apresentou coeficiente significativo e positivo. Assim, € possivel dizer que o desempenho
do aluno aumenta a medida que a estrutura da escola que frequenta melhora, pois, crescem os recursos

disponiveis para seu desenvolvimento e o conforto no ambiente onde ele se da.

2.2.Modelo Linear Multinivel
Os modelos multinivel, também chamados de “modelos de coeficientes aleatérios, modelos

de componente de variancia, modelos mistos e modelos lineares hierarquicos, sdo modelos que
reconhecem a existéncia de estrutura multinivel ou hierarquica nos dados (Raudenbush e Bryk, 2002).

Sao descritos como modelos em que o tipo de analise de regressdo considera numa so
estrutura, dados organizados em diferentes niveis de agregacdo. Essa organizacdo dos dados,
designada por estrutura hierarquica, ¢ descrita pela conglomeracao de unidades segundo determinadas
caracteristicas que as diferenciam, atribuindo-as a diferentes grupos de nivel mais baixo. Estes, por
sua vez, pertencem a unidades de um nivel mais alto, considerando os seus aspectos em comum, €
assim sucessivamente, como por exemplo alunos dentro de turmas ou pacientes dentro de hospitais,
individuos dentro de suas unidades nacionais, individuos dentro das organiza¢des, membros
familiares dentro das familias e respondentes dentro dos entrevistadores (Hox, 1995).

Estes modelos sdo vistos como uma evolucao do modelo de regressdo classica em que as
varidveis sdo organizadas e analisadas em multiplos niveis, tornando assim mais correcta a estimagao
dos valores para erros padrao, intervalos de confianca e testes de hipoteses (Laros e Marciano, 2008).

De acordo com Ferrdo (2003), nos modelos de regressdo classica, o valor da constante e os
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coeficientes que permitem o ajuste do modelo sdo parametros fixos, enquanto, nos modelos multinivel

esses parametros sdo considerados aleatérios, pois encontram-se sob influéncia dos niveis
hierarquicos superiores. Conforme Hox (1995), nos modelos de regressdo cléassica, os testes
estatisticos se baseiam no pressuposto de independéncia das observacgdes e se este pressuposto for
violado as estimativas dos erros padrao dos testes da estatistica convencional s3o muito pequenas, €

isto resulta em muitos resultados espuriamente significativos.

2.2.1. Estrutura multinivel no sistema educacional
Segundo Goldstein (1992); Goldstein and Cuttance, (1988); Nuttall et al. (1989);

Woodhouse and Goldstein (1989) e Plewis, (1991) citados por Twisk (2006), os estudos com analise
de estruturas hierarquicas de dados surgem inicialmente na area da educacdo. A sua utilizagdo esta
precisamente relacionada com um estudo conduzido nos anos 70, por Bennett (1976), com criangas
do ensino basico, em Inglaterra que aplicou modelos de regressdo linear para demonstrar que alunos
de uma escola primaria do Reino Unido sujeitos ao chamado método formal de ensino apresentavam
maior progresso do que os alunos que ndo estavam sujeitos a este método de ensino, o chamado
método progressivo.

Mais tarde, Aitkin et al. (1981) demonstraram que quando a andlise considerava o
agrupamento dos alunos em turmas, essa diferenga desaparecia e os alunos sujeitos ao ensino formal
J& ndo demonstravam maior progressdo. Foi entdo que ao lado de Longford (1986), escreveram um
artigo que revolucionou o mundo da investigagdo educativa: os modelos multinivel. Nesse artigo, eles
demonstraram que os modelos de regressao linear usados para estudar a forma como um conjunto de
variaveis explicam uma varidvel resposta, s6 poderiam ser empregues somente quando as observacoes
fossem independentes.

Entretanto, no contexto educacional, na qual os alunos sdo agrupados em turmas, diferentes
turmas estao agrupadas em escolas e as diferentes escolas em municipios ou regides, ndo ¢ compativel
com a imposi¢do de independéncia das observacdes. Isso pode acontecer de acordo com Ferrdo e
Fernandes (2000) por razdes socio-geograficas e econdmicas ou outras, que fazem com que a
distribuicdo dos alunos pelas escolas ndo seja aleatéria, contribuindo desde logo para que alunos de

uma mesma escola apresentem maiores semelhangas entre si do que alunos de escolas diferentes.

