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RESUMO
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Programa de Pos-Graduacdo em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria

IDENTIFICACAO DE FATORES QUE INFLUENCIAM
NA QUALIDADE DO ENSINO DE MATEMATICA,
ATRAVES DA ANALISE MULTIVARIADA

Autora: Andreia Zanella
Orientador: Luis Felipe Dias Lopes, Dr.
Data e Local de Defesa: Santa Maria, 07 de abril de 2006.

A busca por melhores niveis de qualidade no ensino vem crescendo a cada
dia, a escola que deseja produzir qualidade deve primeiramente conhecer as
necessidades dos seus clientes. Este trabalho busca identificar as variaveis que
melhor influenciam na qualidade do ensino, contribuindo para melhorias nas
atividades de professores da disciplina de matematica de escolas publicas e
particulares da cidade de Alegrete - RS. O desenvolvimento do trabalho constitui-se
de pesquisa bibliografica e de campo, com abordagem quantitativa. Para coleta de
informacgdes, utilizou-se questionarios fechados, aplicados em duas etapas, que
buscavam investigar a percepcdo dos alunos em relacdo ao ensino-aprendizagem
da disciplina de matematica. Para analise dos dados, recorreu-se as ferramentas da
andlise multivariada, entre elas, a analise fatorial e a andlise de agrupamento,
possibilitando identificar, segundo a percepcao dos alunos, as variaveis mais
significativas do conjunto original. Na primeira etapa da avaliagdo, foi possivel
destacar cinco variadveis, segundo a ordem de importancia das mesmas: aulas
estimulantes, clareza do professor, relevancia dos exemplos, comunicacéo direta e
facilidade de tomar apontamentos. Da mesma forma, na segunda etapa da avaliacéo
foram destacadas seis varidveis: eficiéncia da avaliagdo, interesse do aluno,
preparacao do professor, temas atuais de investigacdo, pontualidade do professor e
preparacdo para provas. O professor da disciplina de matematica deve direcionar
suas atencdes para as variaveis acima destacadas, com o objetivo de aprimorar
suas atividades, colaborando para o alcance de melhores niveis de qualidade no
ensino.

Palavras-chave: Qualidade na educacao, analise fatorial e anélise de agrupamento.



ABSTRACT
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The search for the best quality of teaching is increasing lately, the school that
wants to produce quality must know the customers' needs. The aim of this paper is to
identify the variables that best influences for the teaching quality, contributing to
improvements on math teachers' activities of public and private schools of Alegrete -
RS. The development of the paper is constituted of search of the bibliographic and
field, with quantitative approach. For collection information, it was used closed
guestionnaires, applied in two stages which investigated the students' perception
according to the teaching and learning. For analysis of the datas, it was used
techniques of analysis multivariate, among them, the factorial analysis and the
cluster analysis, making possible to identify the students' perception, the most
significant variables of the original group. In the first stage of the test, it was possible
to detach five variables, according to the order of the importance: stimulating classes,
the teacher's clearness, relevance of the examples, direct communication and
easiness of taking notes. The same way, in the second stage, it was possible to
detach six variables: efficiency of the test, the student's interest, the teacher's
preparation, current themes of investigation, the teacher's punctuality and
preparation for the tests. The mathematic teachers should pay their attentions for the
variables above, with the aim of perfecting their activities, collaborating for getting the
best quality levels in the teaching.

Key-words: Quality in education, factorial analysis and cluster analysis.
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1 INTRODUCAO

A educacao no Brasil tem sido motivo de preocupacédo para todos 0s grupos
sociais e 0 interesse pela melhoria da qualidade do ensino vem crescendo
constantemente. Existe uma insatisfacdo por parte de pais, alunos, comunidade e
profissionais da educacéo diante do atual quadro educacional. “A insatisfacdo diante
deste quadro tem levado lideres e estudiosos do problema a buscarem estratégias
capazes de melhorar o desempenho das instituicbes educacionais” (BARBOSA,
1995, p. 2).

A resisténcia pelas mudancas agrava ainda mais a atual situacdo do quadro
educacional. E preciso que todos os envolvidos no processo de ensino-
aprendizagem admitam a necessidade de mudanca e a busca continua pela

exceléncia.

Para que se possa garantir a qualidade como processo, € necessario pensar
em melhoria constante, pois qualidade ndo é algo que se instala, estabelece ou
institui uma Gnica vez. E conquistada e construida ao longo do tempo, através de

aperfeicoamento continuo.

A melhoria da qualidade exige constante atencdo e busca pela exceléncia. De
acordo com Mezomo (1997, p. 84), “melhoria da qualidade supde também uma
revisdo constante do processo”. Tratando-se de uma escola, pode-se dizer que
professores, administradores e alunos devem buscar continuamente a melhoria de
suas acoes, objetivando a formacédo de cidaddos qualificados e aptos a atuar na

sociedade.

Para que a atividade de ensino esteja inserida nos conceitos de melhoria
continua da qualidade, faz-se necessario a busca do envolvimento de todos os que
participam do processo ensino-aprendizagem. Desta forma, a comunidade, a direcao
da escola, os professores, funcionarios, pais e alunos devem envolver-se no
ambiente de busca de melhores padrdes de qualidade, eliminando o medo de

mudanga, procurando permanentemente desempenhar suas atividades da melhor
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forma possivel e reconhecendo a importancia da auto-avaliagdo no ambiente

escolar.

As sugestbes para melhorar o trabalho escolar ndo devem surgir apenas de
liderancas, podem ser propostas por pais, alunos, professores, que sdo agentes

decisivos no processo de ensino-aprendizagem.

Na maioria das escolas falta integracdo entre as pessoas envolvidas no
processo, este fato contribui significativamente para a falta de qualidade no ensino,
pois as escolas ndo estdo tendo capacidade de ouvir as necessidades e
expectativas de seus clientes, o que compromete seu objetivo de proporcionar

educacao num nivel desejado.

1.1 Justificativa

O presente trabalho propde a realizacdo de um estudo a fim de identificar os
fatores que melhor influenciam na qualidade do ensino, levando professores e
membros envolvidos no processo de ensino a perceberem a importancia da
avaliagdo continua do trabalho em sala de aula para a melhoria de suas atividades.
Para isso foram analisados aspectos que se referem ao perfil do professor, dos
conteudos trabalhados, das técnicas didaticas e das avaliacbes propostas pelo

professor.

A importancia deste trabalho surge da necessidade de melhoria progressiva e
continua da qualidade no ensino, necessidade esta que esta relacionada com a

avaliacdo da atuacao do professor em sala de aula.

Nos dias atuais, o aluno necessita muito mais do que ser apenas
telespectador em uma sala de aula. E preciso proporcionar um aprendizado
motivador e participativo. Em decorréncia disso, vé-se a importancia de oferecer
oportunidade ao aluno de expor suas idéias, necessidade e expectativas,
viabilizando desta forma, a identificacdo de oportunidades de melhoria no processo

de ensino-aprendizagem.

Para muitos educadores, o passar dos anos torna o0 processo de ensino
repetitivo, fazendo com que se sintam convencidos de que dominam completamente

suas atividades e que trabalham de forma adequada os contetudos, a metodologia



13

de ensino e de avaliagdo. A maioria destes educadores presumem que conhecem as
necessidades e expectativas do aluno, ndo havendo razdo para uma auto-avaliacao

da sua atuacédo em sala de aula.

Na busca da superagcdo das dificuldades que o atual quadro do ensino da
matematica vem tendo, € que se desenvolveu este trabalho, por meio da efetivacao
dos objetivos propostos neste estudo, busca-se oferecer subsidios para o

desenvolvimento de posi¢cées mais favoraveis em relacdo a qualidade no ensino.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Identificar por meio das técnicas de analise multivariada, as variaveis que

melhor influenciam para a melhoria da qualidade do ensino da matematica.

1.2.2 Objetivos especificos

> Com o auxilio da técnica de analise fatorial, criar um novo conjunto de
variaveis, menor que o original, que substituira o conjunto original de
variaveis;

> Agrupar variaveis semelhantes segundo suas caracteristicas

objetivando a reducao da informacdo em perfis de alguns grupos;

> Verificar a similaridade dos resultados sugeridos pela analise fatorial

com os da analise de agrupamento;

> Fornecer meios para que o professor da disciplina de matematica
melhore suas atividades em sala de aula, dedicando atencdo ao novo

conjunto de variaveis destacado pela andlise fatorial.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta composto por seis capitulos, no primeiro, tem-se a
introducdo, que apresenta a justificativa da elaboracédo da pesquisa, a definicdo dos

objetivos que pretende-se atingir e a estruturacao do trabalho.
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O segundo capitulo trata da metodologia de pesquisa, onde sdo expostos 0s
instrumentos utilizados para coleta de dados, a forma de aplicacdo destes

instrumentos e a técnica de andlise aplicada para a elaboracao das conclusées.

Em seguida, no terceiro capitulo, abordam-se aspectos relacionados a
qualidade na educacdo e no quarto capitulo, apresenta-se 0 embasamento tedrico
referente aos conceitos e orientacdes adotados para aplicacdo das técnicas de

analise multivariada.

No quinto capitulo, estardo expostos o0s resultados obtidos por meio da
aplicacao de técnicas de analise multivariada. Por fim, no sexto capitulo apresentar-

se-ao0 as principais conclusdes relativas a pesquisa realizada.



2 METODOLOGIA DA PESQUISA

Metodologia é um conjunto de procedimentos e técnicas utilizadas no
processo de investigagéo, incluindo os aspectos relacionados em como fazer a
pesquisa. Pode-se dizer ainda que a metodologia esta relacionada com a postura
ideoldgica do investigador, aos seus objetivos e pressupostos (INACIO Filho, 2004,
p. 71).

Segundo Padua (2000, p. 31), a pratica de pesquisar consiste em um
conjunto de técnicas que permitem o desenvolvimento da pesquisa nos diferentes
momentos de seu processo. Pesquisa pode ser entendida como uma atividade
voltada para a solucdo de problemas, composta de busca, indagacéo, investigagéo,
e vem a ser a atividade que permite a elaboracdo de um conjunto de conhecimentos,

que auxilia na compreenséo da realidade e orienta as acoes.

Toda a pesquisa tem uma intencionalidade, que consiste em elaborar um

conjunto de conhecimentos que possibilitam compreender e transformar a realidade.

2.1 Pesquisa utilizada

O desenvolvimento do presente trabalho constitui-se de pesquisa bibliografica
e de campo, com abordagem quantitativa, desenvolvida para obter informacgbes

acerca de uma oportunidade de melhoria no processo de ensino.

Para Inacio Filho (2004, p. 53), o desenvolvimento da pesquisa de campo nao
dispensa a pesquisa bibliografica, pois é dela que se busca as fundamentacfes para
a discussao do problema. A pesquisa de campo requer ainda, um ou mais
instrumentos de coleta de dados, onde se pode destacar entrevista, formuléario,

questionario, dentre outros.

Utiliza-se a pesquisa de campo com o objetivo de obter informagcdes ou
conhecimentos acerca de um problema, para o qual se procura uma resposta ou 0

levantamento de uma hipGtese que se queira comprovar, ou ainda, para descobrir



16

novos fendbmenos ou a relacédo existente entre eles (LAKATOS & MARCONI, 1986,
p. 167).

O interesse da pesquisa de campo esta voltado para o estudo de individuos,
grupos, comunidades, instituicbes e outros campos, buscando a compreensao de

aspectos da sociedade.

2.2 Delimitag&o do tema

Este trabalho propde um estudo em escolas publicas e privadas da cidade de
Alegrete - RS, a fim de identificar, com o auxilio da analise estatistica multivariada,
as variaveis que melhor influenciam para a melhoria da qualidade no ensino. Por
meio desta analise, busca-se auxiliar o professor do desempenho de suas atividades
em sala de aula, colaborando para a conquista de melhores niveis de qualidade no

ensino.

Duas técnicas da analise multivariada foram utilizadas no desenvolvimento
deste trabalho, a andlise fatorial, que busca identificar a estrutura subjacente do
grupo de variaveis, e a analise de agrupamento, cuja finalidade € agregar as

variaveis com base nas caracteristicas que elas possuem.

