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RESUMO

O SIMAVE (Sistema Mineiro de Avaliagao da Educagdo Publica) foi criado com
a finalidade de, através de novas estratégias, programas e politicas publicas, melhorar a
qualidade do ensino e em consequéncia o desenvolvimento do aluno como um todo. O
presente trabalho tem o objetivo de avaliar se existe diferenca entre as notas em
matematica no PROEB de 2010 a 2015 das escolas estaduais da SER de Monte Carmelo,
utilizando-se do teste de ANOVA e Tukey. Foi possivel verificar que as notas em

Matemética nesta SRE diminuiu significativamente no periodo avaliado.

Palavras-chave: SIMAVE, Matematica, ANOVA, Tukey, PROEB
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1. INTRODUCAO

As avaliages sistémicas tem-se sido cada vez mais utilizadas com a finalidade de
analisar o desempenho escolar, com o prop6sito de com os resultados poder subsidiar
novos projetos, programas e politicas educacionais (MOTTA, 2014, CARVALHO et al.
2011).

O SIMAVE (Sistema Mineiro de Avaliacdo da Educacdo Publica) foi criado em
2000 pelo CAEd e aperfeicoado em 2003. Seus resultados sao utilizados para avaliar o
ensino na educagdo bésica com a finalidade de, através de novas estratégias, programas e
politicas publicas, melhorar a qualidade do ensino e em consequéncia o desenvolvimento
do aluno como um todo (MOTTA, 2014).

Desde a criacdo do SIMAVE, em Minas Gerais, tem-se realizado avalia¢des
anuais com discentes de cada ano final da Educacdo Fundamental, 3°,5°,9° e 0 3° ano do
Ensino Médio, nos contetidos de Matematica e Lingua Portuguesa (SECRETARIA
EDUCACAO DO ESTADO DE MINAS GERALIS, 2014). O SIMAVE é constituido de
trés programas, cada um avaliando uma faixa etdria e com suas proprias caracteristicas:
o PROALFA, PROEB E PAAE (APRENDEMINAS, 2009). Este programas sao
definidos como:

e O PROALFA (Programa de Avaliagdo da Alfabetizacdo) avalia alunos do
3° ano do ensino fundamental de forma censitaria, sendo que a primeira
avaliacdo foi realizada em 2005 com o objetivo de diagnosticar os
problemas e apontar meios para soluciond-los.

e O PROEB (Programa de Avaliacao da Rede Publica de Educacdo Basica)
tem sido realizado desde 2000, sendo aplicado a alunos do 5°,9° e 3° ano
do Ensino Médio, afim de avaliar as habilidades e competéncias
consolidadas nos contetidos de Lingua Portuguesa e Matemdtica em
escolas publicas.

e O PAAE (Programa de Avaliacdo da Aprendizagem Escolar) é aplicado
em alunos do 1° ano do Ensino Médio duas vezes ao ano, uma no primeiro
semestre, para que o professor possa fazer um diagndstico da turma e no
final do segundo semestre para avaliar o desenvolvimento. As provas sao
impressas, aplicadas e corrigidas pela prépria escola.

Os resultados das avaliagdes realizadas pelos programas que integram o SIMAVE

sdo divulgados através de boletins contextuais entregues a SEE/MG que repassa para as
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SRE's que tem a funcdo de transmitir esses resultados as escolas através de e-mails
institucionais e depois na forma impressa (SECRETARIA EDUCACAO DO ESTADO
DE MINAS GERALIS, 2014). Esses resultados estdo ao alcance ndo s6 das escolas como
também de qualquer pessoa que queira acessa-los. Os dados sao disponibilizados para os
ultimos trés anos com finalidade de comparacao, no sitio:
http://www.simave.caedufjf.net, separados por disciplinas (SECRETARIA EDUCACAO
DO ESTADO DE MINAS GERALIS, 2014). Todos o processo, desde a elaboracdo das
provas a andlise dos dados € de responsabilidade do Centro de Politicas Publicas e
Avaliacdo da Educagao da Universidade Federal de Juiz de Fora (CAEd/UFJF).

Os objetivos deste trabalho de conclusido de curso € avaliar se existe diferenca
entre as notas em matematica no PROEB de 2010 a 2015 das escolas estaduais da SER

de Monte Carmelo.