3. MATERIAL E METODO
3.1.Amostra

No presente estudo foram utilizados os dados da Avaliagdo Nacional (ANA) 2016
provenientes do Centro de Anélise de Dados, C. Data, da Faculdade de Pesquisas da Universidade
Pedagdgica (UP) Maputo. O escopo da amostragem da ANA 2016 contempla dados dos alunos da 3*

classe, por provincias de todo o pais. O universo da pesquisa cobre todos os alunos da 3?* classe
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matriculados em 2016 nas escolas urbanas peri-urbanas e rurais, ptiblicas, comunitarias e privadas.

Para este estudo ndo foram considerados alunos que tiveram pelo menos um dado em falta, ficando
uma amostra composta por 7735 alunos provenientes de 270 escolas. Da amostra considerada, 51.8%
sdo do género masculino e 48.9% do género feminino. No que concerne a frequencia com a qual os
alunos falam portugués fora da escola, 51.8% afirmaram que nunca tinham falado o portugues fora
da escola, seguidos dos 22.5% que falavam as vezes. Os que falavam muitas vezes e sempre
constituem a minoria da amostra, com 12.3% pra a categoria muitas vezes e 13.3% para a categoria

sempre.

3.2.Instrumentos
Para além do teste de L1 (Lingua Portuguesa), com 24 questdes, respondidas pelos alunos,

foram igualmente utilizados os seguintes instrumentos:

— Caderno do Professor: os professores responderam um questionario composto de questdes
sobre a formagdo e experiéncia profissionais, curriculo e praticas pedagogicas e condig¢des da escola;

— Questionario do Director: um questionario composto de questdes sobre a formacao e
experiéncia profissionais, curriculo e praticas pedagogicas, formas de gestao e condigdes da escola
foi respondido por cada director da escola;

— Boletim Informativo da Escola: instrumento composto de questdes sobre aspectos
relacionados as infra-estruturas, ambiente e condi¢cdes da escola, no geral, sendo respondido pelo

director adjunto.

3.3.Procedimentos de analise de dados
Primeiramente foram analisados os dados por meio de medidas descritivas, de forma

estratificada por regides, para perceber o comportamento do desempenho académico ao longo das
regides. Em seguida, foi estimado o modelo de regressdo multinivel que explica o desempenho
académico dos alunos. Primeiro foi estimado o modelo com somente intercepto (o modelo nulo) que,
segundo De Jesus e Laros, (2004); Heck et al. (2014); Hox (2002), serve como base para comparagao
com os modelos subsequentes. Num segundo momento, foram incluidas as varidveis explicativas do
nivel 1 com efeito fixo. Seguidamente foram inseridas as variaveis explicativas do nivel 2. E por
ultimo, foi avaliado se algum dos coeficientes de inclinagdo das variaveis explicativas do nivel 1
possuia componente de variancia significativo entre as escolas, ou seja, foi verificado se as variaveis

do aluno apresentavam efeito diferenciado entre as escolas.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1.Desempenho académico
A distribui¢do das notas ao nivel nacional centra-se em torno de 10.93 valores, com um
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desvio de 3.84 valores. A regido Sul teve melhor desempenho académico, sendo representada pela

provincia de Inhambane, com uma nota média de 12,99 valores, seguida da regido Centro,
representada por Sofala, com 12,52 valores de média. A zona norte continua tendo péssimos
resultados do desempenho académico corroborando com o estudo de David (2017, p. 6), que afirma
que “as provincias do norte apresentam os piores resultados nos indicadores sociais de educacao (...)
e Timbane (2014) que afirma que as provincias do norte de Mogambique, ainda tém elevadas taxas
de analfabetismo, facto que se justifica pela distribui¢do da populacio pelas zonas reconditas e do
investimento desigual em infra-estruturas por parte do Governo.

Correlacionando estas duas constatacoes, faz sentido que a elevada taxa de analfabetismo da
populagdo crie um impacto negativo no desempenho académico dos alunos, uma vez que, um
individuo analfabeto tem uma capacidade limitada na perspectiva académica, ele ndo consegue
enxergar o valor da educacdo formal, e muitas das vezes manda os seus filhos a escola como uma
simples regra social, o que faz com que ndo seja um pai presente no trajecto estudantil dos seus filhos.

Os resultados acima descritos estdo na Tabela 1.

