UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA
CENTRO DE CIENCIAS NATURAIS E EXATAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ESTATISTICA E
MODELAGEM QUANTITATIVA

AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS ALUNOS DA
PRIMEIRA SERIE DO COLEGIO TECNICO
INDUSTRIAL DE SANTA MARIA

MONOGRAFIA DE ESPECIALIZACAO

Mauricio Ramos Lutz

Santa Maria, RS, Brasil

2006



AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS ALUNOS DA
PRIMEIRA SERIE DO COLEGIO TECNICO INDUSTRIAL DE
SANTA MARIA

por

Mauricio Ramos Lutz

Monografia apresentada ao Curso de Especializacdo do Programa de
PoOs-Graduagao em Estatistica e Modelagem Quantitativa, da
Universidade Federal de Santa Maria (UFSM, RS), como requisito
parcial para obtencdo do grau de
Especialista em Estatistica e Modelagem Quantitativa.

Orientadora: Prof. MSc. Luciane Flores Jacobi

Santa Maria, RS, Brasil

2006



Universidade Federal de Santa Maria
Centro de Ciéncias Naturais e Exatas
Programa de P0s-Graduacao em Estatistica e Modelagem
Quantitativa

A Comissao Examinadora, abaixo assinada,
aprova a Monografia de Especializacéo

AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS ALUNOS DA PRIMEIRA SERIE
DO COLEGIO TECNICO INDUSTRIAL DE SANTA MARIA

elaborada por
Mauricio Ramos Lutz

como requisito parcial para obtengao do grau de
Especialista em Estatistica e Modelagem Quantitativa

COMISSAO EXAMINADORA:

Luciane Flores Jacobi, MSc.
(Presidente/Orientadora)

Adriano Mendonc¢a Souza, Dr. (UFSM)

Lindolfo Storck, Dr. (UFSM)

Santa Maria, 10 de marco de 2006.



O essencial é saber ver,

Saber ver sem estar a pensar,

Saber ver quando se V€,

E nem pensar quando se vé

Nem ver quando se pensa

Mas isto (tristes de nds que trazemos
A alma vestida!)

Isso exige um estudo profundo,

Uma aprendizagem do desaprender

Fernando Pessoa
(Alberto Caeiro)



AGRADECIMENTOS

A professora Luciane Flores Jacobi, por ter me acompanhado durante esta
trajetéria de construcdo deste trabalho, entendendo minhas experiéncias,
fornecendo subsidios teoricos e orientando a producdo desta monografia, sorrindo e
motivando sempre, e por dedicar tempo a leitura e analise deste trabalho;

A0 meu pai, in memoriam;

A minha m&e, que motivou, acompanhou e contribuiu, de todas as formas
possiveis e, de modo especial, emocionalmente para a realizacdo deste trabalho,
amo VocCE;

Aos amigos e companheiros Magda, Rogério, Rejane, Alicia, Mara, Luiz,
Carla, Moacir, enfim a todos, que escutavam as preocupacfes de estudante,
acompanhando as alegrias e dificuldades vivenciadas durante a realizacéo do curso;

Aos professores e colegas da turma que partilharam momentos de formacao
teorica, de amizade e de acolhida;

Acima de tudo, "que eu jamais esqueca de Deus e de que um pequeno grao
de alegria e esperanca dentro de cada um € capaz de mudar e transformar qualquer

coisa, pois a vida se concretiza no amor." (autor desconhecido)

Muito obrigado a todos!!!



RESUMO
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AUTOR: MAURICIO RAMOS LUTZ
ORIENTADORA: LUCIANE FLORES JACOBI
Data e local da Defesa: Santa Maria, 10 de marco de 2006.

Estabelecer relacdes, encontrar ou propor leis explicativas é o papel préprio
da ciéncia. A analise multivariada corresponde a um grande numero de
métodos e técnicas que utilizam simultaneamente todas as variaveis na
interpretacao tedrica do conjunto de dados obtidos, sendo o método escolhido
para trabalhar com os dados, a analise de medidas repetidas. Os dados
coletados pertencem a 61 alunos matriculados regularmente na primeira série
do Ensino Médio do Colégio Técnico Industrial de Santa Maria e analisados
pelo programa computacional Statistica 7.0, com a finalidade de verificar se a
origem educacional influencia nas notas, se o desempenho escolar entre os
géneros sao equivalentes e, também, investigar se as disciplinas, pelas notas
médias formariam grupos. Realizada esta analise, verificou-se que ndo ha
diferenciacdo entre os tipos de escola, mas sim entre algumas disciplinas, e,
também, que as alunas possuem um desempenho significativamente superior

ao dos alunos, em todas as disciplinas independentes da escola de origem.

Palavras-chave: Estatistica, Analise multivariada, Analise de dados repetidos,

Desempenho escolar.
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To establish relationships, to find or to propose explanatory laws is the role of
science itself. The Multivariate Analysis corresponds to a great number of
methods and techniques that simultaneously use all the variables in the
theoretical interpretation of the group of colleted data. The chosen method to
work with the data is the analysis of repeated measures. The collected data
comes from 61 students registered regularly in the first grade of the high
school of Santa Maria's Industrial Technical School, and was analyzed by the
Statistica 7.0 computer program, with the purpose of verifying how educational
origin influences the grades, if the study performance among the genders is
equivalent and also to investigate if the subjects, by the mean grades, would
form groups. The results of this analysis show that there is no difference
among the kinds of school, but between some subjects, and also that the girls

get better grades than the boys no matter the school of origin or subject.

Word-keys: Statistics, Multivariate analysis, Repeated data analysis, study

performance.
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1 INTRODUCAO

Em qualquer decisdao que tomemos em nossas vidas, sempre levamos em
conta um grande numero de fatores. Obviamente nem todos pesam da mesma
maneira na hora de uma escolha. As vezes, por tomarmos uma decisdo usando a
intuicdo, ndo encontramos de maneira sistematica estes fatores, ou seja, nao
identificamos quais as variaveis que afetam a decisao.

Quando analisamos o mundo que nos cerca, reconhecemos que todos os
acontecimentos, sejam eles culturais ou naturais, envolvem um grande numero de
variaveis. As diversas ciéncias tém o desejo de conhecer a realidade e de interpretar
0s acontecimentos (ciéncias humanas) e os fendmenos (ciéncias naturais),
baseados no conhecimento das varidveis intervenientes consideradas importantes
nesses eventos.

