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RESUMO

A auséncia de dados nas avaliacGes educacionais estd relacionada com desempenho e
perfil dos estudantes. O presente estudo propde uma nova abordagem baseada em
modelos de misturas de padrdes para analise de dados incompletos em avaliagGes
longitudinais. Essa abordagem é comparada com os procedimentos listwise deletion (LD)
e imputacdo multipla (IM), utilizando modelos de crescimento linear, com base em uma
amostra de 8.681 estudantes do ensino médio do Ceara. Verifica-se que os procedimentos
diferem na estimacio dos efeitos das varidveis preditoras e da taxa média de aprendizado
em matematica. Com o uso da nova abordagem sao obtidas estimativas mais realistas
para a taxa média de aprendizado e as trajetérias geradas sdo mais coerentes do que
aquelas estimadas pelo procedimento de imputacdo multipla.
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TRATAMIENTO DE DATOS AUSENTES EN UNA
EVALUACION EDUCATIVA CON DATOS LONGITUDINALES

RESUMEN

La ausencia de datos en las evaluaciones educativas esta relacionada con el rendimiento
y el perfil de los estudiantes. Este estudio propone un nuevo enfoque basado en modelos
de patrones mezclados para analizar datos incompletos en evaluaciones longitudinales.
Este enfoque es comparado con los procedimientos listwise deletion (LD) e imputacion
multiple (IM), utilizando modelos de crecimiento lineal, a partir de una muestra de
8.681 estudiantes de educacion secundaria de Ceard, Brasil. Se constata que los
procedimientos difieren en la estimacion de los efectos de las variables predictoras y de
la tasa media de aprendizaje en matematicas. Con el uso del nuevo enfoque, son obtenidas
estimaciones més realistas para la tasa media de aprendizaje y las trayectorias generadas
son mas coherentes que aquellas estimadas por el procedimiento de imputacion multiple.

PALABRAS CLAVE RENDIMIENTO ACADEMICO « TRATAMIENTO DE DATOS AUSENTES -
ESTUDIO LONGITUDINAL « ANALISIS DE REGRESION.

TREATMENT OF MISSING DATA IN AN EDUCATIONAL
EVALUATION WITH LONGITUDINAL DATA

ABSTRACT

The absence of data in educational assessments is related to student’s performance
and profile. This study proposes a new approach based on pattern-mixture models for
analyzing incomplete data in longitudinal evaluations. This approach is compared with
listwise deletion (LD) and multiple imputation (IM) procedures, using linear growth
models, based on a sample of 8,681 high school students in Ceara state, Brazil. The results
show that the procedures differ in estimating the effects of predictor variables and average
rate of learning in mathematics. The new approach yields more realistic estimates are
obtained for the average rate of learning and the trajectories generated are more coherent
than those estimated by the multiple imputation procedure.
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INTRODUCAO

A ocorréncia de dados ausentes é comum na pesquisa social aplicada (Occhipinti,
2024; Rousseau et al., 2012). A perda de informacao pode ocorrer de diversas formas,
e, em geral, o problema é maior nos estudos longitudinais, uma vez que os parti-
cipantes podem se ausentar em qualquer momento da coleta dos dados (Enders,
2022; Little, 2024; McKnight et al., 2007). Levando em consideracdo os diferentes
padroes de auséncia e a disponibilidade de inimeros métodos para a analise de
dados incompletos, a escolha da abordagem mais adequada para cada situacdo ndo é
uma tarefa facil.

Existem muitas razoes para a perda de informacao nas pesquisas de levan-
tamento (Enders, 2022; McKnight et al., 2007; Occhipinti, 2024). Os valores ausentes
podem ser ocasionados por falhas no planejamento ou na execuc¢ao da pesquisa,
por exemplo: parte dos individuos selecionados ndo tem o conhecimento necessa-
rio para responder a alguns itens do questionario; itens que abordam temas delica-
dos podem constranger o participante, gerando nao respostas; questiondrios longos
e cansativos podem ser abandonados antes do final; ou, ainda, falhas na transcricao
dos dados para planilhas podem acontecer. Fatores relacionados aos participantes
também podem gerar perda de informagdo, como nos casos em que um individuo
selecionado ndo esta presente no momento de coleta de dados por estar doente, ou
nao participa do estudo por falta de interesse.

Nos estudos baseados em coletas longitudinais, a perda de informacao tam-
bém pode ocorrer quando o participante nao é acompanhado em todos os momentos
da avaliacdo. Esse tipo de auséncia, por sua vez, pode ser classificado como mono-
tonico ou auséncia com padrdo intermitente (Little, 2024). A auséncia monotonica
acontece quando o individuo abandona o estudo, ou seja, deixa de participar da
avaliacdo a partir de determinado momento, ndo retornando mais. No padrao in-
termitente, o participante se ausenta em determinado momento da avaliacdo, mas
retorna no momento seguinte. Ainda, segundo Weersted et al. (2018), a auséncia tam-
bém pode ser classificada como mista quando uma auséncia intermitente é seguida
de um padrao monoto6nico.

Segundo Cheema (2014), a auséncia de dados em uma ou mais variaveis de
interesse é constante nas pesquisas educacionais. O autor afirma que os bancos
de dados relativos a avaliacOes educacionais em larga escala nos Estados Unidos,
compostos de milhares de observagoes, raramente estao completos. A ocorréncia
de dados ausentes em avaliacdes educacionais em larga escala no Brasil também é
comum, e essa perda de informacao tem reflexo na producao cientifica da area. Na
revisdo realizada por Ferrdo et al. (2020) foram identificados, no periodo de 2000 a
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2018, 60 artigos nos quais foram utilizados dados incompletos da Prova Brasil;! no
entanto, entre esses artigos, apenas 23 mencionam explicitamente a ocorréncia de
valores ausentes e em 18 sdo utilizados métodos para lidar com o problema.

As avaliacdes educacionais com base em levantamentos longitudinais tam-
bém sao muito afetadas por outro fator, a evasdo escolar. Com isso, além da perda
de informacgao referente a auséncia nos momentos da avaliagdo, parcela considera-
vel de estudantes pode abandonar os estudos por ter se evadido da escola. A evasdo
escolar é um processo cumulativo e ainda é elevada no Brasil, principalmente no en-
sino médio (Ministério da Educacdo [MEC], 2024). Segundo o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), a partir dos dados da Pesquisa Nacional por Amostra
de Domicilios (Pnad) de 2023, verifica-se que, “no grupo etario de 14 a 29 anos, 9,0 mi-
lhdes ndo completaram o ensino médio, seja por terem abandonado a escola antes
do término desta etapa ou por nunca a terem frequentado” (Bello & Britto, 2024).

Nesse contexto, o objetivo do presente estudo é propor uma nova abordagem
para o tratamento de dados ausentes, baseada no modelo de misturas de padrdes.?
Esse novo método é entdo comparado com o listwise deletion (LD) e com a imputagido
multipla (IM). A comparagdo é realizada tendo como base os dados da avaliacao
longitudinal realizada no estado do Ceara, no periodo de 2009 a 2011, por meio do
Sistema Permanente de Avaliacao da Educagao Basica (Spaece). O modelo de cres-
cimento linear é o modelo principal usado nas comparacodes, tendo o desempenho
dos estudantes em matematica como variavel dependente. A seguir sao apresen-
tados conceitos relacionados aos dados ausentes e a descricao dos métodos utili-

zados nas comparagoes.