Tabela 1. Descricdo do desempenho académico

Regido Provincia n Minimo Maximo Média DP
Niassa 275 1.67 15.83 8.16 243
Norte Cabo Delgado 517 2.50 16.67 949 298
Nampula 1144 0.83 18.33 9.53  3.68
Zambézia 737 0.00 19.17 11.04 394
Centro Tete 803 0.00 19.17 10.72 394
Manica 836 2.50 18.33 972  3.83
Sofala 344 0.83 19.17 12.52  3.98
Inhambane 845 333 19.17 12.99  3.50
Sul Gaza 929 1.67 19.17 1093 3.29

Maputo Provincia 918 3.33 20.00 12.31 347
Maputo Cidade 387 3.33 20.00 12.64  3.64
Nacional 7735 0.00 20.00 1093 3.84

4.2.Estimacao do Modelo do Desempenho Académico
Para a estima¢do do modelo foi usada a abordagem multinivel aplicando-se aos dados

educacionais da Avaliacdo Nacional 2016. Os dados em estudo foram colectados abrangendo alunos
da 3? classe aos quais foi aplicado o teste de proficiéncia em literacia.

A nota obtida pelos alunos na avaliacdo foi utilizada como variavel dependente (desempenho
académico), medido na escala de 0 a 20 valores. As variaveis explicativas do nivel de aluno, que
foram consideradas sdo o género, a idade e lingua materna (frequéncia com a qual o aluno fala
portugués fora da escola). As variaveis explicativas consideradas, associadas a escola sao a natureza
da escola, a localizagdo da escola, o tipo de escola, a idade do professor, o nivel académico do
professor, os anos de experiéncia do professor, a carga horaria do professor e o racio
professor/aluno.

Na estima¢ao do modelo que caracteriza o desempenho académico dos alunos, geralmente
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comega-se por estimar o modelo sem nenhuma varidvel explicativa, de modo a se obter informacao

acerca de quanta variancia observada no desempenho existe no seio de cada escola, isto €, ao nivel 1
(agrupamento) e entre escolas (i.e., ao nivel 2). Este modelo fornece uma estimativa da média global
ao longo de todos alunos e escolas. Outra informacao relevante que se pode obter neste modelo ¢
sobre a existéncia de evidéncia da estrutura de agrupamento nos dados, teste de componentes de
variancia do nivel 1 e variancia dos interceptos ao longo das unidades do nivel 2, que caso haja essa
evidéncia, pode produzir viés nas estimativas dos parametros e erros padrdo, conduzindo a inferéncias
incorrectas, usando um modelo cléssico.

A Tabela 2 apresenta o teste de significancia do intercepto ou valor médio da classificagado
em literacia em todas escolas. As hipoteses sob teste sdo: Hy: Yoo = 0 vs Hi:ygo # 0. Sendo
F(1,266.291) = 4003.282,p < 0,05 rejeita-se Hy e conclui-se que a média global a literacia é
significativamente superior a zero. A estimativa dessa média encontra-se na Tabela 3, pagina 8 (Yoo =
10.48421). Sendo p < 0.05), pode-se concluir também que a estimativa continua sendo

significativamente superior a zero.

Tabela 2. Teste de Efeitos Fixos do intercepto

Source  Numerator df Denominator df F Sig.
Intercept 1 266,291 4003,282 ,000

Na pagina 8, podem ser observados a partir da Tabela 3 os resultados da estimagao do modelo
nulo (Modelo 1). A estimativa da variancia dos residuos é 62,; = 8.373. Sendo p < 0.05, rejeita-se
Ho e conclui-se que a variancia residual ¢ significativamente superior a zero. Pode-se calcular a
propor¢ao da variancia dos residuos em relagdo a meédia global (8.373/10.484), que ¢ igual
aproximadamente a 80% desta (média global). Assim, pode-se dizer que hd uma grande quantidade
de variagdo dos resultados da varidvel dependente ndo explicada pelo modelo. Isso mostra que ha
factores que contribuem a ocorréncia do fendmeno que ndo foram considerados no modelo. Isso
significa também, que dentro de escolas os alunos apresentam resultados individuais muito dispersos
da média escolar. De igual modo, a estimativa da varidncia do termo aleatorio do nivel mais alto

quoj = 6.894 ¢ sendo p < 0.05, pode-se rejeitar Ho € concluir que a variancia entre as escolas ¢é

significativamente superior a zero. Calculando a propor¢@o da variancia dos interceptos em relagdo a
média global (6.894/10.484), obtém-se uma variancia de aproximadamente 66% desta. Este resultado
demonstra que as escolas diferem significativamente na classificagdo média do desempenho
académico dos seus alunos. Este ¢ um indicativo de que as caracteristicas especificas de cada escola
tém um impacto significativo nos resultados, o que implica a necessidade de estratégias diferenciadas
para diferentes escolas, ja que as caracteristicas que influenciam o desempenho dos alunos podem

variar de forma significativa entre as escolas.
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Para dar mais €nfase a esta conclusdo, a partir das informagdes referentes a variancia dos

niveis 1 e 2, calculou-se uma correlagao intra-classe de 0.45, isto €, 6.894 / (8.373 + 6.894), o que
sugere que, a principio, 45% da variagdo dos resultados do desempenho académico dos alunos ¢
explicada pelas diferencas entre as escolas, o que torna necessario o uso de uma abordagem
multinivel. Portanto, como afirma Maroco (2011), a ndo consideracao do factor do nivel 2 (escolas)
e da ndo independéncia dos seus elementos, resultaria em testes estatisticos com maior probabilidade
de cometer o Erro tipo I (achar parametros significativos que na verdade ndo sejam).