2. METODOLOGIA

2.1. DADOS

Os dados referem-se a notas de matemaética das escolas na avaliagio do PROEB
nos anos de 2010 a 2015 foram coletados no site do SIMAVE
(http://www.simave.caedufjf.net/o-programa/). Neste trabalho foi considerado as notas
do 3° ano do ensino médio das Escolas Estaduais da SRE (Secretdria regional de Ensino)

de Monte Carmelo.

2.2. ANALISE DE VARIANCIA

A andlise de variancia (ANOVA) € um procedimento utilizado para comparar trés
ou mais tratamentos (MONTGOMERY, 2000; DEON, 2007). Existem muitas varia¢des
da ANOVA devido aos diferentes tipos de experimentos que podem ser realizados.

Inicialmente, sdo apresentados alguns conceitos utilizados em planejamento de
experimentos e na andlise de variancia.

Um tratamento € uma condi¢do imposta ou objeto que se deseja medir ou avaliar
em um experimento (PIMENTEL-GOMES, 2009). Normalmente, em um experimento, €
utilizado mais de um tratamento. Como exemplos de tratamentos, podem-se citar:
equipamentos de diferentes marcas, diferentes tamanhos de pecas, doses de um nutriente
em um meio de cultura, quantidade de lubrificante em uma mdquina, temperatura de
armazenamento de um alimento. Neste trabalho os tratamentos sdo os anos em as escolas
foram avaliados (2011 a 2015).

Os tratamentos que podem ser dispostos em uma ordem, como por exemplo, doses
de nutrientes, quantidade de lubrificante, niveis de temperatura, sdo ditos tratamentos
quantitativos. J4 os tratamentos que nao podem ser disposto numa ordem, sdo ditos
tratamentos qualitativos, por exemplo, variedades de plantas, métodos de preparacdo de
alimento, marcas de equipamentos e outros. Cada tipo de tratamento também pode ser
chamado de um fator (PIMENTEL-GOMES, 2009).

O tipo de tratamento tem importancia na forma como os dados serdo analisados.
Quando os tratamentos sao quantitativos, pode-se usar, por exemplo, técnicas de anélise
de regressdo. Os tratamentos sdo chamados de varidveis independentes. Quando, em um

experimento, estamos interessados em estudar apenas um tipo de varidvel independente,
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dizemos que possuimos apenas um fator. Em um experimento um fator pode ter varias
categorias que sao chamadas de niveis (PIMENTEL-GOMES, 2009).

Unidade experimental ou parcela é onde é feita a aplicagio do tratamento. E a
unidade experimental que fornece os dados para serem avaliados. Como exemplos de
unidades experimentais ou parcelas pode-se citar: um motor, uma pe¢a do motor, uma
placa de Petri com meio de cultura, uma por¢do de algum alimento (MONTYGOMERY,
2002).

As unidades experimentais podem ser formadas por grupos ou individuos. Por
exemplo, quando trabalha-se com cobaias, pode-se ter apenas uma cobaia como unidade
experimental, ou seja, apenas um animal fornecerd a resposta do tratamento, ou ainda,
pode-se ter um grupo de cobaias em uma gaiola fornecendo as informagdes. O uso de
grupos ou individuos como unidades experimentais depende do fendmeno que se esta
estudando, da forma como o experimento € conduzido e dos recursos disponiveis. De
modo geral, a escolha da unidade experimental deve ser feita de forma a minimizar o erro
experimentalPIMENTEL-GOMES, 2009). Neste trabalho a unidade experimental é a
escola.

Repeticdo € o nimero de vezes que um tratamento aparece no experimento. O
nimero de repeticdes, em um experimento, vai depender também dos recursos
disponiveis, do tipo de experimento (delineamento) e, também, da variabilidade do
experimento ou da variavel resposta. Existem varias metodologias para estimar o nimero
satisfatorio de repeti¢cdes em um experimento (PIMENTEL-GOMES, 2009).

Uma varidvel € qualquer caracteristica que apresenta variacdo, por exemplo, a
altura de pessoas, o peso de animais, o comprimento de uma peca, o nimero de
microrganismos em um litro de leite etc.