TIPOS DE DADOS AUSENTES

A teoria mais conhecida e utilizada para classificagao de dados ausentes foi propos-
ta por Rubin (1976). Essa classificacao é utilizada no presente estudo e os mecanis-
mos geradores de dados ausentes sao apresentados utilizando o contexto de uma
avaliacao educacional longitudinal. Supde-se que o desempenho académico de n
estudantes é monitorado em T anos por meio de testes de proficiéncia. Para um
determinado estudante i, o conjunto de respostas planejadas (os escores nos testes
de proficiéncia nos T anos) pode ser representado pelo vetor Y; = (Y;1,Y;y, ..., Yit)'. A
auséncia de valores pode ocorrer em parte dos testes inicialmente planejados no es-
tudo, logo o vetor Y; pode estar incompleto. A auséncia ou presenca de informacao
em Y; € sinalizada em R;, de tal forma que R;; = 1 quando o estudante i ndo estd
presente na avaliacdo do ano j e R;; = 0 quando esse estudante € avaliado no ano j.

1 Para mais informacgdes, veja: http://portal.mec.gov.br/prova-brasil
2 O presente estudo faz parte da tese de doutorado do primeiro autor (Vinha, 2016).
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De acordo com a informacao contida em R;, o vetor Y; pode ser divididoemY;, e Y;,,
que correspondem as respostas observadas e ausentes, respectivamente.

Os mecanismos geradores de dados ausentes, segundo a classificagao pro-
posta por Rubin (1976), podem entdo ser definidos de acordo com a distribuicao dos
indicadores de respostas (R;), dado os valores de Y;,, Y;, e X;, onde X; corresponde
a matriz de covariaveis do individuo i. Em geral, nas avaliacdes educacionais, essas
covariaveis sdo coletadas por meio de questionarios contextuais e referem-se a ca-

racteristicas sociodemograficas e percepgoes acerca do ambiente escolar.

MCAR: Ausentes completamente ao acaso

Os valores ausentes sdo classificados como completamente ao acaso quando
a auséncia nao esta relacionada com as variaveis observadas no estudo ou com a
variavel que apresenta os valores faltantes. A auséncia de valores do tipo missing
completely at random (MCAR), observada no desempenho dos estudantes em de-
terminado momento ¢, ndo teria entdo relacdo com o desempenho a ser avaliado,
desempenho anterior ou qualquer outra variavel presente no estudo. Assim, a pro-
babilidade de auséncia, dado os valores observados e nao observados, é dada por:

P(R;/Yio,Yia, Xi) = P(Ry). oy

Os dados MCAR podem ser interpretados como uma amostra aleatéria de
estudantes retirada de um banco de dados completo. Logo, os resultados obtidos
utilizando apenas os dados completos observados podem ser extrapolados para a
populacao de interesse do estudo. Esse tipo de auséncia ndo traz problemas adicio-
nais na analise e interpretagdo de resultados, além da inevitdvel perda de precisdo
resultante da reducao do tamanho da amostra. No entanto, a suposicdo de auséncia
completamente ao acaso parece pouco adequada no contexto de avaliagoes educa-
cionais. Por exemplo, a auséncia na avaliagao pode ser causada pela evasdo escolar,
e a evasdo geralmente estd associada a condicGes socioeconémicas e desempenho
do estudante (Ferreira, 2022).

E possivel avaliar empiricamente a suposicio de auséncia do tipo MCAR.
Uma vez que a perda de informacao nessa situagao acontece ao acaso, os individuos
com valores ausentes nao diferem daqueles com valores validos, considerando as
caracteristicas avaliadas no estudo. Por exemplo, supondo que a auséncia de valores
relativos aos testes de proficiéncia seja completamente ao acaso, ndo existe diferen-
ca de perfil socioeconémico entre os estudantes ausentes e os presentes na avalia-
¢do. Dessa forma, essa suposicao pode ser avaliada por meio de testes estatisticos
tendo como hipdtese nula a ndo diferenca entre os grupos.

Se, por um lado, a suposicao de auséncia completamente ao acaso é muito
forte e geralmente néo se sustenta na pratica, por outro, esse mecanismo pode ser
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usado de forma planejada, com o intuito de diminuir os custos da avaliagdo. Por
exemplo, em pesquisas longitudinais em larga escala, pode-se propor que em cada
aplicacdo de testes de proficiéncia seja considerada apenas uma parcela dos estu-
dantes, de tal forma que a selecao dos individuos seja completamente aleatéria e
independente das caracteristicas analisadas (Fitzmaurice et al., 2008). Assim, é pos-
sivel obter resultados muito préximos aos que seriam observados com uma amostra

completa, mas com custo reduzido.

MAR: Ausentes ao acaso

Os dados ausentes do tipo missing at random (MAR) tém taxa de ocorréncia
relacionada as variaveis observadas no estudo (as covariaveis e a variavel em questao
em momentos anteriores), mas independe do valor ndo observado. Logo, a probabi-

lidade de auséncia é dada por:
P(Ri/Yi0, Yia, Xi) = P(R;/Yi0, Xi). 2)

Assim, as observacoes faltantes ocorrem com maior frequéncia em uma par-
cela da populagao. Por esse motivo, os dados completos ndo podem ser tratados
como uma amostra aleatdria da populacao em estudo. Médias e variancias calcula-
das com base apenas nas observagoes completas podem gerar estimativas viesadas
para os parametros populacionais.

Apesar do potencial de distorcer resultados, a suposi¢ao de que o mecanis-
mo gerador de auséncia é do tipo MAR traz um resultado importante relacionado a
distribuicdo dos dados faltantes. Por exemplo, suponha que a auséncia no escore de
desempenho depende da renda familiar do estudante, mas para uma determinada
faixa de renda a auséncia é aleatdria. Logo, em uma certa faixa de renda, ndo exis-
te diferenca entre a distribuicao dos valores ausentes e a distribuicdo dos valores
observados de desempenho. Por essa razao, a auséncia do tipo MAR também é cha-
mada de ignoravel, uma vez que a analise pode gerar inferéncias validas, quando
utilizadas técnicas adequadas (Allison, 2001; Fitzmaurice et al., 2008). As técnicas
baseadas na maxima verossimilhanca e IM tém como suposi¢do a auséncia do tipo
MAR e apresentam bons desempenhos nesses casos.

Apesar de razoavel em muitas situagoes, a suposi¢ao de que os dados ausen-
tes sdo do tipo MAR ndo parece adequada em outras (Enders, 2022). Por exemplo,
estudantes insatisfeitos com a escola podem ter maior chance de nédo responder ao
questionario sobre satisfacdo escolar, nesse caso a auséncia depende dos valores
nao observados da variavel em questao (Jelicic et al., 2009).
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MNAR: Ausentes nao ao acaso

Os dados faltantes sdo identificados como missing not at random (MNAR) quan-
do a ocorréncia esta relacionada aos valores nao observados, além de depender dos
valores observados e das covariaveis presentes no estudo, logo, a probabilidade de
auséncia é dada por:

P(Ri/YiO' Yl'a'Xi)' (3)

Uma vez que a auséncia de dados ndo pode ser explicada somente pelos va-
lores observados, esse tipo de auséncia também é chamado de néo ignoravel, ou
informativo (Graham, 2009).

Na avaliagao educacional isso acontece quando existe uma taxa maior de va-
lores faltantes nos testes de proficiéncia entre os alunos com menor desempenho
no momento (mesmo depois de controladas outras variaveis). Trata-se do padrio
de ndo resposta mais critico e pode gerar sérias distor¢oes nos resultados (Enders,
2022). E importante ressaltar que a diferenciacdo entre a auséncia do tipo MAR e
MNAR nao pode ser realizada empiricamente, uma vez que depende dos dados nao
observados que, em geral, ndo podem ser recuperados. No exemplo, o desempenho
nao medido dada a auséncia dos estudantes no dia da avaliacdo ndo pode ser coleta-
do em outro momento. Esse fato representa um ponto critico na escolha da aborda-
gem a ser utilizada para andlise, uma vez que depende de suposicdes nao testaveis.