Neste modelo, a estimativa da funcdo —2LLggpm (deviance) € igual a 39186.593. O REML
(Restricted Maximum Likelihood — Maxima Verossimilhanga Restrita) ¢ o método de estimagao de
parametros padrao no SPSS Statistics. Portanto se pretende-se comparar modelos, deve usar o método
FML (Full Maximum Likelihood — Maxima Verossimilhanca Completa). O valor obtido de -2LL
neste modelo serve como parametro de comparagao para verificar o ajuste dos modelos subsequentes.
Pois de acordo com Snijders e Bosker (1999) o deviance reflecte a falta de ajuste entre os dados e o
modelo, ndo sendo interpretado por si s6, mas sim pela magnitude das diferengas entre o seu valor e
aquele encontrado no modelo seguinte. Neste artigo sera considerada significativa a contribuigao de
uma variavel quando a diferencga entre os deviance de dois modelos que, pode ser chamada de qui-
quadrado de mudanca, for maior quando comparado com a estatistica x> com graus de liberdade
correspondentes a diferenca do numero de parametros do modelo actual com o modelo anterior (Field,
2013, p. 957) ou quando a diferenga entre os deviance dos dois modelos dividida pelos graus de
liberdade, ou seja, pelo nimero de parametros acrescidos a um modelo em relagdao ao anterior, for
maior que 1,96, que pode se aproximar a 2 (De Jesus & Laros, 2004, p. 101).

Depois de comprovada a relevancia de uso da abordagem multinivel, nesta etapa foram
incluidas as variaveis do nivel baixo (aluno) capazes de explicar a sua variancia. Foram incluidas as
seguintes variaveis: género com codificacdo 1 — Masculino e 2 — Feminino, idade e lingua materna
(frequéncia com a qual o aluno fala portugués fora da escola), com codificacdo 1 — Nunca, 2 — As
vezes, 3 — Muitas vezes e 4 — Sempre. As varidveis, género e lingua materna foram consideradas
como factores no SPSS porque ndo foram transformadas em variaveis dummy. Este facto serviu para
mostrar que € possivel trabalhar no modelo multinivel com varidveis categoricas que ndo sejam
variaveis dummy, porque o SPSS as reconhece como factores, transforma-as em varidveis dummy e
atribui-lhes uma categoria de referéncia, de forma automatica.

A primeira questao nesta etapa ¢ verificar se a inclusdo de varidveis do nivel 1 provocou ou
nao uma melhoria no modelo. Logo, como o objectivo foi de comparar os modelos, o método usado
para estimar os pardmetros foi o FML. Assim, comparando os valores de critérios de informagao
pode-se selecionar o modelo que melhor se ajusta aos dados, como aquele com menor valor. Nesse

sentido, o modelo actual ¢ o que apesenta melhor ajuste em relagao ao modelo sem nenhuma variavel
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explicativa (Modelo 1) [(D, = 38777.755 < D; = 39186.593)]. Uma vez observada a melhoria

do modelo, importa agora testar se essa melhoria € estatisticamente significativa ou ndo e para isso
foi usada a diferenca dos deviance (—2LL) dos dois modelos, como ilustra a equagdo a seguir

O pudanca = 39186.593 — 38777.755 = 408.838; GLyudanga = 8 — 3 = 5).

O valor critico da estatistica qui-quadrado com cinco graus de liberdade, ao nivel de
significancia de 5% ¢ 11,07. Portanto, comparando o valor do qui-quadrado de mudanca com o valor
do qui-quadrado critico conclui-se que a inclusdo das variaveis do aluno (Nivel 1) criou uma mudanga
significativa [D > x? c(5)]. Outro procedimento aplicavel consiste em achar o racio entre a diferenca
dos deviance e os graus de liberdade, de onde se a razdo for maior que dois, a contribui¢ao sera
considerada significativa. Neste caso, tem-se 408.838/5 = 81.768, que ¢ superior a 2.