2.3 Participantes da pesquisa

Para o desenvolvimento da presente pesquisa foram escolhidas escolas
publicas e particulares localizadas em pontos estratégicos da cidade, objetivando
atingir as diversas classes sociais as quais pertencem os alunos. Selecionou-se trés
das dezessete escolas publicas existentes no municipio e uma das duas particulares

que oferecem ensino fundamental e médio.

As caracteristicas socio-econdmicas da clientela que fez parte da pesquisa
variam de acordo com a localizac&o e a natureza da escola, se € publica ou privada.
CondigBes socio-econdmicas baixas foram encontradas na escola publica localizada
na periferia da zona oeste. Na escola publica situada no centro da cidade, as

condicbes sdo de classe médio-baixas. Padrdo socio-econdmico heterogéneo foi
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apresentado pelos alunos da escola localizada na zona sul e condicbes de classe

médio-altas na escola particular localizada no centro da cidade.

O grupo de estudo foi composto por noventa e quatro educandos do ensino
fundamental e médio, alunos de cinco professores de matemética que

desempenham suas atividades tanto no ensino fundamental, quanto no médio.

2.4 Instrumento para coleta de dados

Os dados foram coletados com o auxilio de dois questionarios fechados,
aplicados em duas etapas, buscando investigar a percepcao dos alunos em relacao
ao ensino-aprendizagem da disciplina de matemética. A aplicacdo dos questionarios
foi realizada aleatoriamente, em noventa e quatro alunos de escolas publicas e

particulares do ensino fundamental e médio, na cidade de Alegrete - RS.

A formulac&o dos questionarios foi baseada na escala de Likert, que permite
respostas com niveis variados de satisfacdo. Para os dois tipos de questionarios
aplicados neste estudo foram selecionadas quatro opgdes de resposta, variando em

concordo inteiramente, concordo, discordo e discordo inteiramente.

Para a realizacdo da primeira etapa da pesquisa aplicou-se um questionario
composto por dezessete questdes, divididas em dois grupos, sendo que o primeiro
investigava aspectos referentes a avaliacado da disciplina e o segundo, referentes a
avaliacdo do professor de matemética.

Na segunda etapa da pesquisa, foi aplicado um novo questionario, com vinte
questbes, separadas em trés grupos. No primeiro enfatizou-se a avaliacdo do
professor, no segundo a auto-avaliagdo do aluno e por fim, no terceiro a avaliagao

da disciplina.

2.5 Técnica para andlise dos dados

Diante dos resultados obtidos, fez-se a tabulacéo eletronica dos dados
coletados e a andlise dos mesmos por meio da aplicacdo de ferramentas da andlise

multivariada.
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A utilizacdo de técnicas de andlise multivariada torna viavel o trabalho com
um grande numero de variaveis, possibilitando a simplificacdo estrutural dos dados,
sem comprometer informacdes valiosas. A aplicacdo de técnicas multivariadas de
andlise permite identificar as varidveis que influenciam na qualidade do processo de

ensino, viabilizando a contemplacdo do objetivo do presente trabalho.

O embasamento tedrico para analise dos dados coletados é desenvolvido por
meio de pesquisa bibliografica, com o objetivo de orientar o pesquisador no
desenvolvimento do trabalho.

Utilizou-se o software Statistica 5.0 como auxilio para a analise dos dados.

2.6 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada no desenvolvimento do
trabalho, a delimitacdo do tema, os participantes da pesquisa, 0 instrumento para
coleta dos dados e as técnicas utilizadas para analise dos dados. No capitulo
seguinte, apresentar-se-a o referencial tedrico relacionado a qualidade na educacéo.



3 QUALIDADE NA EDUCACAO

Educacdo € prestacdo de servico ao cliente como em qualquer outra
empresa, e esses clientes, na verdade, expressam satisfacdo e insatisfacdo em
relacdo aos servigcos prestados pela comunidade escolar. O processo de qualidade
na educacdo cria uma conscientizacdo das necessidades do cliente e melhora
significativamente a qualidade dos servicos ao atender as expectativas.
(SPANBAUER, 1995, p. 41).

3.1 Evolucao da Qualidade

Antes da segunda guerra mundial, os produtos japoneses eram conhecidos
pela m& qualidade e precos baixos. Logo apds o término da guerra, durante a
ocupacdo do Japdo, os Estados Unidos impuseram a industria japonesa de
telecomunicacdes o controle estatistico da qualidade. Objetivando resolver a
situacdo cadtica em que se encontravam 0s servi¢cos de telecomunicacao, enviaram
para o Japao técnicos especialistas em controle estatistico da qualidade, entre eles
William Edwards Deming e Joseph M. Juran. Acompanhou-os também Kaoru
Ishikawa, designado pela Japanese Union of Scientists and Engineers (ALGARTE &
QUINTANILHA, 2000, p. 39).

Deming, especialista em controle estatistico da qualidade, ensinou e
aperfeicoou seu método baseado na producdo com qualidade, desenvolvendo uma
forma participativa de gerenciamento, a qual envolvia os funcionarios em todos os
niveis, tirando o maximo de proveito de seus conhecimentos e habilidades por meio
de equipes e sistemas de sugestbes, sempre focalizando o cliente (DRUGG &
ORTIZ, 1994, p. 3).

O Japao pode sair de um total esfacelamento, arrasado pela segunda guerra

mundial e em trinta anos conseguiu se tornar uma das maiores poténcias mundiais.

Os Estados Unidos ao perceberem que estavam perdendo mercado,

principalmente nas areas em que competiam com 0s japoneses, comecam a fazer
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mudancas radicais nas industrias americanas, reconhecendo a eficiéncia do trabalho
de Deming e chamando-o para fazer qualidade nos Estados Unidos (DRUGG &
ORTIZ, 1994, p. 6).

No Brasil, pais essencialmente agricola até a segunda guerra mundial, os
primeiros esforcos pela qualidade e produtividade surgiram na industria no final da
década 50. A politica de substituicdo das importacdes forcou as empresas a
abordarem a questdo da qualidade, buscando garantir a continuidade operacional e
a seguranca dos equipamentos, funcionéarios e sociedade.

A politica de substituicdo das importagcbes comecou a apresentar problemas
no final da década de 70. Os baixos niveis de produtividade e custos elevados de
producao dificultavam a entrada de produtos brasileiros no mercado internacional.
Os problemas apresentados eram decorrentes do atraso tecnolégico do setor
industrial nacional, pois 0 mundo passava por uma revolucao tecnoldgica e gerencial
visivel, na qual a maneira de produzir e administrar passava a incluir o uso de
conceitos da gestao pela qualidade total, utilizando técnicas estatisticas, envolvendo
a forca de trabalho e a certificacdo de pessoal, sistemas, processos, produtos e
servigos (ALGARTE & QUINTANILHA, 2000, p. 63).

A modernizacdo da industria requeria a adocdo de novos métodos de
gerenciamento da producdo e de gestdo tecnologica na empresa, como também a
capacidade de incorporacdo de novas tecnologias de produto e de processo na
atividade produtiva. Esses aspectos determinavam a inser¢cdo ou ndo do Brasil no
contexto das economias mais desenvolvidas. Portanto os desafios estavam, na
busca da racionalizagdo, da modernizacdo e da competitividade, para os quais a
qualidade e a produtividade eram essenciais. (ALGARTE & QUINTANILHA, 2000, p.
84).

No final da década de 80, alguns esforcos vinham sendo empreendidos na
area da qualidade e produtividade no Brasil por alguns setores, porém, a
preocupacgcao com esses aspectos ainda néo tinha atingido todos os segmentos da
economia. Alguns setores apresentavam niveis inaceitaveis de desperdicio para um
pais que sofria caréncias sociais, encarecendo nessa mesma Propor¢cao 0 preco
final de bens e servigos. Essa situagdo vinha contribuindo para restringir o
desenvolvimento industrial e para a frustracdo das aspiracbes da populacdo

brasileira por emprego, renda, seguranca e saude.
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A busca pela melhoria continua da qualidade e produtividade tornou-se
crucial, pois as empresas brasileiras precisavam buscar condicbes para a
competitividade. “A estratégia de desenvolvimento adotada em busca da
capacitacao tecnoldgica e da gestdo empresarial inovadora baseou-se na aplicacao
de praticas voltadas para a qualidade e produtividade” (ALGARTE & QUINTANILHA,
2000, p. 63).

A partir de 1990, com o langamento de programas de incentivo a qualidade e
produtividade, pelo governo federal, os temas qualidade e produtividade passaram a
fazer parte da agenda nacional. Qualidade e produtividade passam a representar
uma nova filosofia de gestdo empresarial, conduzindo todos os segmentos da
empresa em uma postura pro-qualidade e produtividade, através de um
compromisso de dirigentes e empregados, em todas as fases do processo produtivo.
Esta postura adotada pela empresa busca assegurar produtos e servicos com
desempenho, disponibilidade e precos adequados e orientados para as

necessidades dos clientes.

3.2 Busca pela qualidade

A busca pela cultura de qualidade ndo € algo transitério ou temporario,
consiste em uma filosofia empresarial permanente que difere para cada tipo de
instituicdo. “Qualidade n&o se copia, ndo se institui. Qualidade se cria, se
desenvolve, conforme o contexto da organizagcdo” (DRUGG & ORTIZ, 1994, p. 15).

Um compromisso total com a qualidade requer que as empresas superem 0S
velhos métodos e habitos e praticamente comecem de novo. Nado ha uma férmula
para a busca da qualidade que funcione para todos. Na realidade simplesmente
copiar o que os lideres estao fazendo pode equivaler a jogar tempo e dinheiro fora.
E preciso implementar estratégias de qualidade que tenham a ver com a situacéo de
cada empresa ou instituicdo (GREEN, 1995, p. 42).

3.2.1 Processo continuo

De acordo com Brocka & Brocka (1994, p. 38), a melhoria continua deve ser

um processo gradual e constante, que exige poucos investimentos, porém uma
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maior dedicacdo das pessoas envolvidas. Pequenas melhorias feitas continuamente
conduzem a um mesmo ponto. Quando buscamos a melhoria continua, nao
podemos desconsiderar a avaliagdo continua por ser um fator essencial na busca da
melhoria, pois avaliando estaremos tomando conhecimento de fatores que
necessitam de acbes preventivas ou até mesmo corretivas. Ao contrario da
inovacdo, que pode requerer grandes recursos, a melhoria continua é de féacil

geréncia e utiliza os talentos de cada um.

Qualidade denota o compromisso com a qualificacdo dos recursos humanos
envolvidos, tendo em vista que qualidade provém deles. O principal objetivo é o
aprimoramento formal e politico, do qual se sustentarda o processo decorrente,

incluindo:

- melhoria da organizacao produtiva ou do gerenciamento dos servicos,
inclusive lideranca;

- tratamento alternativo dos clientes ou dos beneficiarios;

- melhoria dos produtos, estabelecendo a competitividade;

- incremento da participagéo dos funcionarios, recriando ambiente favoravel
a um empreendimento entendido como projeto comum;

- satisfacdo dos funcionarios e dos clientes (DEMO, 1994, p. 18).

Segundo Demo (1994, p. 19), “qualidade é questdo de competéncia humana,
implica consciéncia critica e capacidade de acdo, saber & mudar”, que pode ser

resumida em dois desafios principais: o construtivo e o participativo.

O desafio construtivo incentiva a capacidade da iniciativa, autogestao,
proposta, a condicdo de sujeito capaz, que ndo se deixa levar e busca comandar

com autonomia e criatividade o processo de desenvolvimento.

O desafio participativo refere-se a capacidade de inovar para o bem comum e

tem como objetivo uma sociedade marcada por paz, democracia, equidade e

7

riqueza. A melhor expressdo da qualidade é participacdo, pois participagao

[N

processo exclusivo humano, voltada para o bem comum, que possibilita a

convivéncia social da forma mais digna possivel.

3.2.2 Motivacao para a qualidade

Para que haja qualidade nos produtos ou servigos todos 0S recursos

necessarios a sua geracdo devem otimizar sua participacdo, ou seja, ndo deve
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haver qualquer restricdo a participacdo e a acdo de qualquer um deles. O ser
humano € um destes recursos, possui caracteristicas exclusivas, assim como

capacidade de pensar, imaginar, julgar e decidir (PALADINI, 1990, p. 100).