A exigéncia da mao-de-obra qualificada, de profissionais competentes para
atuar no mundo globalizado e competitivo requer um constante aperfeicoamento.
Estabelecer relacdes, encontrar ou propor leis explicativas é o papel proprio da
ciéncia. Para isso é necessario controlar, manipular, medir as variaveis que séo
consideradas relevantes ao entendimento do fendmeno analisado. Muitas s&o as
dificuldades em traduzir as informagdes obtidas em conhecimento. A maior delas é
de natureza epistemoldgica: a ciéncia ndo conhece a realidade, apenas a representa
através de modelos e teorias dos diversos ramos do conhecimento. Outra dificuldade
€ a aspiracdo de universalidade das explicagdes cientificas. Ora, isto implica e
condiciona a pesquisa a uma padronizacdo metodoldgica. Um aspecto essencial
desta padronizagdo € a avaliagdo estatistica das informacdes.

O desenvolvimento tecnoldgico oriundo das descobertas cientificas tem
alavancado o proprio desenvolvimento cientifico, ampliando em varias ordens de
grandeza a capacidade de obter informacdes de acontecimentos e fen6menos que
sdo analisados. Uma grande massa de informacédo deve ser processada antes de
ser transformada em conhecimento. Portanto, cada vez mais necessitamos de
ferramentas estatisticas que apresentem uma visdo global do fenbmeno que aquela

possivel em uma abordagem univariada. A denominacdo analise multivariada
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corresponde a um grande numero de métodos e técnicas que utilizam
simultaneamente todas as variaveis na interpretacdo teorica do conjunto de dados
obtidos.

Johnson e Wichern (1998) afirma que dentre os métodos de analise
multivariada temos a analise de componentes principais, analise de
correspondéncia, andlise de agrupamentos e andlise de medidas repetidas. O
método utilizado para trabalhar com os dados em estudo € a analise de medidas
repetidas, logo tendo um foco para seu procedimento.

A necessidade de uma ferramenta para a demonstracdo do desempenho
comparativo entre as diferentes escolas de origem, géneros e disciplinas faz-se
necessaria para uma melhor avaliacdo destes alunos, objetivando uma melhor

preparacao por parte da escola e também facilitando a tomada de decisdes.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem por objetivo avaliar o desempenho escolar dos

alunos da 1° série do Ensino Médio do Colégio Técnico Industrial de Santa Maria.

1.1.2 Objetivos Especificos

- Verificar se a origem educacional influencia nas notas;
- Comparar o desempenho escolar entre os géneros;

- Investigar a existéncia de grupos de disciplinas com afinidade.

1.2 Justificativa

Conforme Hair Jr (1998), analise multivariada corresponde a um grande

namero de métodos e técnicas que utilizam simultaneamente todas as variaveis na
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interpretacdo tedrica do conjunto de dados obtidos, pondo em evidéncia ligacdes,
semelhancas ou diferencas, aliados a estes motivos expostos, justificas-se a
utilizacéo desta andlise.

O que realmente justifica esta tematica abordada € a verificagdo no ambito
escolar em saber se existe ou ndo diferenca significativa no desempenho dos alunos
nas varias disciplinas em relacdo a origem educacional e ao género, para um melhor

planejamento pedagdgico e tomada de decisoes.

1.3 Metodologia

Para o desenvolvimento do presente trabalho, utilizou-se os dados de 61
alunos matriculados regularmente na primeira série do Ensino Médio no ano de
2004 do Colégio Técnico Industrial de Santa Maria, localizado na Universidade
Federal de Santa Maria. Os dados foram fornecidos pela secretaria da escola e
constavam do nome do aluno, data, local e estado de nascimento, género, idade,
tipo de escola de origem, estado e ano de conclusdo do Ensino Fundamental e
das referidas notas obtidas na primeira série do Ensino Médio. Foram analisadas
10 disciplinas, entre elas, Literatura Brasileira, Lingua Portuguesa, Lingua Inglesa,
Educacado Artistica, Educacdo Fisica, Fisica, Matematica, Quimica, Biologia e
Projetos.

Apos a coleta dos dados, realizou-se a analise de varidncia multivariada
para medidas repetidas e quando necessario a comparacdo de médias pelo teste

de Tukey, utilizando, para tanto, o programa computacional Statistica 7.0.

1.4 Estrutura do trabalho

Esta pesquisa realizada divide-se em 4 capitulos. No Capitulo 1, tem-se a
introducdo, os objetivos, geral e especificos, a justificativa, a metodologia e a
estrutura do trabalho; no Capitulo 2, apresentacdo da revisdo de literatura sobre a
andlise de medidas repetidas; no Capitulo 3, os resultados e discussfes e no

Capitulo 4, concluséao.



2 REVISAO DE LITERATURA

A andlise multivariada de medidas repetidas € um método de andlise
estatistica que permite um estudo global das variaveis, pondo em evidéncia ligacdes,
semelhancas ou diferencas.

Segundo Singer, Rocha e Nobre (2004) entende-se por medidas repetidas
como sendo os dados gerados através de observacdes de um numero de unidades
de investigacao repetidamente sobre diferentes condicbes de avaliacdo, assumindo-
se que as unidades de investigacdo constituem uma amostra aleatéria de uma
populacao de interesse.

De uma forma geral, este tipo de pesquisa envolve observagdes de um
conjunto de unidades de investigacdo (animais, por exemplo) classificados em
diferentes subpopulagcbes segundo um ou mais fatores, ou tratamentos (como raca,
procedéncia, tipo de racdo), ao longo de diversas condi¢cdes de avaliacdo (como o
tempo, dose) que representam as unidades de observacao.

Estudos com medidas repetidas envolvem a investigacédo da evolugcéo de uma
ou mais variaveis, respostas observadas em diferentes unidades amostrais através
do tempo ou de outra escala ordenada.

Conforme Andrade e Singer (1986) por meio do numero de condicbes de
avaliacdo (ocasifes) em que cada unidade de investigacdo é observada, pode-se
reconhecer trés categorias principais de planejamentos:

i) transversal (cross-sectional), onde se planeja observar cada unidade de
investigacdo em uma Unica ocasiao;

i) longitudinal, onde se planeja observar as unidades de investigagao durante
determinados intervalos de tempo. Esses intervalos podem ser comuns a todas as
unidades de investigacao ou nao;

iii) misto, onde se planejam observar diferentes grupos de unidades de
investigagcdo em diferentes intervalos de tempo.