Os resultados do Modelo 2 podem ser observados na primeira coluna (Modelo 2) da Tabela
3, que se encontra na pagina 8. Vale aqui destacar que a adicao das varidveis do nivel do aluno reduziu
a estimativa da média global de 10.477 para 9.617, mostrando o efeito dessas varidveis sobre o
desempenho dos alunos. A correlagdo intra-classe permaneceu a mesma do modelo nulo (45%),
sugerindo que essas varidveis ndo explicam parte da variacao entre as escolas. Porem, as trés varidveis
adicionadas (género, idade e lingua materna) foram significativas ao nivel de significancia de 5%
(p <0.05).

As estimativas dos coeficientes mostram que os rapazes apresentam melhor desempenho
académico, comparados as raparigas, isto ¢, o facto de o aluno ser do género masculino aumenta o
desempenho em 0.14 pontos em relagao as mulheres, semelhantemente ao resultado obtido em Laros
et al. (2010, p. 180), Monteiro (2013, p. 36) e Palermo et al. (2014, p. 381). Em relagdo a idade pode-
se afirmar que cada aumento unitario na idade dos alunos, provoca um aumento de 0.21 pontos no
desempenho académico dos alunos, se controlado pelo género e lingua materna. Quanto a frequéncia
com que o aluno fala portugués fora da escola, verifica-se que as categorias “Nunca (f = —1.627),
As vezes (= —1.226) e Muitas vezes (3 = —0.645)”, apresentam um efeito negativo e
significativo ao nivel de significancia de 5% sobre o desempenho académico dos alunos em relacdo
a categoria “Sempre”. Olhando para as estimativas dos parametros percebe-se que esse efeito diminui
na medida em que aumenta um ponto na escala de medi¢do desta variavel, recordando que a escala
usada foi: 1 — Nunca; 2 — As vezes; 3 — Muitas vezes e 4 — Sempre. O modelo com variaveis do aluno
conseguiu explicar 3.6% da variacao do desempenho académico (notas) dentro de escolas e 3.4% da

variacao das notas entre escolas.
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Abaixo seguem as expressoes usadas para o calculo da variancia explicada para cada nivel de
analise:

] Variancia do Modelo 1 — Varidncia do Modelo 2
R? do Nivel 1 =

Variancia do Modelo 1

) Variancia do Modelo 1 — Variancia do Modelo 2
R? do Nivel 2 =

Variincia do Modelo 1

Uma vez adicionadas as variaveis do nivel 1, o préximo passo foi a adi¢do de variaveis do
nivel 2, no modelo 3. As seguintes variaveis foram inseridas: a natureza da escola, a localizag¢do da
escola, o tipo de escola, a idade do professor, o nivel académico do professor, os anos de experiéncia
do professor, a carga horaria do professor e o racio professor/aluno, para avaliar se estas explicam
a variabilidade nos interceptos (médias) entre escolas, no desempenho académico dos alunos. Nesta
etapa todas as variaveis categodricas do nivel 2, aqui mencionadas, foram transformadas em variaveis
dummy (codificagdo 0 para categoria de ndo interesse e 1 para categoria de interesse). Isto permite
que o pesquisador tenha liberdade em manusear as varidveis de acordo com o seu objectivo, por
exemplo, definir categorias de referéncia, explorar interac¢oes ou trabalhar somente com categorias
especificas. Observa-se que quando uma variavel nao ¢ transformada em varidveis dummy, ndo ha
possibilidade de gerir as suas categorias, porque todas elas ficam agrupadas na variavel original.

O primeiro aspecto verificado neste modelo ¢ o ajuste do modelo, que mostrou uma melhoria
em relacdo ao modelo anterior, com somente variaveis do aluno (38481.536 < 38777.755). O teste
de significancia do modelo também mostra que a melhoria do modelo actual ¢ significativa
(38777.755 — 38481.536 = 296.219). Comnparando este valor com o valor critico de qui-
quadrado com 20 graus de liberdade, pode-se chegar a essa conclusao (296.219 > 31.41).

Contudo, todas as variaveis da escola inseridas ndo produziram nenhum efeito significativo
sobre o desempenho académico dos alunos, ou por outra, nenhuma varidvel foi estatisticamente
significativa ao nivel de significancia de 5% (p > 0,05) com excepcdo do Tipo 1 de escola (escola
com mais de 1500 alunos), com um efeito negativo (f = —0.939,p < 0.05). Assim, pode-se afirmar
que ter maior nimero de alunos na escola impacta negativamente no seu desempenho académico, em
aproximadamente um (1) valor.