Quando o ser humano maximiza suas vantagens, torna-se mais produtivo, util
e rico em recursos. E neste contexto que se insere a no¢do de motivagio. A questio
da motivacdo no ser humano vem sendo tratada como um aspecto importante, e
muitas organizagbes desenvolvem programas de incentivos morais e financeiros,

como forma de motivar seus colaboradores.

A eliminacdo do medo e a satisfacdo de suas necessidades fundamentais
também consistem em fatores determinantes para o envolvimento do recurso

humano.

Segundo Paladini, (1990, p. 102), uma forma de motivar as pessoas €
tornando-as responsaveis pelo que fazem. Com a determinacdo de
responsabilidades, as pessoas se envolvem mais em suas atividades e precisam

responder por suas agoes.

Spanbauer (1995, p. 82) relata que o primeiro passo para aprimorar 0 ensino
nas escolas voltadas para a qualidade € proporcionando aos professores
oportunidade e responsabilidade de analisar suas atividades no ensino e planejar

formas para a melhoria de seu trabalho.

3.3 Determinacéao das necessidades do cliente

O conhecimento das necessidades e expectativas do cliente torna-se
essencial para fornecer uma melhor compreensdo das maneiras pelas quais seus
clientes definem a qualidade dos servigos ou produtos. Quando a satisfacéo geral do
cliente constitui um dos objetivos da empresa, € importante identificar as percep¢des
dos proprios clientes, qual a dimensdo que estd mais ligada a esse objetivo. Desta
forma, a empresa conseguira alocar 0s recursos nas dimensdes que mais

aumentam a satisfagéo geral do cliente (HAYES, 2001, p. 111).

E importante entender as necessidades dos clientes, de forma que se consiga

determinar como o mesmo define a qualidade dos produtos ou servigos.
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Geralmente um produto ou servico é avaliado em termos de varias
caracteristicas. Estas caracteristicas sdo as dimensfes pelas quais os clientes
baseiam suas opinides acerca do produto ou servico. As necessidades do cliente
podem ser entendidas como aquelas caracteristicas do produto ou servico que
representam dimensdes importantes (FURRER, LIU & SUDHARSHAN, 2000).

A satisfacdo dos clientes depende muito da qualidade dos servi¢cos que estéo
consumindo e da qualidade que eles esperam dos servi¢os. Paulins (2005) relata
que a percepcao do cliente com relacdo a qualidade dos servicos recebidos é

proporcional as suas expectativas sobre 0s servicos.

A qualidade dos servicos apresentados determina a continuidade do
consumo, justifica os gastos e esfor¢cos destinados a melhoria no processo, além de
torna-los um meio de exposi¢ao positiva da imagem da organizagcao no ambiente em
que esta inserida (BENNETT & BARKENSJO, 2005).

3.3.1 Medindo a satisfacdo do cliente

As medi¢Bes da qualidade normalmente se concentram em indices objetivos
e palpaveis, porém, muitas vezes esses indicadores objetivos ndo sao aplicaveis
para avaliar a qualidade de servicos. Recentemente tem ocorrido a necessidade de
utilizar medicbes mais subjetivas ou inatingiveis, como indicadores de qualidade.
Estas medicdes de inatingiveis incluem os questionarios de satisfacdo do cliente e
sdo consideradas inatingiveis porque enfocam percepcdes e reacdes, em vez de
usar critérios mais concretos e objetivos, fornecendo um conhecimento mais

abrangente das percepc0des dos clientes (HAYES, 2001, p. 2).

Os questionarios de satisfacdo de cliente possibilitam a uma empresa ou
instituicdo uma indicacdo precisa do grande acerto das diretrizes adotadas para
Seus processos empresariais, bem como determinam a qualidade dos produtos ou
servigos resultantes deste processo. Estes aspectos podem ser medidos e tais
medicdes permitem a uma empresa: 1) saber qudo bem seus produtos empresariais
estdo funcionando, ou seja, determinar a eficiéncia; 2) identificar se ha necessidade

de mudanca e onde ela deve ocorrer para gerar o aperfeicoamento, e 3) definir se as
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mudancas levardo aos aperfeicoamentos pretendidos ou a eficacia das acbes
(HAYES, 2001, p. 1).

O conhecimento das percepcgOes e reacdes dos clientes, relacionados aos
negdécios de uma organizacdo, pode aumentar em muito suas responsabilidades de
tomar decisbes. Estas organizacdes, em conhecimento das necessidades ou
expectativas de seus clientes, terdo a capacidade de definir se estdo atendendo

suas metas e obrigacoes.

O uso de questionarios de satisfacdo do cliente fornece as empresas uma
outra alternativa para a avaliacdo da Qualidade de seus Produtos ou
Servigos. Eles auxiliam a organizacédo a focar sua atencdo no cliente e na
forma como ele percebe os Produtos ou Servicos da empresa (HAYES,
2001, p. 5).

O desejo de medir as percepc¢des dos clientes deve estar acompanhado pelo
conhecimento sobre a adequada elaboracdo dos questionarios de satisfacdo. Se
este instrumento de medida for mal desenvolvido, ou ndo representar de forma
precisa as opinides de clientes, as decisbes tomadas a partir destas informacoes
poderdo ser prejudicadas.

3.3.1.1 Escala de Likert

A qualidade do servico ou produto também pode ser avaliada pelo peso da
resposta em relacdo a cada item de satisfacdo. O formulario de resposta do tipo
Likert € concebido para permitir que clientes respondam com niveis variados de

satisfacdo, a cada item que descreve o produto ou servico (HAYES, 2001, p. 80).

A escala Likert pode ser usada para um tipo de item especifico. As opc¢des de
respostas refletem aspectos positivos ou negativos especificos de um produto ou

servico.

Segundo Hayes (2001, p. 83), a escala Likert, fornece coeficientes de
confiabilidade mais altos do que escalas elaboradas por outros formularios de
resposta que se restringem apenas na resposta do tipo sim ou ndo. Do ponto de
vista estatistico as escalas com duas op¢des sdo menos confiaveis do que as que

apresentam cinco opc¢des de resposta. A confiabilidade parece nivelar em escalas
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com mais de cinco pontos, indicando um incremento minimo da vantagem de utilizar

mais que cinco pontos na escala do formuléario de resposta.

3.4 Educacao e Qualidade

Qualguer organizacao, independente de seu trabalho, estrutura ou area, so
poderd sobreviver em uma sociedade se estiver destinada ao atendimento de
alguma necessidade das pessoas. No caso das instituicdes de ensino, as pessoas
atendidas pelos servicos prestados, sdo os alunos, a sociedade, os professores e a
administracdo do sistema escolar (BARBOSA et al., 1995, p. 139).

Para trabalhar com uma abordagem de servico ao cliente na educagédo é
fundamental considerar que as escolas possuem clientes da mesma forma que as
empresas, todos os que trabalham na escola devem considerar o aluno como cliente
do processo. Uma orientacao direcionada ao cliente da enfoque diferente a forma

como os alunos e os colegas de trabalho sao tratados (SPANBAUER, 1995, p. 44).

A escola que busca produzir qualidade, deve primeiramente conhecer os seus
clientes, para conseguir dar uma resposta adequada as suas necessidades,
modificando sempre que necessario 0s processos e sistemas que interferem para a
satisfacdo do aluno. Quando se fala em satisfagdo, entende-se o atendimento de
suas necessidades fundamentais (MEZOMO, 1997, p. 154).

Algumas escolas e universidades nédo estabelecem objetivos claros a atingir,
nao se incluem em projetos coletivos e participativos e ndo procuram avaliar-se
sistematicamente. De acordo com Demo (1994, p. 68), as escolas “substituem
facilmente o profissionalismo pelo corporativismo, ante o qual o beneficio préprio
prevalece sobre os direitos da sociedade”. Boa parte da imagem que a sociedade
possui da escola publica, como coisa pobre para o pobre, se deve a essa origem,
onde cada vez estuda-se menos, ndo atingindo sequer os padrdes minimos

necessarios de qualidade.

Educacdo de qualidade é o investimento mais decisivo no futuro do pais e

essa expressao vale muito mais para a educacao basica. Em termos de qualidade,
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recai sobre ela o desafio construtivo e participativo, sobretudo a exigéncia de

profissionais altamente preparados e valorizados (DEMO, 1994, p. 70).

Deve haver uma maior preocupagao com 0S processos educativos que nao
apresentam os minimos de qualidade. Olhando para a situacéo geral da educacao
parece claro que este minimo ndo é satisfatorio. E comum encontrar escolas em
estado lamentavel de manutencédo e condicbes dignas de estudo. Outro fato que
agrava ainda mais o problema é a remuneracdo do professor, que em muitos casos

desestimula-o a buscar novas formas de ensino.

3.4.1 Necessidade de Mudanca

Para se alcancar melhores niveis de qualidade no ensino é fundamental que
todos os envolvidos no processo de ensino-aprendizagem estejam conscientes da
necessidade de mudanca e busca continuada por melhores padrdes de

desempenho.

A escola deve deixar de reagir aos problemas e agir pro ativamente,
antecipando-se para poder agir em suas causas. Ha necessidade de mudanca de
idéia de que a escola é inteiramente diferente das empresas e que 0s principios
gerenciais de uma ndo podem ser aplicados a outra. A utilizacdo destes principios &
somente uma questdo de compreensdo e adaptacdo a nova realidade (LOPES,
2004, p. 51).

“A transformacéo pela qualidade supfe uma disposicao clara para mudar
sempre e tudo o que for possivel de melhora, quer se trate de estrutura ou dos
processos, por mais tradicionais e consolidados que sejam” (MEZOMO, 1997, p.
159).

De acordo com Driigg & Ortiz (1994, p. 15) “Qualidade € um processo lento,
que exige mudanca na forma de pensar e na postura. E um processo lento, porque
depende do tempo que cada pessoa necessita para aceitar e vivenciar a mudanca”.
A mudanca geralmente ndo é bem vinda por muitos e uma boa forma de introduzir a
idéia da mudanca nas pessoas € comecar pela identificacdo e solucdo dos

problemas.
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Segundo Mezomo (1997, p. 185), a escola deve mudar seu pensamento,
deixar de achar que conhece todas as necessidades de seus clientes. Para a
melhoria da qualidade € necessario que a escola comece a admitir que a auto-
avaliacdo é fundamental para a busca continua da qualidade no processo de ensino.
Avaliar € buscar novos caminhos para contemplar os objetivos e atender as

necessidades dos clientes.

3.4.2 Missao da escola

Quando se define uma missdo para a escola, esta-se admitindo uma posicao
em termos de futuro, assumindo a vontade e a necessidade de mudar, abandonando
uma estrutura ja vivenciada e tendo coragem de assumir riscos e fracassos que
poderdo advir durante o processo de mudanca. Ao se propor a educar, todos o0s
membros da instituicdo devem ter conhecimento da missdo da escola, de seus
objetivos e estratégias para que haja um maior comprometimento no desempenho
de suas atividades. O educador deve ter claro que a maior missao de uma instituicao
de ensino é educar (DRUGG & ORTIZ, 1994, p. 77).

3.4.3 Trabalho em equipe

“A qualidade néo resulta do esfor¢o isolado, mas do trabalho e do empenho
solidario e responsavel de todos, no sentido de agir de forma proativa, eliminando da
origem a possibilidade de surgirem problemas de performance” (MEZOMO, 1997, p.
159).

De forma simples, pode-se definir o trabalho em equipe como sendo a agao
conjunta de um grupo de pessoas, onde cada uma subordina seus interesses e
opinides a unidade e aos interesses do grupo. O trabalho em equipe nédo é apenas
desejavel, mas também imprescindivel para que ocorra mudanca significativa
(SPANBAUER, 1995, p. 32).

A integragdo entre as partes envolvidas no processo colabora

expressivamente para a melhoria da qualidade no ensino, pois as pessoas unem
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esforcos para alcancar um mesmo objetivo e proporcionar educacdo num nivel

desejado.

Na busca de melhoria de processos € fundamental que seja criado na escola
um ambiente onde a administracdo, professores, alunos, enfim, todos os membros
envolvidos no processo de ensino, tenham liberdade para participar, fazendo
sugestdes, apontando problemas que estdo comprometendo a qualidade do ensino,

como também, ajudando na busca de solu¢des e melhorias.