Os planejamentos longitudinais tém duas motiva¢des importantes:

i) produzem estimativas mais precisas do efeito do fator que define as
condicbes de avaliacdo, que um planejamento transversal com o mesmo namero de

observacoes, (realizadas em distintas unidades de investigacéo);
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i) sdo especialmente indicados para o estudo de mudancas individuais ao
longo do tempo.

Mais especificamente, dados longitudinais podem ser definidos como medidas
repetidas onde as observagdes dentro das unidades de investigagdo n&o foram ou
ndo podem ter sido atribuidas aleatoriamente para as diferentes condicbes de
avaliacao (usualmente tempo ou posicdo no espaco).

Na pratica 3 (trés) tipos de analise estatistica sdo comumente usados na
andlise de medidas repetidas.

i) Andlise de variancia univariadas como se fosse um experimento em parcela
subdividida (spit-plot) com tratamentos como fator de parcela e o tempo como o fator
da subparcela;

i) Andlises univariada e multivariada para transformacbes lineares das
medidas repetidas, tais como inclinacbes e outras tendéncias em curvas de
regressao, divergentes entre respostas de diferentes pontos de tempo;

i) Métodos baseados em métodos mistos com estruturas paramétricas
especiais nas matrizes de covariancias.

A analise de medidas repetidas requer atencdo especial na estrutura de
covariancia devido a natureza sequencial dos dados em cada unidade experimental.

Dos 3 métodos considerados:

i) A andlise de variancia univariada ignora a estrutura de covariancia o que
pode resultar em conclusdes incorretas;

i) Analises univariada e multivariada para transformacfes lineares das
medidas repetidas, evitam a estrutura de covariancia o que pode resultar em
andlises ineficientes, equivalente a desperdicios dos dados;

iii) Metodologia de modelos mistos que permite eficientemente conduzir a
guestao diretamente na modelagem da estrutura de covariancia.

Stuker (1986) analisa as medidas repetidas, utilizando estas metodologias
onde segue 2 etapas:

i) Modela a estrutura de covariancia;

i) Analisa as tendéncias de tempo para os tratamentos estimados e
comparando médias.

Em situacdes de medidas repetidas, onde ha uma estrutura balanceada e
completa, tem-se uma configuragdo com grupos, unidade experimental e condicbes

de avaliacdo, conforme a Tabela abaixo:
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Tabela 1 — Estrutura de dados basicos para estudos com planejamento transversal.

Condices de avaliacdo

Grupos de tratamentos Unidade experimental
1 2 p
1 1 Y Y112 Yi1p
1 2 Yin Y122 Yi2p
1 i yln1l ylnl 2 o ylnl p
2 1 You Yo Yaip
2 2 Yoo Yo Ya2p
2 N2 yZnZl y2n22 y2n2p
9 1 You Y12 Yaip
g9 2 ygz1 ygzz ngp
g ng ygngl ygn92 ygngp

onde yijx € o valor da variavel resposta da j-ésima unidade experimental dentro do i-

ésimo tratamento, sob a k-ésima condi¢do de avaliacdo (tempo, por exemplo) para
9
i=12,.,9; j=12,..,n; k=12..,pe > n=N.
i=1
Segundo Singer, Rocha e Nobre (2004), as técnicas classicas de analise de
dados longitudinais sdo geralmente dirigidas para o caso de dados completos e
balanceados em relacédo ao tempo, destacando-se:
i) a analise multivariada e univariada de perfis que pode ser realizada através
de modelos mistos;
i) a andlise de curvas de crescimento que pode ser realizada através de

modelos uni e multivariados.
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A andlise univariada de perfis € uma das técnicas estatisticas utilizadas na
analise de observacfes, provenientes de experimentos com medidas repetidas.
Baseia-se no numero total de observagBes e requer algumas suposi¢cdes na
estrutura da matriz de variancia e covariancias entre as observagoes.

Riboldi et al. (2002), considera que um conjunto de dados, com a estrutura
apresentada na Tabela 1, a utilizacdo da técnica de analise univariada de perfis
exige a suposicdo de que as observacbes para cada unidade experimental sejam
expressas em unidades comparaveis, obedecam a uma distribuicdo normal com
variancia constante em cada uma das p condicbes de avaliacdo e covariancia
constante entre duas observacdes dentro de cada unidade experimental, e, também,
gue as unidades experimentais sejam independentes.

A analise univariada de perfis caracteriza-se pelo fato de que as comparacdes
entre tratamentos podem ser divididas em dois tipos: comparacgdes realizadas dentro
da unidade experimental (ou seja, controlando as diferengas entre unidades
experimentais) e comparacfes que sao feitas entre unidades experimentais, isto €,
envolvendo unidades experimentais diferentes. Este fato implica uma divisdo de
variacdo residual em dois tipos basicos: uma delas é a variacdo entre unidades
experimentais (conhecida como variagdo entre sujeitos) e a outra € a variagdo dentro
das unidades experimentais (conhecida como variacdo dentro de sujeitos). Estes
dois tipos de variacdo sao considerados separadamente na andlise de variancia e
correspondem a medidas de variancia entre e dentro de sujeitos (Riboldi et al.,
2002).

Na analise multivariada os vetores de resposta, sao independentes, seguem

uma distribuicAo normal p-variada, com vetor de médias u(pxl) e matriz de

variancias e covariancias, X, igual a:

3=
(pxp)

i}

[EEN
PR

hS}

-
bS]
-

pp p 1

onde p € uma constante que representa a correlacdo entre dois elementos

quaisquer dentro do mesmo vetor de respostas. Este tipo de matriz ¥ é conhecida

como matriz uniforme ou com padréo de uniformidade (Riboldi et al. ,2002).
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Desta forma, um modelo matemético adequado para analisar dados
longitudinais é o mesmo utilizado para analisar experimentos em parcelas
subdivididas (split-plot). Neste modelo, consideram-se tratamentos e condi¢cdes de
avaliacdes como dois fatores cruzados fixos e as unidades experimentais (sujeitos)
como um fator aleatério hierarquico a tratamentos (Riboldi et al. ,2002).