Outro aspecto que merece aten¢do neste modelo ¢ a quantia da variancia que ¢ explicada
pelo modelo. Observando os resultados da coluna Modelo 3 na Tabela 3 (pagina 8) verifica-se que a
variancia do nivel 1 e nivel 2, registaram uma reducao de suas estimativas em relacdo ao modelo nulo.
A estimativa da variancia do nivel 1 diminuiu de 8.373 para 8.090 e a estimativa da variancia do nivel
2 diminuiu de 6.894 para 6.149. Com essa reducdo pode-se calcular a por¢do da variancia explicada
no nivel do aluno (3.4%) e no nivel da escola (10.8%). Com estes valores, nota-se que a adig¢do de

variaveis contextuais (variaveis do nivel alto — escola) reduziu a quantia da variancia explicada,
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observada dentro das escolas e aumentou a quantia da variancia explicada, observada entre escolas,

como era literalmente esperado.

Tomando o modelo 2 como referéncia, verifica-se um aumento da estimativa da varidncia
do nivel do aluno, de 8.074 no modelo 2 para 8.090 no modelo actual (Modelo 3). Este aumento da
variancia indica que o modelo ndo estd a explicar da melhor forma a variabilidade do desempenho
entre os alunos dentro das escolas, sugerindo a existéncia de mais variacdo ndo explicada pelo modelo
entre os alunos dentro das escolas (R? =-0,2%). J4, em relacio ao nivel 2, o modelo consegue explicar
7.6% da variacdo no desempenho dos alunos, no teste de proficiéncia em literacia. Todos os resultados

estao na coluna Modelo 3 na Tabela 3 a seguir.

Tabela 3. Modelo sem variaveis explicativas (M1) e com variaveis do nivel 1 (M2) e variaveis do
nivel 2 (M3) inseridas

Parametro Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Modelo sem variaveis explicativas ~ Modelo com variaveis do nivel 1 de Modelo com variaveis do nivel 2 de

de interceptos aleatdrios interceptos aleatdrios interceptos aleatdrios

Variaveis do Nivel 1 (Aluno)
Efeitos Fixos Estimativa EP P-valor Estimativa EP  P-valor Estimativa EP P-valor
Intercepto 10,484206 0,166 0,000 9,616956 0,291966 0,000 11,28081 0,97235 0,000
Sexo = Masculino 0,138585 0,067744 0,042 0,146311 0,06807 0,032
Sexo = Feminino . . . . . .
LM = Nunca -1,627491 0,12335 0,000 -1,603878 0,12394 0,000
LM = As vezes -1,226489  0,131057 0,000 -1,19582  0,1316 0,000
LM = Muitas vezes -0,644958  0,142311 0,000 -0,626621 0,14289 0,000
LM = Sempre . . . . . .
Idade 0,206292  0,022166 0,000 0,208233 0,22215 0,000
Variaveis do Nivel 2 (Escola)

Tipo 1 de escola -0,939366 0,47058 0,047
Efeitos Aleatérios Estimativa EP P-valor Estimativa EP  P-valor Estimativa EP P-valor
Varidncia do nivel 1 8,372602 0,137 0,000 8,073614  0,132371 0,000 8,090306 0,13318 0,000
Variancia do nivel 2 6,893876 0,639 0,000 6,657812  0,619308 0,000 6,149065 0,58094 0,000
Varidncia do género
Varidncia da LM

Variancia da idade

Medidas de Ajuste do Modelo

Correlagdo Intraclasse (ICC) 45% 45% 43%
Deviance (-2LL) 39186,593 387717,755 38481,536
Parametros 3 8 23
Deviance 1 - Deviance 2 408,838

Deviance 2 - Deviance 3 296,219

Graus de liberdade 5 15
Qui-quadrado 11,070 24,996
Varidncia explicada do nivel 1 3,6% 3,4% (-0.2%)
Variancia explicada do nivel 2 3,4% 10,8% (7.6%)

Em seguida, foram removidas todas as variaveis (uma de cada vez) que ndo foram
significativas no Modelo 3 e voltou-se a estima-lo novamente, na quarta etapa com a adi¢ao do efeito
aleatorio das inclinagdes, que permitiu testar se a relag@o entre as variaveis explicativas género, idade
e lingua materna e a variavel dependente desempenho académico, varia de escola para escola. Esta
etapa para além de se preocupar em testar o efeito diferenciado das inclinagdes ao longo das escolas,
pretendia também testar se a presenca do efeito aleatorio das inclinagdes melhoraria a qualidade de

ajuste do modelo estimado na etapa anterior (Modelo 5).
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Portanto, os resultados obtidos mostram que a inclusao do efeito aleatorio das inclinagdes

melhorou a qualidade de ajuste do modelo, o que pode se observar pelo valor da deviance, que reduziu
de 38777.755 para 38229.778. A melhoria deste modelo em comparagdo ao modelo anterior (Modelo
5) foi significativa, pois a diferenga entre os deviance de ambos modelos (547.977) ¢ maior do que o
valor do qui-quadrado com 3 graus de liberdade [¥2(3) = 7.815]. Um problema que se observou
apos a inclusao do efeito aleatdrio das inclinagdes, tem a ver com a significancia da variavel género,
que passou de 5% para 10% (p = 0.95). Todas as restantes variaveis foram significativas ao nivel de
significancia de 5% (p < 0.05), como se pode ver na Tabela 4, a seguir.