As varidveis que assumem valores e enumeraveis, sdo denominadas varidveis
aleatdrias discretas. Por exemplo, o nimero de sementes germinadas, o nimero de
microrganismos em um litro de leite. As varidveis que assumem valores em um intervalo,
sdo denominadas varidveis aleatdrias continuas. Por exemplo, o peso de animais, o teor
de umidade em um alimento, o contetido de 6leo em um semente. Neste estudo a varidvel
considerada € a nota da no PROEB nos anos de 2011 a 2015, portanto uma variavel
continua

Em um experimento, podem ser medidas muitas varidveis, mas deve-se considerar
somente aquelas que possam contribuir para a explicacdo da hipétese formulada

(PIMENTEL-GOMES, 2009). E o pesquisador, em geral, quem sabe quais serdo as
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variaveis que serdo medidas em um experimento. Ele deve ser alertado, sempre, sobre as
condic¢des para a realizacdo de tais medicdes, no sentido de evitar gastar recursos com
varidveis que ndo fornecerdo as informacdes para se testar as hipéteses. Quando o volume
de dados de um experimento torna-se grande, aumentam os riscos de erros grosseiros,
como de registro, de inversdo de varidveis, etc.

Com a finalidade de reduzir o erro experimental, existem os chamados de
lineamentos experimentais. Um delineamento experimental é a forma como os
tratamentos ou niveis de um fator sdo designados as unidades experimentais ou parcelas.
A andlise de variancia (que sera vista mais adiante) € baseada no delineamento
experimental utilizado.

Um delineamento experimental é planejado de tal forma que a variacdo ao acaso
seja reduzida o méximo possivel. Alguns dos principais delineamentos experimentais sao:
delineamento completamente casualizado (DCC), delineamento em blocos casualizados
(DBC) e quadrado latino (PIMENTEL-GOMES, 2009; MONTYGOMERY, 2002).

Em um experimento, cada observacdo Yi; pode ser decomposta conforme o
modelo a seguir(PIMENTEL-GOMES, 2009; MONTYGOMERY, 2002):

Yij=u + i + &j , comi=1,..,lej=1,..,1J.

em que:

Y : é a observagdo do i-ésimo tratamento na j-ésima unidade experimental ou
parcela;

u € o efeito constante (média geral);

i é o efeito do i-ésimo tratamento;

&ij € o erro associado ao i-€simo tratamento na j-€sima unidade experimental ou
parcela assumido como independentes e identicamente distribuidos: & ~ N( 0, 62 ).

Em um experimento, existe o interesse em testar se hd diferencgas entre as médias

dos tratamentos, o que equivale a testar as hipoteses:

{HO: ul = p2 =...= pul
H1:pi # pi’ para pelo menos um par ( i,1)

emque:pi=p+1 i=12,..,1
De forma equivalente, podemos escrever tais hipéteses da seguinte forma:

{HO:‘E1 =1, =..=17,=0
H1:t; # 0 para pelo menosum i

Note que, se a hipdtese nula for verdadeira, todos os tratamentos terdo uma média

comum p. A andlise de variancia, baseia-se na decomposic¢ao da variagao total da varidvel



resposta em partes que podem ser atribuidas aos tratamentos (variancia entre) e ao erro
experimental (variancia dentro). Essa variacdo pode ser medida por meio das somas de
quadrados definidas para cada um dos seguintes componentes:

o) i )2

SQTot al ! =12§ _yi—C emque C= -

I 2
SQTr at é‘;—]y‘—c,

e a soma de quadrados dos residuos pode ser obtida por diferenca:
SQRes = SQTotal — SQTrat
A SQTrat também é chamada de variacdao Entre, que € a variacio existente entre
os diferentes tratamentos € a SQRes € chamada de variagdo Dentro que é funcdo das
diferencas existentes entre as repeticdes de um mesmo tratamento.
Essas somas de quadrados podem ser organizadas em uma tabela, denominada
tabela da andlise de variancia, como apresentado na Tabela 1.
Para testar a hipotese HO, utiliza-se o teste F apresentado na tabela da Anélise de
Variancia (Tabela 1). Convém lembrar que esse teste € vdlido se os pressupostos

assumidos para os erros do modelo estiverem satisfeitos.

