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RESUMO

Neste trabalho s&o discutidos modelos para avaliagéo de

Um_sistema_educacional &€ um sistema complexb. Em sistemas
educacionais, um elemento marcante é a presenca viva de relagbes humanas.
Modelos tradicionais de analise n&o s&o tao adequados na caracterizagdo dessas
relagbes e, consequentemente, a aplicagdo desses modelos se torna

problematica.

A teoria\da I6gica difusa é especialmente aplicavel a modelos nos
quais é grande a presenga de incertezas proprias do pensamento humano,
processos de raciocinio, processos cognitivos, processos de percepgdo ou, de
forma mais ampla, informag&o cognitiva. A incorporagéo destes elementos
subjetivos na andlise torna-se possivel quando da utilizagé&o dos co'n_ceitbs de

3

conjuntos difusos.

Este trabalho apresenta, numa primeira etapa, uma descricdo de
modelos de analise tradicionais, d.iscutindo-se Os requisitos necessarios a su;
aplicagéo, Posteriormente, é apresentado uma analise da teoria dos conjuntos
difusos, enfatizando-se as técnicas que podem ser utilizadas com sucesso na

analise de desempenho de sistemas.

Um modelo teérico para o tratamento de questbes relativas a

escolha qualitativa, baseado na l6gica difusa, é proposto.

Através de aplicagdes procura-se demonstrar a viabilidade da
utilizacdo dos modelos de analise de dados difusos. Entre estas aplicagbes, um

estudo de caso, utilizando dados reais, é realizado. Neste estudo de caso
demonstra-se como politicas educacionais podem ser utilizadas para afericao de



desempenho de um sistema educacional. Nestas aplicagbes realizadas, modelos
sao construidos para avaliar como fatores relacionados as caracteristicas
organizacionais do sistema, como por exemplo, localizagdo de um
estabelecimento de ensino ou seu estado de conservagao podem vir a interferir _
no desempenho do sistema.



ABSTRACT

In this work models for evaluating educational systems performance.

are approached.

In educational systems human relations are a major feature.
Traditional models are not well suited for describing these systems. Fuzzy Logic
is another instrument for modeling systems that contains uncertainty that are

present both in the human thinking and human relations.

This work initially describes traditional analysis models. Following
the fuzzy logic aspects that may be successfully usually for analyzing systems
performance are presented. A model for dealing with qualitative choice models

based on fuzzy logic is proposed.

Through épplications the viability of using fuzzy data analysis
models is demonstrated. A case study shows how educational polices can be |
inferred and successfully used for evaluating the performance an educational

systems.
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1. INTRODUGAO

1.1 - ldentificagdo do Problema

Do ponto de vista filoséfico, a analise de um determinado fenémeno
‘ _ou sistema pode ser efetuada sob, basicamente, duas dticas: a da argumentagéo
e a da demonstrago. '

A argumentagao pressuple a comuriicagéo, dialogo e discusséo.

A demonstragcdo pressupde a exposicdo de dados e premissas,
seguidas de conclusges sobre 0s mesmos.

As abordagens desenvolvidas, pela Teoria Geral de Sistemas
(TGS) (TRONCALE, 1988) séo caracterizadas pelo uso da demonstracdo para
analise de um sistema. A questéo da evolug&o de um sistema, através da TGS, é
~ inicialmente tratada a partir da identificagdo de varidveis imprescindiveis a

analise.

No caso de um Sistema Educacional, embora muitas vezes, seja
necessério recorrer a argumentacao - por exemplo, no debate sobre o ideal
politico ideoldgico das legisiagdes ligadas as diretrizes e bases educacionais a as
questdes relativas a avaliég:éo de sua evolugédo sé@o estudadas através do uso

dos paradigmas da demonstrag&o.

Os métodos tradicionais de analise de dados podem ser
classificados como sendo (TAZZAN, 1988):

e a utilizagdo de dados disponiveis como forma de se obterem

outros de relevancia;



e 0 estudo de relagbes de causa-efeito, pelo qual pretende-se
estabelecer a origem e a consequéncia dos dados disponiveis;

o estabelecer através de exemplos, modelos e analogias de uma
‘estrutura para a realidade analisada.

Neste trabalho discutem-se diferentes abordagens metodolégicas
utilizadas na avaliagdo de Sistemas Educacionais e procura-se demonstrar .que
algumas das técnicas de andlise tradicionalmente utilizadas podem ser
substituidas, com sucesso, por técnicas que se baseiam na Légica Multivaluada.
Fendmenos sociais e suas decorréncias sdo melhor compreendidos e estudados
dentro desta 6tica do que utilizando-se a légica classica.

O tratamento de incerteza com base apenas em modelos
sustentados pela Teoria Tradicional de Probabilidades tem sido objeto de ampla
discussdo e debate. O problema da modelagem da incerteza tem acarretado no
surgimento de novas ferramentas de analise, baseadas em diferentes raciocinios
e diferentes graus de incerteza. A Teoria dos Conjuntos Difusos fornece um
instrumento adequado para modelar essas situagoes. |

1.2 - Objetivos do Trabalho

O objetivo geral desse trabalho temvé o de melhorar o processo de ‘”
avaliacdo de desempenho de sistemas educacionais através da obtencio de
novas informagdes que ndo séo passiveis.de serem extraidas utilizando-se os
processos tradicionais de analise. Essa melhoria é obtida através da utilizagcdo da
teoria de conjuntos difusos e da analise de regress&o possibilistica.



Apresenta como objetivos especificos:

e desenvolver modelos baseados em regressdo possibilistica, para
analisar o desempenho de sistemas educacionais;

e propor um modelo teérico baseado na teoria dos conjuntos difusos,
para tratar situagﬁés de escolha qualitativa, nas quais subsiétem
nebulosidades ou imprecisbes quanto a importancia dos fatores
considerados como relevanteé na explicagdo da escolha.

13- JustificatiVa e Importancia do Trabalho

Necessidades de habitagdo, saude, seguranga e transporte da
populagdo podem ser enquadradas no conceito genérico de divida social.
Considerando-se o volume de investimentos necessarios, qualquer que seja o
grau de desenvolvimento do pais, ao Estado dificimente serdo dadas
possibilidades de atendimento global de todos esses itens, sem qUe ocorra
exaustdo nas suas capacidades de investimento.

Uma solugdo simplista e que, normalmente é apresentada, é o
aumento sistematico da carga fiscal. Entretanto, tal estratégia é potenciaimente
perigosa, pois, pénaliza em excesso aquela parcela da populagdo que pode
contribuir, produz efeitos nocivos na economia do pais, aumenta a tendéncia a
sonegacdo. Porém, o que esta longe de ser exaurido, & a capacidade do Poder
Publico de aplicar os recursos de que dispde de forma eficaz (FRIEDMAN, 1980,
1985).

Os avangos tecnolégicos recentes tém levado a um novo perfil de
cidadao: criativo, capaz de solucionar problemas, adaptar-se as mudancas
verificadas e, sobretudo, capaz de gerar, selecionar e interpretar informagGes.



Neste contexto, a Educagéo torna-se indispensavel ao sucesso econdmico e
social de qualquer pais. Esse fato tem como consequéncia imediata as
necessidades de revisdo e de questionamento dos perfis dos diferentes sistemas

de ensino.

O Estado, em maior ou menor grau, consoante o0 nivel de
desenvolvimento do pais, tem um papel importante na corre¢do .das
desigualdades sociais. O Estado n&o pode e ndo deve abdicar de seu papel.
Uma nagdo nao pode conviver com modelos de presfaq:éo de servigos publicos
" educacionais ineficientes e improddtivos e deve buscar solugbes que conduzam a
reformulagdes profundas. Grandes mudangas nao sao feitas mediante a adogao
de solugdes simplistas. Programas de treinamento de professores, aumentos de
salarios e novas metodologias de ensino poderdo resolver, de forma paliativa,
alguns dos problemas existentes. Todavia, compete aos governos a proposi¢ao
de solucdes globais-e inovadoras visando a racionalizagdo dos equipamentos
educacionais, controle do quadro de pessoal, agilizagdo das informagées e maior
produtividade dos recursos publicos.

O papel do Estado deve ser o de corrigir distorgdes do fluxo escolar
e estabelecer um processo criterioso de avaliagio do sistema educacional, 0 qual
oferega‘informag:ées sobre a qualidade dd servigco prestado pelas escolas. Se a-
melhoria da Educagdo requer, por um ‘lado, agdes globais por parte dos
governos, por outro, pressupde uma mobilizagdo da populagio que se utiliza do
sistema educacionél. Os usuérios do sistema educacional devem estar prontos
para participaf e fiscalizar o sistema. A eficacia do sistema esta, portanto,
associada a presenga e ao controle da sociedade.

Um Sistema Educacional eficaz e eficiente traduz-se em uma
perfeita harmonia entre os atores envolvidos. O processo de alocagdo de
recursos da-se mediante critérios transparentes e objetivos. Existe uma
‘delegagdo de responsabilidades e de autonomia de execugdo de atividades.
Porém, a avaliagdo dos resultados e a cobranga do desempenho torna-se



também necessdria. Assim, € essencial a um sistema educativo a existéncia de
formas de avaliagdo do seu desempenho. Esta é a proposta deste trabalho.

1.4 - Estrutura do Trabalho

_ Este trabalho & estruturado em oito capitulos.

N'o primeiro capitulo é feita a identiﬁcag;éo do problema, delineia-se
os objetivos pretendidos, a justificativa e importancia do trabalho e a sua

estrutura.

O segundo capitulo é dedicado a analise de Sistemas
Educacionais, apresentando sua descricdo, suas interagbes, agentes
intervenientes e discussao de questoes relativas ao seu desempenho.

A seguir, no terceiro capitulo sido apresentados e discutidos os
modelos tradicionalmente utilizados na anélise de desempenho de Sistemas
Educacionais. '

No quarto capitulo é realizado um estudo sobre a Teoria dos
Conjuntos Difusos. |

No quinto-capitulo s&o propostos modelos para ,avaliag:éo' de
desempenho, descrevendo as estruturas légicas e os requisitos necessarios para
aplicacdo dos mesmos.

As aplicagbes dos modelos sao a;;resentadas no sexto capitulo.

No capitulo subsequente, uma anélise comparativa dos modelos é

realizada.



O oitavo capitulo apresenta as conclusbes do trabalho e
recomendagdes para futuras pesquisas relacionadas ao tema desenvolvido.

Finalmente é listada a bibliografia utilizada, bem como, a citada no

trabalho.



2. DESEMPENHO DE SISTEMAS EDUCACIONAIS

2.1 Introdugéo

A integragao sécio-econdmica das diferentes regides geograficas de
um pais, pode ser considerada como meta e preocupacgao constante de governos
democraticos. Dispéfidades econdmicas entre regides parecem estabelecer uma
forte cqrrelac;éo com disparidades regionais escolares. '

Entre as causas de disparidades regionais escolares, sem duvida,
esta a oferta de escolas. Quedas nessa oferta levam a um estrangulamento do -

sistema educacional do pais.

Admita-se, porém, que exista uma oferta razoavel e que, portanto,
nao seja esse o motivo causador das disparidades. Nesse caso, entdo, a atengéo
do poder publico devera se concentrar em questdes relativas a'o desempenho do
sistema, avaliando-se questbes associadas a qualidade do mesmo. Fatores
como, por exemplo, niveis de repeténcia e de evasdo extremamente elevados
s8o vistos como causas imediatas de baixa escolarizagdo de uma regiéo e,
consequentemente, impulsionadores de disparidades regionais. |

Estudos de caracterizagcéo realizados em um sistema educacional
apresentam, portanto, como aspectos relevantes o fato de permitir o
conhecimento mais detalhado a respeito da regiao e o de pfover condigbes de
anélise comparativa em termos macro regionais. A existéncia de disparidades
regionais pode indicar que o desempenho desigual dos servigos publicos seria a
‘principal causa das dificuldades para integragéo social e econdmica entre uma
dada regiao e o restante do pais. Portanto, melhorias da qualidade do ensino
oferecido passam a ser uma prioridade que, entre outros aspectos, contribuira
para a iedug:éo dessas disparidades.



Estabelecimentos escolares desempenham o papel de reproducgéo
das relagdes ou das contradigdes verificadas no contexto social em que se insere
o Sistema Educacional. E, portanto, a escola que desempenha um carater
. estratégico dentro de uma sociedade organizada. A partur das escolas, uma
ideologia dominante é repassada ou uma nova cultura é transmitida a outras

geracgées.

4 Filésofos ' da Educagido, quaisquer que sejam suas matizes
ideoldgicas entendem a Educag&o como uma doutrina que reflete concepgdes de
uma sociedade e que, dentro de uma realidade especifica, essa doutrina é
transmitida por intermédio de vetores, dentre os quais a escola é um dos
principais (FREITAG, 1986).

2.2 Sistema Educacional: Consideragdes

A maioria dos autores concordam com dois pontos em relagcéo a
conceituagéo de Educagao e sua situagéo no contexto social:

e a educacdo apresenta uma doutrina pedagoégica, que se baseia
em uma filosofia de vida (homem/sociedade);

e 0 processo educacional, dentro de uma realidade social, é o
porta-voz de uma determinada doutrina pedagégica, através de
instituicées especificas (escola, familia, comunidade, igreja, etc.).

_ DURKHEIM (1972) foi um dos primeiros autores a sistematizar essa
posigéo. Para ele, o processo educacional é conduzido basicamente pela familia,
mas também por instituicdes do Estado (escolas, universidades, etc.). Onde as
geracbes adultas promovem nas criangas, por meio dessas instittjigées, "certo
numero de estados fisicos, intelectuais e morais, reclamados pela sociedade
politica no seu conjunto e pelo meio especial ao qual a crianga se destina".



Nessa teoria educacional esté implicita a filosofia de vida de que a
experiéncia das geragdes adultas € indispensavel para a sobrevivéncia das )
geragdes mais novas. A educacdo é um fato social. Nesse contexto, os
conteidos da educacdo s&o independentes das vontades individuais, sdo as
normas e valores de uma sociedade num dado momento histérico, que adquirem
certa generalidade e com isso uma natureza propria, tornando-se assim "élgo
exterior" aos individuos. Entretahto, é no processo educacional que essas
"externidades" impostas aos individuos s80 por eles "internalizadas", de tal forma

que séo reproduzidas e perpetuadas na sociedade.

, ~ As linhas mestras das idéias de Durkheim também s&o partilhadas
por PARSONS in FREITAG (1986), onde 0 mesmo acredita que a educagdo seja
o mecanismo basico para constituicdo de sistemas sociais e de manutengéo e
perpetuacdo desses em forma de sociedades. Mas, para Parsons, existe no
processo educativo uma troca de "equivalenfes" em  que tanto o individuo
quanto a sociedade se beneficiam. . "

Tanto Durkheim como Parsons evidenciam que valores genéricos
como continuidade, conservagdo, ordem, harmonia, equilibrio s&o os principios
basicos que regem o funcionamento do sistema social. Por esse motivo, € que
esses autores tém sido criticadbs, por seus pressupostos conservadores, pois 0s
mesmos ndo véem na educacido um fator de desenvolvimento e melhorias nas
estruturas sociais vigentes, mas sim o conhecimento necessario transmitido de
geracgéo para geréc;éo, perpetuando a estrutura e o funcionamento de uma dada

sociedade.

- DEWEY (1971) e MANNHEIM (1972) divergem dos autores acima
citados. Para eles a educagdo ndo é um mecanismo de corregdo e ajustamento
dos individuos a dadas estruturas sociais, mas sim, um fator de dinamizagéo das
- estruturas. O individuo, dentro do processo educacional, é capacitado para atuar
no contexto social em que vive, ndo somente, reproduzindo as experiéncias das
geragdes adultas mas, avaliando essas experiéncias, de tal forma que 0 mesmo
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se torne habiltado a reorganizar seu comportamento e contribuir para
restruturagdo da sociedade. Desse modo, tanto o individuo como a sociedade
s&o vistos como um processo dindmico de constantes mudangas.

Segundo DEWEY (—1 971) o ato educacional consiste em fornecer ao .
individuo os subsidios necessarios para a reorganizagido de experiéncias vividas,
de maneira ordenada e sistematizada. Para que isso ocorra, 0 meio em qbe o
processo educacional é conduzido, tem que ser organizado e restruturado. Esse

~autor acredita que esse meio é a eséola, e que essa deva assumir as
caracteristicas de uma pequena comunidade democratica. Portanto, a educacgéo
ndo é simplesmente um mecanismo de perpetuagdo de estruturas sociais |
anteriores, mas um mecanismo  de implantacdo de estruturas sociais
democraticas. Pressupbe individuos com igualdades de chances, ém uma
sociedade livre e igualitaria, competindo por diferentes privilégios. Dessa forma, o
-modelo social é o de igualdade de chances, ndo o de igualdade entre os homens,
sendo essa igualdade reconhecida e aceita pelos individuos que se admitem
como diferentes em relacdo a natureza (inteligéncia, habilidade, etc.). Em vista
disso, o modelo social ndo € questionado, criticado ou modificado, e sim, nele a
ordem é regulamentada pela competicdo e os conflitos s&o democraticamente
resolvidos. As mudangas admissiveis neste sistema se resumem 'no
aperfeicoamento das estruturas democraticas, e uma vez implantado o sistema,
todos os mecénismos funcionardo para a sua conservagdo. Com isso, percebe-se
que existe uma convergéncia com a concep¢do de Durkheim e Parsons quanto
aos resultados dos processos educacionais.

BECKER e EDDING in FREITAG (1986) e SCHULTZ (1971), podem
ser considerados os pais de disciplinas criadas paralelamente, tais como,
planejamento educacional, economia da educagéo, etc. Essas disciplinas buscam
preencher lacunas esquecidas até entdo ;;ela sociologia da educacao referentes
aos aspectos econdmicos da mesma, sendo que essas novas disciplinas tem
orientado os tomadores de decisdes da area educacional.

Para esses autbres, a fundamentacdo de suas reflexbes, é a
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existéncia de uma alta correlagéo entre o crescimento econdémico e o nivel
educacional dos membros que compdem uma sociedade.

2.3 Fatores Intervenientes no Sistema Educacional

O Sistema Educacional ndo funciona isoladamente, muito pelo
contrario, atua de diversas formas nos varios setores da sociedade (econdmico,
politico e social) determinando seu perfil e em contrapartida sofrendo fortes

influéncias e condicionamentos desses.

Quando se estd interessado em proceder andlises a um
determinado sistema organizacional torna-se necessaria uma correta
caracterizacdo qualitativa e quantitativa desse, tanto em termos de sua dindmica
interna como de seu enquadramento exterior. '

Deste modo, afim de se efetuar avaliagbes ao Sistema Educacional,
torna-se imprescindivel identificar fatores que intervém no seu funcionamento e

desenvolvimento.

Entre os fatores intervenientes no Sistema Educacional pode-se

citar: A _ '

e aumento na procura do Sistema Educacional, pela populacéo, na
busca de melhores condigdes de vida e de promog&o social, em
funcdo do desenvolvimento econémico, tecnoldgico e cientifico;

e procura por determinada qualificagdo profissional, devido as
condi¢cbes impostas pelo mercado em relagdo a mao-de-obra (lei "
da oferta e da procura). O Sistema Educacional necessita'
constantes reajustamentos de modo a satisfazer. as realidades
fisicas e humanas, regionais e locais;

e necessidade de mobilizagdo de recursos mais exigentes, em
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termos qualitativos e quantitativos, para assegurar o
desenvolvimento do setor educativo, bem como, de outros
setores (habitagdo, saude e alimentagdo) que interferem na
educacgao; .

o auséncia de informagbes sistematicas, qualitativas e
quaniitativas, de determinados indicadores educacionais e de
caréncia de especialistas na area de planejamento educacional,
dificultando o processo de planejamento;

. diversidade de fontes dficiais dos indicadores ‘estatisticos
apresentando conteudos diversos, embora relacionados aos'
mesmos indicadores.

2.4 Desempenho do Sistema Educacional

O objetivo principal de se efetuar a avaliagdo do Sistema
‘Educacional é o fornecimento de informagbes referentes aos mecanismos de
funcionamento da educagdo. Essa avaliagdo pode, pbr exemplo, descrever
resultados de anélises realizadas ou sintetizar dados atraves de indicadores que
permitam avaliar o funcionamento do sistema escolar. Em resumo, permite o
levantamento e acesso de todo -um conjunto de informagdes criticas que
fornecam subsidios aos tomadores de decisbes, para uma reforma continua do
Sistema Educacional e para o planejamento escolar. Quanto mais aprofundadas
fbrem as informagbes, mais eficazes ser&o as decisbes. Em cbntrapartida, a
avaliagdo sera influenciada pela complexidade crescente das fungbes da
educacéo. '

Depende‘ndo do nivel no qual se deseja fazer a avaliagio,
diferentes interesses podem surgir, pois essa funciona como um sistema
regulador e controlador, quer a nivel de rendimento individual, no processo de
~ aprendizagem, quer a nivel de rendimento educacional.
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A avaliagio do Sistema Educacional serve como subsidio ao poder
publico para mostrar a adequabilidade do sistema consoante aos objetivos e
perspectivas da educagdo na sociedade. Desse modo, torna-se necessario
capacitar o sistema educacional com um conjunto de estratégias e metodologias
que permitam realizar o seu proprio controle e ao mesmo tempo gerar os
fundamentos teéricos que justifiquem esse controle. ’

Para avaliar a educagdo torna-se necessario um modelo teérico que
explique o funcionamento do sistema escolar. Os dados para a avaliagdo devem
ser interpretados em fungdo desse modelo, o que leva ao desenvolvimento do -
‘modelo por si proprio, e que crescerd em complexidade. Dessa forma, a
informagdo obtida sobre o funcionamento do sistema serd cada vez mais
abrangente. Deve-se considerar ainda, na avaliagdo da educagdo, variaveis

exdgenas determinantes, geralmente n&o quantificaveis.

A transferéncia de resultados para o planejamehto educacional
deve ocorrer de forma equilibrada entre estudos quantitativos e qualitativos, de
acordo com as perspectivas da nova sociologia da educagéo e da' sociologia do
conhecimento (COSTA, 1981).

2.5 Principais Questoes Relacionadas ao Desempenho das Escolas

O : Sistema Educacional é cc)ncebido, apoiado, financiado e
desenvolvido pela sociedade fornecendo, em retorno, progresso humano, ético e
cultural bem como capital de conhecimentos util & vida social e econbémica e
aptidées para o desempenho profissional (TAVARES, 1991). Além de fornecer
elementos necessarios ao desenvolvimento, torna-se extremamente importante
como setor econdmico na medida que atua como vetor propulsor desse mesmo
desenvolvimento e pelos investimentos em si realizados.
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Em termos das relagbes "Educagio-Sociedade” como estudos
relevantes e de interesse continuado podem ser enumerados aqueles relativos a:

e participagéo e Acessibilidade;

e participacgao e lgualizacao;

¢ participagéo e Acesso.

De acordo com TAVARES (1991) o interesse no estudo desses
aspectos é caracterizado por: '

e Participagdo e Acessibilidade: "Estudo das relagdes que se
estabelecem entre o sistema educacional e seus beneficiarios: os
alunos". Nesse sentido, sdo questOes relevantes avaliar os
beneficios advindos do sistema educacional nos diferentes
estratos etarios e sociais e ‘ém qual medida o sucesso e
integracdo do corpo docente é influenciado, quer pelas
caracteristicas s6cio econdmicas desse corpo docerite, qL}er por
fatores proprios de cada estabelecimento de ensind_;

e Participagao e Igualizagdo: E o sistema educacional um fator de
igualdade social? Permite o sistema educacional que ocorram
compensac¢bes entre grupos e classes sociais de diferentes
origens? Nesses casos, a problematica a ser tratada refere-se a
“identificar e estimar fungGes mais significativas, f, para explicar a
variabilidade de S na populagio de alunos em analise, sendo S
uma variavel definidora do seu sucesso escolar. Essa fungéo
podera incluir variaveis caracterizadoras do tipo de escola e
qualidade de seu ensino, E, do meio familiar e social, F, do
sucesso anterior, S, das caracteristicas dos professores, P, etc.";

e Participagdo e Acesso. Caracterizam-se pela tentativa de
estabelecer em que condigbes se da a participagdo dos
diferentes grupos sociais no sistema educacional. Além da
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~ participagdo, o interesse é também voltado para explicar a
intensidade dessa participagéo. Normalmente, tem sido utilizados
modelos baseados em iéxas de escolarizagao e, para
determinagao de fatores causais, modelos que infiram influéncias
decorrentes de: condi¢bes econdmicas de acesso; nivel sdcio
econdmico dos responsaveis pelo aluno; sucessos anteriores;
etc.

Diversos modelos de analise tem sido propostos e utilizados para
caracterizar e explicar as relagdes existentes entre o sistema educacional e a
"sociedade. Nos préximos capitulos serdo apresentados alguns dos métodos de
natureza estatistica para caracterizagdo dessas relagdes, bem como serdo
discutidas a viabilidade da Teoria dos Conjuntos Difusos e da Teoria das
Possibilidades para essa mesma finalidade.



3. MODELOS PARA ANALISE DE DESEMPENHO DE
~ SISTEMAS EDUCACIONAIS

3.1 - Introdugdo

Modelar um sistema requer urh processo de autocritica constante. E
necessario verificar, a cada passo, a verossimilhanga do modelo em
contraposic;éb a realidade a ser apresentada (NOVAES, 1982).

Um sistema é composto por um conjunto de elementos e suas
relages. Os elementos s&o representados por seus atributos relevantes, isto é,
caracteristicas que apresentam relagdes de causa e efeito com outros elementos.
O estado de um sistema é caracterizado por um conjunto de valores dos

elementos e das relagdes entre eles.

Na medida que aumenta a complexidade do sistema, aumenta o
nimero de seus estados. Assim, a analise deve ser executada em um conjunto
possivelmente finito de estados representativos.

A analise de desempenho de sistemas pode ser reahzada através

de modelos qualltatlvamente ou quantitativamente.

Nas analises qualitativas procura-se verificar o desempenho do -
sistema quanto aos niveis de satisfagéo esperados. Nas analises quantitativas,
alem de niveis de satlsfag:ao procura-se quantificar, em termos numencos '
valores relevantes para o decisor.

Os modélos destinados a analise quantitativa de sistema
subdividem-se em duas classes: Modelos Analiticos e de Simulagéo.
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A classe de modelos analiticos pressupbe representar um sistema
através de equagbes. Essas equagbes permitem descrever associagbes
existentes entre dados, relagdes, critérios e decisdes.

(0] conhecimentd associado aos dados pode ser classificado como
(KAUFMANN, 1986):

e certo;
e probabilistico;

e incerto.

E o tipo de conhecimento associado que determina a forma do
modelo. Modelos Deterministicos s&o baseados em uma pressuposicdo de
certeza. Modelos Probabilisticos baseiam-se no comportamento aleatério dos
dados e procuram descrever alguma regularidade existente. Os modelos
deterministicos e probabilisticos baseiam-se na légica tradicional e na teoria
classica de conjuntos.

Na construgdo de modelos analitiéos baseados ou no conhecimento

'certovou no conhecimento probabilistico dos dados, estdo presentes principios

basicos da logica e da teoria de conjuntos, como o principio da identidade, do
meio excluido e da contradigao.

 Modelos analiticos baseados na incerteza procuram ultrapassar as
limitagbes derivadas do uso da légica e da teoria de conjuntos. Procuram,
portanto, evitar ambivalénc[as decorrentes de uma logica bivalente. Paradoxos
tradicionais, como o proposto por RUSSEL, s&o resolvidos pela ndo restricdo a
valores binarios na -conétrug:éo de tabelas-verdade. A Algebra de Boole é
substituida pela teoria proposta por ZADEH(1965) - Teoria dos Conjuntos Difusos
- na qual a transigdo dos elementos entre as categorias é obtida de uma forma
gradativa (e ndo de forma abrupta O ou 1). |



18

Os modelos analiticos sdo construidos, muitas vezes, com um
elevado grau de complexidade.' A complexidade pode ser avaliada através do
numero de associagées estabelecidas para o modelo. Nos casos de grande grau
de complexidade, os usudrios finais do modelo, na maioria das vezes, né&o
conseguem aplica-lo. Consequentemente, vantagens tradicionais na utilizagdo de
modelos, como abrangéncia plena, néd se verificam.

~ Nos modelos de simulag&o, as relagbes sé&o descritas, geralmente,
em programas computacionais e a analise ‘¢ executada sobre registros histéricos
ou utilizando tabelas de dados normalizados. Uma restricio que se pde a
utilizagao desses modelos é a de que os mesmos requerem uma ampla aplicacéo
de técnicas estatisticas (redugéo de variancia, ajuste de modelos teéricos de
comportamento, etc.) para sua efetiva utilizagdo (FISHMAN, 1979).

3.2 - Modelos para Caracterizagao e Analise de Sistemas Educacionais

A andlise de Sistemas Educacionais tem despertado interesse
continuado de pesquisadores ‘ligados as questdes educacionais, quer a nivel’
filoséfico quer a nivel de elaboragdo de novas metodologias.

Tradicionalmente, os responsaveis pela gestdo de sistemas
educacionais fazem uso de indicadores para a avaliégéo de . desempenho
desses sistemas. KEEVES (1986), ressalta que, apesar da importancia da
educacédo dentro do contexto social e importancia de se possuir indicadores que
reflitam a eficiéncia do processo educacional, poucos sao os indicadores que tém
sido desenvolvidos nesta &rea. Os indicadores existentes ndo refletem os
resultados obtidos pelo processo educacional e', pouco contribuem para
esclarecer sobre progressos ocorridos. Os indicadores que tém sido
desenvolvidos objetivam obter bases para comparagées dentro do sistema, entre
periodos de tempo ou entre sistemas. A preocupacéo de Keeves € a de minimizar
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as falhas apontadas poh KANDEL (1986) quando da utilizagéo de indices como
indicadores.

Um relatério do grupo de trabalho da ROYAL STATISTICAL
SOCIETY (1985) aponta dificuldades na elaboragéo de alguns indicadores. Cita
como exemplo, taxas de reteng¢do que ndo necessariamente representam um
aumento no nivel de educacdo alcangado.

Alem de simples indicadores, a aVaIiag:éo do impacto das variaveis
controldveis e ndo controlaveis é proposta por MAJLUF (1988) como um
argumento para aprofundar a andlise das causas estruturais que levam a
obten¢do de um valor para um ind.icador educacional. Essa analise deve levar em
ConSideraQéo a questéo de fatores que contribuem para a eficiéncia do sistema.
SWAMINATHAN (1989) comenta sobre as dificuldades de caracterizagio
filosofica dos conceitos de eficacia, e alerta sobre a necessidade de torna-los
mais desenvolvidos e operacionalizaveis. Para que se atinjam esses objetivos e
os resultados produzam impactd, salienta a necessidade de tornar a utilizagao

das técnicas de analise mais amigaveis aos utilizadores finais.

Existe na literatura uma série'dg técnicas e de modelos utilizados
para a andlise de Sistemas Educacionais. Esses modelos englobam a utilizagéo
de Técnicas Estatisticas, de Programacéo Linear, de Proje¢céo e de Simulacéo
entre outras. Neste capitulo a atencdo serd dada aos modelos e métodos de
natureza estatistica para compreenséo, caracterizagdo e analise de sistemas

educacionais.

3.3 - Modelos Estatisticos

Modelos estatisticos s&o aqueles em que existe uma forte
componente probabilistica.
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Na inferéncia estatistica classica, os modelos sdo utilizados para
descreverem situagdes experimentais ou processos geradores de dadds. Dentro .
da inferéncia classica, o modelo compreende um espago de resultados Q cujos
elementos w sdo resultantes de processos observados sobre uma variavel ou
sobre um vetor de variaveis (MURTEIRA, 1988).

. - Considere-se o seguinte sistema dinamico representado. na
FIGURA 3.1.

EARY

FIGURA 3.1 - Sistema Dinamico
Fonte: BUNKE e BUNKE (1986)

onde: x e y = sinais ndo-observaveis de entrada e de saida
X e y = sinais observaveis afetados por ruidos n, m
u = sinal de controle
¢ = variaveis de erro
f.r = funcdes de transferéncia

Sejam yt o valor de y no instante de tempo t e yg as condi¢Ges
iniciais do sistema; xt = {xg ! 0<s < t}, ute ¢! realizagdes de x, p, € durante o

intervalo de tempo (0, t). Ent&o yt pode ser obtido através de:

vt =0 (yo, t. x4, et ) | (3.1)

Entretanto, por definicdo, yt e X séo observaveis, apenas, através

das variaveis y, e X, , onde: -
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'Yt = Yt + mt ‘ (3.3)

Se as fungbes de transferéncia f e r sdo desconhecidas, entdo os
problemas decorrentes sao: '

e ajustar fungdes de transmisséo adequadas, a partir-do uso.das
observacbesde j e X; |

° identiﬁcar oS parémetrés adequados para as funcdes
estabelecidas no item acima.