METODOS PARA TRATAMENTO DE DADOS AUSENTES

Técnicas tradicionais de tratamento de dados ausentes - como a imputacao pela mé-
dia ou o LD, que consiste na retirada dos individuos com uma ou mais informacdes
faltantes - ainda sao muito utilizadas por pesquisadores (Davis et al., 2018; Jelici¢
et al., 2009; Rousseau et al., 2012). A imputacao dos valores ausentes pela média da
variavel calculada com base nos valores observados na amostra, segundo Enders
(2022), é o pior método de tratamento de dados ausentes por nao ter embasamento
tedrico e nao considerar as relagoes entre as variaveis. O uso desse procedimento
produz distorcdes nas estimativas para qualquer tipo de auséncia, uma vez que su-
bestima a variabilidade dos dados, o que pode afetar os testes de significancia, além
de atenuar as medidas de associacdo. O LD apresenta como principal consequéncia
a reducao do poder dos testes estatisticos para qualquer mecanismo de auséncia,
principalmente quando o numero de valores ausentes é elevado (Vinha & Laros,
2018); e, ainda, se os dados ausentes ndo sao do tipo MCAR, ou seja, se a auséncia
estd relacionada com as variaveis envolvidas no estudo, podem-se gerar estimativas
viesadas para os parametros, sendo que a amostra com dados completos tende a re-
duzir a presenca de individuos de certos subgrupos da populacio de interesse.
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O desenvolvimento de métodos mais sofisticados para analise de dados incom-
pletos tem sido intenso nas ultimas décadas (Enders, 2023). Os métodos baseados
na estimacao por maxima verossimilhanca e na IM tém recebido atengdo especial
por parte dos pesquisadores por apresentarem melhor desempenho que as técnicas
tradicionais, principalmente quando os dados ausentes sdo do tipo MAR (Graham,
2009). Esses procedimentos baseiam-se na estimacao dos modelos utilizando todas
as informacoes disponiveis e considerando as estruturas de variancias e covarian-
cias dos dados; com isso, quando a auséncia é do tipo MAR, os valores ausentes
podem ser estimados a partir das relagOes entre as variaveis, e, dessa forma, os pa-
rametros de interesse sdo obtidos com maior precisao (Enders, 2023). Ainda, na era
da inteligéncia artificial, o uso de técnicas de aprendizado de mdquina tem melho-
rado a performance de tratamento de dados ausentes em diferentes dreas (Alabadla
et al., 2022; Ismail et al., 2022; Seu et al., 2022).

Neste estudo, os resultados do LD sdo comparados com os resultados da apli-
cacdo da IM e de um procedimento baseado na mistura de padroes (classe de mo-
delos desenvolvidos para analise de dados do tipo MNAR). Essas metodologias sdo
descritas a seguir.

Imputacao multipla

A imputacdo maltipla (IM) baseia-se na substituicao dos valores ausentes rea-
lizada m vezes, gerando assim m versoes plausiveis de bancos de dados completos
(Little, 2024; Schafer & Graham, 2002). Essas m versdes sao entdo analisadas utili-
zando-se as técnicas convencionais, com isso estimativas pontuais e erros padrao
sao gerados a partir da combinagao dos m resultados. Sob a suposicdo de que a au-
séncia de dados é do tipo MAR, a IM gera estimativas ndo viesadas para os para-
metros de interesse; além disso, a incerteza relacionada a auséncia de informacao
também é considerada nas anadlises (Little & Rubin, 2019).

Na IM os dados incompletos sdo tratados em uma etapa anterior ao ajuste
do modelo principal de andlise. A etapa de imputacgao é realizada por meio de dois
passos: estimacao do vetor de médias e da matriz de variancias e covariancias; e
imputacao dos valores ausentes, o que corresponde a retirada de uma amostra da
distribuicdo a posteriori da matriz de variancias e covariancias e do vetor de médias.
Esses passos sdo repetidos até que sejam gerados m bancos de dados com valores
imputados (Enders, 2022). O nimero de bancos de dados gerados (m) e o de iteragGes
sdo importantes para a eficiéncia da técnica.®

Na etapa de imputagao deve-se considerar o uso de variaveis auxiliares. As

varidveis auxiliares podem nao fazer parte do modelo principal de analise, mas

3 Para mais detalhes, veja Graham et al. (2007).

Estud. Aval. Educ. (Fund. Carlos Chagas),
S&do Paulo, v. 36, 11449, 2025 - e-ISSN: 1984-932X



Vinha, Laros Tratamento de dados ausentes em uma

avalia¢do educacional com dados longitudinais

estdo associadas ao mecanismo gerador de valores ausentes ou a variavel a ser
tratada (Schafer & Graham, 2002). A inclusao dessas variaveis aumenta a chance
de satisfazer a suposicdo de auséncia do tipo MAR, e assim melhorar a estima-
¢do (Baraldi & Enders, 2010; Collins et al., 2001; Pigott, 2001). Além das varidveis
auxiliares, as variaveis presentes no modelo principal devem ser consideradas
na imputacgao.

Na etapa seguinte, os m conjuntos de dados imputados sao analisados utili-
zando os métodos estatisticos usuais, gerando assim m estimativas pontuais e erros
padrdo para os parametros de interesse. Por fim, na dltima etapa, os resultados da
etapa anterior sdo combinados, e assim sdo determinadas as estimativas finais.

Para a ultima etapa, Rubin (1987) propGe que as estimativas pontuais dos pa-
rametros sejam calculadas pela média aritmética dos valores obtidos nas m analises.
Além das estimativas pontuais, os erros padrdo também devem ser combinados;
nesse caso, é proposta uma combinacao que considera uma variacdo dentro das
amostras e entre elas. A variagao dentro (V) das amostras é dada por:

Vp = %Z?Q §E'i2’ “)
onde SE? é o erro padrio ao quadrado relativo ao pardmetro 8 na amostra i, e a va-
riacdo entre as amostras (V) é calculada por:

Vg = o ﬁ1(ﬁi - .3_)2 (5)

m—1

Assim, o erro padrdao combinado corresponde a raiz quadrada da variacao
total (1), onde

VT=VD+VE+VE/n. (6)

Logo, a variacdo total relacionada a estimacao dos parametros é composta
de uma parcela que corresponde a variacdo intrinseca dos dados (V,), mais uma
parcela que reflete a variacdo entre as amostras (Vy), resultado das diferentes im-
putacgoes. Dessa forma, IM introduz uma incerteza relacionada a auséncia de da-
dos, o que ndo acontece quando a imputagdo simples pela regressao é utilizada
(Allison, 2001).

Além da suposicao de auséncia do tipo MAR, a IM também requer uma supo-
sicao relacionada a distribuicdo dos dados; em geral, a distribui¢do normal multiva-
riada € utilizada. Os resultados observados para esse método sdo muito semelhantes
aos obtidos pelo método da méaxima verossimilhanca, especialmente quando o ta-
manho da amostra é grande (Collins et al., 2001).
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Modelo de mistura de padroes

Os modelos de mistura de padrdes foram desenvolvidos para a andlise de da-
dos com valores ausentes do tipo MNAR (Enders, 2022; Little, 2024; Little & Rubin,
2019). Esses modelos sdo baseados na estimacdo conjunta do modelo principal de
analise e da propensdo de auséncia de dados.