Tabela 1 — Esquema da anélise de variancia para um fonte de variacao

Causas de Graus de Soma de Quadrados F calculado
Variagao Liberdade Quadrados Médios
Tratamentos I-1 SQTrat QMTrat QMTrat/QMRes
Residuo 1J-1) SQRes QMRes
Total 1J-1 SQTotal

Observacdo: QMTrat=SQTrat /(I - 1) e QMRes=SQRes/(I(J - 1)) .

Pode-se mostrar que o quociente QMTrat/QMRes tem distribui¢ao F com (I — 1)
e I(J — 1) graus de liberdade, supondo que, Yjj sdo varidveis aleatdrias independentes,
todos os tratamentos tém varincias iguais a 6> e Yij ~ N( ui, 6° ) . Por esses motivos, os
pressupostos da ANOV A devem ser testados ou avaliados em qualquer analise.

Se Fealculado > Frabelado, rejeitamos a hipdtese de nulidade HO, ou seja, existem
evidéncias de diferenga significativa entre pelo menos um par de médias de tratamentos,

ao nivel a de significancia escolhido. Caso contrario, ndo se rejeitamos a hipotese de
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nulidade HO, ou seja, ndo ha evidéncias de diferenca significativa entre tratamentos, ao
nivel a de significancia escolhido.

Outra maneira de avaliar a significancia da estatistica F € utilizando o p-valor. Se
o p-valor < g, rejeitamos a hipotese de nulidade HO. Caso contrario, ndo se rejeitamos a
hipétese de nulidade HO, ou seja, ndo ha evidéncias de diferenca, as significativas entre
os tratamentos, ao nivel a de significancia escolhido.

Quando as unidades experimentais sdo homogéneas, ou seja, as parcelas sio
uniformes, os tratamentos podem ser sorteados nas unidades experimentais sem qualquer
restricdo. Nessa situagdo, o delineamento experimental é chamado de delineamento
completamente casualizado (DCC). Neste caso, todos os tratamentos t€m a mesma chance
de serem aplicados em qualquer unidade experimental ou parcela. Nesse texto,

abordaremos apenas esse tipo de delineamento que € o caso mais simples da ANOVA.

2.3. TESTE DE TUKEY PARA COMPARACAO DE MEDIAS

ApO6s concluir que existe diferencga significativa entre tratamentos, por meio do
teste F, podemos estar interessados em avaliar a magnitude destas diferencas utilizando
um teste de comparacdes multiplas (MONTYGOMERY, 2002). O teste de Tukey permite
testar qualquer contraste, sempre, entre duas médias de tratamentos.

O teste baseia-se na Diferenca minima significativa (DMS) A. A estatistica do

teste € dada da seguinte forma:

QMRes
A= q T,

em que, q € a amplitude total studentizada, tabelada, QMRes é o quadrado médio do
residuo, e r € o numero de repeti¢des. O valor de q depende do numero de tratamentos e
do nimero de graus de liberdade do residuo.

Também, em um teste de compara¢ao de médias, deve-se determinar um nivel de
significancia o para o teste. Normalmente, utiliza-se o nivel de 5% ou 1% de significancia.

Todas analises serdo feitos utilizando o software Bioestat v. 5.3.
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3. RESULTADOS

Na Tabela 2 sdo apresentados as estatisticas descritivas das de 14 escolas da SRE
de Monte Carmelo segundo as notas de matematica obtidas no PROEB nos anos de 2010
a 2015. As medias sdo representadas na Figura 1 e nota-se que hd uma tendéncia na
reducdo das notas com o passar dos anos.
Tabela 2 — Estatistica descrita das notas das escolas em matematica nos anos de 2010 a

2015.

Ano n Média Desvio Padrao
2010 14 303,50 12,01
2011 14 295,28 23,13
2012 14 296,65 20,99
2013 14 287,61 21,19
2014 14 280,38 30,43
2015 14 273,33 16,61

310

300 1

295 | |

290 1 ‘ !