O sistema descrito pode ser interpreiado como sendo um modelo
estatistico e sua resolucdo sera obtida através da aplicagéo de principios de

inferéncia estatistica.

Uma formula_géo matematica mais consistente de um modelo
estatistico pode ser obtida a partir das seguintes definicbes (BUNKE e BUNKE,
1986): ' ’

Defini¢ao 1: |

Se a variavel aleatéria "z" assume valores em um espago d-e
resultados '"Z", entdo um modelo distribucional para z € 0 conjunto de
distribuicbes de probabilidade sobre uma sigma-algebra Uz, definida em Z. Cada
distribuigdo de probabilidade & denominada uma estrutura distribucional para "z".
Seja Pg a verdadeira estrutura distribucional; entdo o modelo I' - é considerado

adequado se e somentese Pg e I'.

SeT={Py | 8c® }e Pg=POp, entdo Og & chamado de
~ verdadeiro parametro. ‘
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Definigdo 2:

Se Uma variavel aleatérié "z" toma valores em "Z" entdo uma
estrutura funcional péra z éum par [f,P}, onde f. (§ ,Ué ) > (Z,Uz) éuma fungéo
mensuravel e P € uma distribuigdo de probabilidade sobre Ug. Um conjunto de
estruturas funcionais € chamado um modelo funcional para "z". Seja [fg, Pl a
estrutura funcional verdadeira (isto € z = fo( £ ) onde € ~ Po); entéo, o modelo I" &
] considerado adequado se e somente se [fo,Pol e I'. VI = {[fy , Py] |ve @} =Tg e
[fo . Pol = [fve , Pvgl, entéo "vo" & chamado um verdadeiro parametro.

Modelos I'g podem ser escritos na forma:

z=fy(e), €~Py, VveO® (3.4)

Nos modelos estatisticos, portanto, existem estruturas funcionais e

estruturas distribucionais. O relacionamento entre os tipos de estruturas
‘existentes se da pelo feito de que uma estrutura funcional ([f,P]) gera uma
estrutura distribucional PZ em U. A estrutura distribucional PZ é definida através

de: PZ(A) = P(f-1A) = P({e € £ | f(e)e A}) para cada A € U,.

Obviamente, existem muitas estruturas funcionais que geram uma
determinada estrutura distribucional. Como exemplo, considere-se que y seja
N(p,; o2). Essa é uma estrutura distribucional que poderia ter sido gerada por

uma das seguintes estruturas funcionais:

y=pntog, é~N(0,1) (3.5)
ou . _
y=p+c¢l(m), n~R(01) | (3.5a)

onde: ¢-1é uma funcao inversa da fungdo densidade de probabilidade da normal
padrdo e R (0,1) é a funcdo densidade de probabilidade para uma variavel com

distribuicdo uniforme no intervalo (0,1).
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Uma estrutura funcional, _‘portanto, fornece uma descricdo mais
definitiva para uma varidvel aleatéria do que uma estrutura distribucional.
Enquanto a estrutura funcional especifica quais os mecanismos geradores dos
dados observados, a estrutura distribucional refere-se a distribuigdo
probabilistica dos dados. ‘

Na analise de Sistemas Educacionais, o maior interesse é o de
~ encontrar a melhor ou a mais adequada estrutura funcional para descrever o
sistema em termos de eficiéncia, de desempenho, etc.

Diversos autores afirmam que um problema importante em pesqunsa
educamonal quantitativa é a medida de eficiéncia da escola.

| O problema, em termos estatisticos, é a descrigdo d_aé relagées
entre uma ou mais variaveis "resultantes” (re‘sultados de exames, "atendimento”,
problemas disciplinares, etc.) processos da escola e de ensino (recursos
financeiros, tamanho de classé, razdo aluno/professor, atitudes de professbres,
etc.) e caracteristicas dos alunos considerados (status sécio-econdmico e outras
informaces demogréﬁcas, habilidade individual ao entrar na escola, sexo, grupo
étnico, etc.). Um |mpor1ante aspecto de descricdo é a representagao da
variabilidade das relagdes entre escolas.

Diferentes procedimentos de modelagem tém sido utilizados, cada
um deles levando a diferentes conclusbes sobre a importancia de variaveis
explicativas individuais e a eficiéncia estimada de uma escola. Na elaboracgdo do
modelo, devem ser tomadas decisdes sobre o nivel apropriado de analise. Se o
objeto da andlise é a medida da importancia das variaveis a nivel de escola,
existe disponibilidade de resultados a nivel de alunos, eles devem ser agregados
ao nivel de escola para analise, ou sua analise deve ser feita separadamente?
Essa é uma, entre muitas questdes a serem respondidas, ao se adotar um

modelo estatistico para analise da eficiéncia do Sistema Educacional.
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3.4 Modelos Baseados em Analise Estatistica Multivariada

Quando se utiliza anélise de regressdo, 0 que se procura € o
estabelecimento de uma estrutura funcional que descreva a relagdo causal entre

xey.

O par [fw] é consnderado uma estrutura funcional para a relagdo
causal entre xe y se: f. Xe—>yew x.Ug —>[0 1] sé@o fungdes e se w (x, ¢) € uma
distribuicdo de probabilidade em Ug para cada x fixo. A mesma estrutura
funcional pode ser explicada da seguinte forma: para cada valor x da variavel de

entrada, a saida y & dada por: y=f(x,e).c ~ W (X, o).
As estruturas funcionais encontradas na literatura sao da forma:
fix, &) = op(x) +&, W(x, o) = N(0,02) (36)

onde: a fungéo og é chamada fungdo de regressédo (ou fung¢do resposta) e
representa o valor da variavel de saida y como uma fung¢éo do valor da variavel

de entrada x.

Séo tomadas observacdes (xj, yj), i = 1,..., n e usadas como base

para a realiza{;éo, de inferéncias sobre a relagdo causal entre x e y. Os valores
- observados de: £ = (x4, X2, ..., Xn) € n = (Y1, Y2, -.., Yn) € a relagdo causal entre £
e n devem entdo ser relacionadas a relac;éo causal entre x e y. Essa relagéo
~enfre. as duas causais pode ser descrita por modelos funcionais:
{(fy, wy) | v € O)e {(f,, w,M) | v € B}, onde as duas relagdes causais usam o

mesmo espago paramétrico e supde-se existir um parametro verdadeiro vg em ©

de modo que [fvo,wvo]e[fco,wgo] sdo as duas estruturas funcionais

verdadeiras. Tem-se, entdo, 0 seguinte:
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fyxe)=opx)+e , W(xe)=N(0,0?) (3.7)
Dxe)=gg+e5  wee)=N©.0%In) (3:8)
onde: (p% =((p[3(x1)+...¥ (pB(xn)), 8§=(81,...,8n) o (3.9).

3.4.1 Formulagdo dos Modelos baseados em Analise de Regressdo

Para a formuliac;éo dos modelos deve-se considerar os seguintes

aspectos:

e analise da distribuicdo de probabilidade adequada para a variavel
de resposta; | ‘

® exame cuidadoso dos dados, pfincipalmente com respeito a:
assimetria, natureza (continuos ou oriundos de processo de
contagens - discretos), intervalo de variagéo etc.;

® cuidado no processo de escolha do conjunto de covariaveis. Os
termos componentes da estrutura de covaridveis podem ser:
continuos, qualitativos ou mistos. Para uma covariavel continua,
em geral, corresponde apenas um unico parametro . Sendo

~ qualitativa, obtém-se um conjunto de parametros o, onde i € o

indice que representa os diversos niveis do fator.

A TABELA 3.1 apresenta diversas distribuicdes associadas com

algumas caracteristicas existentes nos dados.
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Distribuicéo

Associagdo com Dados

Gama

Dados continuos assimétricos, apresentando coeficiente
de variag&o constante. '

Normal Inversa

Dados continuos assimétricos. .

Dados simétricos e variagdo no conjunto dos reais.

Normal
Campo de variacéo entre (0,0) e dados -tr'ansformadc‘)s
(por exemplo, logaritmos).

Poisson Dados na forma de contagem.

' Dados continuos com variénciavéproximadamente igual a

média. N
Dados com super-dispersao: V =yu,y>1.
Dédoé com sub-dispersdo. V = yuy < 1, com u
representando o parametro média da populagéao.

Binomial Dados na forma de proporgoes.

Dados continuos ou = discretos apresentando sub-

disperséo.

AITKIN e LONGFORD (1986) estudando a questdo da eficiéncia

das escolas e, consequentemente, do Sistema Educacional, propdem cinco

modelos estatisticos baseados em analise de regressao, procurando identificar

qual a melhor estrutura-para o problema.

3.4.2 Modelos com Coeficientes Constantes para todas as Escolas, sem

Identificagdo das Escolas

O modelo é da forma:
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Yij = Bo + B1xyj + B2Xajj+- +BnXnjj + &jjs (3.10)
j=1..,n; i=1,..K

onde: x = (x4, X2, ...,Xn) vetor de variaveis com caracteristicas dos alunos

gjj ~ N (0,62), i = i-ésima escola, j = j-ésimo aluno:

Neste modelo os alunos sdo considerados a partir de uma umica
populacdo. Os dados sao tratados como uma unica amostra de >.n; observagbes
sobre y (variavel de resposta) e vetor x. O ajuste do modelo é realizado através
do método dos Minimos Quadrados Ordinarios.

Analises sobre 0 desempenho das escolas sdo efetuadas sobre os

residuos médios de cada escola. Uma vez que nao ha identificagdo das escolas,
o processo adotado para estabelecer residuos médios das escolas é:

e =& =Yi-Po ‘ﬁ1i1i"  <Bn¥n =

o ) (3.11)
=Y~ (Y-ByXy-BXp - -+ -Br¥n)- Bk~ - ~BrXy
e o efeito escola é analisado sobre os coeficientes ; , i = 1,...,n ou seja os
_coeficientes das caracteristicas dos alunos. '
Os coeficientes B, | = 1,...,n s&o comuns a todas escolas e sdo

calculados, resolvendo-se o sistema de equagbes normais , considerando-se o

valor médio de todas as escolas para as variaveis caracteristicas dos alunos.

3.4.3 Modelo de Efeitos Fixos

O modelo é da forma:



28

Yij = Ba +ByXgj +BoXgy* o+ BrXnjt e
i=1,..K; j=1..,0

(3.12)

onde: yjj variavel resposta para o j-ésimo aluno da i-ésima escola
Xjij = variével correspondente a |-ésima caracteristica do j-ésimo aluno da
i-ésima escola, com|=1,...,n ‘

“&ij ~ N(0,62)

Neste modelo obtém-se um éonjunto de regressdes paralelas de y
sobre o vetor de caracteristicas x = (X1, ....Xn) e o efeito das escolas é definido
pelo valor do intercepto Bgj . Para calculo dos coeficientes Bgj sé&o utilizados os
valores médios de cada escola:

Boi =Vi-BiX1i- - -BnXni : (3.13)
Os valores B, | = 1,...,n também sdo comuns a todas as escolas.

Contudo, o sistema de equagbes normais € resolvido considerando o valor médio
de cada escola para as variaveis caracteristicas dos alunos.

3.4.4 Modelos com Dados Agregados ao Nivel de Escolas

Neste modelo os dados sao ggregados dentro das escolas. Assim,
tanto os regressores quanto a variavel utilizada como resposta sdo consideradas
em termos de médias observadas na i-€sima escola. O modelo tem, entdo, a

seguinte forma:

'yi=|30+[31)_(1i+ +Bn)“(ni+ni'; i=1..k (3.14) |

onde: Yi = média da variavel resposta para a i-ésima escola
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Xni = média da n-ésima caracteristica observada na i-ésima escola

nj = ruido aleatdrio

O ruido aleatério pode assumir diversas formas.-Por exemplo, se:.
ni ~ N_(O,cz) entdo o efeito escola é considerado invariante em relagdo a
populagcdo de alunos presentes em cada escola. Contudo, esta suposigéq de
homocedasticidade pode nao ser plausivel, dado que s&o verificadas diferencas
claras entre, por exemplo, escolas urbana§ e escolas localizadas em agregados
populécionais. menores. Pelo mesmos motivos, as suposi¢gdes de ruidos nao
correlacionados s&o - violadas. A solugdo mais imediata é a de considerar
ni~N(AO, nic2) e o modelo. ser estimado utilizando Minimos Quadrados

Ponderados, com n; sendo o fator de ponderacao.
O modelo difere do descrito no item 3.4.3 pelo fato que o sistema de\

equacdes normais € solucionado considerando-se os desvios existentes entre a
média da i-ésima escola e a média global das escolas.

- 3.4.5 Modelo de Efeitos Contextuais

No modelo procura-se captar o efeito contextual da i-ésima escola.
Esse efeito é entendido como sendo o efeito produzido nos alunos pelo fato

desses pertencerem a uma dada escola.

A forma do quelo‘é: _
ylj = Bo + B1X|j +61-)Z1I ERR +anij +6n)—(ni +8ij (315)

A equagcédo (3.15) difere da (3.14) pela inclusao dos termos relativos
as médias das escolas para a n-ésima caracteristica considerada.
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AITKIN e LONGFORD (1986) argumentam que em modelos mais
complexos (em termos do numero de variaveis explicativas) os erros padrées das
variaveis égregadas a nivel de escola tendem a se tornar bastante elevados.
Assim, a inclusdo desses tipos de varidveis explicativas para caracterizar efeitos
"contextuais" ndo conduz a interpretagdes confiaveis.

Este modelo, dadas as suas limitacbes, € interessante sob o
aspecto da modelagem, pela tentativa de explicitar diretamente os efeitos
contextuais das escolas. '

© 3.4.6 Modelo de Efeitos Contextuais: Cdmponentes de Varidncia

Admita-se que os efeitos contextuais das escolas 'sejam descritos
por uma variavel aleatéria &; , com §; ~ N(O, 0|2) e que esses efeitos sejam
incorporados no seguinte modelo:

yij = BO +B1Xij +E_,i +eij; i=1..k; j= ‘l,...,ni (3.16)
onde y, = variavel resposta do j ésimo.aluno da i- ésima escola
x, = variavel caracteristica do } ésimo aluno da i- ésima escola
g; = ruido aleatorio N(0,c?), independente det,

A inclusdo dos efeitos "escola" pode, por outro lado, ser

considerada como em 3.4.3:

Vi = Boi B+ ey

RRS S SN E S M (3.17)

e os efeitos sdo avaliados através de Bq;. Evidentemente, os valores Bp; para

cada escola sdo valores observados de variaveis aleatérias com densidade
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N,‘(BO.GiZ)- O valor de Bp representa, pbrtanto, o intercepto para uma escola
"média".

As observagdes yijj, dentro de uma escola, n&o s&o independentes;

2

pois,_cc'Jv(yij,Yij.)=cs| se j ¢j'. Para avaliar o grau de homogeneidade de

estudantes dentro de uma mesma escola e, consequentemente, comparar ‘com
estudantes de outras, pode-se utilizar o coeficiente de correlagido para
observagdes dentro de uma unidade:

p=02 (o +?) (3.18)
(yij = Bo +B1xjj + & +&j
var(yij) = var(gj) + var(eij) = .

e

. Os ajustes desses modelos podem ser realizados utilizando o
algoritmo de Fischer (MCCULLAGH e NELDER, 1989; DOBSON, 1990), obtendo-

se estimativas de maxima verosimilhanga e erros padrdes (via matriz de

informag&o) para os coeficientes da regresséo e para &Ize 62 :

O modelo difere do descrito em 3.44 péld fato que o ajuste dos
| efeitos contextuais é avaliado a partir da inclusdo de valores médios, por escola,
das caracteristicas dos estudantes considerados, '.' enquanto que neste, esta
inclusio é realizada através de uma variavel "efeito contextual". A variavel “efeito
contextual" assume valores positivos se a escola em questdo estiver acima de -

uma escola "média" e negativo caso contrario.

'AITKIN e LONGFORD (1986) argumentam que em modelos mais
complexos (em termos do numero de variaveis explicativas) os erros padroes das
variaveis agregadas a nivel de escola tendem a se tornar bastante elevados.
Assim, a inclusdo desses tipos de variaveis explicativas para caracterizar efeitos
"contextuais" ndo conduz a interpretagdes confiaveis.



32

Este modelo, dadas as suas limitagées, € interessante sob o
aspecto da modelagem, pela tentativa de explicitar diretamente os efeitos
contextuais das escolas.

3.4.7 Ajustamento dos Modelos, Inferéncia, Medidas de Discrepéncia e
Andlise dos Residuos

O ajustamento de modelos de estatistica multivariada representa o

processo de estimagdo dos pardmetros dos modelos.

Dependen'do do modelo que se esta ajustando diferentes algoritmos
podem ser utilizados. Por exemplo, quando o modelo a ser ajustado tem uma
componente aleatoria cuja fungao de ligagdo pertence a familia das distribuicdes
exponenciais, 0 algoritmo de estimagao Uti,liza um processo interativo, através do R
calculo repetido de regressdes lineares ponderadas.. Durante o processo de
estimagéo, o algoritmo utiliza a matriz dos valores esperados das derivadas
segundas do logaritmo da verossimilhanga (Matriz de Informag&o de Fischer) ao
invés de utilizar a matriz correspondente de valores esperados.

O processo de inferéncia consiste, basicamente, dos seguintes

passos:

e verificagdo da adequagdo do modelo como um todo e da
realizacdo de um estudo détalhado quanto as discrepancias
' locais;
e verificagdo quanto a precisdo e interdependéncia das estimativas
~ dos parametros;
@ construgdo de regiées de confianga;
® testes sobre os parametros de inferesse;

e analise dos residuos;
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e realizagcao de previsoes.

O recurso & andlise de graficos é de grande importancia no
processo de inferéncia e ajustamento de modelos, por exemplo:

o Residuos Padronizados x Valores Ajustados: esse grafico,
sem nenhuma tendéncia, € um forte indicativo de que a reléc;éo'
funcional varidncia/média proposta é satisfatoria;

o Residuos x Covaridveis n#o presentes no 'modelo: se
nenhuma covariavel adicibnal é _hecesséria, entdo, nenhuma
tendéncia devera ser notada nos graficos;

o Exame do Comportamento dos Preditores Lineares: fornece
uma ___idéié‘ bastante acessivel sobre a influéncia de diversos

niveis para uma (ou mais) covariavel qualitativa.

No processo de andlise de um conjunto de observagdes dois
aspectos sdo de fundamental importancia: a ‘parciménia e o ajustamento do
modelo propriamente dito.

Um modelo ajustado sem parciménia néo éde grande utilidade, pois
dificulta o processo de sumarizagdo dos dados, tornando-se nada informativo.
Por outro lado, pequenas discrepancias podem ser toleradas enquanto que as
grandes devem ser analisadas cuidadosamente. Elas podem ser oriundas do
proprio processo de ajustamento, como podem indicar dados ftranscritos
erroneamente ou ndo significativos (“outliers") ou, ainda, éer um indicativo da

ineficiéncia do modelo reproduzir o.fenémeno sob analise.

De forma classica, importantes estatisticas sdo utilizadas para
mensurar a discrepéncié existente entre os dados observados e o modelo
ajustado:. a fungdo desvio, a estatistica Qui-quadrado; coe_ficiente de
determinagao ajustado R2, estatistica F, estatistica t de Student, etc.



A analise dos residuos quando do processo de. ajuste de um modelo
de regressdo & de extrema valia. Os residuos podem ser utilizados para

explorarem a adequagéo do ajuste‘com relagéo a:
e escolha da fungdo variancia;
e escolha da fungéo de ligagéo; _
e analise dos termos componentes do preditor linear,

e deteccio de valores andmalos.

Dentre os varios tipos de residuos que se pode obter destacam-se

os seguintes:
o Residuos de Pearson:
rp = (¥ - W/(V(W)%, com £ rp? x (319)
¢ Residuos de Ascomb:

A = [ au Vi) (320

e Residuos Funcido Desvio. se a fungdo desvio € utilizada como
medida de discrepancia para um-modelo linear, entdo, cada unidade contribui
com uma quantidade d; para aquela discrepancia e o residuo é calculado como:

$di=D | | (3.21)
rd = sign(y - W)V
Zrg=D

no caso da distribuigdo Poisson, por exemplo, rq € igual a:

rg = sign(y - X 2 (ylog(y/p) -y + p)}1/2 (3.22)
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A utiliiéc;éo dos residuos de Pearson torna-se problematica quando
a normalidade dos dados ndo é verificada. Nesses casos, os residuos de Ascomb
prdcuram mecanismos de diminuir ou mesmo eliminar o problema da néo
normalidade. E, também, uma boa pratica analisar o grafico dos residuos
ordenados com os valores obtidos através de uma distribuigdo conhecida
acumulada (por exemplo, residuos de Pearson ordenados x Valores acumulados
da Normal padréo): se o ajuste for bom este grafico deve se aproximar de uma

reta.

3.5 Modelos Hierarquizados

_ A _informa(}éo necessaria para avaliar resultados positivos no
desempenho de um sistema educacional n&o deve basear-se apenas em
medidas de desempenho dos alunos, mas, também, no conhecimento de como
esse desempenho ¢ influenciado por fatores sobre os quais os responsaveis pela
gestdo do sistema educacional possuem alguma influéncia e controle.

E sabido que, por exemplo, condicdes fisicas de estabelecimentos
escolares exercem um efeito bastante acentuado nos alunos. Escolas com
excelentes laboratérios tem mais condigdes de fixar a atengdo dos',alunors'do que
aquelas menos equipadés. A politica adotada para distribuicdo das atividades
escolares pode conduzir a uma maior ou menor atratividade dos alunos em

permanecerem nas escolas.

Efeitos como os citados anteriormente, podem ser verificados dentro
de uma classe, dentro de uma escola ou mesmo entre escolas. Ildentificar e

prever esses efeitos exige a modelagdo estatistica da variagéo e das relagbes de

cada um dos niveis. Os modelos hierarquizados fornecem uma ferramenta
analitica para estes estudos.

A Vs

AL



Do ponto de vista tedrico os procediméntos baseados em modelos
hierarquizados tem sido utilizados no contexto de modelos de projetos
experimentais de efeitos aleatérios ou mistos, modelos de regressdo com
coeficientes aleatérios, estimacdo Bayesiana etc. (SWAMINATHAN, 1989).
BURSTEIN in SWAMINATHAN (1989) foi um dos primeiros pesquisadores a
propor que os coeficientes de uma equagéo de regressao relacionados a um
resultado direto de uma varidvel e um conjunto de preditores pudessem, eles
préoprios, serem a variavel resposta de outro modelo e, portanto, explicados em
termos de outros preditores lineares.

O conceito de "coeficientes como resposta” é atraente e possui um
grande potencial para a modelagéo e explicagdo de resultados educacionais. Sua
aceitagdo nao foi imediata devido a auséncia de procedimentos adequados para
a estimacdo de seus parametros. Entretanto, estudos propostos por LINDLEY e
SMITH (1972), no contexto da estimacgéo Bayesiana, forneceram bases para a
solugdo de alguns dos problemas de éstimagéo existentes atrévés do uso de

modelos lineares hierarquicos.

O problema da estimagdo em modelos hierarquicos é discutido em
detalhes nos trabalhos de RAUDENBUSH e BRYK (1989) e BRYK e
RAUDENBUSH (1989). Para obter-se modelos quantitativos para a estimagéo da
eficiéncia das escolas, o problema da modelagdo multiniveis é posto da seguinte
forma, admita-se que, dentro de cada escola, o modelo para o vetor de resultados -
Yi & Y= XiBi+r, i=1,..k |

Onde: Yj € um vetor nix1 e representa as respostas de nj estudantes na
escola i; ’
Xjé uma matriz - conhecida (njxp) incluindo informag¢des como, por
exemplo, desempenho académico e informagbes demograficas;
R (px1) vetor de “parametros desconhecidos, especificos para a escola i,
incluindo um nivel base para os resultados e coeficientes de regressio os
quais especificam a magnitude dos efeitos das caracteristicas basicas

dos .estudantes sobre os resultados;
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_1j (njx1) é o vetor de erros aleatorios, ortogonal a X; com valor esperado;.

E[r;] = O e matriz de dispersé&o arbitraria E[rjr'j] =Z;.

O vetor de parédmetros f3; contém um intercepto e diversos
coeficientes de regressdo. O intercepto indica o nivel base para as saidas dentro
da escola i (valor médio para cada escola, independente das caracteristicas
consideradas). Os coeficientes de regressao indicam a extensdo dos efeitos- das
informagbes basicas admitidas e um conhecimento inicial sobre os resultados.
Entdo, o vetor B3 inclui todas as informagc')é,s‘relevantes a respeito do nivel médio
e a distribuicdo dos resultados dentro da escola i.

Através das escolas, os parémetros R; sdo aleatérios de forma

que:
B = Wid+ Zi®+ uj (3.23)

C'"ada vetor de parametros para uma escola varié sistematicamente
" como uma fungdo de Wj e Zj. A matriz W, representa as caracteristicas
normalmente ndo manipuladas através de politicas, incluindo a composi¢éo de
estudantes (por exemplo, nivel médio e dispersdo do' status sécio-econdémico,
caracteristicas étnicas, conhecimento académico) e o contexto comunitario (ex.,
localizagdo urbana x localizagao rural., nivel econdmico da comunidade etc.).-
Pode-se admitir-que essas variaveis sejam consideradas como composi¢&o ou

contextuais para a escola.

A matriz ‘Z; inclui variaveis representando politicas, praticas,
caracteristicas organizacionais e 0s processos da escola que possam influenciar
Rj. Como exemplos, citam-se: estado de conservacéo; area de recreio; campos
de jogos; qualidade fisica das instalagGes; taxas de ocupacio, etc.

A componente erro, uj, representa préaticas, de uma unica escola
ou ndo observaveis, as quais influenciam os resultados. Esses erros, por
adequagdo, sdo assumidos ortogonais a Wj e Zj. Se alguns dos elementos do
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vetor u; forem iguais a zero, tal caracteristica ira indicar que, a componente B3;
correspondente € invariante através das escolas ou a variabilidade para aquela
componente é determinada completamente por W; e/ou por Z;.

A componente uj é assumida ter expectancia E[uj] = O e matriz de

disperséo E[uju'j] = 5.
| Combinando (3.22) e (3.23), qbtém-se 0 seguinte modelo:
Yi= XiWid + XiZi® + Xiuj + i - (3.24)
- 0 qual representa as saidas de Y; como uma fungéo dos efeitos principais e
interagdes envolvendo varidveis caracteristicas dos estudantes, X;; variaveis de
contexto estrutural para as escolas Wi, variaveis politicas Z; e um erro aleatério.
O modelo pode ser reescrito:

Y = XW® + XZO + Xu +r (3.25)

Pré-multiplicando (3.24) por (X'=-1X)-1Xx'z*1 obtém-se a equagio

equivalente:

f=WD+ZO+e, e=u+¢ (3.26)

onde: B =(X'=-1X)X-1= -1Y & o estimador de minimos quadrados generalizados

de R, baseado nos dados de cada escola e ¢ = f}— B.

Assim, condicionado ao conhecimento de £, o vetor dos interceptos
estimados e dos coeficientes Bcontém toda a informagao necessaria sobre o

nivel médio e a distribui¢cdo dos resultados dentro das escolas. Esses interceptos
estimados (assim como os coeficientes) dependem das varidveis contextuais W,
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das variaveis politicas Z e de um vetor aleatério (que se assume ter E[e] = 0 e
dispersdo E[ee] = A, onde A = (XT-1X)1 +e.
Tecnicamente, o vetor [§ é suficiente para B, condicionado ao

conhecimento das matrizes de dispersao.

Definindo o efeito escola como sendo o vetor 7j, onde:

"

1 = Bj - Wi® = ZiO+ uj , (3.27)

Isto é, o conhecimento de tj poderia conter informagbes necessarias
para o estabelecimento de como as variaveis politicas Z; e os efeitos tnicos Uj
influenciam no nivel médio e na distribuicao dos resultados na escola i.

De outro modo, 1j € a componente para a escola i do vetor de
parametros B;. Esse vetor de parametros é resultado das politicas e praticas
adotadas, em oposig&o aos conhecimentos dos estudantes e da composigéo da

escola.

3.6 Modelos baseados em Analise Taxinémica

De acordo com TAVARES (1991) "esses modelos correspondem a
uma ébokdagem distinta da tradicional no estudo de problemas da Educagéo em
que se definem as classes segundo hipdteses baseadas em pressupostos
tedricos e se analisam os dados para validar ou anular tais hipbteses. Pelo
contrario, esses modelos permitem guiar 0 analista na construgéo das classes, o
~ que se julga ndo menos util nem proficuo para a compreensao das relagdes entre
Sociedade e Educégéo". _
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~ Procedimentos  exploratérios séo uteis, particularmente, na
co.mpfeenséo da natureza complexa de relacionamentos muitivariados. Pesquisar
nos dados uma estrutura de agrupamento natural € uma importante técnica
exploratéria. Os grupos encontrados podem sugerir hipoteses bastante
interessantes a ‘respe'ito do relacionamento existente entre as variaveis

~analisadas.

A andlise de grupos & uma técnica que néo faz uso de qualquer
hipotese sobre o nimero e/ou a estrutura dos grupos que serdo encontrados. Os
agrupamentos sdo realizados com base em medidas de similaridades ou
distancias. O dbjetivo basico da analise de grupos ou analise taxionométrica é o

de descobrir um agrupamento natural de itens ou de variaveis.

3.6.1 Medidas de Similaridade

Identificar ou produzir uma estrutura de grupos a partir de um
conjunto corhplexo de dados reduer uma medida de proximidade ou de
similaridade.

_ Existe, naturalmente, uma grande parcela de subjetividade
envolvida na escolha de tal medida e importantes cdnsideragées devem ser feitas
com relagdo a natureza das variaveis, escalas de medidas e conhecimento
subjetivo do assunto analisado. Porém, quase que na maioria das aplicagdes de
'anélise taxionométrica, quando o interesse volta-se para agrupar itens (ou casos)
uma medida de proximidade baseia-se ou é indicada por algum tipo de distancia.
Ja quando o interesse é o de agrupar variaveis, recomenda-se a utilizagdo de

alguma medida de associagdo, como por exemplo, coeficiente de correlagdo.

Medidas de distancia, baseiam-se, em geral, na métrica de
Minkowski:
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A

d(x.y)= [ij[x, 4y,|"’]  (328)

i=

onde,d(x,y) representa a distancia entre dois pontos no espago p-dimensional.
Quando m = 1, obtém-se a distancia "city-block";'para m = 2, a distancia
calculada é a bem conhecida distancia euclidiana. De modo.geral, a variacio de
m resulta em uma maior ou menor ponderagdo dada as maiores. (e,
consequentemente, as menores) diferéngas.

A partir das disténcias pode-se construir medidas de similaridade
para itens, de modo a tornar possivel compara-los, por eXempIo, com base na
presencga ou na auséncia de determinadas caracteristicas. A idéia basica é a de
que itens similares apresehtam mais caracteristicas comuns do que itens
dissimilares. As medidas de similaridades para associagdes entre variaveis, por
outro lado, normalmente sdo aferidas tendo-se como base coeficientes de
correlagbes amostrais. Evidentemente, nota-se aqui a ligagdo existente com o

tradicional teste de independéncia entre variaveis.

A partir da observacdo de medidas de distancias ou de
similaridades torna-se - possivel formar os grupos pretendidos. Teécnicas
especificas devem ser utilizadas para a realizagdo de tal tarefa.

3.6.2 Técnicas para Realizar Agrupamentos

Dificilmente é possivel o exame de todas as pdssibilidades de
agrupamentos de itens ou de variaveis. Dada essa dificuldade, uma extensa
variedade de algoritmos para agrupamentos tem sido propostos. As técnicas de
agrupamentos existentes podem ser subdiv_idi'das em dois macros grupos:
métodos hierarquicos e os métodos ndo-hierarquicos.
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Métodos hierarquicos realizam séries sucessivas de divisdes ou
jungbes sobre os dados de modo a identificar os grupos existentes. Os métodos
hierarquicos podem'entéo ser considerados como sendo aglomerativos quando
procuram agrupar os objetos sob analise, a partir do numero total de objetos
existentes. Desse modo, tem-se, inicialmente, tantos grupos quantos objetos. Em
direcdo oposta, encontram-se os métodos hierarquicos divisiveis, os quais,
consideram, em primeiro lugar, todos os objetos como sendo um tnico grupo e,
mediante divisbes sucessivas, pretendem estabelecer agrupamentos que
reproduzam grupos com caracteristicas sernelhantes.