Considere a seguinte distribuicdo conjunta de probabilidade:

f(Yitl Rit/ei ¢)a (7)

onde Y;, é a variavel resposta para o individuo i (o desempenho do estudante i em
um determinado momento t da avaliagdo), e R;; é o indicador de auséncia correspon-
dente. O termo 6 corresponde ao conjunto de parametros que descrevem a distribui-
¢do de Y (por exemplo, por meio de um modelo de crescimento linear), e ¢ contém o
conjunto de parametros que descrevem a propensao de auséncia de dados em Y (por
exemplo, em um modelo de regressao logistica). No modelo de mistura de padroes,
essa distribuicao conjunta é expressa pelo seguinte produto de distribuicoes:

fNie, Rit /0, @) = f(Yie/Rit, 0). f (Ric/ D), 8)

onde f(Y;;/R;:, 0) é a distribuicao condicional de Y;;, dado um particular valor de
Rit, e f(R;/¢p) a distribuicdo de R;, dado o perfil do individuo. Por essa decompo-
sicdo, o primeiro termo corresponde ao modelo principal de andlise dos dados para
grupos de individuos que compartilham o mesmo padrido de auséncia, e o segun-
do termo corresponde ao modelo que descreve a incidéncia de valores ausentes
desses grupos.

Na pratica, a aplicagcdo dessa classe de modelos consiste na estratificagcdo da
amostra em grupos de acordo com o padrao de auséncia, e, para cada grupo, o mo-
delo principal de andlise é ajustado (Enders, 2022). As estimativas finais sdo obti-
das utilizando os resultados de cada grupo, considerando o tamanho dos grupos na
ponderagdo. Contudo o modelo ndo pode ser estimado devido a auséncia de valores
para alguns desses grupos; portanto, para que esse modelo possa ser usado, sao
necessarias suposicoes adicionais, também chamadas suposicdes de identificacdo.
Por exemplo, considere a aplicacio de um modelo de crescimento linear em um
levantamento com trés momentos distintos de avaliacdo, e dados ausentes com pa-
drao monotoénico. Os grupos formados de acordo com o padrdo de auséncia sdo: in-
dividuos presentes apenas no primeiro momento de avaliacao; individuos presentes
no primeiro e no segundo momento; e aqueles presentes em todos os momentos de
coleta de dados. Para cada grupo, considerando que os tamanhos das amostras sao
adequados, o modelo de crescimento deve ser estimado. No entanto, como a variavel
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resposta foi observada apenas em um momento para o primeiro grupo, o modelo
proposto ndo poderia ser estimado. Logo, uma suposicao de identificagcao relaciona-
da a desempenho desse grupo torna-se indispensavel.

Uma estratégia para contornar o problema da estimagdo é a utilizagdo da
combinacdo de padrdes de auséncia. No exemplo acima, o pesquisador poderia
supor que o padrdo de desempenho dos individuos presentes apenas no primeiro
momento é o mesmo padrdo observado para os que estavam presentes nos dois pri-
meiros momentos de avaliacdo. Essa estratégia, proposta por Hedeker e Gibbons
(1997), faz com que a amostra seja dividida em dois grupos em que o modelo de cres-
cimento linear possa ser ajustado.

Outra estratégia empregada para a estimagao do modelo de mistura de pa-
droes é a imposicao de restrigoes. Nesse caso, o pardmetro que nao pode ser esti-
mado para um determinado grupo é substituido por estimativas obtidas em outros
padrdes. A imposicao de restricdo pode ser feita utilizando casos completos, casos
vizinhos e casos disponiveis. Quando sdo considerados os casos completos, o para-
metro ndo identificado no grupo é substituido pela estimativa obtida para individuos
com dados completos. De forma semelhante, a imposicdo pode ser feita utilizando
os casos vizinhos, ou seja, os grupos com padroes de auséncia mais proximos. Ou,
ainda, usando todos os casos disponiveis, quando a estimativa aplicada na substitui-
¢do é obtida a partir das estimativas de todos os grupos em que o parametro pode
ser estimado. Mais detalhes e outras estratégias de identificacdo sdao apresentados
em Demirtas e Schafer (2003).

Segundo Enders (2011), o modelo de misturas de padroes pode ser mais inte-
ressante do que outros presentes na literatura, como, por exemplo, os modelos de
selecao. O modelo de misturas de padroes requer um tipo de suposi¢cdo que obriga
o pesquisador a explicitar a escolha; por outro lado, nos modelos de selecao, a su-
posicao é imposta a uma distribuicao, o que pode ser vago. Além disso, o0 modelo
de mistura de padrdes possibilita estudos de sensibilidade através da utilizacao de
diferentes restricoes.

Procedimento proposto

Antes de escolher a abordagem a ser utilizada na analise dos dados, o pes-
quisador deve avaliar as suposi¢des mais adequadas em relagdo ao mecanismo ge-
rador da auséncia (Pigott, 2001). Detalhes sobre o processo de coleta de dados e
o conhecimento da area de pesquisa sdo fundamentais nessa avaliagao. Os dados
a serem analisados no presente estudo referem-se ao acompanhamento dos estu-
dantes do ensino médio no estado do Ceara; deve-se, portanto, considerar, na es-
colha da abordagem, que a trajetdria desses alunos é influenciada pelo contexto

socioecondmico.
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A evasio escolar no Brasil ndo é um problema recente e é resultado da acao
de diversos fatores (Ferreira, 2022). Leon e Menezes (2002) analisaram reprovagao,
avanco e evasao escolar por meio dos dados da Pesquisa Mensal de Emprego (PME),
entre 1985 e 1997. Esse estudo indicou que idade, sexo, renda, trabalho e composicao
familiar sdo importantes para explicar a trajetdria escolar no ensino médio. Com
base nos dados da Pnad de 2004 e 2006, Neri (2009) verificou que a falta de interesse
pela escola e a necessidade de renda sdo os fatores mais importantes para explicar a
evasdo escolar entre os individuos de 15 a 17 anos. Soares et al. (2015) identificaram
que o abandono escolar no ensino médio em Minas Gerais é afetado por composi-
¢ao familiar, defasagem idade/série, trabalho, condigdo socioeconomica, gravidez e
dificuldade nas disciplinas.

Especificamente para os estudantes do ensino médio do estado do Ceara, a
partir dos dados do Spaece, Shirasu (2014) verificou que a chance de evasao entre
os individuos com reprovacoes é o dobro da chance dos individuos sem reprova-
¢do. Além disso, a autora identificou que as variaveis sexo, distorcao idade/série e
escolaridade dos pais sdo importantes preditoras tanto da repeténcia quanto da eva-
sdo escolar.

Com isso, para o presente estudo, optou-se pela elaboracdo de um procedi-
mento que tenha como suposicdo a auséncia do tipo MNAR. A escolha da classe de
mistura de padrdes neste caso é motivada pela forte relacdo entre a repeténcia e
a evasdo escolar, além da relagdo entre a evasao e outras caracteristicas dos estu-
dantes, como renda, escolaridade da mae, trabalho do estudante fora de casa e o
proprio desempenho académico. Esse procedimento propoe a mistura de padrdes
entre repetentes e ausentes. A suposicao principal é que os estudantes com valores
ausentes no desempenho académico teriam evolucao semelhante aos estudantes
com reprovagao no ensino médio. Essa suposicdo baseia-se na relagdo entre a re-
provacao e a evasdo, ambas relacionadas a caracteristicas socioeconémicas, mas
também resultantes da falta de motivagdo e do baixo desempenho dos estudantes
nas disciplinas.

Verificou-se também que, dentro dos grupos formados pela combinacao de
padrao de auséncia e repeténcia, ainda existia grande heterogeneidade no perfil dos
estudantes. Foi proposta entdo, para cada grupo, uma estratificacdo baseada nas
variaveis que estdo relacionadas com a auséncia de dados. Verificou-se que idade,
turno, escolaridade da mae, trabalho e desempenho em lingua portuguesa sdo im-
portantes preditores da auséncia na variavel desempenho em matematica. Assim,
visando a criar estratos mais homogéneos de alunos, foi proposta uma subdivisdo
dos grupos de acordo com o escore de propensao a auséncia a partir dessas variaveis.