Verifica-se que o efeito desta variavel sobre o desempenho aumenta em cada aumento de
uma unidade na sua escala de mensuracao, ou seja, quanto mais o aluno fala portugues fora da escola,
maior ¢ o seu desempenho académico. Com este resultado pode-se concluir que: (i) o facto de o aluno
nunca ter falado portugués fora da escola, diminui o seu desempenho em 1.57 valores em relacdo a
ter falado sempre; (ii) alunos que falam portugués fora da escola, as vezes, t€ém uma redugdo do seu
desempenho em 0.95 valores comparados com alunos que falam sempre; (iii) j&, para aqueles que
falam muitas vezes, o efeito diminui o seu desempenho para 0.52 valores, comparados com os que
falam sempre.

Corroborando este resultado, David (2014, p.14) enfatiza que a lingua e cultura da
socializagdo primaria” ¢ uma das variaveis com uma notavel influéncia no desempenho académico
dos alunos. Assim sendo, os alunos de origens sociais desfavorecidas, nas quais, a lingua de
socializacdo e os valores morais sdo contrarios aos exigidos pela escola estariam em condi¢des mais
desfavoraveis para responderem as exigéncias do sistema escolar. Aliado a isso, Freire (2022, p.15)
mostra que falar uma lingua diferente, ou com algumas diferencas, daquela que a escola veicula,
significa ter uma liga¢do a um determinado grupo cujos valores e atitudes podem ndo coincidir, ndo
ser identitarios ou comuns, com os da cultura da escola.

Timbane (2014) enfatiza que a Lingua Portuguesa ¢ a base para o sucesso dos alunos nas
restantes disciplinas curriculares € quem nao domina esta lingua fica condenado ao insucesso nas
outras disciplinas tais como. E segundo Gongalves e Diniz (2004, p. 2) “se os alunos ndo dominarem
esta lingua, a compreensdo dos contetidos destas disciplinas fica seriamente posta em causa,
impedindo o seu sucesso na vida escolar.”

Conforme Timbane (2009, p. 43), “a criancga que tem a Lingua Portuguesa como sua lingua
materna entra na escola enquanto ja percorreu um caminho linguistico longo e ja desenvolveu muitas
habilidades comunicativas.” Portanto, ela possue uma vantagem e pode até ficar desmotivada pela
metodologia usada com criangas cuja lingua materna ¢ a Lingua Bantu. Esse aluno, cuja lingua
materna € Lingua Portuguesa, traz de casa uma bagagem de conhecimentos basicos que lhe permite

se comunicar com mais habilidade do que aquele que chega com uma lingua diferente. Esta atitude
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pode frustrar o aluno caso nao sejam tomadas as devidas medidas pedagogicas.

Estes resultados mostram evidéncias estatisticamente significativas para que o governo
continue com a politica do combate ao insucesso escolar (o ensino bilingue), sobretudo a sua
manuten¢do nas zonas rurais, onde a lingua portuguesa ¢ vista como uma lingua estrangeira, € assim,
sera possivel reduzir o abandono escolar dos alunos e promover maior inclusao destes e a valoriza¢ao
das linguas locais (linguas bantu).

A idade teve um efeito positivo com um incremento de 0.19 valores na nota dos alunos. No
entanto, constatou-se que todas as variaveis consideradas apresentaram coeficiente de regressao com
efeito aleatdrio, sugerindo que o efeito da idade e lingua materna sobre o desempenho académico dos
alunos varia entre escolas, ou seja, a relagdo entre estas variaveis e o desempenho académico varia

de escola para escola (p < 0.05).