Dentre os procedimentos hierarquicos aglomerativos, destaque se
da a uma categoria especifica, a qual pode ser util, tanto para o caso de itens
quahto para o caso de variaveis: os procedimentos baseados em acoplamentos
de itens ou de varidveis em termos das distancias verificadas (minima, maxima e
média). Para a distancia minima, os elementos s&o agrupados considerando-se
em conta a distancia entre os membros mais proximos. Utilizando-se a distancia
maxima os elementos s&o agrupados considerando-se a distancia maxima
verificada entre os seus elementos. No caso da distancia média, os grupos sdo
formados considerando-se a distancia média entre pares de seus elementos.
Esses métodos sdo, como se pode concluir, sensiveis a elementos né&o
caracteristicos e sua estabilidade deve ser verificada através de pequenas
perturbagles introduzidas nos dados iniciais. Se os grupos foram bem
estabelecidos tais pertubacdes nao deveréao influir nos resultados observados.

~ Os metodos néo-hierarquicos s&o mais utilizados para agrupar itens

em uma colegdo de K grupos. O ndmero de grupos pode ser estabelecido ou

. determinado como parte dos algoritmos de agrupamento. Dadas as suas

caracteristicas computacionais, esses procedimentos ndo necessitam do

armazenamento de matrizes de distancias (ou similaridades) durante a fase de
processamento,v podem ser aplicados a conjuntos mais extensos de dados.

Os procedimentos ndo-hierarquicos s&o inicializados pela definicdo
de uma particdo inicial de grupos ou Aatravés de um conjunto inicial de sementes, .
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0 qual, estabelece um nucleo para os grupos. O procedimento néo-hierarquico
mais popularizado é o método das k-Médias. )

3.7 Conclusodes

Neste capitulo foram discutidas questdes relacionadas - a
modelagem de sistemas. O capitulo descreve, inicialmente, aspectos sobre a
construcdo de modelos e sua utilizagdo para analise de sistemas.

Com relagdo a andlise de sistemas educacionais, é discutido a
construgcdo de modelos que fornecam maiores subsidios para interpretacéo de
questdes de fundamental importancia para a compreenséo desse tipo de sistema,
em contraposicdo a utilizagao de apenas indicadores de desempenho.

A construgdo de um modelo estatistico envolve discutir aspectos
relacionados a sua estrutura funcional e a sua estrutura distribucional. E a partir
da estrutura funcional que se consegue analisar relagbes entre variaveis
envolvidas no modelo. A estrutura distribucional procura explicitar, em termos
probabilisticos, o comportamento das variaveis utilizadas no modelo.

Na maioria das vezes, os modelos sdo construidos a partir de
hipoteses realizadas sobre a estrutura distribucional. A escolha de uma forma’
partiéular de distribuicdo para os parametros do modelo pode ter como
conseqiéncia uma répresentagéo errobnea da realidade que este se propde

estudar. Sistemas Educacionais sao sistemas nos quais relagdes humanas estdo

envolvidas. As relacdes humanas s&o, em sua génese, rela¢des difusas.



4. TEORIA DOS CONJUNTOS DIFUSOS E TEORIA DAS
POSSIBILIDADES |

4.1 - Introdugéo

"Na medida em qué as leis da matematica refletem a realidade, elas
ndo s&o exatas. Na medida em que elas sd0 exatas nao refletem a realidade.”
_(Albert Einstein). '

A contradicdo aponta'da por Einstein é sentida, com maior.
intensidade, quando se tenta modelar sistemas, nos quais, comp‘onentés sociais,
como é o caso dos Sistemas Educacionais, estdo presentes. Ao engenheiro de
sistemas, compete produzir ferramentas e meios de expressar aqueles
relacionamentos, embora, na maioria das vezes os conceitos e termos utilizados
ndo se apresentem da forma 'mais apropriada para o tratamento de incertezas
associadas. o

O tratamento de incerteza com base -em modelos sustentados pela
teoria tradicional de probabilidades tem sido objeto de ampla discusséo e debate.
~ O problema da modelagéo da incerteza tem acarretado no surgimento de novas
ferramentas de analise baseadas em diferentes raciocinios e diferentes gréus de
incertezas. | |

A teoria dos conjuntos difusos desenvolvida por ZADEH (1965)
fornece um instrumento adequado para modelar.:situagées em que ocorram
imprecisoes ou incertezas. Os recentes progressos verificados nessa teoria, na
teoria das possibilidades e nas teorias correlatas como, por exemplo, a teoria da
evidéncia de Shaffer, tem contribuido para dissipar aspectos nao muito claros e
tornado viavel o desenvolvimento de ferramentas de analise bastante poderosas.
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Essas teorias, além de permitir a generalizacdo de medidas de incerteza,
possibilitam a ampliagdo consideravel de aplicagbes de carater pratico.

4.2 - Consideragdes sobre a Légica Classica

A form'alizagéo do raciocinio dedutivé esta fundamentada na logica
classica. Assim de”nominada por ter sua origem no primeiro estudo sobre légica,
creditado a Aristoteles (384 - 322 A.C.). Essa ldgica trabalha essencialmente com
verdades e falsidades de um argumento. B

A logica classica fundamenta-se em trés principios basicos:

¢ principio da identidade |
| X =X
¢ principio do meio excluido _
Dados A e ~A, uma é verdadeira
¢ principio da contradi¢do ,
" DadosAe ~A, uma é falsa

"Toda légica tradicional habitualmente assume que simbolos
precisos estdio sendo aplicados. Ela n&o é, portanto, aplicavel & vida terrestre,

mas somente a uma existéncia celestial imaginada (...) a légica coloca-nos mais

préximo ao céu do que outros estudos” (Bertrand Russel).

4.3 - Defini¢do de Conjuntos Difusos

Os conjuntos classicos apresentam limites bem definidos. Na teoria
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classica dos conjuntos, um elemento pertence ou nao pertence a um conjunto,
nao existindo uma situagdo intermediaria.

Entéo, a nogao classica de pertinéncia é dada por:

Seja Aum conjuntoem U: Ac U.

Pode-se indicar a pertinéncia de um elemento x em U que esteja em

Apor. x € A.

Pode-se caracterizar essa pertinéncia por uma fungdo com os
seguintes valores:

, seesomentese x € A
A(x) = {0 se e somente se X ¢ A

Entretanto, no mundo real, existe uma série de conjuntos que nao
apresentam limites bem definidos, ou seja, a pertinéncia de um elemento ao
conjunto h&o pode ser especificada por um critério binario do tipo "sim" ou "nao".
Foi sob essas bases, que ZADEH (1965) propds e desenvolveu a teoria dos
conjuntos difusos. Essa teoria diz que um conjunto néo necessariamente
- apresenta limites bem definidos, podendo um elemento pertencer parcialmente a
ele, ou pertencer a dois conjuntos ao mesmo tempo. O que caracteriza-o € 0

"grau de per’unenma“ que é uma medida que quantlflca 0 grau com que O

elemento pertence a um dado conjunto

Matematicamente, conjunto difuso & definido cbmo: Se X é uma

colegdo de objetos denotados genericamente por x, entdo um conjunto difuso A

em X é um conjunto de pares ordenados: A = { ( x , pa(X) ) | x € X}. pa(x) &

. chamada fungéo de pertinéncia ou grau de pertinéncia de x em A, a qual mapea
X para o espago de pertinéncia M. Quando M contém somente os dois pontos "0"

e "1", o conjunto A é ndo difuso e a fungdo pA(x) € idéntica a fungéo

caracteristica de um conjunto n&o difuso (ZIMMERMANN, 1985).
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Os graus de pertinéncia refletem uma "ordenagdo" dos objetos no

universo. E interessante notar que o grau de pertinéncia pa(x) de um objeto x em
A pode ser interpretado como o grau de compatibilidade do predicado associado
com A e o objeto x. E também possivel interpretar upa(x) ‘como o grau de

possibilidade onde x & o valor de um parametro restringido, de forma difusa por
A

A definicdo de um conjunto difuso pressupde a generalizagio da
nogdo classica de pertinéncia. Na teoria 'dos conjuntos difusos, os valores de
pertinéncia ndo sdo mais apenas "0" e "1" e sim um conjunto de valores reais

positivos. -

A representacéo mais usual de conjunto difuso € dado por:
T p AX) | X, para todo x no universo do conjunto, onde a fungéo de pertinéncia é

discreta.

, juA(X) / X, para todo x no universo' do conjunto, onde a fungédo
X

de pertinéncia é continua.

4.4 - Definigdes e Operag¢des Basicas da Teoria dos Conjuntos Difuso__s

As definicdes a seguir sdo baseadas nas de ZIMMERMANN (1991)
e DUBOIS e PRADE (1980, 1986, 1989) e sdo relevantes no contexto deste
trabatho. o '

a) V»Conjunto Difuso Normalizado: Chama-se conjunto difuso normalizado todo

conjunto difuso cujo maior grau de pertinéncia é 1.
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b) Cohjunto Difuso Convexo: é todo conjunto difuso em que, para dois pontos
quaisquer de sua fungo de pertinéncia, o segmento de reta que os une também
_pertence ao conjunto.

HAQ X1+ (1-1)x2) = MIM(uA (X1).1 A (X2)), Xq1.X2 € X
re [0,

c) Namero Difuso: é um conjunto difuso convexo e normalizado em que:

o existe um e somente um ponto xg para o qual o valor da fungéo
de pertinéncia seja 1, "

e a funcéo de pertinéncia que define o conjunto difuso é continua
por partes. ’

d) Corte de Nivel a: denomina-se corte de nivel a ao conjunto classico formado

pelos elementos x cuja fung&o de pertinéncia seja maior que a.

A={xeX|paX) 2 a

e) Suporte de um anjunto Difuso A: o suporte de um conjunto difuso A, S(A),

é o conjunto de todo x € X tal que uA(X) >0.

f) Cardinalidade: para um conjunto difuso finito A, a Cardinalidade IAl é definida
como: ' |

IAl = D_ua(x), onde xe X

g) Igualdade de Conjuntos: dois conjuntos difusos A e B s&o iguais (A=B), se e

somente se, para todo e qualquer x € X, pna(x) = pug(x).

h) Funcdo de Pertinéncia para Interseégao de dois Conjuntos Difusos: a

func&o de pertinéncia pg(x) da intersecgéo de C = A~B, é definida por:
uC(X) = MIM (ua(x), pg(x) ), x € X
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| i) Funcdo de Pertinéncia para Uni&o de dois Conjuntos Difusos: a fungéo de

pertinéncia up(x) da unifo de D = AUB, é definida por:
up(x) = MAX (na(x), ug(x)), x € X

" J) Fungdo de Pertinéncia para o Complemento de um Conjunto Difuso: a

funcao de pertinéncia do complemento de um conjunto difuso A, uca(x) é
definido por:
HCA(X) = 1-pA(Xx), x e X

k) Produto Cartesiano de Conjuntos Difusos: define-se o produto cartesiano

de conjuntos difusos como segue: seja A1, ..., A conjuntos difusos em X4, ..., Xp.
O produto cartesiano € o conjunto cartesiano no espago produto X4* Xo +,..., * Xp,
com fungdo de pertinéncia: | |

U(A1*,...,=An)(x): MiIN {uAi(Xi) I X= (X1,...,Xn), Xj € Xi }

I) m-Esima Poténcia de um Conjunto Difuso: a m-ésima poténcia de um
conjunt6 difuso A é um conjunto difuso com a fun¢éo de pertinéncia dada por:

mam0) = [ua)]"™, x € X

m) Soma Algébrica: a soma algébrica (soma probabilistica), C = A + B é definida
como: '

C = {(X,#as(X) | X € X}, onde:

Has(X) = pa(X) + pp(X) - pa(X)*pug(X)

n) Soma Limitada: a soma limitada, C=A® B é definida como:
C = {(x,uA@B(X)) Ix e X} , onde:
HaeB = MIN (1,ua(x) + pg(x)

o) Diferenga Limitada: a diferenga limitada, C = A - B é definida como:
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C = {(x, paeB(X¥) | X € X}, onde
naeB (X) = MAX (0, ua(x) + pg(x)-1)

p) Produto Algébrico: o produto algébrico de dois conjuntos difusos, C = A*B é

definido como:
C = {(x, pa(¥) * pg(x)) | x e X}

q) Relag3o Difusa: sejam X.Y R conjuntos universais, entao:

R = {(xy).ur(xy)) | (x.y)< X.Y} é chamada uma relaggo difusa sobre X.Y

r) Relagédo Difusa entre Conjuntos Difusos: seja XY cRe
A= {xpab)) I x e X}
B = {(yusly e Y}

Entéo: _
"R = {[(x,y),uR(x,y)], (xy) € X.Y} € uma relagao difusa sobre A e

dois conjuntos difusos.

s) Sejam R e Z duas relagbes difusas no mesmo espago, entao:
mRoz(%Y) = MAX{R(GY), kz( V)], (xY) € XY
HrAZ(GY) = MIN{uR(X,Y), nz(XY)}, (x¥) € XY

t) Projegdo Difusa:
SejaR = {(x,y), ur(x.¥) | (x,y) &€ X.Y}uma relagdo binaria difusa. -

A primeira projecao de R é definida como:

Ry = {(xMAX e (x)) | (xy) € XY}
A segunda prbjec;éo é definida como:

Rey = 1, MAXi(xy) | (xy) € XY}

A projecao total é definida:
Rm = Mé\x MQX{,UR(X,)’)] (xy) € XY}
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u) Sejam Ry(x,y).(x,y) e X.Y e Ra(y,2), (y,z) € Y.Z duas relagbes difusas. A
composi¢gdo MAX - MIN, R, MAX-MIN R; é entdo.o conjunto difuso definido por:

Rye Ry = {{(x y) Mc\X{MIN{mm(x, y), Mg, (Y. z)}:] tal que x e X yeYeze Z}

4.5 Funcgoes de Pertinéncia

A fungo de pertinéncia reflete o conhecimento que se tem em
~ relagdo a intensidade com que um elemento pertence a um conjunto. Ela é
utilizada para medir o grau de pertinéncia de um elemento a um conjunto.
Quando o conjunto é difuso e normalizado, o grau de pértinéncia assume um
valor no intervalo [0,1] (PAO, 1989).

- O conceito de fungéo de pertinéncia, 'néo pode ser considerado
como primario, porque'o grau de pe-rtinéncia nao é um valor completamente
definido. Como exemplo, pode-se citar o conceito "idade de uma pessoa": a
maneira de uma pessoa perceber a idade de outra depende da idade dela
propria. Em vista disso, pode-se dizer que a fungdo de pertinéncia é difusa, pois
sempre que tenha uma forma que satisfaga a avaliagdo e os principios
apresentados, poderia ser considerada como uma aproximacao aceitavel. Entéb,
muitas fungdes de pertinéncia ordinarias seriam suficientes para uma
representacdo quantitativa aproximada da nogao _quélitativa de pertinéncia
gradual a uma categoria. -

Para construgao de fungbes de pertinéncié deve-se verificar as
seguintes propriedades (DOMBI, 1980):

¢ todas fungdes de pertinéncia sao continuas;

e todas fungbes de pertinéncia mapeam um intervalo [a,b] —> [0,1] — pfa,b]
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0]
e as func;ées de pertinéncia s&o:
e monotonicamente crescentes, monotonicamente decrescentes, ou
subdividida em parte crescente e parte decrescente;
e as func;ées de pertinéncia monétonas sobre um intervalo completo séo:
e fungdes convexas, ou '
¢ fungdes cc“)ncavas,A ou
‘e existe um ponto "c" no intgrvalo [a,b] tal que [a,c] € convexo e
[c,b] é concava. R
o funcdes monotonicamente crescentes tem a propriedade p(a) = 0 e u(b) =
1, enquanto fuhr,:ées monotoniéamente decrescentes tem a propriedade
wa)=1enb)=0
e as fungbes de pertinéncia devem apresentar uma forma linear ou devem

ser linearizadas.

Uma das fungbes de pertinéncia mais utilizadas, € a proposta por
DOMBI (1990). Na realidade, Dombi contempla uma familia de funcbes de
pertinéncia definidas a partir do ajuste de quatro parémetros basicos: a, B, v €
d.

A funcdo p,(x) é proposta considerando-se que variagdes na
pertinéncia ocorrem de forma monotdnica crescente e decrescente, como

expressa na equagao (4.1).

(-2 (x-0)®
(1-y)%~ (x-c)d +y0-1(B-x)

5 parte crescente

= | 4.1
ux ) (1931 @D

(1-1)81(B-x)% +49 N x-0)

parte decrescente

onde: y= ponto de reflexao

a, B = intervalo de valores para x
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& = grau de distorg&o da curva

- Deve-se salientar que, no caso particulardey=0,5e 8 =1 tem-se

equagdes de retas.

Obviamente, a fuhgéo de Dombi para ajustes requer a definigdo de
dois parametros adicionais que definem o intervalo para o quallafunc;éo é

decrescente.

Um método bastante eficaz para se proceésar 0 ajuste de uma
fungao de pertihéncia, do tipo proposta por Dombi, consiste em executar o
seguinte algoritmo: o |

e obter "graus de veracidade" sobre uma proposi¢éo (por exemplo,
mediante a aplicagéo de questionario) quando importadas com o
valor da variavel. '

e criar uma tabela que contenha frequéncias ou médias para os

- "graus de veracidade". .
e estimar, através de minimos quadrados os valores dos

“coeficientes y e &.

4.6 - Conexdo da Fungao de Pértinéncia com os Operadores

" De acordo com DOMBI (1982) a conexdo entre a classe racional de
funcdes de pertinéncia e a forma racional dos operadores agregados é dada por:

e um operador agregado € uma fungéo continua e estrita,
monotonicamente crescente a: [0,'1] — [0,1], satisfazendo:
e a(0,0)=0 |
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e a(1,1)=1
o a(x,aly,z)) = a(é(x,y),z) (Associativa)
o a(xy) = n(@an(x),n(y))) (Distributiva)
1sex > 1
« 0 simbolo [ ] tem o seguinte significado:[x] = {xse0 < x < 1
Osex< O
e 0 tipo conjuntivo (disjuntivo) de fungdes de pertinéncia sdo nos casos
estrito e ndo estrito, respectivamente, figuras 4.1, 4.2, 4.4. e 4.4

—
»

0 0,5 1

- FIGURA 4.1- Fungbes Conjuntivas EstAritamente Monoténicas

0,5 =1 '
, A=2 :
=3 |

0 0.5 1 i

FIGURA 4.2 - Fungbes Conjuntivas nao Estritamente Monotonicas



. ny):f"(Af(E)) ﬂc(X)?-f'1[lf(§}§)], x e [ab]

Yy .
4 -

0 0,5 — i
- FIGURA 4.3 - Fungdes Disjuntivas Estritamente Monotonicas

N
1.4

0 0.5 1

FIGURA. 4.4 - Fungdes Disjuntivas n&o Estritamente Monotonicas

Mg (*) = g"(lg (E—:)) ud(_k)= g"[{ g(g—::-)], x e [a,b]

55



4.7 - Estimagdo de Fungdes de Pertinéncia

Um dos tépicos importantes para a aplicagdo da teoria dos
conjuntos difusos é a estimago da fungdo de pertinéncia.

Segundo DEVI e SARMA (1985), para estirﬁagéo da fungéo de
pertinéncia os pontos importantes a serem considerados sdo a forma’, - 0S
parametros e o dominio da fungdo. Entre os métodos mais utilizados pode-se
citar: o baseado em histograma e o baseado no consenso de especialistas.

~ No metodo baseado em histograma, segundo DEVI e SARMA
(1985), o numero de classes, para um nivel de significancia de 0,05, é obtido
através da seguinte formula:

m = 1,87(n-1)2/5 | (4.2)

onde: m = numero de classes
n = tamanho da amostra

Para estimar a funcéo de pertinéncia a partir do histograma pode
ser utilizada uma fungdo racional, onde ajusta-se os parametros usando-se o
método dos minimos quadrados, sendo que a fungéo deve ser normalizada.

Para obter-se a fungdo de pertinéncia baseada em histograma de

~ uma outra maneira, inicialmente, estima-se a funcéo densidade de probabilidade
(p(x)). A funcdo de pertinéncia é entao estimada através da seguinte forma:

f(X)= {?(x): se ;:p(X))i}

onde a constante § & um parametro de ajuste.
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No método baseado em consenso de especialistas, obtém-se a
fungéo de pertinéncia com base em opinides subjetivas dé especialistas da area
considerada. Sao feitas entrevistas com especialistas com o objetivo de valorar
declaragdes linguisticas. Dada uma declaragdo do tipo "X € Y", o especialista
deve manifestar sua- concordancia ou n& com essa declaragdo. Essa
concordancia pode ser expressa na forma binaria (sim ou nao) ou na forma
multivalorada (por exemplo, numa escala de 0 a 10). o '

A partir dessas respostas, séo calculadas as frequéncias relativas
(no caso binario) ou a média dos graus de concordancia (no caso multivalorado).
E, entdo, construido um grafico dos pontos assim obtidos, e ajustada uma fungéo,
estimando-se os parametros através dos minimos quadrados, sendo essa funcdo

normalizada.

4.8 - Teoria da Possibilidade

A Teoria da Possibilidade enfoca a imprecisdo intrinseca na
linguagem natural, e esta assume ser antes ‘"possibilistica” do que

"probabilistica”.

A diferenca entre os conceitos de probabilidade e de possibilidade é
que a probabilidade é objetiva, baseada em dados estatisticos, pode ser descrita
pelas frequéncias da ocorréncia de eventos e é geraimente aditiva. Enquanto que
a possibilidade & uma estrutura de nosso conhecimento subjetivo, nao aditivo e
dependente de seu meio (KANDEL, 1986), (DUBOIS e PRADE, 1986).

De acordo com ZADE_H_ (1978), a teoria da possibilidade é deﬁni.da

como:

Seja Y uma variavel assumindo valores no Universo U; entéo a
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distribuicdo de possibilidade Ty | associada a y pode ser vista como uma
restricdo difusa sobre os valores que podem ser associados a Y. Tal distribuicdo
é caracterizada por uma funcao de distribuicdo de possibilidade Ty: U - [0,1] a
qual associa cada u € U, o "grau de liberdade" ou a possibilidade de que Y fenha

u como seu valor.

'Em alguns casos, as restricdes sobre os valores de Y é fisiqé na
origem; em muitos casos, entretanto, a distribuicdo de possibilidade‘ que é
assbciada a variavel, & epistémica antes da que fisica. Uma supbsig:éo basica em
I6gica difusa & que tais distribui¢cdes de possibilidades episfémicas sdo induzidas
por proposicdes expressas em uma linguagem natural. Essa suposi¢do pode ser
estabelecida com o seguinte postulado:

Se F é urh conjunto difuso no universo U caracterizado por sua
funcdo de pertinéncia U : U > [0,1], entdo a proposicdo "Y é F" induz uma
distribuicdo de possibilidade Ty que é igual a F. Equiilélent'emente "Y é F" -
‘translada para a equagao de possibi|idade Ty = F.queé: YéF —> ny = F, a qual
significa que a proposi¢cdo Y é F tem o efeito de restringir os valores que podem

ser assumidos por Y, com a distrib_uigéo de possibilidade, Ty identificada com F.

Exemplo: Seja a proposi¢éo "Maria é Gorda"; essa proposi¢ao induz
a distribuic&o de possibilidade definida por: |

mpeso (Maria) = Gorda, onde "Gorda" é um conjunto difuso do
universo de pesos, e peso (Maria) € uma variavel. Entdo pode-se escrever:
Poss(Peso(Maria) = u ) = MGordo (u), onde Poss(Peso(Maria) = u ) lé-se "a
possibilidade de que peso de Maria seja igual a u" onde u & um valor especifico
da variavel peso de Maria é UGordo (u) € o grau de pertinénc_ia u no conjunto
difuso "Gordo". '
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4.9 - Regressdo Possibilistica

Modelos nos quais o julgamento humano exerga uma influéncia
acentuada s&o modelos difusos por natureza..

- Fendémenos difusos bodem ser representados através de sistemas
lineares possibilisticos (TANAKA, 198_2)._ Um sistema linear possibilistico é
definido por parametros difusos, os quais representam uma distribuicdo de
possibilidade (DUBOIS e PRADE, 1980).

Em modelos tradicionais de regress&o, os desvios sdo supostos
decorrentes de erros de mensuracdo. Em modelos lineares difusos, os desvios
séo atribuidos a flutuagbes nos parémetros do sistema. A estrutura do sistema
néo pode ser 'completamente caracterizada dado a existéncia de imprecisbes
e/ou presenga de fendbmenos nebulosos em sua formagéo.

4.9.1 - Sistemas Lineares Possibilisticos

Sistemas lineares possibilisticos s&o sistemas lineares para os

quais os parametros sdo definidos por distribuigbes de possibilidade.

Seja Y uma variavel assumindo valores em X; entdo a distribui¢cdo .
de possibilidade, Ty associada com Y pode ser entendida como sendo uma

restricdo difusa sobre os valores que podem ser assumidos por Y. A distribuicéo
de possibilidade é caracterizada por uma funcao distribuicdo de possibilidade
nY:X — [0,1] a qual associa com cada valor x € X um "grau da possibilidade" que

Y pode assumir x como um valor (KANDEL, .1986). As distribuigbes de
possibilidade sao originadas por expressdes de linguagens naturais e podem ser
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esfabelecidas através do postulado de possibilidade (ZADEH, 19785 KANDEL,
1986). |

Uma distribuicdo de possibilidade nao é estatistica por natureza.
Como consequéncia se P[Y=y] representa a distribuicdo de probabilidade de Y,

entao, Ty © PY terdo como unica conexao o fato de que impossibilidade implica
. em probabilidade nula (mas, o contrario ndo é verdadeiro!). Ty néo pode ser

inferido de PY e, tampouco, PY ser inferido de Ty

Uma distribuicdo -de possibilidade Ty pode ser representada por

"um numero difuso A, o qual satisfaz as seguintes condigdes:

. [A]h = {é] ) A(a) > h} é um intervalo fechado Vh €[0,1]
* Existe um a tal que p 4 (a) =1

. O numero difuso é convexo, isto &, VA €[0,1}:

uA()»a1+(1—k)a2 zuA(a1)/\uA(a2), onde p,(a) € uma fungido de pertinéncia

para um numero difuso A e A denota um minimo. Para efeitos de analise de
regressdo possibilistica, considere-se que A é um numero difuso simétrico,

representado por Aj=(c;;Cj).

Considere-se a seguinte' funcdo f(x,a), do conjunto X sobre o
conjunto Y, onde x = (x1, ... , xn)T € a = (a4, ... , ap). Entdo f(x,.a) é um
mapeamento de X em Y. Se os parametros forem formados por nimeros difusos
Aj, entdo, através do principio da extens&o, f(x,a) é urha funcdo difusa. O
- conjunto difuso Y pode ser mapeado atraves de A de acordo com a seguinte
definicdo (TANAKA, UEGIMA e ASAI, 1982):

Cfi X Xy) y=f(xA) | (4.3)
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onde: 3(y) = conjunto de todos os subconjuntos difusos sobre Y
O conjunto difuso Y apresenta a seguinte fungao de pertinéncia:

[Max uA(a),{a ly=f(xa)}= @

ny (¥)= | , (4.4)
0, - caso contrario

Considerando-se um sistema linear . possibilistico da forma
(TANAKA, 1989): '

Y= A1X1 +A2X2 + ... +Aan = Ax 4 (45)

onde: A = (¢;Cj)
X; = numero real

Y = (ax; cixl)

O problema de regressdo possibilistica consiste em determinar os .
valores de o e ¢ de modo que, para um nivel h, os valores observados estejam
contidos nos valores estimados ( problema de minimizar a somatéria dos
"spreads"), ocorrer uma intersecgao entre valores observados e estimados, para
um nivel h (problema também de minimizar "spreads”, porém com restricbes
diferentes) e, finalmente, determinar valores de o e ¢ de modo que, para um nivel
h, os valores estimados estejam contidos (problema de maximizar o "'spreads"‘

dos valores estimados) nos valores observados. .

4.9.2 - Regressée}s Lineares Possibilisticas

Inicialmente considere-se a definicdo de inclusdo de numeros
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difusos: A inclusdo de numeros difusos com um grau 0 < h < 1, representada
por A4 2 h Ap, é definido atraves de [A1]h o [A2lh, onde [A], € o conjunto nivel h
-de urn numero difuso A (TANAKA, 1989). | ‘

Sejam A = :(ai,ci) dois nimeros difusos. A FIGURA 4.5 mostra a

inclusao [A1lh 2 [Aolh.

Loy

10 fo S .

. N

] .—-—1. Gl B
: aZ—{xZ-aZ):xz
: - 7

ral -(x1 -al):

FIGURA 4.5 - Inclusgo [A1]h 2 [A2lh

O ponto xo tem coordenadas (a2 - (x2 @2),0) e o ponto

x1=(aq - (X1 -a1),0). A incluséo [A1} 2 [A2], é, entéo, equivalente a

ozl—(xl—azl)Sa2 —(x2 —a2) (4.6)

X4 —04)C —Qa4Aa)C
a1_(1 1)1Sa2_(x2 2%
C1 C2

oy <aty +] () ] (cq-c,) (4.%) |

De forma similar pode-se demonstrar ainda que:
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a > a, -' ) ‘ (¢;-¢,) . (4.8)

- Se [A1]h- D [Ag]h parah €(0,1), tem-se que:

[A1lh > [Agly ¥ h's h, desde que cq 2 Cp e ’ L (h) Iz’ L) ’ A inclus&o de
um numero difuso com nivel h acontece para h'< h.

Considere-se um sistema possibilistico Y. =Ax, onde Y' = (yi,ei)L é
. .
uma observagdo da variavel de interesse e X, = (xn,...,xi n) é um vetor de

variaveis explicativas para a i-ésima amostra. A solucdo de tal sistema
possibilistico, para todas as observagdes disponiveis, consiste na determinagdo
dos parametros difusos de modo que: '

Yoy Yi= A+ e+ Ak (4.10)

Em (4.9) os valores observados sdo cobertos, a um nivel h,.gpelos
nuameros difusos {Y;} Em (4.10) os valores estimados estdo contidos, a um nivel
h, nos vaiores observados Y. A relagdo (4.11) implica que a intersecgéo para um.

dado resultado Y; e um numero difuso Yi n&o é vazia.

‘ A seguir sao discutidas as resolugbes dos sistemas (4.9), (4 10) e
(4.11).
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4.9.2.1 - Problema de Minimizagao

_ Min__ J©=58|x]
Aj -(aj, Cj)L

Sujeito a; .
YiSh Yi= At Ak T A

onde: "é | X l = dispersao para um resultado difuso estimado VI

O problema é, entao, obtér a', meﬁor dispefséo' de z"Y_i tal que
! = J(©) | (4.12)
Sujeito a:

y, +| ch) ] 6 <Tx, +! OIE [' x \

| U | 23 - | Uy 2 x|
©20,i=1 -+ N |

4.9.2.2 - Problema de Maximizacdo

Max  e)=xe|x|
Aj=(aj. o)
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Sujeito a:
YI Qh _!I = A1x|1 + AZXQ + o+ Anxin

Neste caso, o problema é o de obter a maior disperséo para Y Y; tal |
'que Yicy Y;

Max Zc_:lxi! =J(c) (4.13)
ac

Sujeito a:

y, +| U (h) ‘ e>ax +‘ Ly el x [

v U0 | e x| U [ e x|
c=0, i=1---N.

4.9.2.3 - Problema de Conjungéao

_ Min  X®=X8[x|=MnT¢|x|=d®) (4.14)
A = (a., C) a,C '

iT L
Sujeito a

y+ [L'h) | e 2dx- [L'(h) [é]x |

Vi [L'h) e <éx+ [L'h) [ €] x|
¢c>0,i=1 - N

O problema pode sef interpretado como sendo obter a menor

disperséo de ZY , tal que [Yi]h m[?i]h = .



Sejé' (Yi° , xi° ),i=1.- N satisfazendo um sistema linear

" possibilistico:
YO = A +ASXD + - +ARX, (4.15)
Teorema: Se (Yi°,xi° ), i=1, ,N satisfaz (4.15), obtém-seé as

seguintes igualdades através da resolu¢do dos problemas Min e Max:

A=A =Ae Y =Y=Y (4.16)
Prova:(Yi° , x;’) satisfaz (4.12), entéo: e, = c® xi° ’
y,+ lL'1(h)|eis?zxi+ 'L'1(h)’6|xi \
e ’L‘1(h) c° x;" < axi"+,|L'1(h)"a|xi|
Y < ax + ’L’1(h)IE X |- ‘L’1(h) ¢ x
yesaxe + . L-Y(h) } (c-c°) | x2 | |
' = (a’,c°) é uma solugdo admissivel = . (4.17)
yo>a X° - |L-1(h)‘(cf-6) X° | V

Admitindo T' tal que:

.
Xj

zc ‘xr' < ¥c°

(4.18)

para algum i €' l X} ( <c’

XO
i

-:A - (419), 0 que é uma contradicao com (4.17).