Por fim, o procedimento utiliza a combinac¢ao dos resultados, como na IM,
paraageracdo das estimativas pontuais e erros padrao. Nesse caso, uma modificacao
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foi proposta no procedimento: a etapa de imputacao foi realizada separadamente
para cada estrato proposto, de tal forma que ocorra a mistura de padroes de acordo
com as suposicoes acima.

METODO

Dados

Os dados utilizados no presente estudo referem-se a avaliacao dos estudantes
do ensino médio do estado do Ceara realizada pelo Spaece.* Nesse sistema, os es-
tudantes sao avaliados nos trés anos do ciclo por meio de testes de proficiéncia em
matematica e lingua portuguesa e respondem a questionarios contextuais. As profi-
ciéncias sdo estimadas por meio da teoria da resposta ao item e expressas na escala
utilizada pelo Sistema Nacional de Avaliagao da Educacao Basica (Saeb), com média
250 e desvio padrdo 50 (Secretaria da Educacdo, 2011). O questiondrio contextual
respondido pelos estudantes abrange caracteristicas sociodemograficas, rotinas de
estudo, percepcdes sobre a escola e perspectivas com relacao ao futuro.

Milhares de estudantes sdao avaliados anualmente pelo sistema, porém gran-
de parte dainformacao é perdida. Para o presente estudo foi selecionada uma amos-
tra de alunos que cursavam o primeiro ano do ensino médio em 2009. Além das
informacgdes de 2009, foram consideradas as proficiéncias avaliadas nos dois anos
seguintes, 2010 e 2011, o que corresponde ao segundo e terceiro ano do ciclo para os
estudantes sem reprovacao, e a proficiéncia avaliada em 2008, quando esses estu-
dantes estavam no dltimo ano do ensino fundamental.

Os arquivos de dados referentes a essas avaliagdes ndo tém uma identificacao
comum para os estudantes de um ano para outro. Como consequéncia, esses arqui-
vos ndo podem ser interligados diretamente por um identificador numérico comum,;
nesse caso, o nome dos estudantes foi utilizado como indexador. Apds o processo
de interligacdo dos arquivos, foi consolidada uma base composta das informacoes
relativas a 8.681 estudantes.

Da forma como a amostra foi selecionada, todos os estudantes estavam pre-
sentes na avaliacdo de 2009, logo todos tém o registro dos testes de proficiéncia e das
informacgdes referentes ao questiondrio contextual naquele ano. As proficiéncias re-
lativas a 2010 e 2011 estdo incompletas, como apresentado na Tabela 1. Observa-se
que 450 estudantes apresentam padrao intermitente de auséncia, uma vez que nao
estavam presentes na avaliacdo de 2010, mas estavam em 2011, logo esses indivi-
duos ndo se evadiram da escola e a auséncia deveu-se a outro motivo desconhecido.

Entre os que estavam presentes somente em 2009, ou em 2009 e 2010, com base nos

4 Para mais informagdes, veja: https://www.seduc.ce.gov.br/spaece/
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dados disponibilizados, ndo é possivel identificar se eles apenas faltaram nos dias
das avaliacOes ou se a auséncia é monotonica causada pela evasido escolar. Nesse
caso, seria necessaria a utilizacao de outras fontes de informacgao para identificar se
os estudantes ausentes estavam matriculados na escola ou nao.

TABELA 1

Padroes de auséncia de dados

0 P P P 6.447
1 P A P 450
2 P P A 652
3 P A A 1132
Total 8.681

Fonte: Elaboragdo dos autores.

Nota: P = presente; A = ausente.

Além das proficiéncias, algumas variaveis relacionadas aos alunos foram uti-

lizadas no presente estudo (Tabela 2). Essas variaveis foram coletadas por meio do

questionario respondido pelos estudantes em 2009.

TABELA 2

Variaveis utilizadas no estudo

MATO09 Desempenho em matematica em 2009

LPO9 Desempenho em lingua portuguesa em 2009

MAT10 Desempenho em matemadtica em 2010

MAT11 Desempenho em matemadtica em 2011

MATO08 Desempenho em matematica em 2008, no ultimo ano do ensino fundamental
Sexo 0: feminino; 1: masculino

Etnia Etnia autodeclarada: branco, pardo, negro, amarelo e indigena

Turno Turno em que o estudante frequentava as aulas: manh3, tarde ou noite

Idade Idade em 2009 (em anos)

Escolaridade da mae

A escolaridade da mae é classificada em:
- nunca estudou

. 12a 42 série do ensino fundamental

- 522 82 série do ensino fundamental

- 12a 32 série do ensino médio

-+ ensino superior

- ndo sabe

Reprovagdes

Numero de reprovagdes no ensino fundamental: 0: nunca repetiu; 1: uma reprovacdo; 2: duas
reprovagdes; 3: trés ou mais repeténcias

(continua)
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(continuagéo)

Pretensdo de ingresso no ensino superior. Assume o valor 1 se o aluno afirma que pretende

Superior . . .
ingressar no ensino superior e 0 se tem outros planos

Assume o valor 1 se o aluno responde que matematica é a disciplina preferida e O se prefere

Gosta de matematica
outra

Assume o valor 1 se o aluno faz as tarefas de casa sozinho e 0 se ndo faz sozinho ou é

Dever .
auxiliado por outra pessoa

NuUmero de vezes que o aluno repetiu um ano escolar no ensino médio. Obtido a partir do

registro da etapa cursada em cada ano:

Repeténcia no ensino .
+ 0: nuncarepetiu

médio .
- 1: uma repeténcia
- 2: duas repeténcias
Trabalho O estudante trabalha fora de casa. Assume o valor 1 se o aluno afirma que trabalha fora de

casa e 0 se tem outras atividades

Fonte: Elaboragdo dos autores.

Procedimentos

A comparacao entre os trés procedimentos de tratamento de dados ausentes
apresentada neste estudo baseia-se na estimacdo do modelo de crescimento line-
ar que pertence ao grupo geral de analise de regressao multinivel (Raudenbush &
Bryk, 2002). Esse modelo é apresentado considerando uma estrutura em dois niveis:
o primeiro nivel corresponde as observacoes “dentro” de cada individuo e o segundo
é o nivel dos individuos. Dados o padrao observado de crescimento do desempenho
e o numero reduzido de observacdes para cada estudante, o componente temporal
utilizado é descrito por uma fung¢ao do primeiro grau. Nesse caso, a equacao que

descreve o primeiro nivel é dada por:
Yie = mo; + m1;(ANO) ¢ + &, ©)

onde Y;; é a proficiéncia em matematica do aluno i, no ano t; m, ¢ a proficién-
cia esperada do aluno i no inicio do ensino médio; m,; é a taxa de aprendizado do
aluno i em um ano académico; e €;; é a parcela aleatéria da proficiéncia nao expli-
cada pelo modelo.