Tabela 4. Modelos com as variaveis explicativas do nivel 1 e 2 inseridas

Pardmetro Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6

Modelo com variaveis do nivel 2 ndo Modelo com a variavel Tipo 1 de escola Modelo com interceptos e inclinagdes

significativas removidas removida aleatorios

Variaveis do Nivel 1 (Aluno)
Efeitos Fixos Estimativa EP P-valor Estimativa EP P-valor Estimativa EP P-valor
Intercepto 10,043257  0,406559 0,000 9,616956 0,291966 0,000 9,657288 0,318825 0,000
Sexo = Masculino 0,138302  0,067744 0,041 0,138585 0,067744 0,041 0,175352 0,104794 0,095
Sexo = Feminino . . . . . . . . .
LM = Nunca -1,627245 0,12334 0,000 -1,627491 0,12335 0,000 -1,567406 0,20993 0,000
LM = As vezes -1,226097  0,131049 0,000 -1,226489 0,131057 0,000 -0,946522 0,218338 0,000
LM = Muitas vezes -0,645377  0,142306 0,000 -0,644958 0,142311 0,000 -0,517582 0,235793 0,029
LM = Sempre . . 0,000 . . . . . .
Idade 0,2064  0,022164 0,000 0,206292 0,022166 0,000 0,18591 0,025 0,000
Variaveis do Nivel 2 (Escola)
Tipo 1 de escola -0,566005  0,377814 0,135
Efeitos Aleatérios Estimativa EP P-valor Estimativa EP P-valor Estimativa EP P-valor
Variancia do nivel 1 8,073646  0,132371 0,000 8,073614 0,132371 0,000 6,829602 0,118508 0,000
Variancia do nivel 2 6,597706  0,614076 0,000 6,657812 0,619308 0,000 4,247989  0,705122 0,000
Variancia do género 0,721262 0,114831 0,000
Variancia da LM 1,744848 0,198092 0,000
Variancia da idade 0,025872 0,005732 0,000
Medidas de Ajuste do Modelo

Correlagdo Intraclasse (ICC) 45% 45% 38%
Deviance (-2LL) 38775,52 38777,755 38229,778
Parametros 9 8 11
Deviance 3 - Deviance 4 545,74
Deviance 4 - Deviance 5 -2,235
Deviance 5 - Deviance 6 547,977
Graus de liberdade -14 -1 3
Qui-quadrado NA NA 7,815
Variancia explicada do nivel 1 3,6% (-0.21%) 3,6% (0.0004%) 18,4% (15.4%)
Varidncia explicada do nivel 2 4,3% (-8.2%) 3,4% (-0.9%) 38,4% (36.2%)

O Modelo 6 mostra ainda que ao assumir-se que as inclinagdes variam de escola para escola
as variancias do nivel do aluno e do nivel da escola diminuiram consistentemente. Dessa forma,
fazendo o uso do coeficiente de determinacdo R?, adaptado ao modelo multinivel, verifica-se que
apos a inclusdo do efeito aleatorio das inclinagdes, o modelo registou uma tremenda melhoraria do
seu poder explicativo. O Modelo 6 passou a explicar 38.4% da variabilidade entre escolas e 18.4%
da variabilidade dentro das escolas. Considerando o Modelo 5 como ponto de referéncia, este modelo

explica 36.2% da variancia do nivel 2 e 15.4% da variancia do nivel 1.
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CONSIDERACOES FINAIS

Até neste momento, pesquisas mostram que o uso da abordagem de analise multinivel em
Mogambique ¢ escasso. Portanto, acredita-se que este estudo tenha despertado os estudantes e
pesquisadores de diversas areas de conhecimento a necessidade de se aliarem a esta nova abordagem
de andlise de forma que em diante passem a olhar os problemas numa perspectiva mais complexa de
analise.

O estudo mostrou que dentre as varidveis consideradas a idade e a lingua materna sdo as
variaveis que influenciam no desempenho académico dos alunos, com um efeito positivo.

Sendo o desempenho do aluno fortemente influenciado pela lingua materna (meio de
socializa¢do), paralelamente ao ensino bilingue, devem ser implementados programas comunitarios
de ensino a leitura, porque na Optica de varios autores € neste ponto onde reside o maior problema.
Pode-se pensar também em outros programas de desenvolvimento sdcio-econdmico rural, porque na
maioria das vazes o desempenho académico do aluno estd associado ao nivel de desenvolvimento
socio-econdmico do seu circulo social, de acordo com Timbane (2014).

Para as criangas que ainda ndo frequentam nenhuma classe, os pais que tenham condigdes
deveriam apostar na sua integracdo no ensino pré-escolar, quanto cedo. Estudos como da UNICEF
(2021, p. 9) mostram que a frequéncia do ensino pré-primario aumenta as probabilidades de as
criangas terem “bom desempenho”, independentemente da sua idade ou sexo. Esta estratégia poderia

ajudar a controlar o efeito significativo da idade que neste estudo foi positivo.
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