Assim T =c° é uma solugio minima.
Substituindo € =c° em (4.17), obtém-se:

yp = ax,i=1, ... N | (4.20)
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Entdo, tem-se, @ =a°, desde que é assumido genericamente que
existem x valores independentes em {x1, ... ,xN}, onde N > n.

Teorema: Se (yi",xi" ), i=1, ... N satisfaz (4.15), entdo, }¢&) = O

para o problema de conjuncgéo.

Prova: ¢ =0 em (4.14), a condigdo de restrigéo é:

yi + ‘L’1(h)lei > axy

vi - [0 e < axp (4.21)

IA

¢ =0 é uma solugdo admissivel e 6tima, J(€)=0. a = a;’ é uma das solugdes mas

nao é a unica.

Teorema: Um dado conjunto (yi",x;’),i=1, ... ,N satisfazendo um

sistema linear convencional yi° = a°xi°, tem-se:

~ ~

y|=7|=XI=YI, a°=}_\=_A_=A ' (422)
J@©) = Jc)=JE€)=0

Prova: Substituindo ¢c=0 nos problemas de Minimizagéo,
Maximizacdo e Conjungdo, obtém-se yi" = a°xi°. Entdo obtém-se (4.22) através

da solucéo dos problemas Min, Max e Conj.
Em geral, o conjunto de dados nao satisfaz um sistema linear

_possibilistico (4.15). Deve-se, entdo, discutir a existéncia de uma solugéo e

propriedades mutuas para os trés problemas.

Teorema: Existem solugdes 6timas K=(6,E)L e A=(o‘n,é)l_ para
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todo h ¢ [0,1) para os problemas Min e Conj, porém nao é assegurada que exista

uma solugao 6tima para o problema Max.

Prova: Assumindo a =0, as restrigdes de (4.12) conduzem a:

- I L'1(h)!(E|xi| o)<y < !L’1(h) I ©|x]-e) (423
Se um numero suﬁcientemerite grande para todo Ei’ K=(O,c—>')L é

uma solugdo viavel porque y; é finito. Entéo, existe uma solugéo 6tima para o
problema de Minimizagdo. O problema de Conjungéo pode ser demonstrado da
mesma maneira. Reciprocamente, mesmo quando toma-se c¢j =0 n&o assegura-

se que (4.13) possua so|ugéo admissivel.

Teorema: Existe uma solugdo 6tima no problema de Max se, e

somente se, J(&)=0 no problema de Conjungao.

Prova: Assumindo que exista uma solugcido 6tima no problema de

Maximizagdo. Fazendo &= 0 em (4.14), obtém-se:

&x <y + lL’1(h) [ e

» - (4.24)
&xz ¥ ‘L’1(h) 'ei

Por hipétese, existe um conjunto admissivel para (4.13), entdo

existe um conjunto admissivel para (4.24). Entéo, ¢ =0 é uma solugdo étima no

problema de Conjungdo. Reciprocamente, assuma que 3(6)=0. Segue-se de

(4.24) que existe um conjunto admis_sivel 'para (4.13) com ¢ >0. Existe, entéb,

“uma solugao 6tima para o problema Max.

Teorema: J@©) > J@©) (4.25)
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Prova: Denotando os conjuntos admissiveis (4.12) e (4.14) como,

respectivamente, D e D. De (4.12) e (4.14), obtém-se:

yi - IL-1(h) ' ei' < y; + |Lh1(h) I €;
< axp+ U [e] x|

vi- |Cmy e

v

y, + l ) |

ax- [ |e]x | (4.26)

va

Desde que, D < D por (4.26), J(€) > X&)

Teorema: Se os resultados difusos Y; = (yj.ej), i=1, ...,N tornam-se
"crisp", isto € , € =0, i=1, ...,N tem-se: '

Y=%, - (4.27)

Prova: Substituindo e; = 0 em (4.12) e (4.14), as restricdes igualam-
se, entdo, ‘_(I = ?i, desde que D =D. :
.Para ‘grandes valores de h tem-se intervalos com altas
possibilidades: a analise é, portanto, otimista.
Pvara pequenos valores de h os intervalos apresentardo baixas
possibilidades: andlise pessimista. ' '

Embora, existam solucbes étimas para todo h € [0,1), para os

problemas Max e Conj, obtém-se o seguinte teorema com relacdo ao problema

Max.

Teorema: Se existe uma solugao 6tima para h' no problema Max,
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existe uma soluggo étima para0 <h <h'.

Prova: Seja (o, ¢')i. uma solugdo 6tima para h'. Desde que, h' > h,

assegura-se que |L'(h)| < |L'(h)|. A condigdo de restricio para h no

problema de Max é rescrito como:

o) ]|

y; + IL'1(h) l 6 =y, + lL'1(h)lei > a'x+

=a'x+ | 0] ' ¢ x| ' L'1(h')' / l.L'1(h')‘

y; - 'L,’1(h)’ei < yi-( L'1(h')‘ei < a'x- lL’1(h’),<_:_"xi'

' -1 ' -1/ -, -

X, - L '(h) ¢l X L'(h)| /7 |L(h) - (4.28)
A solugio (oc'c I L'1(h')‘ / lL'1(h) l ), satisfaz (4.28). Desde que

existe uma solugdo admissivel pafa h, éxistg uma solugdo 6tima para h no

problema Max. :
Denotando uma solugdo 6tima e um indice de performance para h

‘como sendo (ap,ch)L e J(h), respectivamente, ent&o:

Teorema: Tem-se parah'<h:

J(h) < 3(h) | (4.29)
FOEFY) (4.30)
| o (4.31)

Ih') < M)

Prova:(4.29): condi¢cdes de restrigées para h:
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Yi- < h Xi* ’ L) ) CHRTE ei)l

o | (4.32)
yi 2 ah xi- [ L) | @n | x| - )
Segue-se de»\_fi on Y queEhlin - &, > 0. Entéo:
. — -;I ' = | . ]
vi < @ xi+ | L) | @l xi | - &)
(4.33)

Vi 2 @ xi- | L) | @n [ %i| - €]

Portanto (a},,&,) € Bh' conduz a J(h') < J(h).(4.30) condicdes

de restricdes para h:

i = an xi+ | L) [ (en [ xi] - ')I

(4.34)
‘y-<ahx| IL (h)‘(chlx,| ,)J
Segue-se de Yj Yi que ch lxif - e; < 0. Entéo:
R I P NN
Vi 2 apn X+ [ L (h)l@h‘xrl'el)L-
(4.35)

yi < o xi- | U0 | (e ] - €)|

Portanto (ah.ch), € Dp conduz a Jh') 2 > J(h). (4.31) condicbes

de restrlg:ao para h:

Yi 2 An Xj- ‘ L () l @n|xi| - ei)l
o (4.36)
Vi < Gnxi- | L) | @n [ x| - ei)J
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Segue-se de [Yi ]h A [Y| = A1 Xgq *+ 0+ Anxp ]h; que & = 0.

Entdo:

vi 2 énxi- | L) | @n | xi] - éi)l

(4.37)
yi < énxi- | U0 | @n x| - o)
Portanto (&,,,8,)_ € D}, conduz a Xh') < Jh). -
Teorema: Se existe uma solugao étima no problema de Max:
| JE€) =2 c), ¥ h (4.38)

Prova: Se existe uma solugao 6tima para os problemas de Max e.

~ Min, as seguintes' condicdes devem ocorrer para todo i:“.
clx| = e, glxi.| < g | ~ (4.39)
Entdo:
j(é) = Min zé‘xi_‘ > Max zglxil = J(c) (4.40)

0 que conduz ao teorema.
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J(c) 1

FIGURA 4.6 - Relagao entre o Nivel h e o indice de Perfofmance J(C)

Se os resultados difusos forem reduzidos a resultados ndo difusos,
o problema de Conjungdo é equivalente ao problema de Minimizagdo, embora o
problema de Maximizagdo possa n&o existir.

4.10 - Teon‘a de Conjuhtos Difusos e Sistemas Educacionais: uma Proposta :

Uma caracteristica da logica difusa, a qual é de particular
importancia para o tratamento de incertezas é a perspectiva de se dispor de um
ferramental sisteméatico para o tratamento com quantiﬂcadorés difusos, como por
Vexemplo, a maioria, muitos, poucos, quase todos, cerca de 80% etc.

A Um sistema educacional é considerado um sistema - complexo.
Portanto, um modelo para analisa-lo envolve muitiplos e diferentes graus de
dificuldade. Envolve também, explicitar sob que prismés se quer analisar esse
sistema. Quando o objetivo primordial € o de enfocar medidas quantitativas sobre
esse sistema, uma dificuldade que surge & a forma de parametrizagdo dessas |
medidas.

Varios modelos para analise que, empregam medidas quantitativas,
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s§o disponiveis para analise de sistemas educacionais. Alguns tipos de modelos(/,
contudo, incorporam apenas o tratamento de incertezas do Tipo Um, conforme
proposto por GUPTA (1991). Esse tipo de incerteza trata com informagbes ou
fendmenos que surgem a partir do comportamento aleatério de um sistema.
Existe uma teoria estatistiga bem estabelecida e adequada paré caracterizar tais
fenébmenos aleatérios.

Um problema encontrado, e que réquer esforcos de pesquisa, é o
de modelar incertezas derivadas do pensamento humano, processos de
raciocinio, processos cognitivos, processos de percep¢ao ou, de uma forma mais
ampla, informagdo cognitiva. A esse tipb de incerteza, denominada de incerteza
Tipo Dois por Gupta, os métodos tradicionais de tratamento n&o podem ser

aplicados.

O numero de alunos que ingressaréo no sistema educacional nos
préximos n anos pode ser previsto a partir de um modelo comum de previsdo. Ja
uma informacéao sobre o estado de conservagido de uma escola, certamente ira
-diferir, ‘em termos cognitivos, entre um especialista em educaqéo e um
“engenheiro de sistemas. Os modelos estatisticos tradicionais ndo permitem uma
explicagédo cognitiva suficiente (ZINSER e HENNNEMAN, 1988). Conjﬁntos
difusos podem ser utilizados para capturar imprecisbes e caracteristicas
nebulosas decorrentes de conceitos naturais (PENG, KANDEL e WANG, 1991).

Um problema tipico de um sistema educacional é o 'da evasdo
escolar. Uma resposta de interesse para os responsaveis pelo sistema
educacional pode ser a propenséo que um determinado aluno apresenta em
~ abandonar o sistema. Essa resposta pode ser investigada, em termos de juizos
dev valores emitidos por professores, psiclogos e pedagogos que tenham um
contato mais efetivo com o aluho. Através das respostas obtidas, pode-se ajustar
uma distribuicdo de possibilidade que descreva a propenséo qué o individuo
apresenta para abandonar o sistema. A variavel "propenséo a evasdo" pode ser
explicada através de caracteristicas individuais de cada aluno, por exemplo,
situagcdo sdcio-econdmica dos responséveis; escolaridade dos pais, rendimento



75

escolar acumulado do aluno, distancia casa-escola etc. Nesses casos, a variavel-
resposta pode ser avaliada em termos de uma fungdo possibilistica da forma:

pevjj = AOj + AljSSEij + AszSCPij + A3jRAAij + A4jDCEij

onde: pév;j = Propenséo a evaséo para o aluno i na escola j
SSEij= Situacéo socio-econémica dos responsaveis do aluno i na escolé J
ESCP;= Escolaridade dos pais do aluno / na escola j
RAA;; = Rendimento acumulado do aluno i na escola j
DCE;;= Distancia casa-escolé, percorrida pelo aluno i na escola j
Aj,j=L..,n= numeros difusos que descrevem a estrutura difusa, através da qual

as variaveis exégenas atuam sobre a variavel-resposta.

O modelo descreve, para‘ uma escola particular, como
caracteristicas' individuais de alunos podem contribuir, na.  avaliagdo da-

propensao ao abandono.

Para diferentes escolas, as caracteristicas dessas escolas podem
contribuir de forma diversa na avaliagdo da propensao a evasao. Por exemplo, o
nivel de preparacdo de professores e educadores, a qualidade atribuida pelos
alunos & merenda escolar, a qualidade das instalagbes escolares, etc
apresentam efeitos diferenciados quanto a avaliagao da propensdo a evasdo de
um aluno. E razoavel admitir-se que quando um juizo sobre a propensdo a
evasdo é emitido, tal juizo baseia-se em caracteristicas individuais do aluno.
Assim, a contribuicdo de cada uma das caracteristicas individuais dos alunos

consideradas agrega uma informagao derivada do efeito contextual da escola:

Aj =Bg +B4NPE, +B,QME, +B3QE; 1=1..,n

onde:NPE, = nivel de prepara¢do de educadores na escola |

QME, = qualidade atribuida pelos alunos & merenda escolar na escola |
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QE,; = qualidade das instalagbes da escola |
A partir da resolugdo dos modelos propostos, é possivel identificar:

e Dentro de uma escola: quais caracteristicas individuais sdo
consideradas relevantes na propensdo a evasdo e de que forma
essas caracteristicas atuam; dada uma escola , a partir da andlise
das caracteristicas individuais dos alunos, propor medidas de
combate ‘& evaséo escoiar;- 'compor classes de alunos .com
caracteristicas homogéneas, de modo a realizar um trabalho
preventivo no combate a evasao, etc. ‘ ' |
Entre escolas: estabelecer que caracteristicas s&o desejaveis nos
estabelecimentos escolares, de modo a prevenir a evaséo escolar;
identificar como investimentos realizados sobre caracteristicas da
escola podem contribuir no combate a. eVaséo; identificar escolas
que potencialmente podem influir na propenséo de um aluno com
determinadas caracteristicas abandonar o sistema educacional; etc.



5. MODELOS PARA CARACTERIZAGAO DO
DESEMPENHO DAS ESCOLAS

5.1 - introducédo

Néste capitulo s&o propostas duas abordagens para o problema da
caracterizagdo do desempenho de sistemas educacionais. Uma baseada na
construcdo de modelos estatisticos de analise e outra fu'ndamentada nos
principios da logica difusa. '

~ Para a construgdo dos modelos que se utilizam da teoria dos
" conjuntos difusos &, inicialmente, derivado um modelo tedrico para regressées
possibilisticas restritas a um intervalo. ”

Para ambas abordagens, apés caracterizado o problema do
desempenho, os modelos s&do estabelecidos e, posteriormente, procedimentos de
classificagdo das escolas de acordo com os resultados obtidos s&o analisados.

5.2 - O Problema do Desempenho dos Sistemas Educacionais

O desempenho de Sistemas Educacionais & abordado através da
modelagem das seguintes questdes: "

e aproveitamento escolar dos alunos;
e caracterizagdo desses alunos e sua influéncia "no
aproveitamento escolar;
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e contexto em que se inserem os estabelecimentos escolares e
caracteristicas desses estabelecimentos que possam ser
consideradas relevantes para explicar o rendimento escolar.

Uma vez construidos tais modelos, €& possivel, obterem-se
respostas as seguintes questbes de interesse de planejadores e responsaveis
pelo Sistema Educacional:

e observado um -aluno. qua'IqUer, a partir do exame de suas
caracteristicas individuais, qual a possibilidade de vir a ser
aprovado? o |

o observado o mesmo aluno, qual a possibilidade de vir a ser
aprovado caso se matricule em uma escola especifica?

e para um determinado aluno, e para um elenco de escolas, em
qual das escolas o aluno apresenta maiores possibilidades de
aprovagao? ‘ N

e admitida uma politica de ambito maior, onde as escolas sejam
ordenadas de acordo com algum critério, no qual se considerém
taxas de aprovagéo como um dos fatores intervenientes, como se
enquadram as escolas dentro dessa politica?

O problema é modelado através de técnicas estatisticas

multivariadas e de regress&o possibilistica. |

Como visto anteriormente, a formulacdo de modelos de analise de
desempenho de Sistemas Educacionais considera fatores relacionados com
aluno e com escolas. Para tratar com algum realismo o problema em questio, as
varidveis que serdo incorporadas ao modelo s&o varidveis diéponibilizadas na
base de dados do Gabinete de Estudos e Planeamento (GEP) do Ministério da
Educagéao de Portugal, no periodo 1989/1990. Essas variaveis compreendem:

® SExo;
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e idade (em anos completos);

o situac}éo sOcio-econdmica dos responsaveis (dezesseis
categorias);

e ano éscolaf (atual e anterior);

. numefo de repeténcias ;

e nacionalidade do aluno (cinco categorias).

Para utilizagcido dos dado_s coletados sobre os alunos, ajustes foram
necessarios. Por exemplo, a variavel situacdo sécio-econdmica dos responsaveis
apresentava, originaimente, dezesseis categorias relativas a ocupagéo principal
dorfr'espons'ével pelo aluno. De modo a obter-se uma varidvel que correspondesse
‘a um grupo social, quinze categorias '6riginais foram reduzidas, mediahte analise
de agrupamento, a cinco grupos sociais. Como variaveis "‘proxis“, foram utilizadas
informagdes censitarias (Inforfnagéo do Censo de Portugal -1980, dados mais
recentes ndo estavam disponiveis) sobre valores de aluguéis pagos segundo as
categorias sOcio-econdémicas. A décima sexta categoria, "Desempregados”, ndo
foi considerada por dois motivos: ndo ser significativo o nimero observado e -
poder constituir uma situagdo transitéria, de forma que sua. inclusdo poderia
acarretar em algum tipo de desvio nos resultados. A TABELA 5.1 apresenta as
categorias originais e o agrupamento efetuado. N

0] agrubémento realizado permitiu o estabelecimento de uma
“métrica de grupos soécio-econdmicos’ para as categorias. O objetivo dessa
métrica é o de estabelecer, através do valores médios dos aluguéis pagos por
grupo identificado, uma relagdo que determinasse o grupo social ao qual
pertencem os alunos. A hip6tese adotada 'para o estabelecimento da métrica foi a
de que os valores de aluguéis sdo pagos consoante o rendimento do 'agregado
familiar. Os seguintes pesos foram, entdo, adotados (a partir da h'lenor média de
aluguel pago pelo grupo): | '

e Grupo 1-0,35;
e Grupo 2 - 0.69;



e Grupo 3-1,08;
e Grupo4-1.30;
o Grupo5-1.59.

As varidveis ldade do Aluno, Ano Escolar (atual e anterior) e
Numero de Repeténcias, para este estudo, foram agregadas ao nivel da escola.
Assim, consoante os fatores idade, ano escolar e repeténcias, os alunos séo
agrupados em trés categorias: “1 - Normal”; “2 - Defasado” e “3 - Muito

Defasado’.

No calculo desse indice, os valores indicativos do ano escolar foram
considerados, neste trabalho, como sendo igual a idade minima necesséria para
-a freqiiéncia do referido ano. Assim, definiu-se o seguinte critério para o valor do

indice:

¢- 1 se (Idade - Ano Escolar - N° de Repeténcias) < 1;
¢ 2 se (Idade - Ano Escolar - N° de Repeténcias) = 2,

e 3 caso contrario.

0 aluno classificado como "1 - Normal" encontra-se matriculado no
ano escolar que corresponde a sua idade cronologica e ndo apresenta (como
esperado) nenhuma repeténcia naquele ano. A nova variavel penaliza tanto
repeténéias ocorridas como, também, desconexdo entre ano escolar e idade do

aluno.



’TABELA 51- Situag:éo Sécio-Econdémica e Agrupamento Realizado

Situagdo . Sécio-Econbmica do Encarregado de | Agrupamento
" Educagéo (Original) Realizado
Patroes agricolas Grupo 1
Agricultores que trabalham por conta prépria Grupo 1
Outros trabalhadores agricolas _ Grupo 2
Patrdes e trabalhadores por conta prépria das profissdes | Grupo 3
liberais e relacionadas | " “
Patrées da industria, construgdo civil, comércio, transportes | Grupo 4
e servicos | "
Trabalhadores por conta propria, da industria, construgédo | Grupo 1
civil, comeércio, transportes e servigos _
Diretores, membros de corpos legislativos e quadros| Grupo5 -
| superiores dirigentes da Administragéo Publica e privada
Empregados com profissoes liberais é relacionadas Grupo 3
Pessoal de enquadramento dos trabalhadores do comeércio, | Grupo 4
servigcos e Administragdo Publica
Outro pessoal do comércio, administrativo, -dos servigos e | Grupo 1
- da Administracéo Publica
Encarregados e capatazes (empregados) dos trabalhadores | Grupo 1
manuais - - '
Operarios qualificados e semiqualificados Grupo 1
Operarios ndo qualificados Grupo 2
Pessoal das Forgas Armadas (de carreira e servigo militar | Grupo 1
obrigatério) | _ "
Outras pessoas ativas nao classificadas anteriormente Grupo 4

Desempregados

81

Com as duas novas variaveis estabelecidas, obtém-se trinta

categorias de alunos (2 para a variavel sexo x 5 para grupo sécio-econémico x 3

para o indice calculado em fungdo da idade, ano escolar e nimero de

repeténcias). Um perce_ntUaI de aprovagéo, para cada combinagéo de categorias
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é calculado e esse percentual de aprovagdo € utilizado para expressar
desempenho de alunos de acordo com suas caracteristicas basicas.

infformagbes sobre a nacionalidade dos alunos foram
desconsideradas, nesse estudo, por apresentarem variagdes muito pequenas.

' Os estabelecimentos de ensino s&o avaliados segundo os seguintes
critérios: localizagéo, estado de conservacdo, adequagéo das salas e taxa de
ocupacdo. Para o célculo desses critérios s&0 adotadas as defini¢cbes (conforme'
"Relatério de Avaliagdo do Parque Escolar da Regido do Algarve”, Seminario
sobre Cz;rta Escolar, Vilamouré, Nov. 1989):

e Localizagdo: Avaliar os diversos aspectos ligados a localizagdo. de uma
- instalagéo: isolamento, aspectos ambientais e acesso. A formula de calculo
desse indice consiste de:

Isolada Aspectos . Acesso
Ambientais

Sim-0 Sim-0 - Apé-0

Ndo-3 Nao-3 ~ Apéeauto-2

Todos - 3

Esse indice representa a média ponderada desses fatores e é calculado através
de: .
Isolada + 2 x Aspectos Ambientais + 0.5 x Acesso

3

média =

. Estadov de Conservagdo: Avaliar o estado de conservacdo dos edificios
pertencentes a instalagio. O seu calculo é fungdo das seguintes variaveis: area
total das instalagbes e estado de cohsewagéo - classificado em
ruinalirrecuperavel, degradado, razoavel e bom. - )

e Adequacdo das Salas: Avaliar a adequacdo das salas de aula de uma

instalagdo e classificar os espagos de ensino utilizados.. Essa classificagdo €
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realizada levando em consideragdo os diversos tipos de espagos de ensino,
como por exemplo, salas de aula normais, salas de aula de ciéncias, salas de
meios, laboratérios, oficinas, anfiteatros e ginasios. O indice €& avaliado
considerando-se inadequac¢ao desses espagos em relagdo a fatores como area,
ventilagéo, ilumina§éo, etc.

e Taxa de Ocupagdo: (TO2) Avaliar a qualidade do estabelecimento quanto a
taxa- de ocupagdo. E fungdo do numero de alunos matriculados sobre a
capacidade ou nimero de lugares de aluno. Esse Ultimo termo vem da relagdo
existente entre a area construida pela .- érea normativa para as atividades do

aluno.

A TABELA 5.2 descreve as varidveis que serdo utilizadas para
avaliar o desempenho do sistema educacional. A partir da definicdo dessas
variaveis, o problema da modelagem do desempenho das escolas é resolvido
pela utilizagdo de modelos estatisticos lineares multivariados. A classe de
modelos a ser adotada é a classe dos modelos logisticos.

TABELA 5.2 - Variaveis Utilizadas para Desenvolvimento dos Modelos

Variavel Notacgao T Descricao
Aprovagéo YP; Percentual de Aprovacdo de alunos na categoria i, para
| aescola i-
Sexo SEX; Sexo do aluno (1 - Masculino; 2 - Feminino)
Sit. S6cio Econdmica | SSE; Categoria de Situacdo sécio econbmica
indice Classificacdo | INDANO; | Indice de classificagao do aluno
Localizagéo LOC; Localizacéo dos Estabelecimentos Escolares
Adequagio ADS; . Adeduaq,éo das salas de aula
Conservagio EC; Estado de conservacgéo dos estabelecimentos
Ocupagéao To2; Taxa de ocupacéo dos estabelecimentos
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5.3 - Modelagem Estatistica Multivariada - Modelos Logisticos

Modelos para escolha qualitativa s&o modelos de regressao linear
construidos para o tratamento de situagdes, nas quais a variavel dependenté esta
associada a duas ou mais escolhas qualitativas. Tais modelos encontram grande
aplicacéo pratica (PINDYCK e RUBINFELD, 1981; PATERSON, 1993). '

Uma parte consideravel dos modelos para escolha qualitativa pode
restringir-se aos casos em que a variavel dependente assume apenas dois
valores: Y =1 ou'Y = 0. A variavel dependente assumindo o valor 1 pode ser
interpretado como “o resultado desejado foi alcangcado” e, naturalmente, Y igual
a 0 “tal ndo ocorreu”. Admitindo-se que Y assuma o valor 1 com uma
probabilidade n (P[ Y=1] = =n; P[ Y=0] = 1 - =), torna-se mais interessante

modelar a probabilidade .

Em modelos tradicionais, tém-se:
y=XTp+e, (5.1)

onde:XT= matriz de variaveis explicativas

No caso da varidvel dependente assumir apenas dois valores

implica que a mesma apresenta uma distribuicdo binomial com parémetros N e =.

Considere-se agora uma populagdo subdividida em N grupos (ou
subgrupos) tal como apresentado na TABELA 5.3.
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TABELA 5.3 - Populagéo subdividida em N Grupos.

subgrupo

1 2 N
Sucessos Y, Y, Yy
N&o Sucessos n-Y, | n,-Y, ny - Yy
Total n, n, ny

Yi

—, OU seja, a
n;

A intencdo é a de encontrar estimativas P =

proporgao de “sucessos" em cada grupo. O modelo (5.1) pode, entéo ser rescrito,
a menos do termo ruido, na forma: 1

o) =X | (5.2)

A solugdo trivial para (5.2), obtém-se utilizando a ligac&o identidade
tal que:

T, = BO +B1X1+---+BNXN (5.3)

O modelo pode ser resolvido, por exemplo, pelo Método dos
Minimos Quadrados. Contudo, essa solugdo tem a desvantagem de permitir
~ valores para w;, fora do intervalo (0,1).

Para assegurar que T €(0,1), a solucdo usual & a de definir T
como sendo o valor acumulado de uma densidade fg(s). Em aplicagbes
relacionadas com analise de sobrevivéncia, essa densidade fs(s) & denominada

de fungdo densidade de tolerancia. Utilizando-se a fungdo acumulada para a
densidade fg(s) como fungdo de ligagdo, 0 modelo (5.2) pode ser apresentado na

forma:



ri =0 (XTB) = Sofg(s)ds (5.4)

Se a fungdo densidade fg(s) for a Normal, obtém-se o mbdelo

Probit:

| (5.5)
m = ®(2), - |

onde: ®(z) = Normal acumulada padréo

Como @'1(2), por definigdo, representa a razao entre o desvio da
variavel aleatoria em relagdo a sua média e a raiz quadrada de sua variancia,

tem-se:

o Yz)= Xt =p, -px | (5.6)

ondé: B1=—% e Bzz% -
Define-se 0 Modeio Logit quando:

exp{X Tp]

- 57
1+exp[X 1B &)

m; = [P fs(s)ds =

g (n)= |o{1ﬂ-] =B +BXy 4B X (5.8)

Estas transformagbes g"1(ni) asseguram que P[ Y=y; ] = = estd no

intervalo (0,1). Outros modelos s&o: modelo log-log; complemehto log-log, etc..
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5.3.1 - Modeios para Analise do Desempenho das Escolas Baseados na

'Apfovagao dos Alunos e nas suas Caracteristicas Individuais

Com a finalidade de analisar o desempenho das escolas, sdo
definidos dois modelos: '

MODELO 1: Y = Bg + B1Sexo+B,SSE + B5INDANO + & (5.9)

MODELO 2: Y = Bg + B4SSE + BoINDANO + ¢ (5.10)
-onde:Y =lo , calculado para cada categoria de aluno observada na j-

1-YP;

ésima escola

Esses modelos irdo capturar, paré uma escola especifica j, os
efeitos dos fatores Sexo, SSE e INDANO sobre a aprovagao dos alunos.

Com os MODELOS 1 e 2 é possivel a identificagdo das escolas,
onde, alunos com determinadas caracteristicas apresentam probabilid‘adeé de
aprovacéo melhores. Através de transforma¢6es aplicadas sobre os coeficientes
estimados pode-se isolar o efeito de cada uma-das caracteristicas individuais dos
alunos» na pfobabilidade de aprovagdo. O MODELO 1 permite capturar,
diretamente, o efeito do fator sexo na aprovagéo do aluno. ‘
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5.3.2 Modelo Hierarquizado para Anélise do Desempenho através das

Caracteristicas dos Alunos e Caracteristicas das Escolas

- O MODELO 1 descreve, para uma escola particular, como
caracteristicas individuais de alunos podem contribuir, na sua aprovagéo. '

As diferentes caracteristicas das escolas, entretanto, podem
contribuir de forma diversa na aprovagao de seus alunos. Por exemplo, o nivel
de preparacao de professores e educadores, a qualidade atribuida pelos alunos
a merenda escolar, a qualidade das instalagées escolares, etc., apresentam
efeitos diferenciados sobre a probabilidade de aprovagdo de um aluno. A
contribuigio de cada uma das caracteristicas individuais dos alunos
consideradas agrega informagao derivada do efeito coh_textual da escola. -

Com a introdugdo de informagGes sobre as escolas é possi’vel,
identificar os efeitos dentro de uma escola e entre escolas.

Para uma escola torna-se possivel:

e identificar quais caracteristicas individuais s&o consideradas
relevantes na probabilidade de aprovagdo e de que forma essas
caracteristicas atuam';

e dada uma escola, a partir da andlise das caracteristicas
individuais dos alunos, propor medidas para melhoria na chance

“de aprovagio de um determinado tipo de aluno;

. ‘compor classes de alunos com caracteristicas homogéneas, de

modo a realizar um trabalho preventivo.

Ja, entre as diferentes escolas:
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e estabelecer que caracteristicas s&o0 desejaveis nos

estabelecimentos- escolares, de modo a melhorar o desempenho

das escolas;

» identificar como investimentos realizados sobre caracteristicas da

escola podem contribuir na melhoria de seu desempenho;

o identificar escolas que potencialmente podem influir .‘ na
~ aprovagao de um aluno com determinadas caracteristicas; etc.

A avaliagdo do efeito “escola” na contribuicdo das caracteristicas

individuais dos alunos para sua aprovagéo (B;) € modelada como:

MODELO 3: Bji = 74jADS; +75jEC; +v3]LOC; +74jTo2; +&;comj=1,. .4
ei=1..N o (5.11)

onde: B; = Coeficientes pj obtidos pela aplicagdo do modelo (5.9) na escola i

N = Numero de escolas

" “Recombinando-se os modelos (5.9) e (5.11), é possivel avaliar os
efeitos derivados das caracteristicas das escolas sobre a aprovacdo de um
determinado tipo de aluno. Tais efeitos podem ser obtidos da seguinte forma:

e Adequagdo das Salas de Aula:
(’Y11 + 712|ndAno + 'Y13SSE_ + 'Y14SQXO)

o Estado de Conservagao:

(Y94 + v2oIndANO + y53SSE + y5,Sexo)
¢ Localizagao:

(y31* 732IndANO + y33SSE +y34Sexo)
e Taxa de Ocupagdo:

(Y44+ Y42IndANO + y43SSE + y44Sexo)



Os modelos estabelecidos em (5.11), mais os descritos em (5.9) e
(5.10) irdo capturar, para uma escola especifica i, os efeitos dos fatores Sexo,
SSE e INDANO e os efeitos de caracteristicas préprias' da escola na
probabilidade de aprovagido de um aluno. Em outras palavras, admite-se ser
possivel descrever, por meio de uma distribuicdo de probabilidades, um
comportamento estocastico para, por exemplo, os efeitos do.fator SSE ou do
estado de conservagdo da escola sobre a probabilidade de aprovagao de- um
aluno. |
Contudo, existe uma dificuldade bem caracterizada e nitida de
estabelecer, com precisdo, uma estrutura distribuicional adequada para os
diversos efeitos considerados. Essa imprecisa@o e incerteza existente na estrutura
dos coeficientes do modelo permite conéiderar a utilizagdo de regressbes

possibilisticas.