A proficiéncia em matematica no final do ensino fundamental (MAT08), a
pretensao de ingresso no ensino superior (Superior) e se o estudante esta trabalhan-
do fora de casa (Trabalho) foram utilizadas como variaveis independentes no nivel
dos alunos. As equacdes para esse nivel sdo:

To; = Poo + Po1(Trabalho); + By, (Superior); + Loz (MAT08); + 1y, (10)

m1; = P1o + P11 (Trabalho); + ry; (11)
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Por essa formulacao, as variaveis MATO08 e Superior tém influéncia na profi-
ciéncia inicial e a varidvel Trabalho é importante tanto para a proficiéncia inicial
quanto para a taxa de crescimento. Nesse caso, o coeficiente f,; representa a dife-
renca no desempenho no inicio do ensino médio entre o grupo de estudantes que
trabalham e os que nao trabalham. O coeficiente f;; quantifica a mudanca na taxa
anual de crescimento para os estudantes que trabalham em relacdo aos demais. Os
termos ry; e r;; correspondem aos componentes aleatérios da proficiéncia esperada
e da taxa de aprendizado.

O procedimento de mistura de padroes proposto baseia-se na divisdo dos da-
dos para a estimacao com dados ausentes. Nesse caso, o banco de dados foi dividido
de acordo com o padrao de auséncia, a ocorréncia de reprovacao e o escore de pro-
pensao de auséncia no final do estudo. Inicialmente os estudantes foram divididos
em dois grupos: os estudantes sem reprovacao no ensino médio e que apresentam
padrao 0 e 1 de auséncia (Tabela 1); e todos os outros com uma ou duas reprovacoes
no ensino médio ou que apresentavam padrio 2 e 3 de auséncia. Em seguida, uma
nova divisdo é proposta e esses grupos sao entdo divididos de acordo com o escore
de propensao. Para isso foram calculados os decis do escore de propensdo dentro de
cada grupo e os estudantes foram divididos em 5 subgrupos, tendo como limites o
2°, 42 6° e 82 decis. A Figura 1 apresenta esquematicamente essa divisao.

FIGURA 1
Divisdo dos estudantes no procedimento de mistura de padroes
Sem reprovagio Subgrupo 1
(n=5.923)
Padrao 0 Subgrupo 2
Com reprovacio
(n=524) 3 Grupo sem
\ reprovacio » Subgrupo 3
(n=6.200)
Subgrupo 4
Sem reprovacio
(n=277) \ Subgrupo 5
Padrio 1 Y
Com reprovacio Y
(n=173) N
A Subgrupo 1
\\\ \“ Subgrupo 2
Padrio2 n=652  f-.__ )| Grupocom
~~.y reprovagioe
/) S » Subgrupo 3
- =2.481
s (o ) Subgrupo 4
Padrio 3 n=1.132 r
Subgrupo §

Fonte: Elaboracdo dos autores.
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Analise de dados

Todas as analises foram realizadas utilizando o software estatistico Statistical
Analysis System (SAS) versdo 9.4. Os comandos utilizados em cada procedimen-
to foram:

+ Listwise deletion (LD): PROC MIXED foi utilizada para o ajuste do mode-
lo de crescimento linear, considerando apenas as observacdes completas
(Padrao 0).

« Imputacdo multipla (IMD): a PROC MI foi empregada na etapa de impu-
tacdo com as covariaveis MAT08, LP09, Sexo, Turno, Idade, Escolaridade
da mae, Superior, Gosta de matemadtica, Dever, Repeténcia no ensino fun-
damental e Trabalho. Foram gerados cem bancos de dados imputados,
com quinhentas iteragdes iniciais antes da retirada do primeiro banco e
duzentas iteracOes entre as retiradas subsequentes. A PROC MIXED foi
utilizada na etapa de estimagdo, o modelo de crescimento linear propos-
to foi estimado com base nas cem amostras geradas na etapa anterior. A
PROC MIANALYZE foi usada para gerar as estimativas finais a partir dos
resultados das cem estimativas obtidas na etapa anterior segundo o méto-
do proposto por Rubin (1987).

« Mistura de padrdes: as funcdes MI, MIXED, MIANALYZE e LOGISTIC fo-
ram utilizadas. No entanto, nesse caso, a etapa de imputagao é realiza-
da separadamente em cada estrato formado pela combinacédo de grupo,
reprovacgao e escore de propensao descritos anteriormente. Os escores
usados foram gerados pela regressao logistica, tendo como variavel res-
posta a auséncia no ultimo ano do estudo e como independentes as varié-
veis MAT09, LP09, Turno, Escolaridade da mae, Idade, Sexo, Repeténcia
no ensino fundamental, Trabalho e Superior.

RESULTADOS

A Tabela 3 apresenta o perfil dos estudantes por meio da distribuicao das variaveis
coletadas em 2009. Para os 8.681 estudantes selecionados na amostra, observou-se
idade média de 15,83 anos (DP = 1,06), 54,12% eram estudantes do sexo feminino e
39,73% estudavam no turno da manha. Vale destacar que o registro da reprovacao
no ensino médio foi possivel apenas para os estudantes presentes nos anos de 2010
ou 2011 ou em ambos, nesse caso o percentual foi obtido com base nas respostas
de 7.549 estudantes. Entre esses estudantes, 10,56% repetiram uma ou duas vezes no

ensino médio.
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TABELA 3
Perfil da amostra

Sexo A disciplina preferida é matematica
Feminino 54,12 Nao 81,53
Masculino 45,88 Sim 18,47
Turno Faz o dever de casa sozinho
Manha 39,73 Nao 36,30
Tarde 35,20 Sim 63,70
Noite 25,07
Etnia Trabalha fora de casa
Branco 19,38 Nao 84,60
Pardo 58,05 Sim 15,40
Negro 12,17
Amarelo 6,49
Indigena 3,91
Escolaridade da mae Numero de reprovagdes no EF
Nunca estudou/néo sabe 22,16 0 62,38
1*a42doEF 31,71 1 24,08
52a82doEF 22,23 2 10,14
12a3*doEM 17,53 3 ou mais 3,41
Superior 6,36 0 62,38
Superior Nimero de reprovacées no EM*
Nao 59,27 0 89,35
Sim 40,73 1 9,43
2 1,22

Fonte: Elaboragdo dos autores.

Nota: EF = ensino fundamental; EM = ensino médio; Superior = pretensdo do aluno de ingressar no ensino
superior.

* Os percentuais referem-se ao total de 7.549 estudantes.

Considerando todos os estudantes envolvidos no estudo, verifica-se que a pro-
ficiéncia média em matematica em 2009 é de 242,41 pontos, com desvio padrao de
45,76 pontos (Tabela 4). Nota-se também que a proficiéncia média varia de acordo
com o padrao de auséncia de dados durante o ciclo, com diferenga de 20,45 pontos
entre as médias dos estudantes presentes em todo o acompanhamento (padrao 0) e
daqueles presentes apenas em 2009 (padrao 3).
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TABELA 4
Perfil da amostra

Média 246,38 240,73 2329 225,93

Desvio padrédo 46,32 43,59 441 39,46

Fonte: Elaboragdo dos autores.

As trajetérias dos alunos de acordo com o padrdo de auséncia e a reprova-
¢do no ensino médio foram analisadas, considerando apenas os valores validos da
amostra. Pode-se observar, pela Figura 2, que os alunos presentes nas trés avalia-
¢Oes realizadas no ensino médio tém proficiéncia média maior que os demais gru-

pos e apresentam maior taxa de crescimento no periodo.

FIGURA 2
Proficiéncia média em matematica dos estudantes dos diferentes padrdes de auséncia
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Fonte: Elaboragdo dos autores.

A Figura 2 sinaliza alguns pontos importantes que foram considerados no
tratamento dos dados. Os individuos sem valores ausentes tém, em média, melhor
desempenho em matematica, seguidos pelos estudantes que nao foram avaliados
apenas em 2010 (padrdo 1). Ainda, observa-se que os estudantes ausentes em 2011
(padrao 2) e os estudantes avaliados apenas em 2009 (padrao 3) mostram um desem-
penho médio em matematica inferior.