Segundo Mezomo (1997, p. 29) “a administragcdo pelo medo nunca produziu
qualidade. Pelo contrario, sempre prejudicou porque as pessoas com medo nao
“pensam” o trabalho; apenas o executam”. Se a escola oportunizar espaco para 0s
membros que fazem parte do processo manifestarem-se, certamente estara
estimulando-os a serem parceiros na busca da qualidade. Agindo desta forma a
escola conseguira explorar o potencial das pessoas como também criar um espirito
de equipe, fazendo com que todos sintam satisfacdo em trabalhar para a melhoria

do processo de ensino.

3.5 Sintese do capitulo

Neste capitulo, apresentou-se aspectos relacionados a qualidade na
educacdo, abordando a evolugdo da qualidade, a busca pela qualidade, a
determinacdo das necessidades dos clientes e a relagdo entre educacdo e
qualidade. No capitulo seguinte sera apresentado o referencial tedrico referente a

analise multivariada.



4 ANALISE MULTIVARIADA

As técnicas analiticas multivariadas estdo sendo amplamente aplicadas na
induUstria, no governo e em centros de pesquisa académica e ganhardo cada vez
mais espaco no futuro, alterando a forma pela qual os profissionais da pesquisa

pensam em problemas e planejam suas pesquisas (HAIR, et al. 2005, p. 25).

A andlise multivariada refere-se aos o0s métodos estatisticos que
simultaneamente analisam multiplas medidas sobre cada individuo ou objeto em

investigacao.

Neste estudo serdo abordadas duas técnicas da andlise multivariada, a
andlise fatorial, que busca identificar a estrutura subjacente a um grupo de variaveis,
e a analise de agrupamento, cuja finalidade é classificar individuos ou objetos com

base nas caracteristicas que eles possuem.

4.1 Andlise fatorial

Segundo Hair et al. (2005, p. 89) a técnica estatistica multivariada de analise
fatorial, principalmente na década passada, encontrou uso crescente em todas as
areas de pesquisa. A medida que o numero de variaveis a serem consideradas
aumenta, percebe-se uma necessidade proporcional de maior conhecimento da

estrutura das inter-relacdes (correlacdes) das variaveis.

A analise fatorial € um método estatistico multivariado cujo propadsito principal
€ definir a estrutura subjacente em uma matriz de dados. Esta técnica aborda o
problema de analisar a estrutura das inter-relacbes entre um grande numero de
variaveis, definindo um conjunto de dimensdes latentes, chamadas de fatores.
Primeiramente, € possivel identificar as dimensdes e entdo determinar o grau em

que cada variavel é explicada por cada dimenséao (HAIR et al., 2005, p. 91).

Scremin (2003, p. 31) relata que a andlise fatorial procura descrever a

covariancia relacionada entre muitas variaveis observaveis em funcédo de poucas



31

variaveis latentes, sendo que todas as variaveis pertencentes a um grupo sao
altamente correlacionadas, porém, possuem correlacdes relativamente pequenas

com variaveis pertencentes a um grupo diferente.

A anadlise fatorial € uma técnica de interdependéncia na qual todas as
variaveis sdo simultaneamente consideradas, cada uma relacionada com todas as
outras, empregando ainda o conceito da variavel estatistica a composicao linear de
variaveis. Na analise fatorial, as variaveis estatisticas (fatores) sao formadas para
maximizar seu poder de explicacdo do conjunto inteiro de variaveis (HAIR et al.,
2005, p. 92).

Sendo o interesse da pesquisa o resumo de dados, a andlise fatorial fornece
uma clara compreensdo sobre quais variaveis podem atuar juntas e quantas
variaveis podem realmente ser consideradas como tendo impacto na andlise. Além
disso, a analise fatorial desempenha o papel de complementar outras técnicas

multivariadas, por meio de resumo e reducéo de dados (HAIR et al., 2005, p. 94).

Andlise fatorial busca extrair uma estrutura linear reduzida do conjunto original
de dados, gerando um novo conjunto de variaveis, chamados de fatores, onde as
variaveis mais significantes podem ser identificadas por meio da analise dos
componentes principais (SINGH; MALIK & SINHA, 2005).

Para Lee et al. (2005), a analise fatorial é realizada para criar um novo
conjunto de variaveis, o0 qual sera altamente correlacionado com as variaveis
originais.

A carga fatorial € o meio de interpretar o papel que cada variavel tem na
definicdo de cada fator, sendo que as maiores cargas fatoriais representam a
variavel de maior representatividade do fator. Logo, o primeiro fator pode ser visto
como o melhor resultado de relacdes lineares exibidas nos dados, o segundo fator

definido como a segunda melhor combinacao linear das variaveis e assim por diante.

4.1.1 Objetivos da analise fatorial

De acordo com Hair et al. (2005, p. 94), o objetivo geral das técnicas de
analise fatorial € encontrar uma maneira de resumir a informacédo contida em

diversas variaveis em um conjunto menor de novas variaveis estatisticas (fatores)



32

com uma perda minima de informacao. Mais especificamente, as técnicas de analise

fatorial atendem um entre dois objetivos:

a) ldentificagdo da estrutura por meio do resumo de dados: analisando as
correlacdes entre as varidveis ou respondentes, torna-se possivel identificar a
estrutura de relacfes entre variaveis ou respondentes. A analise fatorial pode ser do
tipo R ou Q. A analise fatorial R analisa um conjunto de variaveis para identificar as
dimensdes latentes (fatores), enquanto a andlise fatorial Q é aplicada a uma matriz
de correlagcdo de respondentes individuais com base nas caracteristicas dos
mesmos e consiste em um método de resumir um grande numero de pessoas em

diferentes grupos.

b) Reducéo de dados: por meio da analise fatorial pode-se identificar variaveis
representativas de um conjunto maior ou criar um novo conjunto de variaveis, muito
menor que o original, que substituira parcial ou completamente o conjunto original de
variaveis. Nos dois casos, 0 propésito € manter a natureza e o carater das variaveis
originais, reduzindo seu numero para simplificar a analise multivariada a ser aplicada

posteriormente.

4.1.2 Suposicdes da analise fatorial

A verificacdo da normalidade dos dados faz-se necessario somente se um

teste estatistico for aplicado para verificar a significancia dos fatores.

Pelo fato de que a anadlise fatorial identifica conjuntos de variaveis inter-
relacionadas, é desejavel que haja multicolinearidade (grau em que uma variavel

pode ser explicada por outra variavel) entre as variaveis.

A matriz de dados deve apresentar correlacfes aceitaveis para justificar o uso
da analise fatorial. De acordo com Hair et al. (2005, p. 98), pode-se verificar a
adequacdo da andlise fatorial por meio do teste de Bartlett de esfericidade que
identifica a presenca de correlagdes ndo nulas entre varidveis. Este teste examina a
matriz de correlacdo interna, fornecendo a probabilidade estatistica de que a matriz
de correlacdes possui correlacdes significantes entre pelo menos algumas variaveis.
O teste de Bartlett torna-se mais sensivel na deteccéo das correlacbes a medida em

gue o tamanho da amostra aumenta.
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Ferreira Jr.; Baptista & Lima, (2004), acrescentam que o teste Bartlett de
esfericidade testa a hipdtese nula de que a matriz de correlacdo é uma matriz
identidade. Caso esta hipOtese seja rejeitada a andlise fatorial pode ser

desenvolvida.

Uma outra forma de identificar o grau de intercorrelagdes entre as variaveis e
a adequacdo da analise fatorial € a utilizacdo do método de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO), que é dado pela seguinte expressao:

2 2 2
KMO = L2+, +.. 4T

(r12+r22+...+ rn2)+(r121+r1§+...+ rki)
onde:

I,5,....,IL = correlacdes entre as variaveis;

1,0, Ii, = correlacdes parciais.

Os valores obtidos neste teste variam de 0 a 1, quanto mais préximo de 1
mais adequada € a amostra a aplicacdo da analise fatorial (FERREIRA JR.;
BAPTISTA & LIMA, 2004). Para interpretacdo do teste de KMO, pode-se utilizar a

seguinte referéncia:

Valores proximos a 0,90 — 6tima adequacao da amostra;
Valores proximos a 0,80 — boa adequac¢éo da amostra;
Valores proximos a 0,70 — razoavel adequacéo da amostra;
Valores proximos a 0,60 — mediocre adequacédo da amostra;

Valores proximos ou inferiores a 0,50 — amostra inadequada.

A fidedignidade de um instrumento refere-se & caracteristica que ele deve
possuir na qual, ao se mensurar o fenbmeno em estudo com 0s mesmos sujeitos ou
outros, em ocasifes diferentes, venha a garantir a precisao instrumental com um
coeficiente proximo a 1. O alfa de Cronbach € um dos indicadores psicométricos
mais utilizados para determinar a fidedignidade ou validade interna de um
instrumento (FORMIGA, 2003).
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O alfa de Cronbach trabalha a relacdo entre covariancias e variancias das
medidas. O teste tolera escalas ndo homogéneas e baseia-se em correlacdes

calculadas como razéo de variancias e covariancias (PEREIRA, 2001, p. 88).

A formula de céalculo é dada pela seguinte expressao:

. k-cov/ var
1+ (k —1)-cov/ var

(4.1)

onde:

k = namero de variaveis;

cov =média das covariancias;
var = média das variancias.

Para Hair et al. (2005, p. 112), o alfa de Cronbach é um coeficiente de
confiabilidade que avalia a consisténcia da escala interna. Como limite inferior pode-

se aceitar 0,7, podendo diminuir para 0,6 em casos de pesquisas exploratorias.

Quanto ao tamanho da amostra, Hair et al. (2005, p. 97), relata que a
aplicacdo da analise fatorial em uma amostra com menos de 50 observacbes é
pouco comum, o tamanho da amostra deve ser preferencialmente maior ou igual a
100. Normalmente procede-se a analise com pelo menos cinco vezes mais

observacgfes do que o niumero de variaveis.

4.1.3 Modelo fatorial

Supondo um vetor aleatério X', com p variaveis observaveis X,, X,,..., X,
vetor de meédias p e matriz de variancias-covariancias >, entdo, o modelo de

fatores pressupde que o vetor X ¢é linealmente dependente de algumas poucas

variaveis ndo observaveis F,F,,...,F,, chamados de fatores comuns e p fontes de
variagdo adicional ¢,,¢,,...,&,, chamados de erro ou fatores especificos. Os desvios
Xy =y, Xy =ty X — g, SA0 €Xpressos em termos de p + m variaveis aleatorias

FosForeeos o 6,65, 6, (JOHNSON & WICHERN, 1992, p. 397).

O modelo fatorial pode ser determinado por:
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Xi—p=0 F+l,F+ ... +0, F +¢

Im"™ m

2m’' m

X,—py=lyF+0,,F+ ... +0, F +¢,
: : (4.2)

Xo—p, =l F+l,F+ .o+l F +¢&,

onde:

¢, = cargas fatoriais;

F.F,....F, =fatores comuns ou variaveis latentes;

&,€,,..,&,= €rros ou fatores especificos.

O modelo fatorial supfe que as variaveis podem ser agrupadas por suas
correlagBes, onde, as variaveis pertencentes a um mesmo grupo, sdo altamente
correlacionadas, porém, possuem correlagéo relativamente pequena em relagédo as

variaveis de outros grupos.

4.1.4 Determinacdo dos Fatores

Para identificacdo da estrutura latente de relagbes na andlise fatorial, deve-se,
primeiramente, considerar dois aspectos, (1) o método de extracdo dos fatores, se
sera analise de fatores comuns ou analise de componentes e (2) o niumero de
fatores que serdo selecionados para representar a estrutura latente dos dados. A

selecdo do numero de fatores depende do interesse da pesquisa.

A extracdo dos fatores pode ser por meio dos modelos de andlise de fatores
comuns e analise de componentes principais, ambos sdo amplamente usados,
porém, o método de analise de fatores comuns possui suposicfes mais restritivas, o
que favorece a utilizacdo da anélise de componentes principais. A escolha de um
modelo depende dos objetivos da analise fatorial e do conhecimento prévio sobre a
variancia nas variaveis. Ha trés tipos de variancia que possuem relacdo com a
selecdo do modelo fatorial: a variancia comum, que é definida como variancia em
uma variavel que pode ser compartilhada com todas as outras; a variancia
especifica que é associada com apenas uma variavel; e a variancia do erro que

ocorre devido a nao-confiabilidade no processo de agrupamento dos dados, no erro
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de medida ou em uma componente aleatoria no fenébmeno medido (HAIR et al.,
2005, p. 99).