A utilizacdo do modelo matemaético é:
Vik =+ a; +0;4 + B +afy + ey (1)
onde u representa a média geral populacional; «; representa o efeito do i-ésimo
tratamento; o, representa o efeito aleatdrio de j-esima unidade experimental dentro
do i-ésimo tratamento; g, representa o efeito da k-ésima condicdo de avaliacéo;
af, representa o efeito da interagdo entre o i-ésimo tratamento e a k-ésima

condicao de avaliacdo; ¢, representa o erro aleatdrio da observagao y;, , onde

8,4 ~ ID(0,0?) 2)
&, ~ 1D(0,52) (3)
Elyy )= +a; + B +ap, (4)
V(Y )=2 (5)

Conforme Riboldi et al. (2002), a Tabela de analise de variancia (ANOVA) é a
mesma do modelo de Parcela Subdividida. Sendo esta equivalente a (MANOVA) que

pode ser vista em Morrison (1990) e que € dado por:

Tabela 2 — Quadro da analise de variancia para o0 modelo proposto.

Fonte de Variag&do GL SQ QM F
Tratamento g-1 SQ, QM, F,
Erro (a) — Unidade de investigacao

(dentro do tratamento) N-g SQ, QM.
Tempo ou condicéo p-1 SQ, QM3 F,
Tratamento x tempo (g - 1)(p - 1) sQ, QM, F,

Erro (b) — tempo x unidade de
investigac&o (dentro de tratamento) (N -9 )( P- 1) SQs QM;

Total Np -1 SQe




onde:

SQs = SQG - SQl - SQz - SQa - SQ4 ;

J - . 2 1 2.
SQs =222 Vi _(N_pjy

i=1 i=1 i=l

SQ,
M, = ;
QM, 01
SQ, .
N-g’
SQ,

M, =——;
QMs ="~

SQ, .
M, = —4
M =(g=1(p-1)

SQs .

Mg =t

© (N-g)p-1)
QM |
QM
FZ:—QMS;
QM
_QM,
e

QM, =

Fs

(6)

(7)

(8)

(9)
(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

21

Nas expressdes acima, o uso de ponto ( . ) no indice indica soma com

respeito aquele indice e de barra (—) sobre y indica média aritmética. Por exemplo:

(e

(20)
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Os testes univariados para efeitos dentro de sujeitos (tempo) e da interacéo
envolvendo efeitos entre e dentro de sujeitos (tratamentos x tempo) requerem
algumas suposicbes para que as probabilidades provenientes do teste F usual
estejam corretas.

Posto que a andlise de variancia multivariada observa pressuposicées
generalizadas decorrentes da analise de varidncia univariada, as observacgfes
devem seguir uma distribuicdo normal multivariada, isto €, os dados devem constituir
amostras aleatorias oriundos de popula¢gdes normais, e também haver igualdade de
matrizes de variancia e covariancia, ou seja, essas amostras deverdo pertencer a
grupos populacionais com idéntica variancia. (Hair, 1998).

Com base nas propriedades da distribuicdo normal, Reis (1997) afirma que
qualquer combinacao linear de variaveis normais € também normal e que todos os
contornos da funcgéo distribuicdo normal multivariada formam uma elipse.

N&o existe nenhum teste, de acordo com a literatura, que permita uma analise
de um conjunto de dados que segue ou ndo uma distribuicdo normal e conjunta para
as variaveis. Assim, o0 que se faz é testar cada variavel em separado para a
normalidade, mesmo tendo certeza de que as variaveis permanecam normais
guando verificadas separadamente, supomos que também mantenham a
normalidade em tamanhos mais elevados.

Segundo Reis (1997), para a verificacdo do pressuposto de normalidade
temos que seguir trés condicdes observadas nos dados. A primeira é que as
distribuicbes marginais para 0 conjunto de observacbes sdo normalmente
distribuidas. Em segundo, as representacfes graficas de pares de observacbes
representam uma elipse e, em terceiro, ndo existam observa¢cdes muito diferentes
(outliers), ou seja, que seja resultado apenas de erros de introducéo de dados.

As representacdes graficas, especificamente, o grafico Q-Q € uma alternativa
para se verificar a distribuicdo normal de determinada populacao; este grafico pode
ser utilizado para avaliar se determinada distribuicdo marginal segue a normalidade.
Os quartis da distribuicdo amostral e os correspondentes valores esperados, sao 0S
pares de valores representados por este tipo de grafico (Reis, 1997).

O conceito de distancia de Mahalanobis entre dois vetores de observacdes, é
usado para o caso multivariado. Podendo ser calculada da seguinte maneira:

d?=(x,-XJ s*(x,-X), (21)



23

onde T significa transposto.
Para a determinacao do grafico Q-Q, deve-se seguir quatro passos:

1° Passo: ordenar as distancias d(zj) por ordem crescente;

1-05 para cada um
n.
J

2° Passo: calcular as probabilidades acumuladas p;, =

dos valores anteriores;

3° Passo: definir o percentil de ordem 100. p.;, na distribuigao y* com p

graus de liberdade;

o . £ 2 2 )
4° Passo: representar no grafico os pares ordenados (d( i oy ) -

Apés a construcdo do gréafico Q-Q, observa-se se o0s pares ordenados

( (21)'?(;@)) se aproximam de uma linha reta, mais aproximados estardo de uma
distribuicdo normal multivariada; caso contrario, se os dados possuirem um
afastamento do comportamento linear, sugerem que os dados ndo apresentam uma
distribuicdo normal multivariada (Reis 1997).

Verifica-se, atendido o pressuposto de normalidade multivariada, a igualdade
das matrizes de variancia e covariancia.

O teste M desenvolvido por Box (1950 apud REIS, 1997) é uma generalizacao
do teste univariado de igualdade de variancia de Bartlett. Observando-se que esse
teste é sensivel a violagbes do pressuposto de normalidade, atribuido ao fato de
utilizar as variancias generalizadas, isto é, os determinantes das matrizes de
covariancia. Posto isto, a hipotese de igualdade de matrizes pode ser rejeitada
apenas pela violagdo do pressuposto de normalidade e n&o por se tratarem de
matrizes significativamente diferentes.