Em situagbes de "ava|ia‘g;6es expressas em percentagens,
normalmente o decisor utiliza um tipo de raciocinio difuso: em torno de 80%, ou
seja, existe um valor para o qual o decisor credita a possibilidade maxima. Essas
percentagens véo declinando até atingir valores que o proprio decisor nao cré
serem factiveis. Um decisor que emite um juizo valorado da seguinte forma: tal
fato apresenta 80% de possibilidadé, dificilmente aceitaria, sem surpresas, a nao
ocorréncia do fato. Por outro lado, estaria mais propenso ‘a aceitar a sua
ocorréncia , Séem 0 mesmo grau de expectativa. Essas situagdes necessitam de

um tratamento particularizado.

Uma caracteristica da logica difusa, a qual & de particular
importancia para o tratamento de incertezas, é a perspectiva de se dispor de um
ferramental sistematico para o tratamento com quantificadores difusos, como, por
exemplo, a maioria, muitos, poucos, quase todos, cerca de 80%, etc.

A andlise de regressio difusa permite a construgdo de modelos em
ambientes onde é grande a presenga de incerteza, bem como de fenémenos
difusos. A relagéo entre variavel dependente e variavel independente ndo é bem
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- estabelecida, como no caso da regress&o tradicional. A suposi¢do basica é a de
que os desvios entre valores observados e preditos s&o devidos a imprecisdes e
nebulosidades existentes na estrutura do sistema. De forma mais concreta,
imprecisdes e nebulosidades ocorrem nos coeficientes do modelo.

5.4. Modelagem através de Conjuntos Difusos

4

~ As dificuldades em estabelecer, formas funcionais bem definidas
péra mensurar os efeitos de cada um dos fatores considerados na aprovacéao de
alunos e, a imposs'ibilidade de, através das técnicas tradicionais, avaliar esses
_efeitos na presenca de quantificadores linglisticos conduz a modelagem através
de conjuntos difusos. ' '

A utilizacdo de regressado possibilistica, porérﬁ, ndo é imediata.
- Considere-se 0 modelo (5'.9). Nesse modelo, a variavel que se esta utilizando
para mensurar o desempenho das escolas tem seu dominio definido no intervalo
(0,1). Aplicar os modelos teéricos de regressdo possibilistica descritos no
capitulo quatro, pode conduzir a valofes para a variavel dependente fora do
intervalo unitario. Assim, & necessario, em primeiro lugar, definir um modelo
tedrico de regressao possibilistica, no qual os valores da variavel dependente
estejam restritos a um intervalo. |
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5.4.1 Introdugdo de um Modeio de Regresséo Linear Possibilistica para o
intervalo (0,1) |

TANAKA, . HAYASHI e WATADA (1989) estudam aplicagées da
regressdo linear possibilistica, investigando a solugdo para trés problemas
basicos: minimizagdo, maximizagéo e conjungao. | "

Na regress&o possibilistica, para uma funcdo de pertinéncia
triangular simétrica tem-se, no caso de minimizacdo, a solugdo apresentada na
FIGURA 5.1.

pertinéncia .
4 | ' Yl Estimado
1.0 -~

A\

Y.

Nivel h A
i

Observado _
FIGURA 5.1 - Inclus&o do Valor Observado no Valor Estimado a um Nivel h

Para limitar-se os valores possiveis de Y, o vetor de resposta da
variavel dependente, ao intervalo (0,1), uma solugédo convencional € a utilizagdo
da transformacgdo logaritmica para Y. Um problema que surge, entretanto, é o
relacionado com o tratamento da dispers&o do valor observado Y. A escala
logaritmica ndo mantém a simetria admitida para o numero difuso triangular. Uma
solucdo para esse problema € admitir a simetria em uma escala logaritmica.
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Y Y2=YAy_ N

. - X=Yil(1-Yi)
FIGURA 5.2 - RelagGes entre Y; e a Transformada de g(y) = X=Y;/ (1-Yj)

Analisando-se a FIGURA 5.2 e admitindo-se para a dispersdo um

efeito multiplicativo, obtém-se as seguintes relages:

g (x,y) = yAy 2 (5.12)

1y a1

g (xq)=yA'y o (5.13)
Y

X:————4 .
P (5.14)

xp=xhx | | (5.15)

x,=xA % 516

1= o .16)

De (5.15) obtém-se:

-1 XAX
X =
g (2) 1+
yAy

1+xAx:

Rearranjando-se a expressao, tem-se:



__YAY
X~ yxy

ou
yAy

Ax =

Mais especificamente:

o [A)
f(y)

onde: f(A).= fungio que transforma yAy em XxAx

f(y) = fungéo que levay a x

Ea
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(5.17)

(5.18)

(5.19)

A regressdo possibilistica € efetuada, utilizando uma fungéo
triangular difusa simétrica sobre [In.X;InAx]. Os valores de InX e InX +InAx nao

- estao restritos ao intervalo (0,1). Para obter-se as estimativas de y, tem-se:

... eX
Centroide: W

Limite Superior: -
14 XX
' xA—1x
Limite Inferiorr —————
14X

Nota-se, entretanto, que esse conjunto de equagbes conduz a um

intervalo em y ndo simétrico.
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5.4.2 Modelo de Regresséo Possibilistica Triangular Logit

Em vérias situagbes de interesse pr.éticd, julgamentos séo efetuados
sobre uma escala definida no intervalo (0,1). Valores préximos ao limite inferior
da escala representam, para o decisor, uma possibilidade fraca sobre o fato ou
situagdo confrontada. Valores préximos ao extremo superior, ao contrario,
representam uma possibilidade forte sobre a ocorréncia de tal fato.

0] ,probléma que subsiste,' todavia, diz respeito a valores
intermediarios, dentro do intervalo (0,1). Nesses casos, é razoavel admitir um
valor para o0 qual o decisor atribua pertinéncia maxima e, que, para'valbres a
esquerda ou a direita, a pertinéncia vai diminuindo. Essa situagao é ilustrada na
FIGURA 5.3.

k), J

—)
7

_ pl po0 p2
FIGURA 5.3 - Fungdo de Pertinéncia de um Numero Difuso P entre (0,1)

_ Seja P um numero difuso que assuma valores no intervalo (0,1).
Admita-se que P poSsa ser modelado através de X, um vetor de variaveis ndo
difusas utilizadas pelo decisor para explicar P. Entdo, tem-se a seguinte
definicao: . | |

Definigao 5.1: Um modelo possibilistico Triangular Logit, para o
~ namero difuso P, tal como representado na FIGURA 5.3, é especificado como:



1
-AX

P=3AX)=-
1+e

(5.20)

onde: A =(a,c) = vetor de coeficientes difusos

X = vetor de variaveis independentes

Definicdo 5.2: Uma regressdo possibilistica Triahgular Logit

consiste em-determinar os valores de A* tal que P*=3(A*,x)=—1— seja uma
, o . 1+e-A*X
estimativa de P.
Definigdo 5.3: O numero P € um numero difuso, definido por dois

pardmetros: p, - pertinéncia maxima - e p, - pertinéncia zero a direita - com

0<p, <p, <1, p,daforma:

2 R
1-p P A
py=——2r 2 | (5.21)
A+ Po 1P,
- \1-pPo ) P2

e com a fungéo de pertinéncia dos valores P dada por:

iRV P1<P <Py
I{ Po )_"{ P1 ] T
1-po 1-p4

) = ! (5.22)

[ (p JW

G |
S€ Pg <P=p2

[|{1 po)— {1 szJ
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O-numero P é apropriado para modelar questdes relacionadas a
problemas de escolhas e/ou juizo de valores. A partir da defini¢éo (5.3) observa-
se que s&0 necessarios apenas dois valores (py e p,) para defini-lo

inequivocamente. O valor re resenta o valor para o ual o decisor credita a
0

possibilidade maxima. Para valores superiores, a possubllldade vai declmando até
o valor p,, a partir do qual as pertinéncias tem valor nulo. Os graus de

pertinéncias & esquerda de p, também diminuem até o limiar p,.

Lema 5.1: O valor de p, pertence ao intervalo (0,1).

Demonstragéo Analisando-se a expressao (5. 21) verifica-se que o

,denommador pode ser :gualado a uma constante. “Assim, o valor de p1 € igual a:

cte
P1 =

, portanto p, € menor do que 1.
Trcte’ P P e |

O primeiro termo do denominador de (5.21) é uma expressdo
quadratica, portanto positiva. O segundo termo do denominador envolve a
express&o (1-p,). Como p,, por hipétese, € um numero entre (0,1), entdo

(1-p,) também pertence a (0,1). O produto de dois valores positivos é sempre

positivo. Consequentemente, p, € maiordoqueOe p, € _(0,1).. '

Lema 5.2: Conhecidos os valores p, - grau de pertinéncia zero a
esquérda - e pg - grau de pertinén(iia maxima - o numero difuso P fica

caracterizado se o valor de p, for:
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Demonstragado: O resultado é imediato isolando o valor de p, na

equacéo (5.21).

Teorema 5.1: Resolver a regress&o possibilistica Triangular Logit,
apresentada na definigdo (5.2), & equivalente a resolver a regressdo linear

possibilisticé Y= "{1_25) = AX.

Demonstragdo: Primeiramente sera mostrado que Y é um numero
difuso triangular simétrico. Posteriormente demonstra-se que Y pode ser
- modelado como Y = Ax.

 qa Parte: Y & um numero difuso triangular simétrico (a.,c).

Aplicando-se a transformagdo de ligacéo logit para os valores Po

Py © Py dados pela definicdo (5.3), obtém-se, respectivamente: ln(1—p15—),
s

i —Po_|el —pz———:Ovalordep1é:
1_p0 1'p2

de onde obtém-se:

e e
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In| P2 —|n(-f°—)=|{—p°—}—|r{—pl-J (5.24)-
1-p; 1-pg 1-pg ) - 1-P4 '

A ultima expresséao (5.24) estabelece que a dispersao a direita e a
esquerda s&o iguais podendo, portanto, serem representados por um unico valor:

i Po )i P | 525
’ {1‘90) {?“91) | (529)

Sendo:

up)=1

e fazendo In(1 Po }: a , entao:

R A W

u(m(_p_)):#(y):{LLq_;_Yl a-c<Y<a 527)

0 outrosvalores
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que é a fungdo de pertinéncia para um numero triangular difuso simétrico
Y=(a,c).

24, Parte: Y é modelado como Y=Ax.

P* = 3(A*,x) = ——1?;. Esse modelo pode ser escrito‘, mediante transformaéées
’ 1+e

*

simples como ln(1 P__ ) ~A*x, entdo Y = A*x.

Corolario: O grau de inclusdo de P em P”" & menor ou igual a h,
-onde h é o nivel de inclusao adotado por Tanaka no ajuste do problema de
~ regressao linear possibilistica Y = Ax.

. Demonstragao: Serd feita apenas para o problema de minimizagao.
Para os problemas de conjun¢do e maximizagao a demonstracdo é similar.

Por definigao:
n(p) = u(y)

| Hp* (P) = uy* (y)

ly-y’l
c|x| — spreadY

G ()
1-p i (5.28)
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5.4.3 - Modelos para Anélise de Desempenho das Escolas utilizando-se

Conjuntos Difusos

Os modelos propostos com a fmahdade de analisar os
desempenhos das escolas sao da forma:

' MODELO 4: Y = A, +A1Sexo +A,SSE + A INDANO (5.29)
MODELO 5: Y = A + A, SSE + A,INDANO (5.30)

0 i ,
onde: Y = lo % de aprovag:aczna categona.
: - 1-% de aprovagaona categoria

), calcu|a<_:lo para cada categoria

de aluno observada na i-ésima escola
A; = um numero triangular difuso simétrico, (a,cC)

- Esses modelos irdo medir, péra uma escola espécifica i, os efeitos -
dos fatores Sexo, SSE e INDANO sobre a possibilidade de aprovagéo. Porém, é
importante salientar que o considerado difuso é, justamente, o efeito de cada um
dds' fatores. Em outras palavras, admite-se n&o ser possivel descrever, por meio
de uma distribuicdo de probabilidades, um comportamehto estocastico para, por
exemplo, os efeitos do fator SSE. |

Nesses modelos, “as contribuicdes derivadas das caracteristicas
“individuais dos alunos conduzem a uma estrutura paramétriéa difusa. Além desse
fato, normalmente, os conceitos relacionados a qualidade de instalagbes, corpo
docente, condigcbes da escola de modo geral, apresentam-se como conceitos
derivados de‘linguagem natural e que, portanto, podem ser considerados difusos
e imprecisos. Assim, pode ser realizada a aplicac@o de modelos de regresséo
possibilistica para modelos hierarquizados em dois niveis.
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Pode-se, entdo ajustar os seguintes modelos:

MODELO 6: ,
A = BADS +B,EC +B,1OC +B, To2 jcomj=1..4ei=1 .. N(531)

onde: Aji = coeficientes difusos obtidos pela aplicagdo do modelo (5.30) nas
escolas ' '

Recombinando-se os MODELOS 4 e 5, é possivel avaliar os efeitos
derivados das caracteristicas das escolas sobre a possibilidade de aprovacéo.
Tais efeitos podem ser obtidos da seguinte forma:

° Adeduagéo das Salas de Aula:

(B11+ B12IndAno + B13SSE + B14Sexo)

e Estado de Conserva§50:
(821+ B, IndAno + 823SSE + 82 4Sexo)

22
¢ Localizagao:

(Byy+ By, IndAno + B, SSE + B, ,Sexo)

32
¢ Taxa de Ocupagao:

(B a1? B 42IndAno +B 43SSE + B 4 4Sexo)

5.5 Modelagem do Desempenho das Escolas através de Anadlise

TaxionOmica

Aplicando-se os MODELOS 1 e 5 obtém-se, em termos numéricos,
probabilidades e possibilidades de aprovagdo quando considerados valores .
relativos a caracteristicas individuais de alunos. Para cada tipo de aluno, as
diversas escolas integrantes de um sistema educacional devem a‘presentar

valores de probabilidade ede ppssibilidade de aprovagao diferentes.
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Uma questéo que se coloca, entdo, é a forma de classificar essas
escolas de acordo com os resultados numéricos obtidos através dos modelos.

Em termos de politica de eduCac;éo, pode-se, por exemplo,
argumentar que escolas possam ser monitoradas segundo algum padréo
idealizado. Escolas que se mantenham em determinados patérhares receberao
incentivos adicionais. Aquelas que, dentro de uma estratégia preestabeleéida,
estiverem apresentando valores abaiXo da expectativa poderdo receber um
acompanhamento mais frequente, de modo a ultrapassar eventuais dificuldades.

Um critério a utilizar & hierarquizar, para cada escola, os valores
obtidos para a aprovagdo de um determinado aluno. Esse critério pode ser
estendido a todas as combina¢6es de tipos de alunos e todas as escolas.
Evidentemente, 0 numero de classificégc')es depende diretamente do nimero de
alunos padrao definidos. Mais razoavel é, portanto, admitir para cada escola uma
classificacdo média em termos de seus resultados. '

5.5.1 - Processo de Classificagdo das Escolas utilizando-se os Resultados

do Modelo Logistico Tradicional

As escolas podem ser agrupadas de acordo com os valores de
probabilidade de aprovagdo obtidos para cada um dos tipos de alunos
identificados.

A aplicagdo de uma analise de agrupamento permite identificar
escolas com padrées de aprovagao similar e, consequentemente, obter uma
estrutura que melhor caracterize o desempenho das escolas dentro do sistema

educacional.
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Uma vez identificados os gruposvrde escolas com seus respectivos
rendimentos (expresso em termos das probabilidades de aprovagao) os gestores
do sistema educacional dispdem de maiores facilidades paré a implantagdo de
politicas direcionadas a manutengéo da qualidade e desempenho das escolas.

Tem-se, entdo, a populagdo das escolas subdivididas em sub-
populagbes, nas quais o desempenho verificado & similar, ou seja:

[Gm, GR2, . ..,'_ GRN] (532)

onde: G, = grupo de escola com desempenho similar

5.5.2 - Processo de Classificagdo das Escolas utilizando-se os resultados

do Modelo Logit Triangular Difuso

_ Pretendendo classificar as escolas de acordo com as suas
pdssibilidade's de aprovagao em, por exemplo, trés niveis “Baixa Possibilidade”,
“Média Possibilidade” e “Alta Possibilidade”, um primeiro problema que se depara
é o de precisar limites entre tais niveis. O conceito de variavel linguistica, oriundo
da teoria dos conjuntos difusos, se ajusta perfeitamente para a modelagao dessa
situacgéo. '

Nesse trabalho é proposto o seguinte procedi.mento para associar a
“ordenag:éo’; de um grupo de escolas (avaliado em termos das possibilidades de
aprovagao) e um critério global de classificagdo. O critério de classificagcdo é
explicitado através de uma variavel lingtistica definida com os seguintes rétulos:
“Abaixo da Média do Grupo”, “Na Média do Grupo” e “Acima da Média do Grupb"
(ver FIGURA 5.4): '

e ajustar, pa'ra cada escola do grupo, os modelos 4 e 5;
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o estimar, para cada uma das categorias de alunos definidas, as
possibilidades de aprovagdo para o ponto centréide, de acordo
com os modelos 4 e 5, }

e ordenar as escolas em valores crescentes das estimativas
obtidas no item anterior, para cada uma das categorias de alunos .
definidas; _

e calcular a posi¢do global de cada escola, em termos das
ordenagdes parciais realizadas no item anterior;

e transformar as posi¢oes globais de cada escola, através de:

PGR; - PMin
PMax- PMin

onde: PGR,; = posi¢ao global relativa da escola i;
PMin = posigdo minima;
PMax = posigdo méxima.
. repetir os passos dois a cinco, para os valores (cenfréide -
dispersdo) e (bentréide + dispersdo) obtendo-se estimativas
pessimistas e estimativas otimistas. | | ”

Na Média

a da
Média -

AN
0.3 045 075 0.81.07

FIGURA 5.4 - Um Critério para Classificag&o das Escolas quanto a Possibilidade
de Aprovacao.

'A cada uma das classificagbes obtidas, & atribuido,u'm valor de
pertinéncia, segundo o qual uma escola é classificada como: “Abaixo da Média
do Grupo”, “Na Média do Grupo” e “ Acima da Média do Grupo”. Calculando-se a
média difusa das classificagbes obtidas e reordenando-se essa médias, obtém-se
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uma 'hierarquizagéo das escolas. Esse pfbcess‘o de ordenagdo tem, como
vantagem, a utilizagdo de limites difusos ou nebulosos. Em - processos
tradicionais, baseados na logica classica, os limites sdo arbitrarios, n&o
ocorrendo de forma gradual, suscitando controvérsias dificeis de serem
sustentadas. A mesma forma de agrupamento (andlise de agrupamento) das .
escolas, sugerido para os resultados dos modelos 1 e 2, pode ser, também,
aplibado. '

5. 6 Conclusoes

N Neste capitulo, foram apresentados modelos para aVaIiagéo de
desempenho d'e sistemas educacionais, nos quais a variavel dependente esta
restrita ao intervalo (0,1).

_ <

Os modelos sdo construidos considerando-se caracteristicas
individuais dos alunos e caracteristicas dos estabelecimentos de ensino que
podem afetar o desempenho dos estudantes e, consequentemente, do sistema
educativo.

A E também, derivado um modelo de regresséo poséibiliética, no qual
a varidvel dependente € restrita ao intervalo (0,1). Através desse modelo é
possivel tratar situagbes de escolha qualitativa, nas qUais subsistem
nebulosidades ou imprecisées quanto & importancia dos fatores considerados
como relevantes na explicagao da escolha. |

Para utilizagcdo do modelo, dois pontos no intervalo (0,1) s&o
solicitados ao decisor. Obviamente, quanto maior - for o grau de incerteza
presente no julgamento, maiores serdo os intervalos estimados.
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Os parametros para ajustes do modelo podem ser considerados os
mesmos propostos em trabalhos sobre regressdo possibilistica (TANAKA
, HAYASH! e WATADA. (1989), KANDEL e HASHAMANl (1991) entre outros).

Modelos para avaliagdo de desempenho de sistemas educacionais,
principalmente, em questdes relacionadas com o aproveitamento s&o definidos a
luz da teoria dos conjuntos difusos. Tais modelos conduzem a uma abor&agem
diferente da abordagem tradicional, permitindo a modelagem de fenémenos
-difusos ou imprecisos que ocorrem nos sistemas educacionais.

Sado propostos modelos de classificagdo das escolas com base
tanto na modelagem tradicional quanto na modelagem através da ldgica difusa.

Com relagéo ao processo de hierarquizagao das escolas utilizando-
se a teoria dos conjuntos difusos, ressalta-se a sua poténcialidade de adaptagdo
a diferentes situagbes, refletindo, desse modo, as disparidades regionais
existentes em sisterhas educacionais. Assim sendo, vantagens imediatas sdo
obtidas pelos responsaveis pela gesféo do sistema educacional, tornando-se uma
importante ferramenta gerencial. -

Aplicagbes dos modelos desenvolvidos ser&o apresentadas no
proximo capitulo, para escolas do Distrito de Faro - Portugal.



6. APLICACOES DOS MODELOS

6.1 - Introducado

Neste capitulo sao realizadas aplicagbes dos modelos
anteriormente propostos para escolas do Distrito de Faro - Portugal.

Para ajustar os modelos baseados na légica difusa foi desenvolvido
~um sistema computacional para tratamento de dados difusos. Para ajuste dos
modelds estatisticos foram utilizados programas tradicionais de analise
estatistica.

Os dados utilizados neste estudo de caso foram obtidos a partir de

' iriformagées coletadas durante o periodo de matriculas de alunos do 7°, 8° e 9°

ano de escolarizagdo do ciclo secundario, no ano escolar 89/90. Essas

informa(;ées perfencem a base de dados do Gabinete de Estudos e}Planeamento
(GEP) do Ministério da Educagéao de Portugal.

6.2 - Caracterizagdo das Escolas

A TABELA 6.1 apresenta as escolas analﬁsadas e o total de alunos.
A codifiéagéo adotada para identificagdo das escolas segue a utilizada pelo GEP.
Nessa codificagdo, os dois primeiros digitos referem-se ao Distrito de Faro e os
~ dois subsequentes, ao Concelho no qual a escola esta localizada.
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TABELA 6.1 - Escolas Analisadas e Total de Alunos

ESCOLAS TOTAL DE ALUNOS
N. de Ordem : Cédigo e Localizagéo
1 08010110 - Concelho de Albufeira 571
2 08020104 - Concelho de Alcoutim <}
3 08050413 - Concetho de Faro 4 1105
4 08050506 - Concelho de Faro 595
5 08050507 - Concelho de Faro ‘ 398
6 08050513 - Concelho de Faro : 94
7 08060308 - Concelho de Lagoa : 478
8 08060403 - Concelho de Lagoa  ~ 111
9 08070502 - Concelho de Lagos 293
10 08070608 - Concelho de Lagos 157
11 08080108 - Concelho de Loute 365
12 08080503 - Concetho de Loule . 566
13 08080810 - Concetho de Loule 670
14 08080909 - Concelho de Loule ' 249
15 08090315 - Concelho de Monchique 253
16 08100208 - Concelho de Othao 255
17 08110310 - Concelho de Portimao : 753
18 08110311 - Concelho de Portimao 861
19 08110331 - Concelho de Portimao 355
20 08120114 - Concelho de S. B. de Alporte! 330
21 08130206 - Concelho de Silves _ 242
2 08130517 - Concelho de Silves 357
23 08140607 - Concelho de Tavira 709
24 08160210 - Concelho de V.R.de S. Antdnio 1005

O numero de alunos considerados, por escola, e a distribuicdo
segundo o ano de escolarizagio sdo mostrados na TABELA 6.2.
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TABELA 6.2 - Escolas Analisadas e Total de Alunos Considerados na Aplicagéo,

Segundo o Ano de Escolaridade

ESCOLAS 7 ANO 8 ANO 9 ANO TOTAL
8010110 38 129 167
8020104 29 29
8050413 '3 208 276 529
8050506 76 43 128 287
8050507 2 89 101 210
8050513 3 %7 %7 89
8060308 3 8 2 53
8060403 %7 Y] % %
8070502 7 g &1 111
8070608 115 15
8080108 84 88 5 1%
8080503 77 125 66 368
8080810 21 173 115 309
8080909 203 203
8090315 72 50 34 56
8100208 7] 56 ro 121
8110310 37 134 19 367
8110311 82 196 181 459
8110331 16 16
8120114 75 75 2 192
8130206 e % 44 13
8130517 %8 % Py 238
8140607 2 161 127 N7
8160210 30 252 92 474

Os valores apreéehtados na TABELA 6.2 sdo derivados de pré-

anéalises efetuadas no conjunto de dados global. Foram considerados apenas

alunos matriculados na mesma escola,

consecutivos.

durante dois periodos

letivos

Na TABELA 6.3 é apresentado o nimero de alunos, por sexo, do 7°,

8° e 9° ano, aprovados e reprovados no ano escolar 89/90. A TABELA 6.4

apresenta a distribuicdo dos estudantes considerados neste estudo, segundo o

grupo socio econémico ao qual o aluno pertence. Os grupos foram definidos de

acordo com a andlise efetuada no capitulo anterior. As TABELAS 6.5, 6.6 e 6.7

apresentam, respectivamente, a dlStl‘IbUIQaO dos alunos aprovados e reprovados

por idade, para o sétamo oitavo e nono ano de escolaridade.



~TABELA 6.3 - Alunos Aprovados e Reprovados, por Escola

APROVADOS REPROVADOS
ESCOLAS MAS. FEM. ] TOTAL MAS. FEM. TOTAL
8010110 61 37 98 24 45 69
8020104 6 12 18 ~ 5 6 11
8050413 213 206 419 39 I4l 110
8050506 13 89 20 34 33 67
8050507 74 - 75 149 26 35 61
8050513 .87 0 87 2 0 2
8060308 23 9 32 10 11 21
8060403 37 40 77 5 4 9
8070502 - 43 51 94 7 10 17
8070608 52 49 101 ) 9 14
8080108 78 75 153 16 26 42
8080503 143 134 277 44 47 91
8080810 137 110 247 28 34 62
8080909 115 80 195 3 S 8
8090315 70 67 137 6 13 19
8100208 63 48 1114 3 7 10
8110310 143 101 244 77 46 123
8110311 186 146 332 51 76 127
8110331 8 8 16 (4 0 0
8120114 83 70 153 18 21 39
8130306 66 43 109 12 12 24
8130517 95 83 178 28 32 60
8140607 130 124 254 29 34 63
8160210 209 171 380 43 51 94

TABELA 6.4 - Alunos por Grupos Sécio Econémicos, por Escola

ESCOLAS GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 3 GRUPO 4 GRUPO 5 TOTAL
8010110 7 57 87 15 1 167
8020104 2 16 10 1 29
8050413 12 202 258 49 8 528
8050506 6 84 127 57 13 287
8050507 S 45 109 50 1 210
8050513 14 55 12 8 89
8060308 - 2 23 24 4 53
8060403 24 45 13 4 86
8070502 S 37 58 10 1 111
8070608 5 48 56 S 1 115
8080108 48 146 1 195
8080503 31 127 173 32 S 368
8080810 10 115 148 32 4 _ 309
8080909 7 55 129 11 1 203
8080315 13 55 80 8 156
8100208 10 21 82 8 121
8110310 11 128 173 47 8 367
8110311 7 163 216 66 7 459
8110331 1 11 4 16
8120114 6 108 61 17 192
8130206 6 30 94 2 1 133
8130517 9 102 115 10 2 238
8140607 14 132 147 17 7 317
8160210 26 174 220 47 7 474

111
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- TABELA 6.5 - Alunos Aprovados e Reprovados do 7° Ano, por EScoIa, Segundo a

ldade
7 ANO APROVADOS REPROVADOS
IDADE IDADE
ESCOLAS 12 13 14 15 216 13 14 15 16 217

8010110 3 1 8 14 7 4 1
8020104 8 3 6 1 5 5 1
8050413 1 1 7 17 13 S 1
8050506 8 6 1 1
8050507 1 9 S 1 2 2
8050513 32 2 1 g
8060308 2 1
8060403 16 5 1 3 1 1
8070502 2 2 1 1 1
8070608 41 35 15 8 2 8 6
8080108 30 16 10 5 5 9 7 1 1
8080503 28 53 23 10 2 23 21 12 3 2
8080810 6 6 6 2 1
8080909 128 37 23 6 1 4 2 2
8090315 31 15 10 4 2 2 5 2 1
8100208 6 6 4 1 2 2 1
8110310 16 16 3 1 1
8110311 20 34 22 5 1
8110331 8 2 3 2 1
8120114 22 15 8 4 3 1 13 2 4 2
8130206 15 7 7 4 4 3 1 2
8130517 37 22 4 11 3 6 11 2 1 1
8140607 2 1 1 12 7 4 1 1
8160210 1 1 1 9 8 6 3 1

TABELA 6.6 - Alunos Aprovados e Reprovados do 8°Ano, por Escola, Segundo a

ldade
8 ANO APROVADOS REPROVADOS
IDADE IDADE
ESCOLA] 13 14 15 16 217 14 15 16 17 >18
8010110 40 21 20 9 4 11 9 9 4 2
8050413 20 3 24 9 3 10 21 11 7 2
8050506 81 18 13 1 5 12 3 -7 1 2
8050507 AN 14 12 6 2 10 S 7 2
8050513 2 3 1 1
8060308 2 1 1 1 1 2
8060403 18 1 2 2 1.
8070502 16 5 14 2 2 3 1
8080108 35 25 6 4 7 4 4 2 1
8080503 33 43 13 8 3 12 7 6
8080810 83 36 17 7 2 8 8 7 4 1
8000315 17 16 7 2 2 2 1 2 1
8100208 19 13 15 3 1 2 1 1 1
81103101 - 51 23 14 7 1 14 ] 11 4
8110311 114 33 11 9 3 15 4 4 3
8120114 27 24 7 4 2 1 2 5 3
8130206 14 <] 5 7 3 4 1 3
8130517 34 18 13 1 8 13 6 2 1
8140607 66 34 20 14 3 9 6 6 2 1
8160210 90 67 39 12 7 15 13 8 1
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TABELA 6.7 - Alunos Aprovados e Reprovados do 8° Ano, por Eséola, Segundo a

Idade

9 ANO APROVADOS REPROVADOS

{DADE tDADE
ESCOLAS 14 15 16 17 218 15 16 17 18 >19
8050413 132 68 37 21 2 4 7 1 4 .
8050506 68 13 10 10 12 4 6 3 . 1
8050507 47 14 15 4 3 2 7 5 1 3
8050513 23 4
8060308 14 4 4 1 2 4 6 5 2
8060403 9 8 3 1 1 1 2
8070502 19 21 8 8 1 1 1 2
8080108 8 7 4 1 2 1
- 8080503 3 10 16 4 1 4
8080810 62 20 10 5 5 6 3 2 2
8090315 15 6 5 5 1 2
8100208 14 10 9 5 S5
8110310 - 65 44 28 9 2 15 18~ 13 2
8110311 48 47 30 22 15 4 3 5 7
8120114 9 14 9 4 2 2 1 1
8130206 14 1 - 8 3 2 2 4
8130517 16 7 8 3 1 2 3 3 1
8140607 70 16 17 10 2 4 6 2
8160210 86 35 23 15 3 9 9 9 2 1

6. 3 Aplicagdo dos Modelos para Anélise do Desempenho das Escolas,
baseados na Aprovagdo dos Alunos e nas suas Caracteristicas Individuais
(Modelos 1 e 2)

O MODELO 1 foi aplicado nas vinte e quatro escolas do Distrito de
Faro, obtendo-se os resultados mostrados na TABELA 6.8. Para a aplicagéo dos
MODELOS 1 e 2 foram considerados os alunds agrupados em categorias, como
descrito na TABELA 6.15.- |

Analisando-se esses resultados, verifica-se que a influéncia do fator
INDANO ¢ imediata sobre a probabilidade de aprovagéo dos alunos. Enquanto a
influéncia do fator INDANO é sempre negativa, os fatores SEXO e SSE
apresentam sinais variaveis nas diferentes escolas.
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Para verificar a aleatoriedade, em relagdo a influéncia dos fatores
SEXO e SSE nas diferentes escolas, dois testes néo parémétricos foram
efetuados. Para o fator SSE, o valor mediana obtido é igual a -0,0795 conduzindo
a um valor da estatistica Z igual a 0,2087, com significancia de 0.8347. O mesmo
teste de aleatoriedade, baseado em trocas altéfhadas do tipo “up and down’
apresenta, como resposta, Z igual a 1,42661 e significéncia 0,1536. Para o fator
"SEXO, o teste de aleatoriedade baseado no valor mediana (-0,1345) resultou em
um valor de Z igual a -0,2087 e signiﬁcéncié de 0,8347. No teste dé
aleatoriedade do tipo “up and down” para 6_ fator SEXO obteve-se a estatistica Z
igual a 1.93012 com significancia de 0,0535. Esses resultados podem sugerir.
“uma pequena tendéncia, em algurhas escolas, de que exista uma maior
aprovagéo em alunos de um determinado sexo em relagéo a alunos de outro

sexo.