O modelo de andlise de fatores comuns é mais adequado se o objetivo da
andlise fatorial for identificar as dimensfes ou a estrutura latente representada nas
variaveis originais e tem-se pouco conhecimento sobre a quantia de variancia
especifica e do erro. Os fatores resultantes da analise de fatores comuns sao

baseados apenas na variancia comum.

O modelo fatorial de componentes principais € indicado quando o interesse da
pesquisa € previsdo ou selecionar o numero minimo de fatores necessarios para
explicar o maximo da variancia representada no conjunto original de variaveis, e
quando as variancias especifica e do erro representam uma proporgao relativamente
pequena da variancia total. No caso em estudo, utilizou-se o método de extracédo por
componentes principais. A forma de obtencdo das componentes esta detalhada a

seqguir.

4.1.5 Componentes principais

A analise de componentes principais esta relacionada com a explicacdo da
estrutura de covariancia por meio de combinacdes lineares das variaveis originais,
tem como objetivo a reducdo da dimensédo original das variaveis e a facilitacdo da
interpretacdo das analises realizadas (JOHNSON & WICHERN, 1992, p. 356).

Esta técnica pode ser aplicada a analise de agrupamento e como estimadores

de fatores nas técnicas multivariadas chamadas de analises fatoriais.

De acordo com Hair et al. (2005, p. 32), a analise de componentes principais
€ uma abordagem estatistica que pode ser usada para estudar inter-relacdes entre
um grande numero de variaveis e explicar estas variaveis em termos de suas

dimensdes inerentes comuns (fatores).

O objetivo € encontrar um meio de condensar a informacdo contida em um
namero de variaveis em um conjunto menor de variaveis estatisticas com uma perda
minima de informac&o, por meio de uma transformacéo linear de um espaco p-
dimensional para um espaco k-dimensional. A explicagdo de toda a variabilidade do

sistema composto por p variaveis somente sera possivel se considerarmos p
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componente principais. Porém, a maior parte dessa variabilidade por ser explicada
por um numero k de componentes, com k<p (JOHNSON & WICHERN, 1992, p.

356).

A andlise de componentes principais € uma metodologia utilizada para

substituir um grande numero de variaveis originais correlacionadas X,, X,,..., X,

por um conjunto menor de novas variaveis Y,,Y,,...,Y,, que sdo combinagdes

lineares das varidveis originais, ndo correlacionadas entre si e que conservam o0

maximo da informacdo compreendida nos dados originais. As combinacdes lineares

das variaveis originais sdo escritas por meio dos autovalores (/1) e dos autovetores
(e), onde os autovalores representam a variabilidade de cada componente e os

autovetores constituem a base para a obtencéo das cargas fatoriais (LIRIO, 2004, p.
32).

As combinacOes lineares sao calculadas de maneira que a primeira
componente principal agregue o maximo da variabilidade total dos dados, a segunda
0 maximo da Vvariabilidade total remanescente dos dados, ndo estando
correlacionada com a primeira; a terceira agregue o maximo da variabilidade total
remanescente dos dados, ndo estando correlacionada com a primeira e a segunda
componente principal, prosseguindo deste modo, até que o nimero de componentes
principais seja no maximo igual ao numero de variaveis originais (SCREMIN, 2003,
p. 23).

As componentes principais sao obtidas por meio da matriz de covariancias

(2), ou quando houver necessidade de padronizacdo dos dados, pela matriz de

correlacdo  (R), ambas extraidos da matriz original X, X,,...X . O

desenvolvimento nédo requer a suposi¢ao de normalidade (JOHNSON & WICHERN,
1992, p. 357).

O processo de obtencdo das componentes principais pode ser visualizado na
Figura 1.
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X, = = Y,
Matriz Determinar Determinar

X, = R auto- auto- Selegéo = Y,

X, = Al valores vetores (3/13”23\;?: = Y,
5 A €

X, = = Y,

\ 4

Analise de Componentes Principais

Figura 1 — Esquema para encontrar as “p” componentes principais
Fonte: Lopes (2001, p. 30).

Segundo Johnson e Wichern (1992, p. 357), se consideramos o0 vetor

aleatério X =[X,,X,,..., X,], amostrado de uma populagéo de variancia 2, cujos
autovalores (1), que originaram os autovetores (e), séo A4 >4,>..21,20,

entdo, as componentes principais VY,,Y,,....Y,, constituem as combinacdes lineares

p’
mostradas a seguir:
Yy=e X, +eu X, +.+e, X, =6 X

Y, =€, X +e, X, +.+e,X =X

(4.3)
Y, =e X, +e, X, +..+e, X =e X
Pode-se verificar ainda que:
Var(Y,)=e Xe i=12,...p (4.4)
Cov(Y,.Y,)=¢ Xe, iLk=12,..,p (4.5)

As componentes principais sdao combinacfes lineares nao-correlacionadas
Y,..Y,,...,Y, e possuem as maiores variancias possiveis, desse modo, verifica-

se que:

O primeiro componente principal possui a variancia maxima e € a combinacao

linear e X que maximiza Var(eix ) sujeito a restrigdo ee =1;
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O segundo componente principal é a combinagéo linear e,X que maximiza

Var (€,X ), sujeito & restricéo e,e, =1 e Cov(e,X,e,X )=0;

O i-ésimo componente principal é a combinacgdo linear e X que maximiza

Var(e/X ), sujeito a restricdo e, =1 e Cov(eX,eX)=0 para k<i.

Algebricamente, as componentes sdo combinacdes lineares das p variaveis

aleatorias X, X,,..., X e, (geometricamente, as componentes principais

p
representam um novo sistema de coordenadas obtidas pela rotacdo do sistema
original, os novos eixos fornecem as direcfes de maxima variabilidade (JOHNSON &
WICHERN, 1992, p. 357).

Para Lirio (2004, p. 33), os comprimentos desses eixos Sa0 proporcionais a
raiz quadrada dos seus respectivos autovalores, o primeiro autovalor é o de maior
comprimento e representa o eixo principal, o segundo autovalor é o segundo de
maior comprimento, e assim consecutivamente. Os autovalores sdo a esséncia da
andlise de componentes principais, pois sdo 0s responsaveis pela definicdo da

proporcao da variancia explicada por cada componente.

Considerando uma amostra com trés variaveis de n observacoes,
representadas na Figura 2, onde a origem dos eixos esta centrada no meio da
nuvem de pontos da amostra, obtém-se por meio da rotacdo dos eixos, um novo

sistema de coordenadas, onde Y, representa o0 eixo principal e de maior
comprimento e Y, eY, 0s eixos secundarios. Sendo «,,«, € o, 0s angulos formados
entre 0s eixos originais X,, X, e X, e os eixos Y,,Y, e Y, do novo sistema de
coordenadas, respectivamente (SCREMIN, 2003, p. 31).

A direcdo dos eixos € determinada pelos autovetores, Supondo que o €ixo Y,

passe pelo ponto médio da nuvem de pontos da amostra, sua orientacdo sera

definida pelos cossenos diretores.

e, =cos(a,) e, =Cos(ar,) e, =C0s(a)
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FIGURA 02 — Eixo com trés componentes principais

Fonte: Scremin (2003, p. 24).

4.1.6 Solucdo do modelo fatorial por componentes principais

O método de extracdo de fatores por componentes principais € determinado
em termos de pares de autovalores e autovetores (ﬂi,el),(@,ez),...,(ﬁ,p,ep), onde
427, 2..2 4,. Considerando p variaveis originais e m fatores comuns, com m < p,

entdo a matriz fatorial sera gerada pela seguinte expressao:

L=[Vae Jie o e, | “s)

Dessa forma, tem-se a matriz de cargas fatoriais com elementos 7, :

Jaey e o ety
L = \/Zem \/Zezz \/ZeZm

B : : . : (4.7)

_\/Zepl \/ZePZ \/Zepm
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Deste modo, pode-se entender as cargas fatoriais como o grau de

contribuicdo de cada variavel para a formacéo de cada fator.

Nos casos em que muitas variaveis apresentam elevada carga fatorial num
mesmo fator, a identificacdo ou caracterizacdo das varidveis latentes se torna
prejudicada, tornando necessaria a rotacdo dos eixos fatoriais, conforme sera

tratado no item 4.1.8.1.

4.1.7 Critério para decisdo do numero de fatores a extrair

Quanto ao numero de fatores a extrair, Hair et al. (2005, p. 101) define os
critérios para decisdo da seguinte forma:

a) Critério da Raiz Latente: € a técnica geralmente usada e neste critério,
qualquer fator individual deve explicar a variancia de pelo menos uma variavel se o
mesmo for mantido para interpretacdo. Cada variavel contribui com o valor 1 do
autovalor total, portanto, somente os valores que possuem raizes latentes ou
autovalores maiores que 1 sdo consideradas significantes, os fatores com
autovalores menores que 1 sdo desconsiderados, Neste critério, o ideal € trabalhar

com 20 a 50 variaveis para que os resultados sejam mais confiaveis;

b) Critério a priori: para aplicar este critério deve-se saber previamente o
namero de fatores que se quer extrair antes de iniciar a analise fatorial, por isso é
considerado um critério simples e razoavel. Este método é usado quando se quer
testar uma hipétese sobre o nimero de fatores a serem extraidos ou quando se quer

repetir um trabalho e extrair o mesmo nimero de fatores anteriormente encontrado;

c) Critério de percentagem da variancia: este critério esta fundamentado na
conquista de um percentual cumulativo da variancia total extraida por fatores
sucessivos. O percentual da variancia deve atingir um montante minimo de modo
que se garanta a significancia dos fatores. Nao ha uma base absoluta para todas as
aplicacdes, porém, em ciéncias naturais, o procedimento de obtencao de fatores nao
deveria ser parado até os fatores extraidos explicarem pelo menos 95% da
variancia. Em ciéncias sociais, onde as informacdes em geral S&0 menos precisas,

pode-se considerar satisfatéria uma solucao que explique 60% da variancia total;
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d) Critério do teste Scree: este teste, também conhecido como critério de
Cattel, é usado para determinar o numero 6timo de fatores e é realizado por meio da
construcdo do grafico das raizes latentes em relacdo ao numero de fatores em sua
ordem de extracdo e a curva da resultante € usada para avaliar o ponto de corte.
Comecando com o primeiro fator, os angulos de inclinacdo decrescem rapidamente
do inicio e entdo lentamente se aproximam de uma reta horizontal, o ponto no qual o
grafico comeca a ficar horizontal € considerado um indicativo do nimero méaximo de
fatores a serem extraidos. Normalmente este critério resulta em pelo menos um e as
vezes dois ou trés fatores a mais a serem considerados em relacédo ao critério da

raiz latente.

Geralmente o critério da raiz latente é utilizado como primeira tentativa de
interpretacdo, depois da interpretacdo dos fatores a efetividade do critério é
avaliada, raramente utiliza-se um Unico critério para determinar quantos fatores
devem ser extraidos. Os fatores encontrados por outros critérios também devem ser
interpretados. Deste modo, varias solucfes fatoriais devem ser examinadas antes
que a estrutura seja definida (HAIR et al., 2005, p. 103).

Deve-se tomar cuidado na hora de selecionar o nimero de fatores que serao
considerados na analise, pois se poucos fatores sao selecionados, a estrutura
correta ndo sera revelada e as dimensdes importantes podem ser omitidas, porém,
se muitos fatores forem mantidos, a interpretacdo se torna mais dificil quando os

fatores sao rotacionados.

4.1.8 Interpretacdo dos fatores

A matriz fatorial possui cargas fatoriais para cada varidvel em cada fator, onde
as cargas fatoriais sdo as correlacdes de cada variavel com cada fator. A matriz
fatorial ndo rotacionada fornece uma indicacéo preliminar do niumero de fatores a
extrair e € computada quando o interesse esta na busca da melhor combinacao das
variaveis, melhor no sentido que a combinacdo das variaveis originais explica mais a
variancia nos dados como um todo do que qualquer outra combinacdo linear de

variaveis.