O autor ainda define o teste M utilizando o método do quociente de
verossimilhancas, assumindo que os vetores de médias dos grupos séo

desconhecidos, sendo que se deve testar as seguintes hipoteses:

¥, =X,=..=%, com 2:&:3 e /L =X

H,:X;#X, i#] com 3. =S e [zj=f,-,
onde:

N a dimensao total da amostra;

S, amatriz de covariancia do grupo i e S a matriz de covariancia total.
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O teste M de Box é definido da seguinte maneira:

=N—DW&F§NJ&J (22)
1=1
onde:
N = Zi:ni dimensao total da amostra; (23)
1=1
v, =n. —1 os graus de liberdade associados a cada grupo; (24)

z n.S, € a matriz de variancia e covariancia comum;  (25)

C
an -1
i € 0o numero de grupos de tratamento.

Box (1950 apud REIS, 1997, p. 186), sugeriu duas aproximacdes para o teste
M. A primeira é uma aproximacéo pela distribuicdo »*; dada por:

M.C ~ (26)

[ k(k+1)(|—1)} '

onde:

2 _ i
Czl—w[zl—iJ para grupos com tamanhos de amostras

6(k+D)(i-{=v. N-1
diferentes. (27)
2 _ -
E, C=l—(2k + 3k %)(Hl) para grupos com tratamentos de amostras
6(k +1)IN
iguais. (28)

Aconselha-se utilizar essa aproximacao quando as dimensdes dos grupos sao
superiores a 20, o0 numero de variaveis e de grupos inferior a 6.

E a segunda maneira é feita pela aproximacéo da distribuicdo F, dada por:

MP—@—JJ
Vv L~ I:(v,vo) (29)
onde:
a,=1-C (30)
(k 1)(k+2) ! i B
_k(k+1)(i-1) (32)

2
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e v, = V+22 (33)
a+a

Aconselha-se utilizar essa aproximacéo em todas as outras situagoes.

A andlise de variancia tem por objetivo principal apontar se um grupo € ou
ndo estatisticamente diferente. Caso a hipdtese nula (Hp), seja rejeitada a um
determinado nivel de significancia, existira pelo menos uma das médias de um
tratamento que difere da(s) outra(s). Na determinacédo de qual ou quais tratamentos
nao sao iguais estatisticamente, é utilizado a diferenca minima significativa (d.m.s.),
gue serve para comparar as médias dos tratamentos (Vieira, 1999).

Segundo Vieira (1999), uma das formas para se encontrar a d.m.s é o teste
de Tukey, que permite realizar comparacdes entre médias duas a duas, verificando-
se, assim, se existe ou nao diferenca significativa entre as médias de um grupo.

Para a realizacdo do teste de Tukey, primeiramente encontra-se a d.m.s dado

por:

MR
de = qa;(ﬁ,k) QT ) (34)

onde:

q € o valor tabelado, levando-se em consideragéo os graus de liberdade do residuo

(0), o numero de tratamentos (k) e o nivel de significancia (« );

QMR é o quadrado médio dos residuos;

r € o numero de repeticées de cada tratamento.
Sempre que o valor absoluto da diferenca entre duas médias é igual ou maior

do que o valor da d.m.s., diz-se que as médias sao estatisticamente diferentes, ou

seja, se ‘Yi —Y,—‘ >d.m.s., para i= | (Vieira, 1999).

A analise multivariada de perfis € uma das técnicas estatisticas utilizadas para
analisar observacfes provenientes de experimentos com medidas repetidas. Esta
técnica se baseia no numero de unidades experimentais como tamanho da amostra,
engquanto o procedimento univariado de analise de perfis utiliza, como tamanho de

amostra, o numero total de observacdes. Desta forma, o procedimento univariado &
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mais preciso que o multivariado. Por outro lado, a solucédo univariada exata é mais
exigente no que se relaciona com a estrutura de covariancia entre as observacoes
dentro de cada unidade experimental. Quando o padrdo de covariancia exigido nao
estiver satisfeito, nem ao menos de forma aproximada, pode-se utilizar as técnicas
de analise multivariada, pois este tipo de solucdo é aplicavel para uma matriz de

variancias e covariancias (2) gualquer. A U(nica exigéncia do procedimento

multivariado € que X deve ser comum a todos os tratamentos. Ambos
procedimentos, univariado e multivariado, exigem a suposicdo de que as
componentes aleatérias do erro devem seguir uma distribuicdo normal (Singer,
Rocha e Nobre 2004).

Uma desvantagem do procedimento multivariado é sua efetiva falta de
sensibilidade, quando comparado a técnicas univariadas. Enquanto os dois
procedimentos uni e multivariado séo assintoticamente equivalentes, para 0s
tamanhos de amostra, encontrados na pratica, a analise univariada convencional é
mais poderosa que a analise multivariada, desde que estejam satisfeitas as
suposicdes sobre X, pois as estimativas da analise univariada baseiam-se em um
namero maior de GL do que a analise multivariada correspondente. Mais ainda, o
procedimento multivariado sé pode ser aplicado nos experimentos em que 0 nimero
total de unidades experimentais menos o numero de tratamentos € maior ou igual ao

namero de medidas repetidas menos um, isto é, se N-i>p-1. Esta condi¢cdo se
faz necessaria para que a matriz de somas de quadrados de produtos cruzados do

erro (gijk), associada aos efeitos dentro de sujeitos, seja nao-singular. Nestas

condicbes, esta matriz admite inversa, a qual é necesséaria para os calculos das
estatisticas multivariadas (Singer, Rocha e Nobre 2004).

O modelo estatistico utilizado, segundo Singer, Rocha e Nobre (2004), na
analise multivariada de perfis talvez seja 0 mais simples dentre aqueles, usualmente,
adotados para andlise de medidas repetidas. Neste modelo as observacfes sao

expressas na forma matricial.
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B B 1
Y Y2 A T p Yu
1
Yin Y12 Y p Y
1
Ying Yz 0 Ying Yin,
y =1 : : S :
(nxp) . :
1
ygll yng yg1p y g;
1
_yyngl ygngz ygngp_ _y ang |
H_J
matriz dos dados perfil de resposta da

matriz experiment al (ij)

e modelo linear pode ser representado por:
e(y)= x (35)

ey (9) (g

onde
1, 0 0
0 1, 0
X = z
(nxg) :
0 O I

€ uma matriz de especificacdo (planejamento) e

Hiu M o Hyp e

| Ha Han o Hap | My
(gxp)_ : : : S N B
Mg Mgy = Heg | | My

€ uma matriz de parametros composta por vetores que definem a estrutura de
variacdo do comportamento médio da resposta. Neste caso, a i-ésima linha da

matriz de parametro S representa o vetor (perfil) médio de respostas para as
unidades experimentais do i-ésimo tratamento (i=12,...,9).
Para efeitos de inferéncia supde-se que os perfis de resposta y'; sigam

distribuicbes normais p-variadas e que as matrizes de variancias e covariancias

correspondentes séo todas iguais e seguem a forma geral
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0, Op O1p
2
O (o2 O
12 2 2
X= . °
.. 2
O1p Oyp Oy

onde o; € a covariancia entre as observacoes medidas em condi¢bes de avaliagdo

distintas e ajz € a variagdo das observacbes medidas na mesma condicdo de
avaliacao (Singer, Rocha e Nobre 2004).