Testes ndo paramétricos também foram realizados sobre os valores
dos coeficientes dos fatores SSE e SEXO com a finalidade de comparar as
diferencas entre esses coeficientes. A hipétese basica testada foi a de que néo
existem diferengas, isto €&, os coeficientes sdo alternados, porém, sem
predominéncia' de um tipo de sinal. A comparag¢ao entre os dois conjuntos de
coeficientes, realizada através do teste dos sinais, apresentou um valor de Z
igual a -0,204124 com significéncia de 0,8382. A mesma hipétese testada através
do teste de "Postoé", apresentou valor de Z igual a 0,3 com significé}ncia de
0,7641.
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TABELA 6.8 - Resultados do MODELO 1 - Escolas do Distrito de Faro

Modelo 1
Escolas N. Obs Interc. SEXO SSE INDANO 2 F
1 - 8010110 23 3.919 -0.336 0.180 -1.587 0.7441 -18.41
2 8020104 13 3.603 -0.386 -0.688 -1.124 . 05523 3.70
3 8050413 25 5473 - -0.248 0.077 -2.013 0.7452 2047
4 8050506 27 4219 -0.359 -0.091 -1514 0.6540 14.49
5 8050507 2 4987 0.055 -0.581 -1.835 0.7884 235
6 8050513 6 3.489 . 3.282 0.732 -2517 0.8877 5.i7
7 8060308 17 - 4600 -0:582 -0.698 -1.400 0.7814 15.48
8 8060403 15 5611 0.360 -1.826 -1.549 0.8179 16.47
"9 - 8070502 21 3.466 0175 0.114 -1.006 0.5420 6.71
10 8070608 17 4253 -0.138 -0.563 1177 0.4893 415
1" 8080108 13 2774 0.726 0.895 -1.964 0.7421 8.63
12 8080503 26 4.774 -0.060 -0.621 -1.551 0.6622 1434
13 8080810 26 4915 -0.007 0.457 -1.725 0.6163 11.78
14 8080909 19 4.484 -0.691 1.038 -1.368 0.6402 8.90
15 8090315 21 4101 0.170 0.330 -1.396 0.6189 9.20
16 8100208 19 4228 -0.962 0.672 0.892 0.4479 4.06
17 8110310 28 3.836 0.477 0.311 -1.918 0.(7247 21.07
18 8110311 26 5.271 -0.873 0.953 -2.045 0.7759 2538
19 8110331 9 1.238 0.252 - 0.224 -0.254 0.2066 043
20 8120114 20 . 5.799 0.131 -0.068 -2.088 0.8959 45.66
21 8130206 20 2641 -0.073 0.246 -0.838 0.4890 - v5.10 )
22 8130517 23. 3.609 0214 0.475 -1.366 0.6591 1225
23 8140607 28 3.966 -0.153 0.107 -1.329 0.4990 7.97
24 8160210 26 4.699 0.130 -0.104 T -1.880 0.8157 3245

Para o mbdelo 2, os resultados sao descritos na TABELA 6.9. Os

boeficientes do fator SSE ndo se mostram significativos. Na FIGURA 6.1 sédo

apresentados os intervalos de confiangca de 95% para os

coeficientes do

MODELO 2. Na FIGURA 6.2 sdo mostrados os intérvalos de confianga para o

coeficiente INDANO para o mesmo modelo.
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Modelo 2
Escolas N. Obs Interc. SSE INDANO 7 F
1 8010110 13 3735 0.451 -1.851 0.7957 19.47
2 8020104 9 2858 -0.609 -1.016 0.4528 248
3 8050413 13 5.356 0419 - 2222 - 0.7701 16.74
4 8050506 14 4.170 -0.452 -1.491 0.6757 11.46
5 8050507 13 4.961 -0.492 -1.863 0.7356 1301
6 8050513 6 6.770 -0.732 -2517 0.8877 11.86
7 8060308 10 4.069 -0.202 -1.699 0.8085 14.78
8 8060403 9 7.062 -1.881 -1.738 0.8180 13.49
9 8070502 12 4.169 ﬂf -0.246 -1.260 0.6276 7.59
10 8070608 10 4.300 -0.436 -1.289 0.4882 3.4
11 8080108 7 5372 -0.828 -1.895 0.7742 6.86
12 8080503 14 4.656 -0.513 -1.551 08125 23.84
13 8080810 T 5.735 -0.316 -2.097 0.7531 16.77
14 8080909 10 4319 1.266 -1.725 0.7317 9.55
15 8090315 1 4.905 0.130 -1.805 0.8045 16.46
16 8100208 12 4111 -0.065 -1.220 0.4823 4.19
17 8110310 15 4957 -0.306 - -2.089 0.7819 21.51
18 8110311 14 3.992 0.877 -2.102 0.7253 1452
19 8110331 7 1.506 0.318 -0.199 0.0683 0.15
20 8120114 1" 6.582 - -0.069 -2.454 0.8569 23.94
21 8130206 12 3.014 -0.178 -0.857 05129 474
2 8130517 12 4.365 -0.344 -1.587 0.8578 27.15
23 8140607 15 4644 0.189 -1.691 06178 9.70
24 8160210 13 4.490 0.291 2129 0.8790 36.33

Intervalos de Confienga de 95% para os Coeficientes do Fator SSE (82)

O N BD
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N N

FIGURA 6.1 - Intervalos de Confiénc;a paré Fator SSE - MODELO 2

e a2k
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Intervalo de Confianga de 95% - Fetor INDANO (a3)

Escolas

FIGURA 6.2 - Intervalos de Confianca para Fator INDANO - MODELO 2

Também, no MODELO 2, os valores relativos aos coeficientes do
fator INDANO mostraram-se influentes. A excegéo das escolas 2 e 19, todos os
valores sdo estatisticamente significantes a 5%.

6. 4 - Modelo Hierarquizado - Aplicagdo do MODELO 3

Admitindo os valores dos coeficientes como sujeitos a variagGes
devido a fatores estruturais e contextuais das escolas, a contribuicdo de cada
uma das caracteristicas individuais dos alunos agrega uma informagao contextual
da escola. Tais efeitos s&o estabelecidos através do MODELO 3

Considerando as variaveis Adequacio das Salas de Aula (ADS),
Localizagdo do Estabelecimento Escolar (LA), Estado de Conservagdo (EC) e _
Taxa de Ocupacédo (To2), tal como definidas no capitulo anterior, tem-se na
- TABELA 6.10, os valores para dezessete escolas das vinte e quatro analisadas,
devido a disponibilidade de dados para as variaveis contextuais.
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TABELA 6.10 - Escolas Utilizadas para Estimagéo dos Modelos Hierarquicos -
Valores para Variaveis Contextuais

Escolas EC LoC ~ ADS To2
1 8010110 3 3 03 129
2 8020104 3 1 22 0.43
3 8050413 3 1 22 142
7] 8050506 2 3 22 12
5 8050507 2 3 23 092
9 8070502 1 3 15 096
10 8070608 3 1 13 0.68
12 8080503 3 3 12 168
13 8080810 2 3 22 112
Iy 8080909 3 3 19 108
15 8090315 3 3 17 0.65
17 8110310 2 1 23 143
18 8110311 3 3 1 098
21 8130206 3 K 08 098
2 8130517 3 3 07 392
23 8140607 3 1 18 0.87
24 8160210 3 1 17 121

A -aplicaggo do MODELO 3,' utilizando-se os valores dos .
coeficientes do INTERCEPTO, obtidos para o MODELO 1, como varidveis
dependentes conduziu aos resultados apresentados na TABELA 6.11.

TABELA 6.11 - Resultados do MODELO 3 - Variavel Dependente: Coeficientes
do INTERCEPTO |

Efeftos Contextuars Coeficientes | Erro Padréio | Estatisticat | Valor P | 95% Inferior | 95% Superior
EC 0.735 0.164 4475 0.000 0.380 1.090
LOC 0.419 0.149 2.800 0.012 0.096 0.742
ADS 0.861 0.206 4184 | 0.001 0416 1.305
To2 0001 0234 0004 | 0897 0506 0.504

A FIGURA 6.3. aprésenta o grafico dos residuos para esse ajuste.
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Yalores Predictos x Vaiores Observados - Intercepto

[—0—Valores Predictos,Y ~X—Interc. |

FIGURA 6. 3 Grafico de Residuos para Ajuste do MODELO 3: Coeﬂcnentes do
INTERCEPTO

Para os valores do fator SEXQO, os resultados s&o mosfrados na
TABELA 6.12. As TABELAS 6.13 e 6.14 apresentam, respectlvamente 0s
resultados para os fatores SSE e INDANO.

TABELA 6.12 - Resultados do MODELO 3 - Variavel Dependente: Coeficientes
- da Variavel SEXO

Efeitos Contextuais [ Coeficientes { Ermo Padro | Estatisticat | Valor P 95% 95%
‘ Inferior | Superior

EC 0.150 0.063 -2.395 0.028 028 | -0.015

Loc 0.145 0.057 -2.534 0.021 -0.268 -0.021

ADS 0.121 0.079 1537 0.143 -0.049 0.291

" To2 0.282 0.089 - 3.154 0.006 0.089 0.475

TABELA 6.13 - Resultados do MODELO 3 Vanével Dependente Coeﬂcnentes
da Variavel SSE-

Efeitos Contextuais] Coeficientes | Erro Padrao |Estatisticat] Valor P 95% . 95%
X Inferior Superior

EC 0.131 0.127 1.033 0.316 -0.143 0.406

LOC 0.144 0.116 1.243 0.231 -0.106 0.383

ADS 0.228 0158 | -1.431 0.171 -0.571 0.116

To2 -0.274 . 0.181 -1.516 0.148 -0.664 0.117
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TABELA 6.14 - Resultados do MODELO 3 - Variavel Dependente: Coeficientes
da Variavel INDANO

Efeftos Contextuais | Coeficientes | Eno Padrao | Estatisticat | ValorP | 95% 95%
N Inferior Superior

EC 0218 0.0%0 2411 | 0027 | 0413 | 0023

Loc 0106 0.082 7200 | 0214 | 0284 | 0071

s ADS 0340 0113 3085 | 0007 | 0583 | 0.105
To2 0112 0128 0873 | 03% | 03% | o1es

Analisando os valores apresentados nas TABELAS 6.11 & 6.14,
pode-se concluir que os efeitos contextuais relacionados ao Estado de
Conservagdo do estabelecimento (EC) séosigniﬁcativos para os coeficientes
SEXO e INDANO. Com relagéo aos - efeitos Localizagdo (LOC) e Taxa de
Ocubac;éo (To2), esses séo significativos para explicar os valores do coeficiente
INDANO. Ja o coeficiente SSE ndo se mostrou significativo para nenhum dos
efeitos contextuais considerados. Esse resultado era esperado, dado que, o
coeficiente ndo foi significativo em nenhuma das escolas nas quais foram
aplicados os MODELOS 1 e 2 (ver FIGURA 6.1). |

6.5 - Modelos para Anadlise do Desempenho daé Escolas Baseados na
Aprovagao dos Alunos e nas suas Caracteristicas Individuais (Modelos 4

e 5) Utilizando-se Conjuntos Difusos

O objetivo principal deste item é o de demonstrar que aplicagbes dé
técnicas derivadas da teoria de conjuntos difusos podem esclarecer e mesmo
incorporar informagdes que n&o sdo captadas pelos modelos tradicionais de
anélise. Nesse contexto, os MODELOS 4 e 5, apresentados no capitulo 5, s@o
avaliados para as escolas do Distrito de Faro. Como ja salientado, esses modelos
irdo capturar, para uma escola especifica i, os efeitosAdo.s fatores Sexo, SSE e
INDANO sobre a possibilidade de aprovagao.
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Os MODELOS 4 e 5 foram aplicados nas 24 escolas estudadas do
Distrito de Faro. Para essas 24 escolas, o MODELO 5 foi reaplicado
considerando-se, separadamente, alunos do sexo masculino e alunos do sexo
feminino. Para cada uma das escolas, os alunos foram subdivididos em
categorias, as quais representam os tipos padréo de aluno. O numero de alunos
por categoria, evidentemente, é dependente do nimero total de alunos na esqola.

Para o MODELO 4 existem 30 categorias possiveis. Para o
MODELO 5 sédo possiveis 15 categorias diferentes de alunos. A TABELA 6.15
mostra o nimero de categorias existentes por escola.

TABELA 6.15 - Numero de Categorias Existentes por Escola

CATEGORIAS POR MODELO
(TOTAL POR ESCOLA)-

N. de ESCOLA
Ordem

Modelo 4

Modelo 5

Modelo S
p/ Sexo
Masc.

Modelo 5
p/ Sexo
Fem.

08010110

13

12

11

08020104

9

7

08050413

13

13

08050506

14

13

08050507

13

10

08050513

6

Nao Obs.

08060308

10

08060403

9

OB N[ KIWIN]|=

08070502

12

10

08070608

10

08080108

7

08080503

14

08080810

14

08080909

10

08090315

11

08100208

12

08110310

15

08110311 .

14

08110331

08120114

08130206

08130517

08140607

08160210

Os resultados das aplicagdes dos MODELOS 4, 5, 5 para sexo
masculino e 5 para sexo feminimo s&o apresentados nas tabelas 6.16, 6.17, 6.18
e 6.19. ’



TABELA 6.16 - Resultados da Aplicagéo do Modelo 4
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N. de ESCOLA INTERCEPTO INDANO SEXO SSE
Ordem (oc) ((X9)] (CX9)] {oc)

1 08010110 | (4,7867 ; 0.9384) (-1,6094 ; 0) (0 :0) 0,9122 :1,8243)
2 08020104 (2,5979:0) (-0,6945 ; 0.7457) (-0,1493 : 0) (-0,1814:0) .
3 08050413 | (9,0019 ; 1,1592) {-2,3053 ; 0) (-0,4090 ; 1,5643) (-0,6359 ; 0)

4 08050506 | (4,6092 ; 1,9718) (-1,2364 ; 0) (0,4149 ; 0,6105) (-0,7749 ; 0)

5 08050507 | (5,0484 ; 0,8750) (-1,5677 ; 0) (0,1543 ; 1,1293) —(0,0958 : 0)

6 08050513 (0 0,9990) (-3,0061 : 0,2596) (10,5480 ; 0) (-0,5934 ; 0)

7 08060308 | (5,3013 ; 2,2951) (-0,8366 ; 0) (-1,0114:0) (-1,0587 ; 0)

8 08060403 | (7,8377 ; 2,1474) (-1,6856 ; 0) (0,5481: 0) ~ (-2,3998 : 0)

9 08070502 | (4,2676 ; 1,8289) (-1,6061 : 0) (01771 0,0201) | (0,4314; 0,5610)
10 08070608 | (4,8977 ; 2,3894) (-1,1982 ; 0) (-0,0321 : 0) (-0,0323 ; 0,1566)
11 08080108 |  (4,7530 ; 2,7204) (-1,9335 ; 0) (1,0109: 0). "{0,4323 ; 0)

12 08080503 | (69132 2,2594) (-1,4539 ; 0) (-0,9567 ; 0,6574) (-0,3542 ; 0)
13 08080810 | (7,5827 ; 4,1705) (-2,0907 ; 0) (0;0) (-0,6343 - 0,0311)
14 08080909 (5,3653 ; 0) “(-1,2413: 0) (07043 ,1,1654) | (1, 4647 ;09282)
15 08090315 | (59433 1,5853) | (-1,6163 ; 0,3227) (0,0602;0) (0,1771 : 0)

16 08100208 | (69097 ; 0) (-1,4166 ; 0) (-1,2043 .1,3499) | (0,4231; 0,8463)
17 08110310 | (7,3590 ; 2,8328) (-2,2247 . 0) (0;0) (0,8705 : 0.5141)
18 08110311 | (6,9835 ; 1,9908) (-2,3655 ; 0) (-0,2533; 0) (1,2872 ; 1,0706)
19 08110331 | (1,6479 ; 1,0986) 0.0 (0:0) (0:0)

20 08120114 (8,3952 ; 0) (-2,3584:0,0882) |  (-0,1625;0) (0,1246 ; 1,5767)
21 08130206 | (4,1856; 1,7795) (-1,0086 ; 0) (0,2089 . 0.4177) | 00

2 08130517 | (5,8464 :2.5774) (-1,4031 ; 0) (-0,1150; 0) {-0,2438 : 0,1890)
23 08140607 | (5,6292 ; 3,4783) (-1,4751:0) (-0,0186 : 0) (0,1233 . 0)

24 08160210 | (7,1865;0,0613) [ (-2,0648;0,2726) | (0,0593;0,2354) | (-0,1128:1,1463)

TABELA 6.17 - Resultados da Aplicagdo do Modelo 5

N. De ESCOLAS INTERCEPTO INDANO SSE
Ordem (oC) ~ {a:0) . (0;C)
1 08010110 (6,1274 ; 2. 6504) (-1,9459 ; 0) (05377 ; 0)
2 08020104 (4,6036 ; 0) {-1,2035 ; 0,8023) (-0,8446 ; 0)
3 08050413 (8,0347 ; 3,6616) (-2,5630; 0) __{1,1038: 0)
4 08050506 _(5,8066 ; 2,3055) (-1,4082; 0) _(-0,6517;0)
5 08050507 (6,3467 ; 2,3048) (-2,0479 ; 0) (0,2593 ; 0,5186)
6 08050513 (10,5480 ; 0,9990) { (-3,0061 ; 0,2596) -0,5934 ; 0)
7 08060308 (5,4899:21172) (-1,5782; 0) (-0,5037 ; 0)
8 08060403 (10,9849 ; 0,2301) (2,1968,0,6865) } (-3,0089;0)
9 08070502 | (4,3276;0,1188) (-1,0415; 0) (0,5652 ; 2,4970)
10 08070608 (6,5088 ; 1,4243) (-1,6447 . 0)  1(-0,2897 ; 1, 1925)
11 08080108 (9,0964 ; 0) (-2,1095; 0) (-1,7881 ;2,2171)
12 08080503 (6,4560 ; 1,8538) (-1,5477; 0) __(-06754.0)
13 08080810 | - (6,8823;24530) (-1,8549 ; 0) (0,4187 , 0,8374)
14 08080909 (5,8865 ; 1,3244) (-1,6864; 0) {1,4923 ; 1,0094)
15 08090315 (7,2066 ; 0,9346) (-2,0872; 0) (0,6118 ; 1,2236)
16 08100208 (6,5598 ; 0,7735) (-1,6926 ; 0) (-0,3747 ; 2,6259)
17 08110310 {8,0743 ; 2,6319) (-2,5443;0) {01724, 0)
18 08110311 (7,3616 ; 1,9086) (-2,7482 ;0) {1,5819; 1,8619)
19 08110331 (1,9559 ; 1,7346) 0.0 (0;0)
20 08120114 (9,9036,0) -2,8141 ; 0,1252) 1(-0,0659 ; 1,8277)
21 08130206 | (4,5694;1,1661) (-1,0044 ;. 0) (-0,1444 : 0,7867)
22 08130517 (6,4118 ; 1,8153) (-1,8153; 0) {-0,1660; 0)
23 08140607 (7,4034 ;: 3,2627) (-2,0790; 0) (0,3667 ; 0)
24 08160210 (7,4833 ; 0) (-2,2169 ; 0,3929) | (0,1918 ;0,5374)




TABELA 6.18 - Resultados da Aplicagdo do Modelo 5 para Alunos do Sexo

Masculino
N. de Escolas INTERCEPTO INDANO SSE
Ordem (ouc) o) {a:c)
1 08010110 {5,8528 ; 0,9384) ~ (-2,1425;0) (0,9122 ; 1,8243)
2 08020104 (7,4049 - 0,3266) (-1,5658 ; 0,4236) (-3,0099 ; 0)
3 08050413 (8,5929 ; 2,72360 _(-2,3053 ; 0) (-0,6359 : 0)
4 08050506 "(4,5643 ; 0,4484) (-1,2806 ; 0,7043) {0,0686 ; 0)
5 08050507 —(5,2028 ; 2,0043) ~(-1,5677 ; 0) (0,0958 ; 0)
6 08050513 {10,5480 ; 0,9990) (-3,0061 ; 0,2596) (-0,5934 : 0)
7 08060308 " (4,2247 ; 2,2757) ~(-0,8001;0) (-1,1087 : 0)
8 08060403 (8,1801 ; 0) (-2,2580 :0) (-0,8844 ; 1,4583)
9 08070502 (2,7875 : 0) (-1,0005 ; 0) (1,7779;1,7721)
10 08070608 (6,8648 : 1,1309) {-1,6380 ; 0,5161) (-0.8860 ; 0)
1 08080108 (5,7639 ; 2,7204) ~(-1,9335: 0) (0,4323 ; 0)
12 08080503 (6,0535 ; 2,7068) (-1,6629 ; 0) {0,2633 : 0)
13 08080810 (75927 ; 4,1705) {(-2,0907 ; 0) (-0,6343 - 0,0311)
14 08080909 (3,9118;0,1702) (-1,0759 : 0) {1,7755 ; 2,0028)
15 08090315 (5,3827 ; 1,7399) _ (-1,6252:0) (0,8128 ; 0,5741)
16 08100208 (3,6707 ; 0) (-0,8757 ; 0,1402) (0.9898 ; 1,3364)
17 08110310 (7,5932 ; 2,9427) (-2,3345:0) (-0,8448 : 0,3342)
18 08110311 (6,6284 : 2 1944) {-2,3655 : 0) {1,5780 : 0,4850)
19 08110331 (1,0986 ; 0) 0;0) (0,5086 : 1,0172)
20 08120114 (8,7839 : 0) (-2,4268 , 0,1841) (-0,3677 ; 1,0820)
21 08130206 (3,9318 ; 1,2720) (-0,9830 ; 0,2313) “(0:0)
2 08130517 (6,0131 ; 2,6415) (-1,4694 : 0) ~ (0,4120:0)
23 08140607 (5,5662 ; 3,2774) (-1,4937:0) (0,2068 : 0,1698)
24 08160210 " (6,6454 : 0) (-2,0153 : 0,1736) (0,3138: 1,6739)

TABELA 6.19 - Resultados da Aplicagdo do Modelo 5 para Alunos do Sexo

Feminino
N. de Escola INTERCEPTO INDANO SSE
Ordem (x0) () {a50)

1 08010110 (6,4765 ; 1,7216) (-1,8338: 0) (-0,6536 ; 0)

2 08020104 (3,8217 ; 0) (-1,0029 ; 0,1904) (-0,7529; 1,5057)

3 08050413 (8,1516 ; 2,8046) (-2,7061 ; 0) (0,7975 ; 0,0507)

4 08050506 (5,6017 ; 0,4746) (-2,1223 ; 0) (0,7240 ; 1,5689)

5 08050507 {9,6842 ; 0,3789) (-2,4673 ; 0,0749) (-1,5468 ; 1,1664)

7 08060308 (4,9979 ; 0) (-1,3459 ; 0,2351) (-1,2213;0,7171)

8 08060403 (8,0315 ; 1,5408) (-1,3823 ; 0) ~ (-2,4104 ; 0)

9 08070502 {4,6495 ; 0,9771) {-1,1511 ; 0,1050) (0,0513 ; 0,9265)
10 08070608 (5,7369 ; 1,8390) (-1,2933 ; 0) (-0,7297 ; 0,2822)
11 08080108 ~ (4,5751;0) (-1,8655 ; 0) (2,3919 ; 1,8802)
12 08080503 (6,1986 ; 1,1763) (-1,4539: 0) (-1,2764 ; 1,8445)
13 08080810 (5,4700 ; 1,9451) (-1,3719,0) (0,0927 ; 1,0092)
14 08080909 (6,0354 ; 2,3094) (-1,9851 : 0) {0,8126 ; 0,5499)
15 08090315 (5,5504 ; 0.5586) (-1,4880; 0,6794) {0,1771 ; 0)

16 08100208 (5,4250;0) (-1,7956 ; 0,7579) (0.6204 ; 1,2408)
17 08110310 (6,9336 ; 2,7932) (-2,2192; 0) (0;0)
18 08110311 {6,5384 ; 1,0814) (-2,4238 ; 0) (1,3975 ; 1,7940)
20 08120114 (7,8969 ; 0) (-2,1519 : 0) (-0,2810 ; 1.6553)
21 08130206 (2,6229 ; 0) (-0,7621 ; 0) (1,2106 ; 2,4213)
22 08130517 (3,8501 ; 1,1086) (-0,9625 ;0,2722) (0 0)

. 23 08140607 (6,3919 ; 2,8387) (-1,6094 : 0) (-0,2976 ; 0,2287)
24 08160210 (6,4942 ; 0,3879) (-1,6706 ; 0,1554) (-0,5277 ; 1,2638)
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O exame da Tabela 6.17 mostra que, a exceg¢ao de algumas poucas

escolas, a influéncia do fator INDANO é imediata sobre a possibilidade de

aprovagdo do aluno. Os resultados nulos observados para os valores das
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dispersées dos coeficientes vagos INDANO podem ser explicados pelo fato das
repeténciés ocorrerem com maior freqiiéncia para aqueles alunos classificados |
como sendo "muito defasados”. Os valores para o coeficiente relacionado a
variavel SSE e o fato desses apresentarem elevadas dispersbes pode levar a
seguinte reflexdo: nas escolas em que tal fendmeno ocorre & necessario uma
atuacdo mais efetiva da escola no sentido de interagir e inserir-se no meio sécio-
econdémico que a rodeia. A escola e sua estratégia de atuagéo deve ser o vetor a
promover tal integragéo. O fendmeno é mais acentuado em escolas nas quais se
verifica uma maior heterogeneidade de grupos sécio-economicos.

Resultados similares s&o encontrados nos demais modelos
avaliados. Uma palavra adicional sobre a TABELA 6.19: enquanto a componente
relativa a variavel INDANO se mantém essencialmente com o mesmo padrdo de
comportamento, a varidvel SSE apresenta dispersbes em maior quantidade e
intensidade, levando a concluir que as alunas sofrem um maior efeito do fator
sécio-econdmico na possibilidade de aprovag4o.

No préximo item, esses resulfados obtidos serdo utilizados para
estimar o modelo difuso hierérquit:o, apresentado no capitulo 5. As discussoes a
respeito dos resultados obtidos pela aplicagdo dos MODELOS 4 e 5 séo
apresentadas no préximo capitulo, o qual inclui, também, uma analise
comparativa entre os modelos. baseados na légica tradiciohal e os modelos
baseados na logica difusa.

6.6 - Modelo Difuso Hierarquico - Aplicagdao do MODELO 6.

Os MODELOS 4 e 5 descrevem, para uma escola particular, como
caracteristicas individuais de alunos podem contribuir, na avaliagéo da aprovagéo

dos mesmos.
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Para diferentes escolas, as caracteristicas das instalagdes, o nivel
de preparagéo de professores e educadores, a qualidade atribuida pelos alunos
a merenda escolar, a qualidade das instalagbes escolares, etc., apresentam
efeitos diferenciados e podem contribuir de'l forma diversa na avaliagdo da
aprovagéo dos estudantes. Esses efeitos sdo vagos e imprecisos. A teoria dos
conjuntos difusos permite o tratamento de tais fenémenos, prdvendo ferramental
tedrico capaz de tratar com esse tipo de imprecisdo e nebulosidade. Assih, a
contribﬁic;éo de cada uma das caracteristicas individuais doé alunos agrega uma
informago difusa e imprecis_a,A derivada do efeito contextual da escola. Esse
efeito € modelado, através de dma analise hierarquizada, baseada na légica
difusa, considerando-se as mesmas variaveis (Estado de Conservagio (EC);
Localizagdo (LOC); Adequagéo das Salas (ADS) e Taxa de Ocupagdo (To2)),
apresentadas anteriormente. |

Os seguintes modelos foram ajustados:

Aji =B 1jADSi + BZjECi +~BSjLOCi +B 4jT°26

com j=1...,4i=1...,N de Escolas

onde:A,; = coeficientes difusos obtidos pela aplicagdo do MODELO 4
ADS = Adequag;éo das salas de aula |
EC, = Estado de Conservagéo dos.Esta‘beIecimentos ,
LOC, =Localizagéo dos Estabelecimentos Escolares

To2, = Taxa de Ocupagéo

| Os resultados para os novos coeficientes difusos sdo apresentados
na TABELA 6.20.



TABELA 6.20 - Resultados da Aplicagdo do MODELO 6
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ADS EC LOC To2
Intercepto (Ag) | (1-3428,16302) | 01422,04001) | (0.4346;0.4486) | (0.5845.0)
indAno (A;) (0.4443; 0.9075) | (-0.2467,0.0712) | (-0.1895; 0) (-0.053; 0)
St (A,) (0.1816,02991) | (0.226, 0.0268) (04151, 0,5514) | (-0.7414, 0)
seo (A,) (0.059; 0.5422) (0.1203; 0.411) (0.1214;, 0) (0.2448, 0)

Nota-se a influéncia bastante nitida da variavel To2 em todas as

regressoes avaliadas.

Para o caso do coeficiente relativo a .variével INDANO, a
contribuigédo relativa a adequagéo das salas apresenta um grau de impreciséo
elevado. Tal fato pode indicar um "desajuste” dos alunos as condigbes oferecidas
pelas escolas. Esse ponto é corroborado pelo sinal negativo do coeficiente,
conduzindo a possibilidades menores de aprovagdo para valores de INDANO

crescentes.

Com relagdo as variaveis Estado de Conservagdo, Localizagdo e
Taxa de Ocupagéo, notam-se, também, os efeitos’negativos. Esses efeitos sdo
observados em quase todas as caracteristicas basicas dos estudantes. Ao
| contrario dos modelos tradicionais, onde o critério de agregacao se da pelo valor
médio da distribuicdo de probabilidades, em modelos difusos, o operador de
agregacdo (em geral operadores do tipo compensatéfios) leva em conta uma
quantidade maior de informégéo. Portanto, ésse_delta adicional de informacgéo
agregado pelos operadores definidos na Iégica difusa, explica os resultados
descritos na TABELA 6.20. Com relagdo a variavel Estado de Conservacéo é
interessante notar o efeito positivo sobre a variavel Sexo do Aluno.

Recombinando-se 0s modelos € possivel avaliar os efeitos
derivados das caracteristicas das escolas sobre a possibilidade de aprovagao.
Tais efeitos sao da seguinte forma: ‘

Adequagdo das Salas de Aula:

(B11+ B12IndAno + B13SSE + B14Sexo)
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Estado de Conservagéo:

(Bz1+ B.,.,IndAno + BZSSSE + 82 4Sexo)

22
dealiiagao:
(B31+ BSzlndAno + B33SSE + B3 4Sexo)_
Taxa de Ocupagéo:
(B T B 42IndAno + B SSE + B Sexo)'

Nessas recombinagdes, os coeficientes sdo considerados nimeros
difusos, diferindo, portanto, dos resultados obtidos pela aplicagdo de modelos
hierarquizados tradicionais. ’

6.7 - Processos para Classificagdo das Escolas -

Modelos de avaliagdo de desempenho, objetivam fornecer
‘mecanismos para avaliar a qualidade das resposta de um sistema. Quando o
sistema & composto por varios elementos, o seu desempenho passa a ser
dependente do-desempenho de cada um desses elementos individuais. Nesse
caso, é interessante dispor de processos que permitam realizar uma classificagcéo
ou hierarquizagdo com relagédo a determinadas metas e objetivos a serem
alcangados.

Acompanhar o desempenho relativo das escolas fornece aos
gestores do sistema educacional importantes instrumentos de gest&o. Neste item,
sdo apresentados dois processos para realizagdo de classificagdo de escolas,
baseados em indicadores de desempenho 0 cnteno adotado, foi o desempenho
das escolas em termos da aprovacgdo de alunos. Os processos de classificagéo e
de hierarquizagdo foram discutidos no capitulo 5. O primeiro, baseia-se na
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aplicagdo de modelos taxiohémicos sobre os result_adbs obtidos pela aplicagéo
de modelos tradicionais de andlise. O segundo utiliza a légica difusa no seu
desenvolvimento, bem como, os resultados dos modelos difusos estimados.