Solucdes com fatores ndo rotacionados atingem o objetivo de reducdo de

dados, porém, deve-se questionar se a solucdo de fator ndo-rotacionados fornece
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informacBes que possibilitem a interpretacdo mais adequada das variaveis em
estudo. A rotacdo de fatores é desejavel porque simplifica a estrutura fatorial. Na
maioria dos casos a rotacdo melhora a interpretacdo, reduzindo algumas das
dificuldades de interpretacdo que freqientemente existem nas solucdes de fatores

nao-rotacionados.

4.1.8.1 Rotagao de fatores

Para Scremin (2005, p. 35), quando muitas varidveis possuem altas cargas
fatoriais no mesmo fator, deve-se aplicar a rotacdo dos eixos fatoriais, que facilitara

a interpretacdo das variaveis latentes.

As solugbes de fatores nao-rotacionados extraem fatores na ordem de sua
importancia, onde o primeiro explicard uma quantia maior da variancia, os demais

fatores explicardo por¢des sucessivamente menores da variancia.

Ao rotacionar a matriz fatorial, a variancia dos primeiros fatores sera
distribuida para os ultimos com o objetivo de atingir um padrao fatorial mais simples
e teoricamente mais significativo. A rotacdo de fatores é uma importante ferramenta

na interpretacdo dos fatores e pode ser aplicada de maneira ortogonal ou obliqua.

Em uma matriz fatorial, as colunas representam os fatores, e cada linha
corresponde as cargas de uma variavel ao longo dos fatores. Por meio dos métodos
de rotacao é possivel simplificar as linhas e colunas da matriz fatorial para facilitar a
interpretacdo. Por simplificacdo das linhas, pode-se entender tornar 0 maximo de
valores em cada linha tdo proximos de zero quanto possivel, maximizando, desta
forma, a carga de uma variavel num Unico fator. Por simplificacdo das colunas
entende-se tornar o maximo de valores em cada coluna tdo proximos de zero quanto
possivel, ou seja, fazer com que o numero de cargas elevadas seja 0 menor
possivel (HAIR et al., 2005, p. 105).

Para a rotacao ortogonal foram desenvolvidos trés métodos principais:

a) Quartimax: Esta técnica tem por objetivo a simplificacdo de linhas. Neste tipo de
rotacao pode ocorrer de muitas variaveis apresentarem carga alta no mesmo fator. A
rotacdo Quartimax rotaciona o fator inicial para que uma carga fatorial tenha carga

alta em um fator e cargas tao baixas quanto possivel nos outros fatores.
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b) Varimax: O método Varimax maximiza a soma das variancias das cargas fatoriais
e busca a simplificacdo das colunas da matriz fatorial. A simplificacdo maxima é
conseguida se houver apenas cargas fatoriais préximas de 1 ou 0, facilitando desta
forma, a interpretacdo dos fatores. Quando as correlagcfes sao proximas de +1 ou -1
indicam clara associacdo positiva ou negativa e proximas de O indicam falta de

associacao entre fator e variavel.

c) Equimax: Esta rotacdo resulta da associacdo entre Quartimax e Varimax,
abordando um pouco de cada método, em vez de se concentrar na simplificacdo de

linhas ou colunas, porém, este método ndo tem obtido ampla aceitacéo.

O método de rotacdo obliqua obtém fatores correlacionados em vez de
manter a interdependéncia entre os fatores como na rotacdo ortogonal, porém, 0s
objetivos de simplificacdo sdo os mesmos para a rotacdo obliqua e ortogonal. Para a
rotacdo obliqua pode-se citar os métodos Oblimin, Promax, Orthoblique, Dquart e
Doblimin. De acordo com Hair et al. (2005, p. 105), os métodos de rotacao ortogonal
tém sido mais frequentemente usados, pois 0s procedimentos obliquos ndo séo téao

bem desenvolvidos e ainda estéo sujeitos a controvérsias.

4.1.8.2 Critérios para significancia das cargas fatoriais

Os critérios para decisdo de quais cargas fatoriais deve-se considerar na
interpretacdo dos fatores podem ser determinados baseados em questdes relativas
a significancia pratica e estatistica, e também em relacdo ao nimero de variaveis em

estudo.

A significancia préatica na escolha das cargas fatoriais geralmente € utilizada
para fazer um exame preliminar da matriz fatorial. Basicamente este método
considera que as cargas fatoriais maiores que + 0,30 atingem o nivel minimo; cargas
de +0,40 sdo consideradas mais importantes; e cargas de +0,50 ou mais, sdo
consideradas com significancia préatica. Portanto, quanto maior o valor absoluto da
carga fatorial, mais importante é a carga na interpretacdo da matriz fatorial (HAIR et
al., 2005, p. 107).

Para determinar um nivel de significancia a interpretacéo de cargas fatoriais,

~

pode-se utilizar uma abordagem semelhante a determinacdo da significancia

estatistica de coeficientes de correlacdo, porém, considerando que as cargas
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fatoriais possuem erros-padréo maiores que as correlacdes normais, desta forma, as

cargas fatoriais devem ser analisadas em niveis mais restritos.

Para identificar cargas fatoriais consideradas significantes para diferentes
tamanhos de amostra, pode-se empregar o conceito de poder estatistico. A Tabela
1 apresenta os tamanhos de amostra necessarios para significancia das cargas

fatoriais, considerando um nivel de significancia («) de 0,05 e pressupondo que 0s

erros-padréo sejam o dobro dos de coeficientes de correlagcdo convencionais.

Comparando com a abordagem da significancia pratica, pode-se considerar
que a significancia estatistica possui orientacbes bem mais conservadoras. As
cargas de valor 0,30 que sao consideradas de significancia pratica, na abordagem
da significancia estatistica seriam consideradas significantes somente para amostras

de tamanho acima de 350 elementos, conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Identificacdo de cargas fatoriais significantes com base no tamanho da

amostra
Carga Fatorial Tamanho da amostra
0,30 350
0,35 250
0,40 200
0,45 150
0,50 120
0,55 100
0,60 85
0,65 70
0,70 60
0,75 50

Fonte: Hair et al. (2005, p. 107).

As abordagens da significancia pratica e da significancia estatistica néo
consideram o numero de variaveis em analise, porém, deve-se considerar que a
medida que o numero de variaveis em andlise aumenta, o nivel aceitavel para
considerar uma carga significante diminui e que o ajuste para o numero de variaveis
€ cada vez mais importante quando se move do primeiro fator para os fatores

posteriores.

Para Hair et al., (2005, p. 107), as orientacdes apresentadas devem servir de

ponto de partida na interpretacdo de cargas fatoriais. Cargas fatoriais menores
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também podem ser acrescentadas a interpretacdo, baseadas em outras

consideracgdes.

4.1.8.3 Analise da matriz fatorial

A identificacdo da maior carga fatorial em valor absoluto, para cada variavel,
deve iniciar no primeiro fator a mover-se da esquerda para a direita. Quando cada
variavel tem apenas uma carga em um fator que pode ser considerada significante,
a interpretacdo de cada fator € muito simplificada, no entanto, muitas variaveis
podem apresentar varias cargas moderadas e significantes, tornando dificil a
interpretacdo dos fatores, pois uma variavel com varias cargas significantes deve ser
considerada na interpretacdo de todos os fatores nos quais ela apresentou
carregamento significante. Geralmente as solugdes fatoriais resultam em mais de

uma carga alta por variavel.

Apos identificar as variaveis representativas nos respectivos fatores, deve-se
examinar na matriz fatorial se todas as varidveis apresentaram carga fatorial
significativa em algum fator. Caso haja varidveis que ndo tenham carregado
significativamente em pelo menos um fator, deve-se analisar a comunalidade da

variavel, gue representa a quantia de variancia explicada pela solucéo fatorial.

A andlise da comunalidade possibilitara avaliar se a variavel atende a niveis
de explicacdo aceitaveis. Caso as comunalidades apresentem valores abaixo do
valor minimo de variancia especificado, pode-se considerar esta variavel como néo

tendo explicacdo suficiente para o estudo.

As variaveis que ndo possuirem carga fatorial significativa em algum fator e
que apresentarem comunalidades muito baixas, podem ser ignoradas na
interpretacdo da matriz fatorial ou entdo pode-se avaliar a possibilidade de
eliminacdo. A decisdo na eliminacdo de uma variavel depende da contribuicdo geral
dela para a pesquisa e de seu indice de comunalidade. Apos a eliminacdo da
mesma, deve-se determinar uma nova solucéo fatorial. Caso o objetivo da pesquisa
seja a reducdo dos dados, pode ser mais apropriado apenas ignora-la da

interpretacao.

De posse da solucéo fatorial, 0 pesquisador pode examinar todas as variaveis
destacadas para cada fator particular e nomear um rétulo que represente o fator. As
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variaveis com maiores cargas fatoriais sdo consideradas mais importantes e devem

influenciar mais sobre o nome ou o rétulo do fator.

As Figuras 3 e 4 apresentam o diagrama de decisdo da analise fatorial, que
detalha as etapas que o pesquisador devera percorrer para a realizacdo da analise

fatorial.

Verificar se a analise é
exploratéria ou confirmatéria
Selecionar os objetivos da
pesquisa

Confirmatoria

|

Exploratoria Modelagem de equagdes estruturais

Selegdo do tipo de anélise
fatorial

Casos l\_/ariévei_s
Anélise do tipo Q Anélise do tipo R

Planejamento da pesquisa: Nimero de
variaveis, como medir as variaveis, qual
0 tamanho desejado da amostra.

\ 4

Verificar a adequacéo dos dados a
analise fatorial - presenca de
correlages aceitaveis

Figura 3 — Diagrama de deciséo da analise fatorial

Fonte: Hair et al. (2005, p. 95).



Selecionar um método
fatorial para extragdo dos
fatores

Variancia total: analise Variancia comum: andlise
de componentes de fatores comuns

Determinar o nimero de fatores
que serdo mantidos

Selegdo de um método
rotacional

Ortogonal: Varimax, Obliquo: Oblimin, Promax,
Equimax ou Quartimax Orthoblique, Dquart e Doblimin

Verificar se ha cargas fatoriais
Néo significantes e se as

comunalidades sdo suficientes

Sim

v

Houve eliminacéo de variaveis?

Deseja-se mudar o nimero de
fatores ou o tipo de rotagéo?

Né&o

Interpretacdo da matriz fatorial
Selegdo das variadveis substitutas

Sim

Figura 4 — Continuacéo do diagrama de decisdo da analise fatorial

Fonte: Hair el al. (2005, p. 95).
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4.2 Andlise de Agrupamento

Conhecida também como Cluster Analysis, essa técnica tem como objetivo
agrupar objetos semelhantes segundo suas caracteristicas. A analise é realizada
com base na similaridade ou dissimilaridade entre as variaveis analisadas

(JOHNSON & WICHERN, 1992, p. 573).

Hair et al. (2005, p. 385) afirma que a andlise de agrupamentos constitui um
método multivariado cuja finalidade primaria € agregar objetos com base nas
caracteristicas que eles possuem. Os agrupamentos resultantes devem apresentar
elevada homogeneidade interna (dentro dos agrupamentos) e elevada

heterogeneidade externa (entre os agrupamentos).

Para Bueno & Aguiar (2004), “a andlise de agrupamento, consiste em uma
técnica em que a amostra € classificada em um pequeno numero de grupos,

mutuamente exclusivos, baseados nas similaridades entre os individuos”.

A andlise de agrupamento é uma ferramenta Gtil de analise de dados em
muitas situacdes distintas. Em pesquisas realizadas com dados coletados por meio
de questionarios, pode-se obter um grande numero de informacfes que sdo sem
significado a ndo ser que sejam classificadas em grupos com 0s quais se possa

lidar.

A andlise de agrupamento pode realizar o procedimento de reducdo de dados
objetivamente pela reducdo de informacdo de uma populacao inteira em perfis de
alguns grupos. Com a utilizacdo das técnicas de agrupamento, o pesquisador obtera
uma descricdo mais concisa e compreensivel das observacdes, com perda minima
de informacgdes (HAIR et al., 2005, p. 384).