Esses resultados ressaltam a relacdo entre a auséncia nas avaliacoes e a eva-
sdo escolar com o desempenho académico. Por exemplo, a diferenga de trajetéria
dos estudantes do padrao 1 e do padrao 0 pode indicar a relacao entre desempenho
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e auséncia na avaliagdo em 2010 (por abandono naquele ano ou por outro motivo).
Ainda, a diferenga da proficiéncia média em 2009 dos estudantes do padrio 3, com
auséncia em dois momentos ou que se evadiram da escola, e os estudantes do pa-
drao 1, apenas ausentes em 2010, sugere a relacdo entre evasiao e desempenho.

A reprovacgao no ensino médio também é importante na evolugao da profi-
ciéncia em matematica dos estudantes no periodo analisado. Pela Figura 3, ve-
rifica-se que os estudantes reprovados em pelo menos um ano escolar durante o
ensino médio tém desempenho inferior aos que nao reprovaram. Pode-se observar
que os repetentes tém proficiéncias médias menores e também uma evolugao me-

nos acentuada.

FIGURA 3
Proficiéncia média dos estudantes sem reprovacio e com reprovacao (n = 7.549)
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Fonte: Elaboragdo dos autores.

Em seguida foram realizadas as imputa¢des dos dados de acordo com os
procedimentos de IM e MP. A Figura 4 apresenta a estimacdo do desempenho para
os estudantes ausentes utilizando esses procedimentos - as curvas em pontilha-
do correspondem as trajetérias estimadas. Pode-se observar que, para os padrdes
2 e 3 de auséncia, a trajetdéria estimada usando o procedimento IM (Figura 4a) apre-
senta estimativas mais elevadas para o desempenho se comparadas com as estima-
tivas do procedimento MP (Figura 4b). Esse resultado é consequéncia da abordagem
adotada, uma vez que o procedimento MP supde que os individuos com dados ausen-
tes apresentam trajetéria semelhante aos repetentes.
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FIGURA 4

Proficiéncia média observada e estimada para os diferentes padrées de auséncia:
(a) procedimento IM e (b) procedimento MP
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Por fim, na Tabela 5 sdo apresentados os resultados do ajuste do modelo de

crescimento linear, utilizando os trés procedimentos. De forma geral, o LD apresen-

ta estimativas diferentes das obtidas pelos procedimentos IM e MP, e, entre esses

dois ultimos, as estimativas sdo mais proximas, principalmente para os parametros

fixos

do modelo.
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TABELA 5
Comparacido dos trés procedimentos usando o modelo de crescimento linear

Efeito fixo Efeito EP Razdo T Efeito EP Razdo T Efeito EP Razdo T
Intercepto 234,62 0,56 - 233,36 0,35 - 23414 0,38 -
Ano 10,58 0,28 37,76 9,57 0,21 44,63 8,85 0,22 39,64
MATO08 0,66 0,01 67,67 0,65 0,01 86,82 0,64 0,01 86,09
Superior 7,47 0,85 8,75 9,29 0,66 14,02 9,24 0,66 13,92
Trabalho -3,74 1,54 -2,45 -5,02 0,98 -513 -5,70 0,99 -5,76
Trabalho*Ano -0,79 0,91 -0,86 -1,84 0,60 -3,11 -1,80 0,61 2,91
Intercepto 492,39 464,30 440,10

Ano 23,44 29,09 33,37

Erro 739,91 740,18 795,46

N 5.162* 8.681 8.681

Fonte: Elaboragdo dos autores.
Nota: EP = erro padrdo da média; Ano = taxa de crescimento por ano.

* Os estudantes com dados completos correspondem ao total do padrao 0, excluindo aqueles com valores
faltantes nas variaveis Superior, Trabalho ou MAT08.

Na primeira parte da Tabela 5 - referente ao efeito fixo -, o valor do inter-
cepto representa o valor médio da proficiéncia em matematica no inicio do ensino
médio. Os procedimentos IM e MP apresentam intercepto menor, mas as diferencas
observadas sdo relativamente pequenas, com variagao inferior a 0,1% em relacdo ao
valor 234,62 observado com o LD. Pode-se verificar que os procedimentos IM e MP
apresentam efeitos mais acentuados para as variaveis relativas a intencao de ingres-
so no ensino superior e ao trabalho do estudante fora de casa. O coeficiente estima-
do para a variavel Superior é aproximadamente 24% maior em relagdo ao resultado
de LD, com estimativas iguais a 9,29 e 9,24. Para a variavel Trabalho observa-se que
o procedimento IM apresenta estimativa igual a -5,02, um efeito 34,2% mais acentu-
ado em relacdo ao obtido em LD (-3,47); no procedimento MP o efeito estimado para
essa variavel foi de -5,70, um aumento em modulo de 52,4% em relagdo a estimativa
em LD. Nota-se também que a interacdo entre Trabalho e Ano néo é significativa no
procedimento LD, mas tem efeito significativo quando os procedimentos IM e MP
sdo utilizados, com estimativas iguais a -1,84 e -1,80, respectivamente.

Os resultados também ressaltam a influéncia da abordagem na estimativa
do componente relacionado a taxa de crescimento da proficiéncia dos estudantes
(Tabela 5). No procedimento LD verifica-se que a taxa de crescimento é de 10,58 pon-
tos por ano, para a IM a taxa cai para 9,57 pontos e na MP o valor observado é
8,85 pontos.
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Por fim, além dos efeitos fixos, no modelo de crescimento linear utilizado sao
estimadas as variancias dos efeitos aleatérios da proficiéncia no inicio do periodo,
taxa de crescimento e da parcela da proficiéncia nao explicada pelo modelo (valores
relativos a Intercepto, Ano e Erro, da segunda parte da Tabela 5, respectivamente).
Verifica-se que no procedimento LD, a proficiéncia no inicio do periodo apresenta
maior variagao entre os estudantes, e, por outro lado, o procedimento MP estima um
modelo que apresenta maior variagdo das taxas de aprendizado entre os estudantes.

DISCUSSAO

Diversos métodos para o tratamento de dados ausentes sdo encontrados na lite-
ratura (Enders, 2023). A escolha do método adequado em cada situacao é funda-
mental para mitigar os possiveis efeitos negativos da auséncia de informacao. Nesse
sentido, a qualidade dos resultados obtidos a partir do uso de um determinado mé-
todo depende diretamente da adequacdo das suposicOes relacionadas ao tipo de
auséncia. O objetivo do presente estudo foi apresentar uma comparacdo de trés
métodos baseados em suposicies diferentes acerca do mecanismo gerador de au-
séncia, tendo como base os dados longitudinais de uma avaliacao educacional.

Os trés procedimentos apresentaram estimativas distintas para os coeficien-
tes do modelo de crescimento linear (Tabela 4). Essas diferencas podem ser expli-
cadas pelas suposicées implicitas no uso de cada abordagem. A utilizagdo do LD é
apropriada quando os dados ausentes sao completamente ao acaso (MCAR), o que,
nesse contexto, seria auséncia ndo relacionada com desempenho e perfil dos es-
tudantes. Uma vez que a suposi¢do do procedimento LD é fortemente violada, sua
utilizagao resulta em uma superestimacao da taxa média de aprendizado dos estu-
dantes. Além disso, verifica-se que os efeitos das variaveis relacionadas a trabalho
fora de casa e intencao de ingresso no ensino superior sdo menores, o que também
pode ser explicado pela retirada de parte nédo aleatdria da amostra, deixando os me-
lhores estudantes na amostra com informagdes completas.