A fim de facilitar a interpretacdo da analise do modelo da equacéo (35) pode-
se considerar a Figura 1 que corresponde a representacao gréfica dos perfis médios
observados de resposta em um caso particular com g =3 tratamentos e p=4

condicfes de avaliacao.

Respostas &
hedias
Tratarmento 3
‘/‘—/ Tratamento 2
./L\—/ Tratamento 1
1 2 . Condigies de
Avaliagaa

Figura 1 — Representacdo esquematica genérica
entre tratamentos e condicbes de avaliacdo sem
interacao.

Conforme Andrade e Singer (1986), relativamente a configuracdo da Figura 1,
0s objetivos da analise de medidas repetidas podem ser traduzidas através das
seguintes hipéteses:

Hoi: os perfis médios de resposta correspondente aos diversos tratamentos
sao paralelos; ndo existe interagdo tratamento x condi¢cdes de avaliacao;

Hoo: 0s perfis médios de resposta correspondente aos diversos tratamentos

sao coincidentes; ndo existe efeito de tratamentos;
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Hos: 0s perfis médios de resposta correspondente aos diversos tratamentos
sdo paralelos ao eixo da abscissa, isto €, ndo existe efeito das condi¢cdes de
avaliacéo.

Em termos dos parametros do modelo da equacao (35) as hipéteses podem

ser expressas por Perfis Paralelos:

Hig = Hypp Hop = Hp Hg — Hgo
H - Hip = Hag Hap = Hy | Hg2 T Hgs
(U : - : - : ’
Hap-1) ~ Hap Hap-1y — Hap Hyp-1y — Hyp
Perfis Coincidentes:
_/ull_ _ﬂ21_ _/ugl_
H,, = ,U:12 _ ,u:zz o ﬂgz :
_:ulp_ _/u2p_ _/’lgp ]
e Perfis Horizontais:
_ﬂll_ _,U12 ] _/ulp ]
Hop =| “2 |=| 2 | = 2| #20
_:ugl_ _:ugZ_ _:ugp i

Na forma da hipotese linear geral:
H=C.pU-=0 (36)
onde C é uma matriz de constantes conhecidas com posto c, através da qual pode-
se testar contrastes de tratamentos e U é uma matriz de constantes conhecidas
com posto u, através da qual pode-se testar contrastes entre condicbes de
avaliacéo.
Ent&o tem-se as possiveis correspondéncias:

(1 0 --- 0
1 -1 0 --- 0 -1 1 - 0
1 0 -1 - 0 o -1 .- 0
Hy:C=l. . . . .jeU=. . . .
1 0 O -1 0 O 1
10 0 -1}
Hp:C,eU,=1I,



3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados sdo apresentados seguindo-se a formulacdo proposta nos
objetivos da pesquisa. Contudo, previamente, sado discutidos alguns dados
referentes a composicdo dos grupos das disciplinas. Assim, procede-se a
identificacdo dos grupos, seguida das observacdes determinantes do desempenho,
e, por ultimo, realiza-se uma analise das principais constatacdes.

Da coleta de dados no levantamento feito no Colégio Técnico Industrial de
Santa Maria, verificou-se que 62,3% dos alunos eram do género feminino, a grande
maioria, 70,6%, possuia 14 anos, a maior parte deles (57,3%) sdo oriundos de
escolas de Santa Maria e sendo que o niamero de alunos que provém de escola

particular e da escola estadual praticamente é o mesmo.

Tabela 3 — NUmero e percentagem de alunos por género, idade, escola e cidade de
origem.

Variaveis / Classificacao NuUmeros de alunos Porcentagem (%)
Género

Masculino 23 37,7
Feminino 38 62,3

Idade

13 anos 9 14,7

14 anos 43 70,6

15 anos ou mais 9 17,7

Escola de origem ensino fundamental

Estadual 25 41,0
Municipal 9 14,7
Federal 1 1,7
Particular 26 42,6

Cidade de origem
Santa Maria 35 57,3

Outras localidades 26 42,7
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Uma das perguntas na escola é sobre o desempenho do alunos nas dez
disciplinas da primeira série do Ensino Médio oriundos de escolas publica ou
particular e também referente ao género feminino e masculino.

Antes de aplicarmos uma analise de variancia multivariada, tem-se que
verificar os pressupostos de normalidade e de igualdade de matrizes de variancia e
covariancia, para apos se utilizar os dados. Para verificar a normalidade foi utilizado
o grafico Q-Q, descricdo da pagina 23, que mostrou que ndo ha grandes
afastamentos dos pontos amostrais em relacdo a linha normal. O pressuposto de
igualdade de matrizes de variancia e covariancia foi verificado pelo teste M de Box,
conforme equacéo 22, e utilizou-se a aproximacao pela distribuicdo F, equagéo (28),
por ser a mais adequada, pois tem-se 2 grupos com tamanhos superiores a 20, e
também o numero de variaveis maior que 6, pois tinha-se 10 disciplinas.

Para verificar se existe diferenca entre alunos oriundos de escola publica ou
privada, realizou-se a analise de variancia para dados repetidos ao nivel de
significancia de 5% com os tipos de escolas (particular ou publica), conforme Tabela
de dados no Anexo A, pode-se verificar (Tabela 4) que ndo ha diferenca significativa
entre os tipos de escola, mas houve diferenca significante entre as disciplinas. Nao
havendo interacdo significativa, verifica-se qual ou quais as disciplinas estédo se
diferenciando das demais.

Tabela 4 — Analise de variancia para dados repetidos — variaveis escola e disciplina.