A finalidade principal da analise de agrupamento é dividir um conjunto de
objetos (variaveis ou respondentes) em dois ou mais agrupamentos com base na
semelhanca desses objetos em relacdo a um conjunto de caracteristicas
especificas. Agrupamentos sdo formados com o objetivo de conseguir descricao
taxondmica, simplificacdo dos dados ou de identificar uma relacdo entre as

observacdes.
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A andlise de agrupamento tem sido mais frequentemente usada para fins
exploratérios e para a formacdo de uma taxionomia. No entanto, pode ser usada

para fins confirmatérios.

Por meio da andlise de agrupamento torna-se possivel obter uma
simplificacdo das observacdes, analisando-as como membros de um agrupamento e
ndo como observacfes Unicas. Desta forma, pode-se definir as observacdes por
suas caracteristicas gerais. A analise de agrupamento também pode ser usada para
revelar relacdes entre as observacdes depois de definidos os agrupamentos e a

estrutura subjacente representada nos dados.

A técnica de andlise de agrupamento ndo tem meios de diferenciar variaveis
relevantes de irrelevantes e pode ser afetada pela inclusdo de variaveis
inadequadas, por isso o pesquisador deve escolher cuidadosamente as variaveis
que fardo parte do estudo. Hair et al. (2005, p. 393) sugere que o pesquisador
examine o0s resultados e elimine as varidveis que possuem a mesma
representatividade, ou seja, que nao diferem significativamente ao longo dos
agrupamentos obtidos. Esse procedimento permite que as técnicas de agrupamento
definam os agrupamentos com base apenas nas variaveis que exibem diferencas

dentro do grupo.

As exigéncias de normalidade e linearidade possuem pouco peso na analise
de agrupamento, no entanto, o cuidado para que a amostra seja realmente
representativa da populacdo constitui uma questdo critica. Para que os resultados
da analise de agrupamento sejam satisfatorios, € necessario que a amostra de
dados seja verdadeiramente representativa da populacdo. O descarte de
observacfes atipicas que possam comprometer os resultados e a adequada coleta e
analise dos dados contribuem para que a amostra seja representativa da populacao
e que os resultados possam ser generalizaveis para a populacdo em estudo (HAIR
et al., 2005, p. 397).

Antes de comecar o processo de agrupamento, é necessario avaliar se existe
necessidade de padronizacdo dos dados. Deve-se analisar se a maioria das
medidas de distancia sado bastante sensiveis a diferentes escalas ou magnitudes
entre variaveis. As variaveis com maiores desvios-padrées tém maior impacto sobre

similaridade final.
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A comparacao de variaveis torna-se mais facil quando elas estdo na mesma
escala, no entanto, ndo deve-se aplicar a padronizacdo desconsiderando suas
consequéncias. Caso a escala de varidveis apresente alguma relacdo natural, a
padronizacdo pode ndo ser apropriada, podendo gerar impactos empiricos e

conceituais.

Trés questdes fundamentais devem ser consideradas na aplicacdo da analise
de agrupamento: primeiramente, como serda medida a similaridade dos dados,
segundo, como formar os agrupamentos e por fim deve-se decidir quantos grupos

formar.

4.2.1 Medidas de similaridade

Objetos sao agrupados de acordo com a similaridade existente entre eles. A
similaridade consiste em uma medida de correspondéncia ou semelhanca entre os

objetos a serem agrupados.

As caracteristicas de cada objeto sdo combinadas em uma medida de
similaridade calculada para todos os pares de objetos, possibilitando a comparacéo
de qualquer objeto com outro pela medida de similaridade e a associacdo dos
objetos semelhantes por meio da analise de agrupamento (HAIR et al., 2005, p.
392).

A similaridade dos objetos pode ser medida de varias maneiras, trés métodos
dominam as aplicacbes de analise de agrupamentos: medidas correlacionais,

medidas de distancia e medidas de associacao.

As medidas correlacionais utilizam os padrbes dos valores para medir a
similaridade entre os objetos, desconsiderando a magnitude dos objetos, por esse
motivo € uma medida pouco usada, pois a maior parte das aplicacdes de analise de

agrupamento consideram a magnitude dos objetos e ndo o padrao.

As medidas de distancia representam a similaridade, que é representada pela
proximidade entre as observacBes ao longo das variaveis. Os agrupamentos
baseados em distancia possuem valores mais similares no conjunto de variaveis, no
entanto, os padrdes podem ser bem diferentes. As medidas de similaridade
baseadas na distancia sdo o método frequentemente usado na analise de

agrupamento.
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A distancia euclidiana € a medida de distancia mais frequentemente
empregada. E utilizada para calcular medidas especificas, assim como a distancia
euclidiana simples e a distancia euclidiana quadrada ou absoluta, que consiste na
soma dos quadrados das diferencas, sem calcular a raiz quadrada. Para as formas
de agrupamento Ward e Centroide, a distancia euclidiana quadrada é a mais
recomendada. Bueno & Aguiar (2004), mencionam que quanto mais proximo de zero

for a distancia euclidiana, mais similares sao os objetos comparados.

A distancia de Mahalanobis realiza um procedimento de padronizacdo sobre
os dados, define uma escala em termos de desvio-padrdo e também soma a
variancia-covariancia acumulada dentro de cada agrupamento, ajustando dessa

forma, as intercorrelacdes entre as variaveis.

Entre as abordagens ndo pertencentes a distancia euclidiana, a city-block é a
mais comumente usada, que envolve a substituicdo dos quadrados das diferencas
pela soma das diferencas absolutas das variaveis. Para empregar a abordagem city-
block ndo pode haver correlagdo entre as variaveis, caso contrario 0s agrupamentos

nao serdo validos.

As medidas de similaridade por associacdo sdo usadas para comparar
objetos pelos quais as caracteristicas sdo medidas somente em termos néao-
métricos. Uma medida de associa¢do pode avaliar o grau de concordancia entre
cada par de respondentes (HAIR et al., 2005, p. 396).

4.2.2 Algoritmo de agrupamento

Na fase de particdo deve-se escolher o procedimento que sera usado para
colocar objetos similares em agrupamentos. O critério fundamental usado consiste
em tentar maximizar as diferencas entre os agrupamentos relativamente a variacao
dentro dos mesmos. As formas de agrupamento usadas podem ser classificadas

em duas categorias: procedimentos hierarquicos e nao-hierarquicos.
a) Procedimentos hierarquicos

Os procedimentos hierarquicos de agrupamento podem ser classificados
como aglomerativos ou divisivos, ambos envolvem a constru¢cdo de uma estrutura

hierarquica do tipo arvore.
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Nos processos aglomerativos, cada objeto inicia com seu préprio
agrupamento, nos proximos passos, 0s dois agrupamentos mais préoximos sao
combinados em um novo conjunto, desta forma, o niumero de agrupamentos sera

reduzido geralmente em uma unidade em cada passo.

As técnicas pertencentes aos processos aglomerativos, tém como objetivo
final a reducdo dos dados originais a um uUnico agrupamento, incluindo todos os
individuos (BUENO & AGUIAR, 2004).

Para processos divisivos, deve-se considerar inicialmente um grande
agregado, contendo todas as observacdes. Nos passos subseqientes, as
observacbes mais distintas entre si, sdo separadas, formando agrupamentos
menores. Repete-se esse procedimento até que cada observagdo por si propria
constitua um agrupamento (HAIR et al., 2005, p. 398).

Para o0s procedimentos hierarquicos pode-se usar cinco algoritmos
aglomerativos diferentes para desenvolver os agrupamentos, o método de ligacao
individual, ligacdo completa, ligacdo média, o método Ward e o método centrdide.
Esses algoritmos diferem na forma como as distancias entre os agrupamentos sao

calculadas.

O método da ligacao individual ou ligacdo simples como também é conhecido,
€ baseado na distancia minima, esse método também é conhecido como abordagem
do vizinho mais préximo. Primeiramente deve-se encontrar as duas observacdes
separadas pela menor distancia e coloca-las no primeiro agrupamento, na sequéncia
determina-se a terceira menor distancia e uma terceira observacdo sera juntada ao
primeiro agrupamento ou um novo agrupamento de dois elementos serd formado.
Segue-se com esse procedimento até que todas as observacfes formem um so

agrupamento.

O procedimento da ligacdo completa, também chamado de abordagem do
vizinho mais distante, tem como base o calculo da distancia maxima, o que o difere
do método da ligacao individual. Em cada grupo a distancia maxima representa o
diametro minimo que pode conter todas as observacbes em ambos o0s
agrupamentos. Pode-se dizer que a similaridade interna se iguala ao diametro do

grupo. O método chama-se ligagdo completa, pois todas as observagbes em um



54

agrupamento estdo ligadas uma com a outra a alguma distdncia maxima ou

similaridade minima.

A abordagem da ligagdo média possui como critério de agrupamento a
distdncia média das observac¢des de um agrupamento em relacdo as demais. Ao
particionar, o método da ligacdo meédia considera todos os elementos dos
agrupamentos, ao invés de o Unico par de extremos, tendendo a combinar conjuntos

com pouca variagao interna.

O método o Ward consiste em um procedimento de agrupamento hierarquico
no qual a similaridade usada para juntar agrupamentos é calculada como a soma de
quadrados entre os dois agrupamentos somados sobre todas as observacdes. Esse
método tende a resultar em agrupamentos de tamanhos aproximadamente iguais

devido a sua minimizagéo de variagéo interna (HAIR et al., 2005, p. 383).

No meétodo centroide, a distancia entre os agrupamentos é medida pela
distancia entre os seus centrdides, que sdo os valores médios das observaces

sobre as variaveis.

b) Procedimentos ndo-hierarquicos

Os procedimentos nao-hierarquicos nao envolvem a construgcdo de uma
estrutura do tipo arvore como nos hierarquicos. Para os métodos nao-hierarquicos
usa-se uma das trés abordagens seguintes para designar as observacoes

individuais a um dos agrupamentos.

Abordagem da referéncia sequencial: inicialmente escolhe-se uma semente
de agrupamento, que incluira todas as observacdes que estejam dentro de uma
distancia pré-estabelecida. Apos a inclusdo das observacdes dentro da distancia
pré-estabelecida, uma nova semente de agrupamentos é determinada, repetindo o

procedimento anterior até que todas as observacdes estejam agregadas.

Abordagem da referéncia paralela: Neste procedimento, varias sementes de
agrupamento sdo determinadas simultaneamente no inicio do processo, designando

observactes dentro da distancia de referéncia para a semente mais proxima.

Abordagem da otimizacdo: Neste procedimento, € possivel transferir uma

observacdo de um agrupamento para outro quando for verificado durante o processo
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de designhacdo de observacgfes, que uma delas se tornou mais préxima de um outro

agregado.

Os procedimentos ndo-hierarquicos enfrentam um problema na hora da sua
aplicacédo, que é a dificuldade de determinar as sementes, principalmente por esse

motivo que os procedimentos hierarquicos sdo mais comumente usados.

4.2.3 Numero de agrupamentos

Quanto ao numero de agrupamentos a serem formados, ndo ha uma
metodologia de sele¢do padrdo ou um critério estatistico que ofereca uma definigéo.
O que existe sdo orientacbes para ajudar na decisdo de quantos agrupamentos

deve-se considerar.

Uma forma relativamente simples de decisdo observa a medida de
similaridade ou distancia entre os agrupamentos em cada etapa, analisando se a
medida de similaridade excede um valor determinado ou se os valores entre as
etapas deram um salto repentino. Quando um grande salto acontece, deve-se
considerar a solucéo anterior, pois a combinacdo ocasionou uma queda significativa

de similaridade.

De acordo com Hair et al. (2005, p. 404), antes de tomar a decisao final é
apropriado computar diferentes solucbes e entdo, a partir de um critério a priori,
julgamento pratico ou senso comum, decide-se pelo nimero de agrupamentos mais

adequado.

4.2.4 Interpretacdo e caracterizacdo dos agrupamentos

Ao interpretar os agrupamentos deve-se analisar cada agrupamento em
termos de variavel estatistica de agrupamento para nomear ou indicar um rétulo que
descreva a natureza das observacdes. Identificar o perfil e interpretar os
agrupamentos permite conhecer mais do que as caracteristicas desses
agrupamentos, fornece uma maneira de avaliar a correspondéncia dos agregados

obtidos com os sugeridos por alguma teoria ou experiéncia pratica.