285 1 ]

280 1 ‘ ‘

275 ~ ] -

265 - ‘ -

260 1 ‘ ‘ |

255

nota 2010 nota 2011 nota 2012 nota 2013 nota 2014 nota 2015

Figura 1 — Médias das notas ao longo dos anos de 2010 a 2015

Pela andlise de variancia (Tabela 3) tem-se que o F calculado € 3,81 que € maior
que o F-critico 2,33 mostrando assim que existe diferenga significancia entre os grupos.
Na mesma tabela, como consequéncia do F calculada, tem-se o p = 0,0038 quer dizer que

a diferenca entre os grupos ¢ algo real.
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Tabela 3 — Andlise de variancia para a varidvel notas das escolas em matematica nos anos

de 2010 a 2015.

Fonte da variacio Gl SQ MQ F valor p  F critico
Anos 5 8801,04 1760,21 3,81 0,0038 2,33
Residuos 78 36025,12 461,86 - - -
Total 83  44826,16 - - - -

Pelo Teste de Tukey (Tabela 4) temos médias representadas pelas letras “a”, “b”
e “ab”. Médias seguidas pela mesma letra em uma mesma coluna significam que ndo ha
diferencas significativas, ao nivel de significincia de 5% pelo teste de Tukey. Disso,
podemos concluir que as notas de 2011 a 2014 ndo apresentam diferencas significantes
entre si, nem de 2010 ou 2015, pelo teste de Tukey, ao nivel de significancia de 5%. Ja

as médias das notas de 2010 e 2015 apresentam diferencgas significativas.

Tabela 4 — Teste de Tukey para comparacdo dos anos em relagdo as notas das escolas em

matematica nos anos de 2010 a 2015.

Ano Média

2015 273,33 a
2014 280,38 ab
2013 287,61 ab
2012 296,65 ab
2011 295,28 ab
2010 303,50 b

Os fatores ligados ao porque das notas terem caido ao longo dos anos, como
podemos ver no grifico (Figura 1) sdo diversos. Professores na grande maioria das vezes
desmotivados, ndo s6 por causa de baixos saldrios, mas também pelo total desinteresse
por parte dos alunos em participar das aulas.

Muito se fala em novas metodologias, atividades diferenciadas e inclusdo das
tecnologias no dia a dia da sala de aula, e todas essas medidas sdo capazes de produzir
resultados. Podem fazer com que os alunos aprendam muito mais do que com as
metodologias tradicionalistas, a lousa e o giz, o livro didatico... o ensino/aprendizagem

vai muito além disso.
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Outro ponto bastante importante seria o desinteresse dos alunos, a visdo que os
jovens tem da escola atualmente € preocupante, eles ndo se interessam mais em aprender
o que o professor tem tentado ensinar, mesmo quando este leva alguma atividade
interessante o aluno ndo se motiva a realizar. Frases como: “eu ndo vou fazer ndo
professora, para que? A senhora tem que me passar de qualquer jeito”, tem se tornado
cada vez mais frequentes na sala de aula. O aluno adquiriu uma concepcao de que a escola
¢ obrigada a “passar ele de ano”, independentemente se ele alcangou ou ndo o aprendizado
proposto. E infelizmente o nosso sistema de educagdo tem trabalhado de uma forma a
deixar que eles pensem assim. O professor perdeu sua autonomia dentro da sala, os alunos
estdo se tornando desrespeitosos, e as familias a cada ano que passa tem menos tempo
para se dedicar a educagdo dos filhos. Esse contexto, que é realidade de muitas escolas
pelo Brasil, acaba gerando uma bola de neve de problemas, que podem ser percebidos
nos resultados das provas do PROEB e em outras inimeras avaliagdes, a cada ano que
passa, a nota cai. Alunos chegam ao terceiro ano sem saber as operacdes bdsicas da
matematica, muitas vezes tem até dificuldade para ler. E os resultados estdo estampados
na decadéncia do indice de aprendizado.

A educacdo como um todo precisa de mudancas, e para isso € necessdrio a
cooperacdo e intervencdo de todas as partes: alunos, professores, familias, governo e

comunidade.
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4. CONCLUSAO

Com esse trabalho foi possivel concluir que as notas do 3° ano do ensino médio
das escolas Estaduais da SER de Monte Carmelo tem apresentado um redugdo
significativa dos anos de 2010 para 2015. Assim, conclui-se que hd uma necessidade
mudancas que envolve diversas partes da sociedade: alunos, professores, familia, governo

e comunidade.
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