6.7.1 - Andlise Taxinémica: Classificagdo das Escolas quanto  as

Probabilidades de Aprovagéao

O uso de técnicas de agrupamento, como ja referido, é dependente
de contexto e sujeito a critérios subjetivos. Tais critérios s&o utilizados, por
exemplo, para definir o nimero de grupos que se pretende construir. Utilizando-
- se os resultados obtidos pela aplicagdo do MODELO 1, é possivel, através das
técnicas de agrupamento, identificar- escolas com coeficientes similares e,
consequentemerite, probabilidades de aprovég:éo similares. Com a utilizagdo de
software ‘estatistico convencional, chegou-se ao agrupamento descrito na
TABELA 6.21, para as vinte e quatro escolas analisadas.
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TABELA 6.21 - Agrupamento das Escolas Analisadas-Coeficientes do MODELO 1

ESCOLA CLUSTER ‘ \
T 08010110 5()
2 08020104 5(E)
3 08050413 56
ry 08050506 5(E)
5 08050507 5E)
3 06050513 TA
7 08060308 ~ 5(B)
8 08060403 2®)
R 08070502 =Ha)
10 108070608 5(E)
T 08080108 30
12 08080503 5(E)
13 08080810 5(E)
14 08080909 400)
15 08030315 5@
16 08100208 Y0
17 08110310 5(E)
18 IR 5(E)
19 08110331 6(F)
20 08120114 5E)
21 8130206 | 5®
2 08130517 5(E)
3 08140607 5(E)
24 08160210 5©)

A visualizacao grafica desse agrupamento é apresentada na
FIGURA 6.4.
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FIGURA 6.4 - Agrupamento Realizado - C_oeﬁciéntes do MODELO 1

As escolas “08050513", “08060403”, “08080108” e “08110331" apresentam
padrao singular. As escolas “08080909” e “08100208” apresentam padres de
comportamentos similares entre si. Ja as demais escolas, podem ser
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consideradas como. constituindo um unico grupo. Esse resultado é ilustrado na
FIGURA 6.5. '

Diferencgas Entre Grupos

Grupos
>@00mm

-3.000 -2.000-1.000 0.000 1.000 2,000 3.000 4.000 5.000 6.000

Binterc Esexo MSSE INDANO

FIGURA 6.5 - Diferengas Entre os Grupos Determinados através da Analise de
o ~ Agrupamentos

6.7.2 - Classificagdo de Escolas Utilizando Resultados dos Modelos Difusos

_ Os dados obtidos a partir dos modelos difusos, estimados
anteriormehte, fornecem, em termos 'numéricos, a possibilidade de aprovacao
quando considerados valores relativos as caracteristicas individuais de alunos.
Para cada tipo de aluno, as diversas escolas apresentam possibilidades de
aprovacao diferentes. A questdo que se coloca é: “Como classificar as escolas de
acordo com os resultados numericos obtidos através dos modelos 4 e 57
Aplicando-se o algoritmo proposto em 5.5, para os resultados estimados pelo

| MODELO 4, obtém-se, inicialmente, as classificacbes apresentadas nas tabelas
6.22,6.23 e 6.24.



. TABELA 6.22 - Classificagdo Escolas - Modelo 4 - Limite Inferior

Lim. inf. Aluno f’adrao - Critérios

Escolas 112341516 7]86]9}10]717 .12. 13| 14] 15 | Média
08010110 19 J20]12§11]10|20]19| 1612} 11 1§ 18 16 12} 11 11507
08020104 15 {14] 18|16 15|19}21]20f20 1912021} 21 .19 19 | 18,47
08050413 24 j21§101 81 6 24 Bl21j18)j12|23)23)22]201 17 ] 18,13
08050506 16 [17§20(18§17{15( 148131 11]13112{10 8- 91 9 (1347
08050507 j 2312322111817 }17}17)15115}14]113}§10]10} 10 } 16,33
08050513 4 1312|211 )13i111)8}7 8v 18120119118} 18 | 10,13
08060308 21 122|211 2312118118} 19119}17}16117115]15] 15 } 18,47
08060403 2 §2j416112313 | 4111171217 J12}118}21] 22 110,80
08070502 7 |10fj19]20)22] 46| 910§j16| 43 ]15]|6] 7 | o987
08070608 10 1111617120112} 12]14116}18} 9 | 9 {11]11] 16 | 13,47
08080108 315]9119f2312 3 (12]12112313 5 |12 V17 21 11,87
08080503 1_1 8181919181916 ]6)7])16}7]16}5} 4 ) 727
08080810 14 J13]13]13]|14]116}16]15]14)14117 1161313} 13 | 1427
08080909 8 17}15)4]211015]13]21118]6[)212] 27§44
08090315 6 |6]6]|5)]5]6]71414)15]|1118}7}17] 81633
08100208 9 |15]24124124 11 1 5323124]24310)14)20]122] 23 | 18,80
08110310 17 j18J17f14j131 22 21222220 ] 22} 22}23123] 20 | 19,80
08110311 '22 241231221923 124[24]23 122124242424 24 | 23,07
08110331 18l19j141 1211151212111 2)111}1 17 1 1 6,07
08120114 1 11111411131 1])3})3]J21}2 3 3151213
08130206 13 [12}151S5]161 7 101 719 [ 9| 5]14]14)4] 3 | 887
08130517 1219{7}717]14)13]10] 8] 6}13|11}j9}8] 6 }]933
08140607 20 16111110 8 121120418 13110121§19117]16] 12 | 1547
08160210 514 3A 313jJ918)515[14\115]115]|14}14] 14] 8,07
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| - TABELA 6.23 - Classificagéo das Escolas - Modelo 4 - Centréide

Escolas 112)3]4]5)6|7]|8]e]|10)j11 12113114 ] 15 Média
08010110 J1S]1512110111]119§19 ‘17 14f 11 |19 |18 J14 ] 15| 14 14,87
08020104 |24]24)24}24 )24 |22)22]24}]24 23 14 16 § 15117 ] 19 21,07
08050413 | 715]|3|3]3j20]16186¢1 4 | 2|21 |17 }114] 10 10,60
08050506 [16]19120[21121§ 9 J14[19|19] 19 ] 8 ] 12112 ] 15 15,53
08050507 [20{20]19}17]14]16}17}10] 9 10 [ 12 10} 7 7 7 13,00
08050513 {413 4]6]8]12]15§18J17] 1821 2223|283} 23 1447
080§0308 R)|2jB3 |23 231211212323} 22 | 18 1v9 21J]20] 20 21,40
08060403 |1 121911512112 }11 2; 24} 2 5 19f{221] 24 12,00
08070502 [18]18[14f11 108 [7j4}14] 3 4 3 .3 -3 3 753
08070608 |11 |11 |13[12|12[6 0|9 (w013} 9 |12] 8 [10]n 10,47
08080108 | 3] 4 j11]16]19]3 ]5]16120] 21 Sj1Mj1ej19f 2 12,67
08080503 10} 14 v17 19]17| 5 J11]13}16} 16 | 7 7 9 jJ11}13 12,33
08080810 f61817}18)6}7}16]5]15] 5113} 8 6 5 5 6,67
08080909 (1316 2f212(11{412]2]. 1 10| 4 4§ 2 2 447
08090315 | 8|9 }515]|5|15]9}6}7}% 7 171510 ] 8 8 893
08100208 121311614115} 10f12}14§151 15 |1 11 | 13 | 13 1 13 ] 12 13,20
08110310 J14116 1513 1323|2322 22] 20 23> 23j24)j2a} 2 19,80
08110311 191121 8 | 441242412011 9 |24 |24 | 2§ 21 | 17 16,20
08110331 (23|23 | 2|22]201 413 3|3} 6 1 111 1 1 8,93
08120114 f 2111|111 §211}1111 2 3 2 2 4 4 187
08130206 |21f21]121]120]118]14]13]12§12] 14| 6 6 5 6 6 13,00
08130517 }17117)]18}118}16]118}120]121§18} 17 | 16 | 17 ] 18 ] 16 } 16 17,53
08140607 [ 5|7 36|77 (]1318}7]8)] 8 15114} 11 9. 9 8,93
08160210 | 9 [10fj10] 9|9 {17]18]15¥13|J 12 20] 201 20| 18 | 18 14,53




TABELA 6.24 - Classificagdo Escolas - Modelo 4 - Limite Superior

Escolas 1]2]3]4}5]6]7]18}9]10]|11]12]13]14] 15| Media
08010110 |89 j1111]12] 8 j11 13§12} 12 13 1 16|17} 15 ] 15 12,20
080201 04 j24]24124124 24 17{22124f241 23 | 3 6 1101121 14 18,33
08050413 .2 111121213112 :3 7 §10] 9 9 7 8 447
08050506 |10}16317f17]19}f 7 |12|16]|16] 17 | 6 12§ 15] 16 | 17 14,20
08050507 {14]15]15]12j11] 9|8 ]9 110]10} 7 8 8 8 9 10,20
08050513 |6 |7 (1415151319212 21 | 23| 24 | 24| 24 { 24 18,13
08060308 |92zl zZlzle|B|R|BlZ 17|19 2| 2] 2 21,13
08060403 [ 1]6]16121123[ 1| 4{14 2'0 24 | 1 2 {1418 22 12,47
08070502 |23{19]|9]|9}7 22 131816 2311417 2 1 1 9,53
08070608 13{12]110§10[10]11}10 170 MMM i1ty 11,00
08080108 | 9 113]113}13113]12]15}115}14) 14 118 1 17 1 18 } 17 } 16 14,47
osoéosoa 12]17]19]20320f10116118]19j 19 ] 9 15} 19} 19 | 19 16,73
08080810 | 413141451413 ]3|]5] 6 5 3 4 5 5 420
08080909 [16] 816 |5 |4}115161414|] 4}16]10}] 5 2 2 713
08090315 171418189 121}17111}1 91 9 | 2118} 16 ] 14 } 12 13,67
08100208 (15|10} 7 736|141 717}7] S5 |15} 1 6 6 4 8,47
08110310 | 7 f11{12]14114§16]18119}18] 18 J 201 23| 23 | 23 23 17,27
- 08110311 115121 |1]123114§6 121 1 24 | 2113110 6_, 9,40
08110331 2212323232116 §9 |12}13] 13| 2 1 1 4 7 12,00
08120114 | 5143133} S])s51111] 3 8 4 3 3 3 3,60
08130206 f21fj22}21]18]17{20}20{17|1S} 1512} 14} 12 13 ] 13 16,67
08130517 |18|18]20| 918|621 |=[21[ 2 [19[ 20 | 21 | 21 20 19,73
08140607 §3[2[|5§6§8f12]231518] 8 4 S 7 9110 5,60
08160210 120]20]18116116]124124] 20117116 | 21 J 21 ] 20 | 20 | 18 19,40
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Essas classificacbes bodem ser normalizadas no intervalo [0,1]. O

mesmo procedimento sendo aplicado aos demais modelos estimados conduz aos

resultados mostrados nas TABELAS 6.25 e 6.26.



TABELA 6.25 - Classificagbes Normalizadas por Escolas - Modelos 4 € 5

Modelo 4 Modelo 5

Escolas Minimo Centroide Méximo Minimo Centrosde Méximo
08010110 0.43189369 0.4418146 0.43099788 | 0.38216561 | 0.33447099 | 0.5095057
08020104 0.55315615 0.17159763 0.02760085 | 0.21974522 0.01 706485 | 0.15969582
08050413 0.27906977 0.47534517 0.7133758 0.23566879 | 0.55200102 | 0.95057034
08050506 ‘ 0.34883721 0.34319527 0.3970276 0.45859873 | 0.3003413 | 0.39543726
08050507 0.47342193 0.28994083 0.16348185 | 0.32165605 | 0.43003413 | 0.62357414
08050513 0.92857143 0.86193294 0.63269639 ]| 0.61783439 ] 0.35494881 | 0.17110266
08060308 ()] ‘1 96013 0.18343195 0 0.21974522 0 . 0
08060403 0.80730897 0.67455621 0.28450106 058598726 0.48122867 | 0.49429658
08070502 0.7641196 0.6765286 0.39065817 | 0.63057325 [ 0.70989761 | 0.66159696
08070608 0.69933555 0.69428008 0.3970é76 0.45859873 | 0.55972696 | 0.57794677
08080108 0.48172757 0.48717949 0.38428875 | 0.53503185 § 0.44709898 | 0.38022814
08080503 0.27242525 0.41420118 0.57324841 0.75477707 | 0.46416382 | 0.25095057
08080810 0 0.234714 0.83864119 | 0.42038217 | 0.75426621 | 0.96577947
08080908 0.84717608 1 0.84501062 | 0.88853503 | 0.8668942 | 0.79847909
08090315 0.77574751 0.80276134 0.55626327 | 0.79936306 ] 0.63822526 | 0.42585551
08100208 0.60465116 0.67061144 0.6836518 0.20582166 0.41979522 { 0.72243346
08110310 0.06478405 0 0.1656051 0.15605096 | 0.08191126 | 0.22053232
08110311 0.35714286 0.44970414 0.49044586 0 -0.2662116 | 0.66920152
0811 0331 1 0.7495069 | 0.15286624 | 0.81210191 | 0.63822526 | 0.52091255
08120114 0.87043189 0.64891519 0.13?75796 ’ 1 1 1
08130206 0.71428571 0.621301 78’ 6.38428875 067834395 | 0.43003413 | 0.25475285
08130517 0.60963455 0.7041 4291 0.59023355 | 0.65605096 | 0.19795222 | 0.07984791
08140607 0.33388704 0.75542406 1 0.36305732 | 0.63822526 | 0.88593156
08160210 0.6461794 0.52465483 0.21019108 | 0.71656051 0.351535847 0.09885932
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TABELA 6.26 - Classificagbes Normallzadas por Escola Modelos 5 p/ Sexo

Masculino e 5 p/ Sexo Feminino

Modeb S p/ Sexo Masculino Modelo 5 p/ Sexo Feminino
Escolas Minimo Centroide - Maximo Minimo Centroide Maximo

08010110 | 0.17434211 0.15185185 0.36325843 0.37596899 0.11721612 } 0.16780822
08020104 | 0.39144737 0.16296296 0.04494382 0.11627907 § 0.08424908 ] 0.19178082
0805041 3. 0.76315789 0.93703704 0.83632959 0.19379845 0.43223443 } 0.62328767
08050506 | 0.37828947 0.31481481 0.50561798 0.05813953 0.03296703 | 0.1609589
08050507 | 0.49013158 0.24074074 0.16853933 0.4961 2403 0.35897436 0.30136986
08050513 | 0.67763158 05 0.29213483
08060308 } 0.44407895 0.35555556 0.34082397 o.é&sesag 0 0

. 08060403 | 0.67105263 0.27777778 0 0.84496124 0.6043956 | 0.43493151
08070502 0.875 0.66296296 0.46441948 0.58527132 } 0.54578755 } 0.51027397
08070608 0.4375 A"O.54074074 0.60299625 0.5620155 0.5091 5751 0.45890411
08080108 | 0.18421053 0.15555556 0.3670412 0.74806202 | 0.58974359 | 0.47260274
08080503 | 0.52960526 0.68888889 0.74531 835 0.04263566 0.25274725 | 0.56164384
08080810 0 0.34074074 0.98127341 0.24806202 | 0.71794872 | 0.80821918
08080909 1 . 1 0.83520599 1 0.48224806 0.75091575 } 0.86643836
08090315 | 0.71710526 0.67037037 0.61048689 0.54263566 | 0.58241758 | 0.54794521
08100208 | 0.99342105 0.8962963 0.62172285 0 0.28571429 { 0.70205479
08110310 | 0.00328947 0 0.3670412 0.18604651 0.48717949 | 0.70830411
08110311 05 0.55825926 0.65543071 0.07751938 0.34432234 1 0.54452055

08110331 | 095723664 | 064074074 | 026217228
08120114 | 0.81907895 0.61481481 0.25093633 0.74031008 0.54578755 } 0.35273973
08130206 | 0.67434211 0.43703704 0.28464419 6.3372093 0.9010989 | 0.97945205
08130517 | 0.48026316 0.62222222 0.6329588 0.76744186 1 1
08140607 | 0.25328947 0.65185185 1 1 0.63736264 | 0.15410959
08160210 | 0.57236842 0.44444444 0.3670412 0.48837209 0.41391941 | 0.41438356

Como ja citado, um critério global de classificagdo poderia ser

explicitado através de uma variavel linguistica, com os rétulos: abaixo da média,

na média e acima da média.
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Os responsaveis pela gestdo do Sistema Educacional poderiam
propor as fungbes de pertinéncia, para essa variavel, que descrevam a
classificagdo das escolas quanto a possibilidade de aprovagéo, apresentadas na
FIGURA 6.6 '

Na Média

p(m)

a da
<dia

N
0.3 045 075 0.81.0’x

FIGURA 6.6 - Um Critério para Classificacdo das Escolas quanto a Possibilidade
de Aprovagao

A cada uma das classificagGes descritas nas TABELAS 6.25 e 6.26
pode ser atribuido o grau de pertinéncia, para o qual, a escola é classificada em
abaixo da media, na média ou acima da media. Um calculo direto da média difusa
das classificacbes e seu ordenamento, conduzem a uma hie'rarq‘uizragéo das
escolas. Esse processo de ordenamento tem como principal vantagem a inclusao,
quando de sua realizagdo, de conceitos vagos ou imprecisos. Em processos
tradi_cionais, baseados na Légica Classica, o corte é arbitrado e n&o ocorre de
forma gradual, suscitando, assim, controvérsias dificeis de serem sustentadas.

Utilizando-se os valores dos modelos nos quais as vinte e quatro
escolas foram observadas, chega-se as hierarquizag:ées, apresentadas na
TABELA 6.27

Um refinamento adicional,' seria 0 processamento de uma andlise de
agrupamentos, de modo a .identificar as escolas com padrées semelhantes.
Realizando-se essa anadlise, obtém-se os quatro grupos descritos na TABELA
6.28. A FIGURA 6.7 apresenta o resultado obtido.



TABELA 6.27 - Hierarquizagbes Obtidas para as Escolas Analisadas

Escolas

Modelo 4

Modelo S

Modelo 5 p/ Sexo

08010110

17

18

08020104

2

23

08050413

12

8

Masc
2.
23

2

08050506

19

19

17

08050507

12

20

08050513

17

13

08060308

24

18

08060403

1

19

08070502

5

5

08070608

10

12

08080108

15

21

08080503

6 -

08080810

16

08080909

08090315

08100208

08110310

24

08110311

10

08110331

08120114

11

08130206

14

08130517

08140607

08160210

14

15 -

TABELA 6.28 - Agrupamento das Escolas - Possibilidade de Aprovacéo

Escola Grupo Escola Grupo Escola Grupo
08010110 A 08070502 D 08110310 A
08020104 A ~08070608 B 06110311 A
08050413 B 06080108 A 08110331 D
08050506 A - 08080503 B 08120114 C
08050507 A 08080810 c 08130206 B
08050513 B 08050909 D 08130517 B
08060308 A 08090315 D 08140607 D
0860403 B 06100208 B 08160210 A
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O grupo A constitui-se das escolas que obtiveram uma classificacéo

baixa em todos os modelos estudados. Escolas inseridas no grupo B podem ser

consideradas escolas intermediarias, enquanto que as escolas enquadradas no

grupo E sdo aquelas que, em termos dos modelos analisados, apresentam
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melhor desempenho relativo. O grupo C é constituido de apenas duas escolas.
Essas escolas apresentaram classificagbes heterogéneas entre os modelos

analisados.

O processo utilizado para obtengdo de uma classificagéo relativa
das escolas pode ser considerado eficiente. Em apenas 8.3% dos casos, o
mecanismo de ordenagdo adotado n&o conseguiu discriminar as escolas
analisadas.

5
20

Modelo
5 16

p/ Sexo B

12 B : B -
Masc. .

Modelo 4

Modelo 5

FIGURA 6.7 - Agrupamento das Escolas - Possibilidade de Aprovagéo
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6.8 Conclusdes

Neste capitulo foram realizados diversos ajustes de modelos para
analise de sistemas educacionais.

Os modelos construidos utilizam analise de regressao tradicional e
andlise de regressao possibilistica. Tendo-se, como base, as taxas de aprovagéo
verificadas em escolas do Distrito de Faro - Portugal, os modelos avaliam o
desempenho das escolas considerando dois niveis de informagao: caracteristicas
dos estudantes e caracteristicas das escolas. As caracteristicas basicas dos
estudantes examinadas foram sexo, idade, ano de escolaridade do aluno,
repeténcias anteriores e indicador de “status’ sécio econdmico do aluno. Como
caracteristicas das escolas que influenciam no rendimento escolar foram
examinadas: localizacdo do estabelecimento de ensino, estado de conservacéo,
adequacao das salas de aula e taxas de ocupagdo das salas de aula. -

A excegao do fator I"NDANO, nao existe, em termos macro,.
predominéncia de algum efeito para o grupo das escolas analisadas. Assim,
politicas de gestdo devem ser direcionédas aos estabelecimentos de ensino,
procurando sanar problemas localizados. Essa tendéncia & observada tanto nos
modelos estimados através de regressGes tradicionais quanto naqueles
estimados mediante regressoes possibilisticas.

Em todos os modelos testados, o coeficiente do fator INDANO, que
expressa uma relagéo entre ano de escolaridade,/ﬁiade do aluno e nimero de
repeténcias anteriores, foi negativo. Considerando a definicdo dada para a
“variavel INDANO, conclui-se pela criagdo de turmas especificas, as quais,
permitam um atendimento diferenciado para aqueles alunos. Dessa forma,
espera-se que os resultados venham a'garantir uma maior eficiéncia global para
o sistema educativo. '
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Com relagdo a classificago das escolas destaca-se que poucas
apresentaram desempenho diferente do restante do grupo. Um exemplo é a
escola 08110311. Através das classifica;:bés propostaé para as escolas,
estratégias de atuagdo e interagdo podem ser delineadas com o intuito de
promover melhorias desejadas.



7. ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS

7.1 - Introdugéo

No capitulo anterior foram estimados modelos para avaliar o
desempenho de escolas do Distrito de Faro, Portugal, tendo-se como base as
taxas de aprovagao verificadas naquelas escolas.

Os modelos desenvolvidos incluem caracteristicas individuais
basicas dos alunos. Foram ajustados, também, modelos que incluem informagdes
estruturais e de contexto das escolas, seguindo uma abordagem multinivel ou
hierarquizada para avaliagdo do desempenho do sistema.

As técnicas regressao utilizadas foram de duas formas. A primeira
esta alicercada na teoria estatistica tradicional, segundo a qual, os parametros
dos modelos seguem a um determinado modelo de distribuigdo de probabilidade.
Nesse caso, modelos do tipo logit foram adotados para descrever as
probabilidades de aprovagio verificadas em cada uma das escolas. A segunda
forma, utiliza de conceitos oriundos da teoria de conjuntos difusos, ajustando-se
um modelo de regressao possibilistica, para um sistema de equagdes
possibilisticas. Nesse caso, a hipotese fundamental é bastante distinta dos
modelos convencionais. Os parametros do sistema ndo seguem uma distribuigéo
de probabilidade admitida conhecida. Ao contrario, esses coeficientes séo
numeros difusos e, portanto, s&o modelados através de uma distribuicdo de
possibilidade, conforme definido por Zadeh. A técnica de regressdo possibilistica,
ao contrario da técnica de regressao tradicional, permite a modelagdo de
variaveis linglisticas como variaveis dependentes. Contudo, alguns cuidados na
obtengdo e coleta dos dados s&o necessarios. Uma aplica¢éo, utilizando o
sistema computacional desenvolvido, &€ apresentada para exemplificar esse tipo

de modelagem. '
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Aplicagdes dos modelos estimados sao, também, realizadas com a
inteng&o de avaliar e comparar os resultados obtidos. |

7.2 - Aplicagdes dos Modelos de Regressao Estatistica Tradicional

Admita-se que um aluno, com as caracteristicas dadas a seguir,
deseja se matricular em uma das escolas do Concelho de Loulé:

idade: 13 Anos;
Ano Escolar: 7° Ano;

- Repeténcias Anteriores: Nenhuma;
Sexo: Feminino; R

Ocupagao principal do Responsavel: Operario Nao Qualificado.

De acordo com os resultados obtidos pela aplicagdo do MODELO 1,
para esse aluno obter-se-iam as probabilidades de aprovagao, apresentados na
TABELA 7.1.

TABELA 7.1 - Probabilidades de Aprovacio - MODELO 1

Probabilidades (Intervalo de 95%)

Escola Limite inferior Valor Médio Limite Superior
8080108 0.000298 0.946843 0.999999
8080503 0.116207 0.935483 0.999375
8080810 0.037719 0.945917 . 0.999872
8080909 0.038566 0.920717 0.999703

Para o MODELO 3, considerando-se os efeitos contextuais das
escolas, o aluno exemplo apresenta as probabilidades de aprovacéo mostradas
na TABELA 7.2. |
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TABELA 7.2 - Probabilidades de Aprovagao - MODELO 3

Modelo 3
Escola Probabilidades
~ 8080108 Nao Obs.
8080503 0.9286
8080810 0.9427
8080909 05475

7.3- Aplicagoes dos Modelos de Regrésséo Possibilistica

De acordo com os resultados obtidos pela aplicagdo . do

MODELO 4, o aluno considerado como exemplo apresentaria as fungbes de

pértinéncia relativas a possibilidade de aprovagdo, mostradas na FIGURA 7.1,

onde:

a: 0.485687 c: -1.726598
b: 5.926487 d: 5.421802

‘Escola 08080108

Escola 08080810

e: -1.702826 g: -0.48651¢
f. 6.681092 ' h: 5.456001

(m)
1 /\
- d

Escola 08080503

1

Escola 08080909

FIGURA 7.1 - Fungbes de Pertinéncia - Possibilidade de Aprovagao



Estabelecendo um corte «
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= 0.8 (aprovagdo com grau de

pertinéncia superior a 0.8), tem-se os valores mostrados na FIGURA 7.2, onde:

i: 2.662007

k: 1.332762

j: 3.750167 I: 2.562442
u(m)
0.8

a i b =

Escola 08080108
w(m)
0.8

e m n f =
Escola 08080810

m: 1.507412 o: 1.8904914
n: 3.327524 p: 3.0789946
p(m)
0.8
c Kk | d =
Escola 08080503
p(m)
0.8

g o p h =
Escola 08080909

FIGURA 7.2 - Valores Corte - a. = 0.8 - Escolas de Loulé

. 'As - possibilidades de aprovagdo para o éluno considerado,
adotando-se um corte-a igual a 0.8, sdo apresentadas na TABELA 7.3.

- TABELA 7.3 - Possibilidadeé de Aprovagao (corte-a = 0.8) - Escolas de Loulé -

Aluno Exemplo

Escola Limite Inferior - Limite Superior Amplitude
08050108 0.9347 ~0.9770 0.0423
08080503 0.7563 0.9284 01721
08080810 0.8369 0.9654 "0.1265
08080909 0.8688 0.9560 0.0872

Aplicahdo-se os valores resultantes do MODELO 6, para o aluno
utilizado como exemplo tem-se os efeitos mostrados na TABELA 7.4.
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- TABELA 7.4 - Efeitos Contextuais - MODELO 6

Efeito Valor
Adequagéo das Salas (0.8912; 3.8285)
Estado de Conservagéo (0.2920; 1.3120)
Localizagao do Estabelecimento 0.2889; 0.6291)
Taxa de Ocupacgéo (-0.4597; 0)

Para alunos com caracteristicas similares as do aluno exemplo, o
fator mais influente na sua possibilidade de aprovagdo é Adequagdo das Salas
de Aula. O fator Taxa de Ocupagéo € um fator que inibe a possibilidade de

aprovagdo e, por nio apresentar dispersdo pode constituir-se em um forte
arguménto contra a massificacéo do ensino.

Com relagéo as escolas do Concelho de Loulé, o aluno teria, as
seguintes possibilidades de aprovagdo (com grau de pertenga maxima):

Eé‘cola B -~ Possibilidade de Aprovagao
08080108 ‘ N&o Obs.
08080503 709335
08080810 : 0.9709
08080909 0.9812

Admitindo-se um corte - a igual a 0.8, obter-se-iam as seguintes
possibilidades de aprovacgao: |

Escola Possibilidade de Aprovacao Amplitude
08080108 N&o Obs. -
08080503 ~ (0.4727:0.9955) 0.5228
08080810 (0.5455;0.9989) 0.4534

08080909 (0.6492;0. 9993) 0.3501
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- 7.4 - Comparagdo entre os Modelos Baseados na Analise de Regressdo

Possibilistica e os Modelos de Regress&do Classicos

Para aVaIiar, globalmente, os modelos de regressao .possibilistica,
testes baseados na estatistica t foram realizados. A hipdtese admitida foi a de
que os modelos fundamentados na logica difusa e os tradicionais nao divergiam,
significativamente, em relacdo aos fatores considerados nas componentes
explicativas dos modelos. Os resultados obtidos s&o apresentadds nas TABELAS
75,76,77e7.8.

TABELA 7.5 - Teste t para Coeficientes INTERCEPTO

~MODELO 1 MODELO 4
Média 4.141565217 5.785169565
Variancia 1.100218984 3.201355772
Observacdes 23 23
Correlagao de Pearson -0.268454638
Varidncia Comum - .35
Graus de Liberdade 3552424239
Estatistica t -3.800558852
P(T<=1) bilateral 0.000553593
t Critico Bilateral 2.030110409

TABELA 7.6 - Teste t para Coeficientes do Fator SEXO

MODELO 1 . MODELO 4
Média 0.000956522 0.119
Variancia 0.675100225 0.247911177
Observacdes 23 23
Correlagao de Pearson -0.503889458
Varidncia Comum 3.5
Graus de Liberdade 36.23775462
Estatistica t 0598803389
P(T<=t) bilateral 0.553053586
t Critico Bilateral 2.02809133




TABELA 7.7 - Teste t para Coeficientes do Fator SSE -
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MODELO 1 MODELO 4

Média -0.10326087 -0.07943478

Variéncia 0.434813747 . .0.654062037

Observagdes 23 ©23
Correlacéo de Pearson 0.018032073
Variancia Comum 35

Graus de Liberdade 42.28561484
Estatistica t -0.109503366
P(T<=t) bilateral 0.913324792
t Critico Bilateral 2.018082341

TABELA 7.8 - Teste t para Coeficientes do Fator INDANO

| MODELO 1 MODELO 4
Média -1.498086957 T1.5427087
Vanancia 0.247335538 0.331634181
Observagoes 23 23
Correlagao de Pearson | -0.352300118
Varidncia Comum - 35
Graus de Liberdade 4308657799
Estatistica t 0.281243495
P(T<=1) bilateral 0.779872615
T Critico Bilateral 2016690814

A partir do exame das TABELAS 7.5, 7.6, 7.7 e 7.8, verifica-se que
cofn relagdo aos fatoreé SEXO, SSE e INDANO ndo foram encontradas
diferengas significativas. Para.bs demais modelos estimados neste trabalho,
resultados similares foram obtidos. Entretanto, os modelos de regressao
possibilistica permitem a anélise de situagdes, nas quais, a variavel dependente
é um namero difuso com fung&o de pertinéncia dada por (5.22). Um exemplo de
tal situag@o € apresentado a seguir.
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7.5 - Anédlise de Regress&o Quando a Variavel Dependente é um Namero

Difuso

Uma questéo relevante em um Sistema Educacional é a da evasao
escolar. Uma resposta de interesse para os responsaveis pelo Sistema
Educacional pode ser a propensdo que um determinado aluno apresenta em
abandonar o sistema. Essa resposta pode sér investigada, em termos de juizos
de valores emitidos por professores, psicélogos e pedagogos que tenham um
contato mais efetivo com o aluno. Através das respostas obtidas, pode-se ajustar
uma distribuicdo de possibilidade que descreva a propensdo que o individuo
apresenta para abandonar o sistema. Essa situagdo ndo pode ser modelada pela
aplicagdo dos MODELOS 1 e 2.

Considere-se que, para uma escola particular, tenha sido amostrado
‘um grupo de alunos, e que estes apresentam as caracteristicas individuais,

" mostradas na TABELA 7.9.