Efeito SQ GL QM F p
Escola 0,12 1 0,12 0,019 0,890214
Erro 353,16 59 5,99
Disciplina 287,53 9 31,29 80,530 0,000000
Disciplina x Escola 2,24 9 0,25 0,639 0,763640
Erro 206,35 531 0,39

Através da Figura 2, a seguir, observa-se que as disciplinas se separam em
grupos, onde a proximidade se da pela semelhanca de média, observa-se que as
disciplinas FI, M e Q formam um grupo (Grupo 1), sendo que Quimica nao difere
significativamente de Fisica (Tabela 6), mas difere de Matematica, mas por ser sua
média mais préxima de Matematica, decidiu-se deixar neste grupo por ser uma

disciplina da area de exatas, que possuem uma média em torno de 7,11; As
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disciplinas B, LI e LB formam outro grupo (Grupo 2) onde a média esta em torno de
7,99; e formando um ultimo grupo (Grupo 3) as disciplinas EA, P, EF e LP com

média em torno de 8,75.

9,5
90F
85F
]
@ sof
=
[
s 7571
4
70t
65
6,0 — : . . . ; : ; ! | —— Escola
, M Fl Q B LI LB P EF EA LP ngr(t;lgﬂar
Disciplina Publica

Figura 2 — Analise de perfis — variaveis escola e disciplina.

Apoés esta primeira verificacdo, onde se constatou que a origem escolar,
(publica, particular) ndo influencia no desempenho dos alunos, e observando-se que
havia grupos de disciplinas onde o desempenho poderia trazer uma diferenciagao,
verifica-se desta forma, na Tabela 5, as médias de cada uma das dez disciplinas,

com seus respectivos desvios padrdes.

Tabela 5 — Média e desvio padrao para as disciplinas.

Disciplina Média Desvio padréao
P 8,914725 0,400063
LP 8,750440 0,780034
EF 8,748516 0,563796
EA 8,568901 0,748242
B 8,060659 0,913779
LI 7,978077 0,717922
LB 7,934890 0,860672
M 7,333187 1,151594
Fl 7,091758 1,295954
Q 6,919615 1,350555
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Outra forma de se constatar as afirmativas anteriores € através da realizacéo
de teste de Tukey (Tabela 6) onde se pode concluir que ndo houve diferenca entre
as disciplinas do Grupo 1 (M, Q e FI), observando-se que Quimica difere de
Matemética, mas por estar préximo da média, deixou-se num anico grupo, Grupo 2
(B, LI, LB) e Grupo 3 (P, LP, EA e EF).

Tabela 6 — Teste de Tukey

Disciplina Média
P 8,914725 A*
LP 8,750440
EF 8,748516
EA 8,568901
B 8,060659 B
LI 7,978077 B
LB 7,934890 B
M 7,333187
Fl 7,091758 C D
Q 6,919615 D

* Disciplinas ligadas pela mesma letra nao diferem
significativamente pelo teste de Tukey, ao nivel de 5% de

probabilidade de erro.

Analisa-se, agora, se existe diferenca significativa nas meédias das disciplinas,

guanto ao género, masculino ou feminino, conforme Tabela de dados no Anexo A.

Tabela 7 — Analise de variancia para dados repetidos — variaveis disciplina e género.

Efeito SQ GL QoM F p
Género 28,95 1 28,95 5,267 0,025302
Erro 324,32 59 5,50
Disciplina 263,34 9 28,67 74,820 0,000000
Disciplina x Género 5,14 9 0,57 1,491 0,147721
Erro 203,44 531 0,38
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Verifica-se na Tabela 7 que nao existe interacao entre disciplina e género, ou
seja, 0 género que possui média maior o ser4 em todas as disciplinas. Percebe-se
também, neste quadro que existe diferenca significante entre os géneros, e que
como ja se sabe, entre as disciplinas.

Para sabermos qual dos géneros € o0 que possui as melhores médias em
todas as disciplinas, construiu-se o grafico de perfis de médias que esta

representado na Figura 3.

10,0

95

9,0

85r

80

75

Nota Média

70 r

6,51

6,0

55 — : : : . : : - . ;
M Fli Q B LI LB P EF EA LP -o- Feminino
L -0- Masculino

Disciplina

Figura 3 — Andlise de perfis — varidveis disciplina e género.

Observa-se na Figura 3 que 0 género que possui melhor média em todas as
disciplinas é o feminino. Além disso, pode-se observar que 0 comportamento entre
0S géneros € 0 mesmo, ou seja, as médias das meninas, tanto quanto a dos

meninos, sdo menores nas disciplinas de M, Fl e Q.



4 CONCLUSAO

A partir do presente estudo de caso e ao final das analises, observados 0s
dados, verifica-se que ndo h& diferenciacdo entre os tipos de escola (particular,
publica), mas o fator de relevancia passa a ser entdo as disciplinas que foram
divididas em grupos e entre estes, constatou-se que ha diferenciacao.

As disciplinas separadas em grupos, onde a proximidade se da pela
semelhanca das médias, observa-se que as disciplinas de Fisica, Matematica e
Quimica formam um grupo, ou seja, as ciéncias exatas, que possuem uma média
em torno de 7,11; Ja as disciplinas de Biologia, Lingua Inglesa e Literatura Brasileira
formam outro grupo onde a média estd em torno de 7,99; e em um terceiro grupo
tem-se as disciplinas de Educacéo Artistica, Projetos, Educacdo Fisica e Lingua
Portuguesa com média em torno de 8,75.

Observando-se o género, pode-se constatar uma outra diferenca, as alunas
tiveram um desempenho superior ao dos alunos, em todas as disciplinas.

Por isso, conforme os resultados deste trabalho, apesar dos alunos serem
oriundos de escola publica e escola particular, ndo se constatou diferenca
significativa no seu desempenho no primeiro ano do Ensino Médio do Colégio
Técnico Industrial de Santa Maria, pois a diferenca se torna visivel nos grupos de
disciplinas e no género dos alunos.

Como sugestao para trabalhos futuros, recomenda-se o acompanhamento,
desses alunos na segunda e terceira séries do Ensino Médio e que a escola elabore

e promova programas que miniminizem tais diferencas.
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ANEXO




Anexo A — Tabela de dados, género feminino e masculino, escola
particular e publica.