Com a utilizagao do procedimento IM assume-se que a auséncia seria expli-
cada pelo perfil dos estudantes e pelo desempenho observado nos periodos anterio-
res (auséncia do tipo MAR). Com isso, o tratamento dos valores faltantes considera
as caracteristicas dos estudantes ausentes, assim os desempenhos estimados para
esses individuos sdo mais préximos aos observados para individuos com perfis se-
melhantes. Essa mudancga no tratamento dos dados dos estudantes ausentes prova-
velmente é responsavel pela reducio da taxa média de aprendizado e pelo aumento
do efeito do trabalho fora de casa e da inten¢do de ingresso no ensino superior em
comparacao ao procedimento LD, além do efeito significativo da interagdo entre o
trabalho fora de casa e o ano da avaliagao.
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Por fim, o procedimento MP foi utilizado supondo que a auséncia é do tipo
MNAR. Nesse caso, a auséncia ndo estd apenas relacionada ao perfil dos estudantes
e ao desempenho anterior, mas depende do valor que seria observado. No método
proposto com a mistura de padroes, assumiu-se que o desempenho dos estudan-
tes ausentes seria semelhante ao desempenho dos estudantes com uma ou mais
reprovacdes. Como resultado, em relacdo a IM, verifica-se que a taxa média de
aprendizado estimada é menor e o impacto da variavel relativa ao trabalho fora
de casa é maior.

A suposicado de auséncia completamente ao acaso é inadequada para os da-
dos da avaliacdo do ensino médio cearense (Shirasu, 2014). Os individuos ausentes
ou que abandonaram o ensino médio no Ceard tém perfis diferentes em termos de
caracteristicas socioeconomicas e do préprio desempenho escolar. Logo, os resul-
tados obtidos a partir do procedimento LD devem ser interpretados com cautela.
Ainda, baseado nos resultados do presente estudo, pode-se afirmar que o uso do
procedimento LD nao é recomendado para a andlise de dados incompletos em ava-
liagdes educacionais longitudinais no Brasil.

Como mencionado, ndo é possivel avaliar empiricamente se os dados ausen-
tes sdo do tipo MAR ou MNAR, com isso nao é possivel afirmar com certeza qual dos
procedimentos (IM ou MP) é mais adequado para os dados. No entanto é razoavel
supor que a auséncia depende do desempenho a ser avaliado, principalmente nos
casos em que a auséncia é causada pela evasao escolar. Além disso, pela Figura 4,
verifica-se que o tratamento dos dados pela IM estima trajetérias nao esperadas
para os grupos com ausentes, com crescimento semelhante ao observado para os
estudantes com dados completos. As trajetorias geradas pelo procedimento MP sdo
mais coerentes nesse contexto, os individuos com valores ausentes tém desempe-
nho menor e taxa de aprendizado menor que os estudantes presentes em todo o
estudo (Figura 4). Por exemplo, entre os anos de 2009 e 2010, o grupo 0 apresenta
um aumento de 11,5 pontos na proficiéncia média, e, para o mesmo periodo, pelo
IM, o grupo 3 tem proficiéncia média estimada de 239,1 pontos, resultando em um
aumento maior, de aproximadamente 13 pontos. Para esse mesmo grupo 3, o proce-
dimento MP estima proficiéncia média de 234,2 pontos em 2010, resultando em um
aumento de cerca de 8 pontos em relacdo a 2009.

Em geral, os dados das avaliacdes educacionais no Brasil sdo incompletos, po-
dem apresentar diferentes padroes de auséncia, e o presente estudo contribui com
a discussdo da importancia da escolha da abordagem a ser utilizada nas analises. O
estudo de Ferrdo et al. (2020) demonstra que a perda de informacao na Prova Brasil
pode ocorrer por auséncia dos estudantes no dia da avaliacdo, estudantes presentes
que nao respondem ao questionario contextual e/ou o teste de proficiéncia, e ressal-
tam o uso da IM. Ferrao e Prata (2019) e Vinha e Laros (2018) discutem a escolha da
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abordagem utilizada com simulacdes de padrdes de auséncia a partir de dados re-
ais e relatam a importancia do uso dos procedimentos baseados nas relagdes entre
as varidaveis (métodos da maxima verossimilhanca e IM), além do uso de variaveis
auxiliares. As discussOes apresentadas neste estudo estendem essa discussao, abor-
dando os padrdes de auséncia nas avaliacoes com dados longitudinais.

Além da comparacao das trajetérias no periodo analisado, os perfis dos es-
tudantes dos grupos formados de acordo com o padrao de auséncia também foram
comparados a partir dos dados de 2009. De forma geral, verificaram-se maiores
percentuais de estudantes do sexo feminino, mais novos, que nao trabalham e que
pretendem ingressar no ensino superior entre os que estavam nos trés momentos
de avaliacdo (Padrao 0) com maiores diferencas, principalmente, em relacdo ao gru-
po presente apenas em 2009. Essa comparagao esta alinhada com os resultados de
Shirasu (2014) e demonstra a relagao intrinseca entre desempenho, evasao e outras
caracteristicas dos estudantes.

O presente estudo mostra algumas limitacdes impostas pelos dados utiliza-
dos. Os bancos de dados disponibilizados contém informacdes relativas a milhares
de estudantes avaliados anualmente no ensino médio do estado do Ceara, porém,
dada a dificuldade de interligacdo dos arquivos, apenas uma parcela dessa informa-
cdo foi utilizada. Ainda, o procedimento de juncao dos dados utilizado é passivel
de erro, uma vez que a avaliacdo foi realizada pela similaridade de nomes. Além
disso, com os dados disponibilizados, ndo é possivel verificar se os individuos nao
avaliados em um ano estavam matriculados ou ndo; para obter essa informacao,
seria necessaria a utilizagao do Censo Escolar ou alguma outra fonte.

O procedimento MP proposto foi desenvolvido tendo como fundamentacao
os resultados apresentados por outros autores (Leon & Menezes, 2002; Neri, 2009;
Shirasu, 2014, Silva, 2013; Simdes, 2014; Soares et al., 2015), que identificaram a rela-
¢do entre o abandono e a repeténcia com o desempenho escolar e o perfil socioeco-
nomico dos estudantes. A elaboracdo de um modelo baseado na mistura de padroes
foi motivada pela busca de uma abordagem em que a suposicao de identificacao
fosse clara e expressa em termos do contexto. O modelo proposto neste estudo tem
como possiveis limitagdes a auséncia de boas medidas relacionadas a varidveis
apontadas por outros autores como fatores associados a evasao escolar, tais como
nivel socioeconémico, composi¢ao familiar, motivagao e percep¢ao da importancia
dos estudos na vida profissional. Vale também ressaltar que outras abordagens para
a analise de dados com valores ausentes do tipo MNAR poderiam ser aplicadas aos
dados, como os modelos de selecdo e procedimentos baseados na reponderacao da
amostra (Fitzmaurice et al., 2008). Além disso, outros modelos baseados na mistu-
ra de padroes poderiam ser empregados, com a utilizacdo de diferentes restricoes
de identificacao.
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Por fim, o uso de dados longitudinais pode trazer resultados interessantes
acerca do aprendizado dos estudantes e é considerado por alguns autores como
o “padrao-ouro” na avaliacdo de sistemas educacionais (Franco, 2001). No entan-
to, como discutido neste trabalho e por outros autores, a analise dos dados pode
ser mais complexa dada a possibilidade de inimeras formas e padrdes de ausén-
cia de informacao. As técnicas estatisticas disponiveis podem ser extremamente
Uteis nessa tarefa, porém o uso apropriado depende do entendimento do contexto
e das possiveis causas da perda de informacao, do uso de testes estatisticos para
avaliagao do tipo de mecanismo de auséncia de dados e da identificacdo de varia-
veis relacionadas com a auséncia e que podem ser utilizadas na reducdo de vieses

nas estimativas.
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