TABELA 7.9 - Caraéteristicas Individuais de uma Amostra de Alunos

Aluno Distdncia Casa- | Renda do Agregado ]  Escolaridade dos Pais | Rendimento Escolar do
Escola (DCE) Familiar (SSE) (ESCP) Aluno (RAA)
(KM) (UM) (Anos) (Ind. Ac)

1 7 108,819 ~ a 15

2 5 95,812 2 - 13

3 4 82,913 13 8

2 9 69,866 i 6

5 5 74,581 a 9

6 7 80,199 14 17

7 5 67,752 3 19

8 5 117,402 2 BETR

9 4 100,737 8 20

10 6 76,466 3 18

M 9 84,705 5 25

12 5 54,702 8 16

13 9 68,066 5 18

14 7 95,654 6 12

15 7 79.923 15 15

16 6 82,883 14 12

17 8 99,273 5. 13
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Avaliar -a propensao a evasado do Sistema Educacional para um
aluno com base no exame de suas caracteristicas e explicitar, de forma
quantitativa, essa prope‘nséo envolve, claramente, a elaboragdo de um
julgamento subjetivo e, portanto, sujeito a imprecisdes que dificilmente podem ser
explicadas através de um modelo probabilistico. Pode-se perceber que o "grau de
influéncia" de cada um dos elementos considerados como conduzentes a uma.
propensao a evasao é difuso e ndo existe um modelo estocastico que o possa
representar bem. Por outro lado, o juizo emitido, aqui répresentado pela
possibilidade de evasdo do Sistema Educacional, tampouco € preciso ou
definitivo. E razoavel admitir-se uma faixa de valores, na qual o decisor admite a
sua valoracao.

A variavel "propensdo a evasao", da forma que esta estabelecida,
pode ser definida no intervalo (0,1). Essa variavel podé ser explicada através de
caracteristicés individuais de cada aluno como, por exemplo, rendimento do
agregado familiar, escolaridade dos pais, rendimento escolar acumulado do
aluno, distancia casa-escola etc. Nesses casos, a variavel-resposta pode ser
avaliada em termos de uma fungao possibilistica da forma:

pev, = Ay +A,SSE,; + A,ESCP, + A;RAA, + A,DCE, (7.1)

onde:pev; = Propens&o a evasao para o aluno i
SSE; = Rendimento do agregado familiar do aluno i
ESCP, = Escolaridade dos pais do aluno i |

RAA, = Rendimento escolar acumulado do aluno i

DCE, = Distancia casa-escola, percorrida pelo aluno i

' Aj numeros difusos que descrevem a estrutura difusa, através da qual

as variaveis exdgenas atuam sobre a variavel-resposta
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O modelo descreve, para uma escola particular ou um grupo de -
" interesse, como as caracteristicas individuais dos alunos podem contribuir, na
avaliacdo da propenséo a evasio. '

Evidentemente, as caracteristicas individuais .dos alunos sao
valores bem definidos. Entretanto, é necessério avaliar a variavel "dependente”
- dessas caracteristicas: a propensdo a evasdo. Seus valores podem ser obtidos
mediante um consenso entre especialistas, ou a partir da ponderagao de opinides
entre os mesmos. Para a aplicagéo do modelo desenvolvido no capitulo 5 deste
trabalho, para cada aluno séo necessdérios apenas dois pontos: um de pertinéncia
méxima e um limitante (& esquerda ou a direita). A TABELA 7.10 mostra um
conjunto de resultados que poderiam ser obtidos a partir do exame do grupo de
alunos e suas caracteristicas descritas na TABELA 7.9.

TABELA 7.10- Valores de Julgamentos Emitidos por Especialistas para a
Propensao a Evasao de Alunos

Aluno Vator a Esquerda | Valor Central Valor a Direita
P Py P2
1 0.35 04 0.5
2 0.35 - 04 0.6
3 0.45 0.5 0.6
4 05 0.6 0.7
) 05 0.65 07
6 0.45 05 0.6
7 0.55 06 0.65
8 0.2 025 0.35
9 0.05 0.1 0.15
10 0.45 05 0.55
11 0.1 0.15 0.2
12 0.4 0.5 0.6
13 0.55 0.60 0.65
14 0.45 05 0.6
15 0.2 0.3 04
16 0.3 0.35 0.4
17 0.15 0.2 - 03 -

Este modelo foi ajustado utilizando-se o sistema computacional
desenvolvido para este trabalho.
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7.5.1 - Ajuste do Modelo Possibilistico Triangular Logit para a Andlise da
"Propensdo a Evasao”

Para a estimacgao dos coeficientes difusos do modelo para anélise
da propenséao a evasao, dois critérios foram utilizados.

No primeiro, procurou-se estimar um conjunto de coeficientes, para
os quais as estimativas produzidas contivessem, a um nivel h de inclusdo, os
valores arbitrados pelos especialistas. Esse critério implica na resolugdo do
sistema possibilistico através da minimizagdo das dispersées dos coeficientes
difusos. O segundo critério, procurou determinar os valores dos coeficientes de
forma que as suas estimativas apresentassem uma interse¢do, para 0 mesmo
nivel h, com os valores emitidos pelos especialistas. Esse segundo critério
corresponde a solugao do problema de "Conjuncao”, ou seja determinar o minimo
dispersado para os coeficientes difusos, de tal forma que a interSeg:éo entre os
conjuntos difusos respeite o nivel h preestabelecido.

7.5.1.1 - Problema de Minimizacgao

Inicialmente, o modelo (7.1) foi resolvido utilizando-se os
parametros descritos na FIGURA 7.3. '
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= v MOdPh) Logit _
Lista das Varisveis [ Vanavel DWe
ADCE2 Pertinéncia 1
A ESC2 sy | A P02 1

Pertinéncia 0

tRZNDESC ] 2 |lRFi2 - ]
EXEMPLO. PO .
EXEMPLO_P1 @ Esquerda O Direita
EXEMPLO.P2 H eractes
EXEMPLO X1 10-3 I I agoe I
EXEMPLO X2 2000

X Intercepto

O Marximizagso @ Minimizagdo O Conjungso

FIGURA 7.3 - Entrada das Variaveis do Modelo 7.1

No modelo, A.P02 representa o valor oentral PO descnto na

TABELA 7.10, AP12, o valor a esquerda e AN, AN2 ANN3, A.N4 sao,
- respectivamente, valores normahzados das variaveis DCE, SSE, ESCP e RAA 0]
“valor de "h" adotado indica que, no minimo, para um corte-o dé_ 0.3, as
estimativas conterdo os valores observados para a varidvel "propensdoc a
evasdo". Os coeficientes obtidos sdo apresentados na FIGURA 7.4.

Os coeficientes obtidos indicam que um maior grau de nebulosidade
ou imprecisdo esta associado com as variaveis - Distancia Casa-Escola e Renda
do Agregado Familiar. Para as variaveis Anos de Escolaridade dos Pais e
Rendimento Acumulado do Aluno, o modelo ndo registrou dispersdo. A
contribuicdo mais significativa observada foi a relacionada com os anos de
escolaridade dos pais. Como se poderia esperar, mesmo que o aluno apresente
um desempenho escolar fraco, o efeito da formagao de  seus pais € acentuado. O
mesmo se pode concluir com relagéo a variavel Rendimento Escolar: alunos com
melhor desempenho estdo0 menos propensos a abandonarem o Sistema
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Educacional. Com relagdo as variaveis Distancia Casa-Escola e Renda do
Agregado Familiar, seus efeitos ocorrem de maneira imprecisa, acarretando nas
d:i‘spersées verificadas. E evidente que novas varidveis incorporadas no modelo
podem permitir uma melhor clarificagdo desses efeitos.

Psoblema de Minimizag3o
Valor de J(c): 25.5736
Nivel H: a.3

Varidvel Dependente
ANa A PO2
Spread A P12

Variavel Alfa Spread
AN 0.0243 0.6447
AN2 -0.3469 0.553%5
A N3 0.4339 0

A N4 - V1757 0
Intercepto ’ 0.1648 0.5268

FIGURA 7.4 - Apresentagao dos Resultados do Modelo 7.1. -Problema de
Minimizagéo - Valores Pg e P4

_ As estimativas obtidas e seu grau' de ajuste sdo apresentadas na
FIGURA 7.5.
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Estatisticas

Observado E stimado Pestinéncias
Obs Esq Max D Esq. Max Dir Y
{a) (b) (c) {d) (e) ) (g)
1 0.3500 0.4000 0.4522 0.1255 0.2789 0.5103 0.30
2 0.3500 0.4000 0.4522 0.1304 0.4616 0.8306 0.84
3 0.4500 0.5000 0.5500 0.2174 0.625%7 0.9096 0.68
4 0.5000 0.6000 0.6923 0.1161 0.4952 0.8799 0.74
5 0.5000 0.6500 0.7752 0.2994 0.5668 0.8003 0.30
6 0.4500 0.5000 0.5500 0.2714 0.6212 0.8784 0.61
7 0.5500 0.6000 0.6480 0.2898 0.6307 0.8773 0.89
|8 0.2000 0.2500 0.3077 0.1390 0.4802 0.8409 0.30
9 0.0500 0.1000 0.1900 0.0310 0.2612 0.7960 0.30
10 0.4500 0.5000 0.5500 0.3868 0.6474 0.8424 0.30
1 0.1000 0.1500 0.2189 0.0712 0.2954 0.6962 0.30
12 0.4000 0.5000 0.6000 0.1300 0.5343 0.8980 0.92
13 0.5500 0.6000 0.6480 0.2051 0.5851 0.8852 0.96
14 0.4500 0.5000 0.5500 0.1146 0.3188 0.6285 0.30
15 0.2000 0.3000 . 0.423% 0.1394 0.3000 0.5313 1.00
16 0.3000 0.3500 0.403% 0.2678 0.4380 0.6241 030 | |
17 0.1500 0.2000 0.2615 0.1119 0.3233 0.6456 0.34 |#]

FIGURA 7.5 - Valores Observados e Valores Estimados - Problema de
- Minimizago - Modelo 7.1

Um aluno com caracteristicas semelhantes as apresentadas pelo
aluno 15 (Distancia Casa - Escola em torno de 7 Km, Rendimento Familiar
aproximadamente 80.000 u.m., Escolaridade dos Pais: 15 anos e Rendimento
Acumulado igual a 15) apresenta uma distribuicdo de possibilidade para a
propenséo & evaséo no intervalo (0,13;0.53). Graficamente esse resultado pode
ser visto na FIGURA 7.6. '
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s Grau de Pertin€ncia [Y] x Valor [15] Observado e Estimado [X) @

Graficos Escala Impressdo
1.000+ -
Ponto 0.3000 Observado=1
Pert. 1.0000 Rotimedo
. 0.8004
0.6004
0.400+
0.200
o-uoc L 1 L F 1
0.000 0.200 0.400 0.600 0.800 1.000

FIGURA 7.6 - Grau de Pertinéncia do Valor Estimado e do Valor Observado -
Observagéo 15

A FIGURA 7.7 apresenta os intervalos obtidos para as 17
observagdes. Um novo ajuste foi efetuado, agora com a exclusdo de algumas
- observagdes que apresentaram maior dispersdo ( Obs. 4, 6 e 13). Os resultados
obtidos foram equivalentes e estio apresentados na FIGURA 7.8. Com re|éc;éo a
observagao :15, nota-se um pequeno acréscimo é direita do valor estimado
(FIGURA 7.6 e FIGURA 7.9, quadrante direito 'inferior). Esse aéréscimo, contudo,

é compensado pelo valor minimo observado a esquerda do ponto centrdide.
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Valores Preditos Y] x Valores Obs

i : e""adosm
Graficos Escala )mpresséo

1.000

0.800+

0.600+

0.4004

0.200+

Ob5¢ 713 3y mm—
0.000 Estimadome——

T T T T
0.000 3.400 6.800 10.300 - 13.600 11.000

FIGURA 7.7 - Gréfico dos Intervalos - 17 observagGes



i—ﬁ : _ Valores Preditos (Y] x ‘J-al‘orés Obs

réﬁcs Escala Impressdo

ervados {X]

1.000?
. 0.8004 ’
0.600

0.4004 -

i
0.200+ \

ObzervaGom—
. Estimado=——
0.000

T T
. 0.000 3.1.00 6.800 10.200 13.600 12.000

FIGURA 7.8 - Gréfico dos Intervalos - 14 observagGes
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Grau de Pertinéncia (Y] x Valor [11] Observado %1 5Grau de Pertinéncia (Y} x Valor [12] Observado @

Griaficos Escala |mpressso Gréficos Escela )mpressio
1000, 1000
0600 0,600
0.600-} 0.600
0.400- 0.400
0.200 0.2004 ]
©0.000- T T T " T 0.000 T T - T 1
0.000 0.200 0.400 0600 0800 0.000 0200 0.400 0.5600 0:800 1000
. A . T || et . A .
Grau de Pertinéncia [Y) x Valor [14] Observado 6%]%4Grau de Pertinéncia fY) x Valor [15] Observado e@
Graficos Escala |mpressao Graficos Escala Impressso
1.000 1.000-, -
Observado Tbservade’
Estimado Estimado:
05004 0.800-]
0.600-] 0660
0.400- 0.400-]
02004 02004
0.000- — T T 1 0.000 T T y Y 1
. 0000 0.200 ©0.400 0.600 0.600 1000 0.000 0300 0.400 0.600 0.800 1000

FIGURA 7.9 - Quatro Observagdes do Segundo Ajuste

7.5.1.2 - Problema de Conjuncao.

O mesmo modelo (7.1) foi resolvido utilizando como critério para
determinar os coeficientes a dispersdo minima que conduza a uma interse¢do
entre valores estimados e valores observados para um nivel h preestabelecido.
Os resultados obtidos sdo apresentados na FIGURA 7.10.
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Valor de J(c): 13.5276

Nivel H: 0.3
Variavel Dependente

Alfa A.P02

Spread A.P12
Variavel AKa Spread
AN 0.2674 0.38638
A N2 : 0.2112 0
AN3 : 0.5422 0
A N4 , 01231 0 :
Intercepto - 0.2048 . . 0.46886

FIGURA 7.10 - Resultados Obtidos - Problema Conjungao

Para esse caso, apenas, a variavel Distancia Casa-Escola manteve
dispersdo. -Assim, para encontrar-se uma estrutura de coeficientes que ocasione
a ocorréncia de intersegdo entre estimativas e os valores arbitrados pelos
especialistas para a propensdo a evasdo, &€ necessario considerar, apenas, a
imprecisdo derivada do efeito distancia casa-escola. Modelos resolvidos por
conjungéo s&o uteis para os casos em que o decisor necessita de uma indicagéo
sobre a dire¢ao do efeito das yaria’veis independentes na variavel dependente.
As FIGURAS 7.11, 7.12 e 7.13 apresentam, respectivamente, as novas
estimativas obtidas para o modelo 7.1, o grau de ajuste para a observagdo 15

nesse novo modelo e os intervalos construidos para as observagbes do
problema. '



Estatisticas .

Obs Esq Max Dir Esq Max Dir Y
(a) (b} (c) (d} (e} n (g)

1 0.3500 0.4000 0.4522 0.1602 0.2673 0.4108 0.30 |.]
2 0.3500 0.4000 0.4522 0.2091 0.3531 05298 0.79 [ |
3 0.4500 0.5000 0.5500 0.3111 0.5368 0.7485 0.87

4 0.5000 0.6000 0.6923 0.3470 0.6110 0.8227 0.97

5 0.5000 0.6500 0.7752 0.3382 0.5133 0.6853 0.58

6 0.4500 0.5000 0.5500 0.3299 0.5582 0.7644 0.80

7 0.5500 0.6000 0.6480 0.3769 0.5553 0.7205 0.80

8 0.2000 0.2500 0.3077 0.2470 0.4038 05830 0.30

9 0.0500 0.1000 0.1900 0.1238 0.2662 0.4821 0.30

10 0.4500 05000 05500 -0.4971 0.6214 0.7315 0.30

11 0.1000 0.1500 0.21 0.1498 0.3425 06062 0.30

12 0.4000 05000 - 0.6000 0.3901 0.5691 0.7316 0.75

13 0.5500 0.6000 0.6480 0.4221 0.6834 0.8645 0.72

14 0.4500 0.5000 0.5500 0.2241 0.3557 05135 0.30

15 0.2000 0.3000 0.423% 0.1727 0.2852 0.4327 0.94

16 0.3000 0.3500 0.403% 0.2848 0.3980 05233 0.72

17 0.1500 0.2000 0.2615 0.197% 0.3690 0.5816 0.30
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FIGURA 7.11 - Valores Observados e Valores Estimados - Modelo 7.1 -Problema

de Conjungao

Grau de Pedin'énc_ia {Y) x Valor [15] Observado e Estimado [X]

Graficos Escala Impressao
1.000+
Cbzervado ™
Zstimado ™
0.8004 :
Ponto 0.3000
Pest.  1.0000
0.6004 -
0.400
0.2004
0.000 — — J
0.000 0.200 0.400 0.600 0.800 . 1.000

FIGURA 7.12 - Grau de Pertinéncia do Valor Estimado e do Valor Observado -
Observagéo 15 - Problema de Conjungéo
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] Valores Preditos [Y] x Valores Observados (X @
-Gréficos Escala Impressdo

1.000

0.8004

0.600-

0.400- |

0.200

Obzervadommmd
Extimado=——

0.000 r T . r
0.000 3.400° 6.800 . - 10200 13.600 17.000

FIGURA 7.13 - Grafico dos Intervalos - 17 Observagdes - Problema de Conjuncdo

7.6 - Conclusdes

Este capitulo apresenta uma série de aplicagbes dos modelos
difusos para analise de sistemas educacionais.

Questbes que envolvam julgamento subjetivo, sujeito a imprecisdes,
podem, perfeitamente, serem tratadas através de um modelo triangular logit
difuso. Esse modelo incorpora e trata relagées difusas, permitindo aos agentes
decisores avaliar o impacto dessas relagdes sobre alguma variavel. Para
demonstrar a viabilidade de tais modelos, um exemplo foi proposto e resolvido.
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Um estudo de caso foi apresentado com o objetivo de demonstrar
que os modelos difusos sdo, perfeitamente, aplicaveis em problemas reais. Com
base nesse estudo de caso, foi possivel definir uma classificacdo de
estabelecimentos de ensino com relagdo a um determinado aspecto de interesse.
A generalizagdo do processo € imediata. O processo, através do qual, a
classificagao foi obtida, no caso de modelos difusos, ultrapassa os aspectos
problematicos de processos que se baseiam na légica classica, ao permitir

transigbes suaves entre diversos atributos utilizados na classificagao.

Modelos que incorporam variagdes dentro e entre escolas, modelos
hierarquizados,‘ também podem ser -elaborados a partir da utilizacdo de
regressdes possibilisticas. Nesses tipos de modelos, o uso de regress&o
possibilistica € mais adequado, uma vez que € pouco provavel que se possa
estabelecer um mddelo estocastico que traduza os efeitos de caracteristicas de
escolas sobre um grupo de alunos. O que se pode afirmar, com seguranga, & que
tais efeitos s&o, no minimo, imprecisos e, justamente, & esse o pressuposto
basico para a aplicagao de regressao possibilistica.



8. CONCLUSOES E RECOMENDAGOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

8.1- Conclusées

_ - A abordagem sistémica 'representa uma maneira de tratar
Arealidades de forma racional e cientifica. Nessa abordagem, o pensamento
analitico é utilizado de forma sistematica e organizadamente. Sob o enfoque
sistémico o planejamento é encarado, sobretudo, como um processo de tomada
de decisdo. E através desse processo que se pretende a consecugdo de
objetivos bem claros e definidos. Assim, a realidade é modelada com vistas ao
estabelecimento de um ideal a ser alcangado. :

A realizagdo dos objetivos se da por intermédio de alternativas
colocadas ao longo do processo ‘de tomada de decis@o. Alternativas sao
possiVe_is cursos de acao a disposi¢ao do tomador de decisées. A escolha do
melhor curso se da através da escolha da melhor altemnativa. Para avaliar-se
alternativas s&0 necessarios critérios que possam atuar como grandezas
utilizadas para efeitos de comparacdo. Esses critérios podem, entdo, ser
qualitativos e/ou quantitativos. | ' )

‘ Em sistemas cémplexos, como. & o caso do sistema educacional,'
diversos sao os tipos de critérios possiveis. Embora, existam alguns tipos de
critério que possam aparentar uma aplicagao universal, como por exemplo, custo
x beneficio, é razoavel admitir que em sistemas educacionais os critérios sejam
estabelecidos a partir de valores educacionais. Entre os valores educacionais
encontram-se, por exemplo, valores sociais, valores culturais, valores
humanistas, valores praticos e.valores econémicos.
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A aplicagao de um énfoque sistémico pressupbe definir um modelo
-de avaliagado que permita inferir a exequibilidade dos objetivos e a eficiéncia do
sistema.' Esse modelo de avaliagdo permite, também, que o proprio sistema seja
retro-alimentado de modo a garantir a continuidade do processo. Uma dificuldade
encontrada em modelos de avaliagdo de sistemas educacionais é que
educadores, de uma forma geral, tem seus interesses focalizados em resultados
como: aumento da capacidade de raciocinar, grau de aprendizagem de certa
matéria, desenvolvimento de capacidade intelectual, etc. Essas questdes sao, por
'natureza, imprecisas e difusas.

A inforrhagéo necessaria para avaliar resultados positivos no
‘desempenho de um sistema ‘educacional ndo deve basear-se apenas em
medidas de desempenho dos alunos. O conhecimento de como o desempenho é
influenciado por outros fatores controlaveis permite a adog¢éo de alternativas que
vao de encontro, de forma mais imediata, aos objetivos idealizados . E sabido
que, por exemplo, condig¢des fisicas de estabelecimentos escolares exercem um
efeito bastante acentuado nos alunos. Escolas com excelentes laboratérios tém
mais condigdes de fixar a aténgéo dos alunos do que aquelas menos equipadas.
A politica adotada para distribuicdo das atividades escolares pode conduzir a
uma maior ou menor atratividade dos alunos em permanecerem nas escolas.
Compreender a intensidade com que essa atratividade ocorre deve ser objeto
permanente de analise.

Com relagcédo a analise de sistemas educacionais, o trabalho
apresenta e discute a constru¢do de modelos para interpretagéo de questdes de
fundamental importancia para a compreens&o desse tipo de sistema. ,

E discutido no trabalho que as principais dificuldades derivadas da
utilizagdo desses modelos relacionam-se aos'seguintes pontos:

¢ Identificar qual é a melhor estrutura que represente uma variavel
resposta de interesse; '
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e Ajustar essa estrutura de forma que os mecanismos geradores
dos dados observados sejam adequadamente representados.

O capitulo trés deste trabalho é dedicado ao estudo e descrigdo de
diversos tipos de modelos que podem ser utilizados para analise de Sistemas
Educacionais, sob a ética da modelagem estatistica tradicional. ‘

Sistemas Educacionais, como ja_citado, s&o sistemas nos quais

re|a<;oes humanas estao envolwdas As relag:oes humanas sdo, em sua génese,

néo possuem ‘uma estrutura na matematica cla53|ca nem na ,teona gas'
probablhdades para serem resolvidos. Entretanto, sdo problemas que Os seres
humanos sao capazes de resolver através do uso do. chamado ..... raciocinio
aproxmado ou difuso, baseado na teoria dos conjuntos difusos e_na ldgica difusa.

Racnocumo difuso & o processo (ou processos) através do qual uma concluséo

Qqssuvelmente imprecisa, € deduzida de uma colegdo de premissas imprecisas.
Tal raciocinio €, na maioria dos casos, antes qualitativo do que quantitativo, e
quase sempre cai f fora do dominio de aplicabilidade da logica classica.

Baseado na teoria dos conjuntos difusos é possivel definir e
operacionalizar uma técnica de analise denominada Anadlise de Regresséo
Possibilistica (ou difusa). A analise de regresséo possibilistica permite a
constru¢do de modelos em ambientes onde é grande a presenga de incerteza,
bem como de fendémenos difusos. A relagdo entre variavel dependente e variaveis
independentes ndo € bem estabelecida, como no caso da regressdo tradicional.
A suposicao basica € a de que os desvios entre valores observados e preditos
sao devirdos a imprecisdes e nebulosidades existentes na estrutura do sistema.
De forma mais concreta, imprecisoes e nebulosidades ocorrem nos coeficientes
do modelo. Essa ferramenta de anélise € discutida no capitulo quatrb deste
trabalho. | ’
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Como contribuigao tedrica do trabalho, uma extensio ao modelo de
regressdo linear possibilistica &€ apresentada no capitulo 5 onde se estabelecem
modelos para analise de sistemas educativos.

] _Esse novo modelo permite que situagGes bastante frequentes na
pratica como a variavel dependente sendo restrita ao intervalo (0,1), possam ser
modeladas através de um sistema possibilistico. Em situagées de avallagoes
expressas em percentagens, normalmente o decisor utiliza um tipo de raciocinio
vago: em torno de 80%, ou seja, existe um valor para o qual o decisor credita a
possibilidade maxima. Essas percentagens vao declinando, ndo abruptamente,
até atingir vélores que o préprio decisor ndo cré serem factiveis. Essas situagdes
sdo contempladas pelos modelos apresentados e discutidos neste trabalho. Os
modelos apresentados sao capazes de tratar situagbes de escolha qualitativa em
que subsistam nebulosidades ou imprecisGes, proprias do raciocinio humano,
quanto a importancia dos fatores considerados como relevantes na explicagio da
escolha. Quando pretende-se modelar situagdes nas quais a variavel
dependente, além de expressar conceitos derivados da linguagem natural, esta
restrita a um intervalo, um modelo especifico & proposto. Para utilizagao desse
modelo, dois pontos no intervalo (0,1) sao solicitados ao decisor. Obviamente,
quanto maior for o grau de incerteza presente no julgamento, maiores serdo os
intervalos estimados. Tal fato reflete, entdo, a realidade verificada. Esse modelo
tem importantes aplicagdes no campo da avaliagdo de desempenho de sistemas
educacionais, principalmente, em questbes relacionadas a aproveitamento,
repeténcias, evasoes etc. Uma aplicagao do modelo € épresentada’ no capitulo 7
-deste trabalho.

Um estudo de caso é apresentado no capitulo 6, com o objetivo de
demonstrar que o ferramental baseado em légica difusa € plenamente aplicavel
em problemas reais. Para efeitos de comparacdo, os mesmos dados s&o
analisados utilizando conceitos e técnicas de analise estatistica tradicionais.

Baseado nesse estudo de caso foi  possivel estabelecer uma
classificagdo de estabelecimentos de ensino com relagdo a um determinado
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aspecto de interesse. A generalizagéo do'proceSSo.é imediata, nao se prevendo
dificuidades adicionais. O processo, através do qual, a classificacéo foi obtida
ultrapassa éspectos problematicos de processos que se baseiam na légica

‘classica, ao permitir transigdes suaves entre diversos atributos utilizados na
classificagao.

Modelos que incorporem variagbes dentro e entre escolas - modelos
hierarquizados - também podem ser elaborados a partir da utilizagdo de
regressoes possibilisticas. Talvez, nesses tipos de modelo_s, 0 uso de regressao
possibilistica seja mais adéquado, uma vez que €& pouco provavel que se possa
estabelecer um modelo estocastico que traduza os efeitos de caracteristicas de
escolas sobre um grupo de alunos. O que se pode afirmar, com segurang:é, é que
tais efeitos s&0 no minimo imprecisos e, justamente, é esse o pressuposto basico
para a aplicagao de regressao possibilistica.

8.2 - Recdmendagées para Trabalhos Futuros

Técnicas de regressdo possibilistica, conduzem a uma abordagem
diferente da proposta pela analise tradicional de modelos Iineéres. Na analise
tradicional -sdo frequentes os recursos a testes de hipbteses sobre
comportamentos de varidveis. E, portanto, bastante comum que, uma vez
processado um modelo possibilistico se tente uma validacgdo do mesmo

utilizando-se critérios estabelecidos para a analise tradicional. Neste trabalho
| inclusive, os mesmos modelos foram gerados de acordo com as técnicas usuais
de regresséo, obtendo-se resultados similares. Contudo, a comparacéo entre
estes dois tipos de resultados é, ainda, um problema em aberto. '

Um dos critérios utiiizados na verificagdo de um modelo
possibilistico € o do somatério minimizado das dispersdes. Contudo, a dispersao
em modelos possibilisticos & diretamente proporcional a grandeza das variaveis



169

envolvidas. No modelo computacional desenvolvido para a realizagdo deste
trabalho sdo incluidos alguns tipos de transformagdes que podem ser utilizadas
sobre variaveis utilizadas durante o processo de modelacdo. Novos estudos
“sistematizados sobre essas transformagbes seriam de grande utilidade para
utilizagdes futuras.

Para fazer frente a problemas de elevado grau de compIeXidade
| presentes ém sistemas reais, deve-se dispor de ferramentas adequadas. Novas
ferramentas tem sido propostas para o tratamento de incerteza e de problemas
complexos. Essas técnicas vem contribuido para a substituicdo do paradigma da
informagéo pelo paradigma do conhecimento.

0] problemé da modelagem da incerteza tem se tornado na quest&o
principal (DUBOIS e PRADE, 1989) em diversas areas, como por exemplo,
Inteligéncia Aplicada, Teoria da Deciséo, Teoria de Controle, etc. . Por uma
questéo de tradicdo mais do que adequagdo (CHOOBINEH e BEHRENS, 1992),
varios modelos para tratamento de incerteza baseiam-se nos pressupostos e
éxiométicas da teoria das probabilidades: eXisténcia de informagéo a respeito de
frequéncias e ocorréncia relativa de resultados possiveis. Tais modelos
incorporam o tratamento de incertezas do Tipo Um, conforme proposto por
GUPTA (1991). Este tipo de incerteza trata com informagdes ou fenémenos que
surgem a partir do comportamento aleatério de um sistéma. EXiste uma teoria

estatistica bastante rica para caracterizar tais fenébmenos aleatérios.

O problema que se depara na modelagem probabilistica da
incerteza & o de estudar incertezas que surgem derivadas do pensamento
humano, processos de raciocinio, processos cognitivos, processos de percepgao
ou, de uma forma mais ampla, informag&o cognitiva. A este tipo de incerteza,
denominada de incerteza Tipo Dois por GUPTA, os métodos tradicionais de
tratamento ndo podem ser aplicados. Os modelos estatisticos tradicionais ndo
permitem uma explicagdo cognitiva suficiente. Conjuntos difusos podem ser
utilizados para capturar imprecisdes e caracteristicas nebulosas decorrentes de
conceitos naturais (PENG, KANDEL e WANG, 1991).
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A logica difusa apresenta como principal vantagem a possibilidade
de tratamento de problemas e a obtengdo de respostas em situagbes onde a
informagao disponivel é difusa, ambigua, qualitativa, incompleta ou imprecisa. -
Por essa razdo, os sistemas baseados em conjuntos difusos apresentam uma
habilidade de -inferir, similar ao raciocinio humano. Esses sistemas tornam-se,
desse modo, ,compréensiveis, robustos, de facil tratamento e manutencgéo.
KOSKO (1994), por exemplo, enumera algumas aplicagdes praticas: controle de
qualidade de agua; sistemas automaticos de operagdo de trens; controle de
elevadores; controle de reatores nucleares, controle de transmissdo em
automoveis; -sistemas de hardware para controle I6gico difusos; chips
programados com légica difusa etc. |

A representagdo do conhécimento e sua modelagem através de
uma ferramenta de andlise permite inferir o desenvolvimento de sistemas
- inteligentes aplicados. Unindo duas vertentes em franco desenvolvimento na
ciéncia atual: Hardware e Software, pode-se prever um crescimento fantastico
para a melhoria de performance dos sistemas inteligentes. SOUCEK (1992) fala
de um novo paradigma: "processamento e raciocinio através de associagdo e
através de analogia”. '

Para SOUCEK, desenvolvimento de hardware inclui:
processamento paralelo intensivo, implementacao de sistemas cognitivos difusos
de alta velocidade; conceitos inovadores de processadores associativos;
conteidos de memoria acessiveis diretamente sem pesquisa adicional e
‘aceleradores celulares para computadores pessoais com até 2000 MOPS
(milhdes de operagdes por segundo). A nivelvde software: redes neurais
hologréficas, invariantes, de alta-ordem e temporais; sistemas especialistas
difusos; desenvolvimento de pacotes computacionais voltados para raciocinio
difuso, tomada de decisdo e controle; métodos de programacgio para visdo
associativa e "processadores celulares; ambientes especiais de programacao
orientada a objetos e ferramentas adaptativas orientadas a usuarios. De acordo
com SOUCEK, os sistemas inteligentes poderéb ser capazes de tratar com

problemas altamente complexos, confusos, apresentando ruidos em
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administrag&o, finangas, reconhecimento de padrdes, instrumentagéo adaptativa,
controle de processo e robética, diagnésticos, bases de dados inteligentes etc.

-Da mesma forma que sistemas especialistas baseados em regras
irdo ser, provavelmente, superiores a redes neurais quando o problema sob
analise for bem definido, fechado e nao envolver incertezas e relagdes difusas,
as técnicas estatisticas irdo ser, provavelmente, superiores a outras técnicas
sempre que a informagdo disponivel for completa e disponivel em termos de
frequéncias de ocorréncia de todos os resultados possiveis. O tratamento de

problemas complexds exigé, obviamente, a aplicagao de ferramentas adequadas.
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