Género| Escola M Fl Q B LI LB P EF EA LP

T

Particular | 9,3 9 9,3 | 9,2 91 | 94 | 9,7 | 87 95 | 96

Particular | 7,2 | 63 | 7,2 | 87 | 83 | 89 9 9 9 9

Particular | 9,3 | 9,7 92 | 96 | 96 | 94 10 9,5 98 | 9,8

Particular | 6,5 6,5 5,6 7,6 7,6 8,4 9 9,1 9,3 7,6

Particular | 7,3 | 6,4 6,3 7,4 73 | 82 | 89 | 8,6 9 9,1

Particular | 6,2 5,6 5,5 7.8 7,7 8,7 8.8 8,6 8,9 8,3

Particular | 7,2 | 83 | 68 | 72 | 81 | 74 | 89 | 88 | 82 | 85

Particular | 6,5 | 7,8 6,8 | 8,7 89 | 87 9 8,8 9,2 7,9

Particular | 85 | 84 | 79 | 88 | 87 | 78 | 94 | 92 | 82 | 94

Particular | 6,6 | 7,1 6,7 6,9 7,3 7,7 9,1 | 89 76 | 84

Particular | 7,7 8,2 7,5 6,9 8,1 7,8 9,3 8,9 7.4 9,4

Publica 6,7 55 | 59 | 82 73 | 81 | 86 | 83 91 | 81

Publica 7,4 7 76 | 88 | 86 | 87 9 94 | 85 | 92

Publica 68 | 64 | 71 | 81 | 81 | 7,8 9 84 | 83 9

Publica 85 | 81 84 | 9,7 | 9,2 9,7 | 96 | 93 96 | 97

Publica 78 | 72 | 71 9 8 83 | 93 9 8 8,6

Publica 9,1 | 83 8 8,2 7,9 8 9,1 | 84 79 | 97

Publica 86 | 91 |81 |87 |89 | 85|93 | 87 | 89 | 94

Publica 79 | 8,2 72 | 8,7 7,9 8 9,2 9,2 | 88 9

Publica 79 | 84 74 | 89 8 88 | 94 9 78 | 94

Publica 64 | 7,1 | 53 8 7 73 | 87 | 85 | 76 | 93

Publica 8,2 9,1 8,2 85 | 84 | 84 | 94 | 9,2 95 | 96

Publica 8 73|77 |85 |82 |86 |91 |94 | 92| 85

Particular | 8,2 6,3 64 | 86 | 83 | 85 | 87 9 94 | 85

Particular | 8,6 7 7,9 8,6 9 8.4 8,9 9,2 9,8 9,6

Particular | 55 | 58 | 6,6 8 81 | 74 | 91| 89 | 88 | 87

Particular | 7,1 6,5 73 | 84 | 86 | 84 | 93 | 84 95 | 95

Particular | 3,1 3,8 4 5,9 5 4 7.4 7,1 51 7,4

Particular | 6,6 | 6,6 53 7,4 7,5 74 | 8,3 7,5 7,2 7,7

Particular | 8,5 7 7,5 7,7 7,3 7,3 8,7 8,9 9 9,3

Particular | 5,5 | 5,8 5,7 7,5 7,6 71 | 86 | 8,6 7,5 8

|22 I I g I |IE ||| (n|TMm|M|M(TM|TM|M MM (T |TM|TM|T|(T|T |

Particular | 7,3 6,2 7,2 9 8,5 8,4 8,6 9 9,6 8,1




Tabela de dados, género feminino e masculino, escola particular e

publica (continuacao).

Género| Escola M Fl Q B LI LB P EF EA LP
M Particular | 5,6 7,5 5,7 7 8,3 7,5 8,6 8,9 9 8,5
M Particular | 8,4 8,5 7,5 7,6 7,9 7,9 9 8,3 8 9,3
M Particular | 5,9 6 5 54 | 79 | 6,7 | 7,8 8 7 8,9
M Particular | 8,9 8,6 9 8,4 8,2 8,1 8,9 8,5 8,6 9,4
M Particular | 89 | 76 | 75 | 86 | 84 | 82 | 88 | 89 | 86 | 9,2
M Publica 9,5 9 9,4 9,1 8,9 9,2 9,3 9,4 9,8 9,7
M Publica 6,7 54 5,5 7,8 7,8 7,5 9 9 8,3 8,8
M Publica | 92 | 84 | 88 | 95 | 9,2 9 94 | 93 | 98 | 93
M Publica 5,2 5 6,3 7,1 7,1 7,1 9 8,6 8,1 8,8
M Publica 7,4 7 7,4 8,4 7,2 7,1 7,9 84 7,3 8,8
M Publica 7,2 6,5 7,1 8,1 7,1 7,7 8,5 9 8,9 8,8
M Pulblica 9 83 |86 | 88|83 |82 | 91| 92|89 | 86
M Publica 8,3 7,8 7,9 8,5 8,7 8,8 9,2 8,7 9,3 8,8
M Publica 5,5 6,1 4.8 8,8 7 6,6 8,2 7,2 7,2 7
M Publica | 59 | 52 | 58 | 66 | 7,1 7 87 | 87 | 82 | 86
M Publica 7 6,5 5,7 8,4 7,1 8,7 9 8,8 8,7 8,1
M Publica 64 | 49 | 57 | 7,6 7 74 | 89 | 85 | 83 | 83
M Publica 7,8 7,4 7,8 9,3 8,1 9 9,5 9,3 9,5 9,6
M Publica | 86 | 82 | 8,1 | 85 9 8,3 9 98 | 92 | 9,2
M Publica 6,8 5 5,5 7,4 7,1 8,1 8,5 9,4 7,9 7,1
M Publica 5,7 7 5,6 7,2 7,5 7,1 8,6 8,9 8,7 7,3
M Publica 7,1 7 55 | 88 7 79 | 88 | 87 | 91 | 87
M Publica 7,3 7,4 7,5 8,2 7,7 7,6 9,1 8,8 9,2 8,9
M Pulblica 6 6,7 3 52 | 76 | 56 | 82 7 7,8 7
M Publica 8,1 7,8 7,9 7,1 8,4 8 8,6 8,4 7 8,8
M Publica | 53 | 45 | 6,1 | 66 | 73 | 65 | 84 | 89 | 86 | 74
M Publica | 83 | 87 | 75 | 83 | 84 | 83 | 92 | 88 9 9,4
M Publica 7,3 7,5 6,7 7,8 7 7,1 9 8,7 7,9 8,3
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