Se andlise de agrupamento for usada para fins confirmatérios, o
conhecimento do perfil e a interpretacdo dos resultados contribuem de forma

objetiva para a avaliacdo da correspondéncia (HAIR et al., 2005, p. 405).
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As etapas para realizacao da analise de agrupamento podem ser visualizadas

na Figura 5, que apresenta o diagrama de decisao da andlise de agrupamento.
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Figura 5 — Diagrama de deciséo da analise de agrupamento

Fonte: Hair et al. (2005, p. 390).
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4.3 Sintese do capitulo

Este capitulo abordou o referencial tedrico relativo as técnicas de analise
fatorial e analise de agrupamento, que serdo utilizadas no decorrer préximo capitulo

para desenvolvimento dos resultados e discussdes do presente trabalho.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados o0s resultados e discussdes dos
questionarios aplicados aos noventa e quatro alunos que compuseram a amostra.
Como ferramenta para andalise dos dados serdo utilizadas técnicas da analise
multivariada, com o objetivo de identificar as variaveis que melhor influenciam para a

gualidade do ensino.

Como mencionado na parte metodolégica do presente trabalho, os
questionarios foram aplicados em duas etapas, buscando avaliar as aulas da

disciplina de matematica, as acfes do professor e a auto-avaliagdo do aluno.

5.1 Aplicacéo da anélise fatorial

A técnica multivariada de andlise fatorial € aplicada com o intuito de identificar
variaveis representativas do conjunto original. O novo conjunto de variaveis gerado

deve manter a natureza e carater das variaveis originais.

5.1.1 Andlise fatorial da primeira etapa da avaliagdo

A primeira etapa da avaliacdo estd composta por dezessete questoes,
divididas em dois grupos e tratadas no decorrer do trabalho por abreviaturas como

apresentadas a seguir.

Primeiro grupo de questbes — Como s&o as aulas da disciplina de
matematica.
BemEst - Bem estruturadas;
Interes — Interessante;
Facil - Facil de tomar apontamentos;

Estimul - Estimulante.

Segundo grupo de questdes — Avaliacdo do professor da disciplina de

matematica.
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IndFin - O professor indica quando chega ao fim de um tépico da disciplina;
TopCla - Os topicos foram apresentados de forma clara e compreensivel;
Comentar - Notas e comentarios aos tépicos foram apresentados de forma clara;
Exemplos - Os exemplos apresentados foram relevantes;

RitAde - O ritmo das aulas era o0 adequado;

ConAce - O conteudo da disciplina era o acertado;

AulAud - A aula era claramente audivel;

UsoQua - O uso do quadro e outros meios foi eficiente;

AulPre - As aulas pareciam bem preparadas;

AulApr - As aulas eram bem apresentadas;

IntAte - O professor mantinha o0 meu interesse e atencdo nas aulas;
CombDir - O professor comunicava diretamente para os alunos;

SinTop - O professor sumariava com eficiéncia os topicos essenciais de cada aula.

Antes de proceder com a analise fatorial € necessario verificar a existéncia de
niveis de correlagdo aceitaveis entre as variaveis para o sucesso do resultado da
analise. Analisando a matriz de correlacbes, mostrada na Tabela 2, pode-se

observar a presenca de correlacdes significantes ao nivel de 0,01.

Tabela 2 — Matriz de correlacfes entre as variaveis da primeira etapa da avaliacao

Variaveis

BemEst
Interes
Facil
Estimul
IndFim
TopCla
Comentar
Exemplos
RitAde
ConAce
AulAud
UsoQua
AulPre
AulApr
IntAte
CombDir
SinTop

BemEst 1,00
Interes 0,42 | 1,00
Facil 0,45 | 0,21 | 1,00
Estimul 0,50 | 0,51 | 0,24 | 1,00
IndFim 0,28 | 0,19 | 0,28 | 0,18 | 1,00
TopCla 0,23 | 0,25 | 0,26 | 0,24 | 0,17 | 1,00
Comentar | 0,16 | 0,17 | 0,18 | 0,12 | 0,21 | 0,43 | 1,00
Exemplos | 0,17 | 0,19 | 0,32 | 0,11 | 0,11 | 0,31 | 0,11 | 1,00
RitAde 0,35 | 0,23 | 0,20 | 0,30 | 0,32 | 0,25 | 0,32 | 0,16 | 1,00
ConAce | 0,34 | 0,20 | 0,21 | 0,35 | 0,27 | 0,27 | 0,19 | 0,33 | 0,25 | 1,00
AulAud 0,11 | -0,01 | 0,20 | 0,05 | 0,18 | 0,23 | 0,36 | 0,09 | 0,11 | 0,18 | 1,00
UsoQua | 0,32 | 0,27 | 0,17 | 0,30 | 0,17 | 0,39 | 0,21 | 0,23 | 0,24 | 0,47 | 0,04 | 1,00
AulPre 0,36 | 0,42 | 0,14 | 0,36 | 0,20 | 0,26 | 0,32 | 0,22 | 0,33 | 0,26 | 0,06 | 0,20 | 1,00
AulApr 0,43 | 0,34 | 0,30 | 0,41 | 0,31 | 0,43 | 0,23 | 0,24 | 0,44 | 0,34 | 0,22 | 0,32 | 0,63 | 1,00
IntAte 0,36 | 0,17 | 0,32 | 0,34 | 0,17 | 0,32 | 0,28 | 0,11 | 0,22 | 0,26 | 0,28 | 0,29 | 0,44 | 0,34 | 1,00
ComDir | 0,28 | 0,17 | 0,21 | 0,30 | 0,29 | 0,15 | 0,41 | 0,32 | 0,42 | 0,29 | 0,27 | 0,36 | 0,39 | 0,35 | 0,26 | 1,00
SinTop 0,34 | 0,26 | 0,15 | 0,31 | 0,28 | 0,05 | 0,17 | 0,32 | 0,39 | 0,33 | 0,09 | 0,34 | 0,39 | 0,38 | 0,29 | 0,48 | 1,00
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A adequacao da analise fatorial foi confirmada por meio dos testes de Bartlett
e KMO, conforme sugerido no item 4.1.2. Para o teste de esfericidade de Bartlett,
que verifica a presenca de correlacdes entre as variaveis, obteve-se com a
aproximacéao qui-quadrado um valor de 494,073, com 136 graus de liberdade e nivel
de significancia de p << 0,0001, rejeitando-se a hipotese nula de que a matriz de
correlacdo é uma matriz identidade. O teste de KMO que identifica o grau de inter-
correlacdes entre as variaveis, gerou um valor de 0,780, o que sugere uma boa

adequacao dos dados para a andlise fatorial.

A coeréncia interna entre as dezessete variaveis foi testada por meio do alfa
de Cronbach, que gerou um valor igual a 0,857, indicando a alta confiabilidade das

respostas atribuidas as questodes.

Para a realizagdo da analise fatorial, primeiramente, determinou-se o0s
autovalores, que representam a variabilidade de cada componente e o percentual de

variancia explicada por cada uma, como pode-se visualizar na Tabela 3.

Tabela 3 - Autovalores e percentual de variancia explicada da primeira etapa da

avaliacao
Fatores Inércia dos Va_riéncia Autovalores Var. Explicada
autovalores Explicada (%) Acumulados Acumulada (%)
1 5,3646 31,5565 5,3646 31,5565
2 1,5149 8,9111 6,8795 40,4677
3 1,2275 7,2208 8,1070 47,6886
4 1,1979 7,0465 9,3049 54,7352
__________ ° ... Aor6s | .68 | 103815 | 610677
6 0,9380 5,5182 11,3196 66,5860
7 0,8547 5,0279 12,1743 71,6139
8 0,7881 4,6361 12,9625 76,2500
9 0,6685 3,9324 13,6310 80,1824
10 0,6329 3,7231 14,2639 83,9056
11 0,5396 3,1741 14,8035 87,0797
12 0,4993 2,9372 15,3028 90,0170
13 0,4777 2,8100 15,7805 92,8270
14 0,4013 2,3606 16,1819 95,1877
15 0,3556 2,0918 16,5375 97,2796
16 0,2650 1,5592 16,8026 98,8388
17 0,1973 1,1611 17,0000 100,0000

Como critério de decisdo de quantos fatores serdo selecionados para

representar a estrutura latente dos dados, considerou-se inicialmente o critério da
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raiz latente o qual seleciona apenas os fatores cujos autovalores sdo superiores a 1.
Considerando este critério pode-se observar na Tabela 3 que cinco fatores serdo
selecionados, 0 que corresponde a 61,0677% da variabilidade total dos dados. Este

resultado € satisfatorio também para o critério de percentagem da variancia

conforme visto no item 4.1.7.

Para confirmar a adequacdo da utilizacdo de cinco fatores, pode-se ainda
utilizar o teste Scree, que é realizado por meio da construcdo do grafico das raizes
latentes em relacdo ao numero de fatores conforme apresentado na Figura 6, que
mostra 0 lento decrescimento da curva resultante apdés 0s cinco primeiros

autovalores.
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Figura 6 — Representacdo grafica dos autovalores da primeira etapa da avaliagédo

A Tabela 4 apresenta os autovetores, gerados pelos autovalores
representados na Tabela 3, os autovetores constituem a base para a obtencéo dos
fatores. Por meio deles & possivel escrever a combinacdo linear das variaveis

originais, que originara as cargas fatoriais.

Conhecendo os autovalores e autovetores, torna-se possivel calcular a matriz
de cargas fatoriais, onde cada carga fatorial representa o grau de contribuicdo da
variavel para a formagéo do fator.
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Tabela 4 - Autovetores que dardo origem as cargas fatoriais da primeira etapa da

avaliacao

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5
BemEst -0,286802 0,226638 -0,012836 0,230003 0,254967
Interes -0,226901 0,354399 -0,108632 0,205579 -0,012496
Facil -0,213257 -0,107833 0,099893 0,395701 0,515034
Estimul -0,261621 0,369682 -0,043053 0,125518 0,031550
IndFim -0,198927 -0,083774 -0,108720 -0,155722 0,462196
TopCla -0,227677 -0,307186 -0,019146 0,391784 -0,347648
Comentar -0,213808 -0,426814 -0,269306 -0,081960 -0,184183
Exemplos -0,176564 -0,145879 0,579692 0,040424 0,082769
RitAde -0,258373 0,004894 -0,109301 -0,303687 0,076113
ConAce -0,248879 -0,016079 0,382459 0,049429 -0,186016
AulAud -0,131086 -0,521133 -0,175019 0,033141 0,199358
UsoQua -0,241979 -0,025022 0,362741 0,032458 -0,350155
AulPre -0,281073 0,180327 -0,329044 -0,122769 -0,247853
AulApr -0,310129 0,126827 -0,205607 0,009350 -0,132658
IntAte -0,249737 -0,091558 -0,197573 0,185309 -0,054714
ComDir -0,272348 -0,149298 0,080333 -0,451689 0,044913
SinTop -0,260536 0,134712 0,197433 -0,442790 0,080835

Observando nos cinco fatores selecionados para a analise, apresentados na
Tabela 5, nota-se que muitas variaveis apresentaram valores de coeficientes de
correlacdo muito préximos no mesmo fator, mostrando a necessidade de rotacao

dos eixos fatoriais, que simplificara a estrutura fatorial.

Tabela 5 - Cargas fatoriais na composicao dos fatores da primeira etapa da

avaliacao

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Comunalidade
BemEst -0,664280 0,278950 -0,014222 0,251737 0,264544 0,652638
Interes -0,525540 0,436199 -0,120358 0,225005 -0,012965 0,531744
Facil -0,493938 -0,132723 0,110676 0,433092 0,534380 0,746969
Estimul -0,605956 0,455010 -0,047700 0,137379 0,032735 0,596436
IndFim -0,460748 -0,103110 -0,120457 -0,170436 0,479558 0,496455
TopCla -0,527338 -0,378089 -0,021213 0,428805 -0,360707 0,735469
Comentar -0,495215 -0,525328 -0,298378 -0,089704 -0,191101 0,654803
Exemplos -0,408951 -0,179550 0,642269 0,044244 0,085878 0,621321
RitAde -0,598435 0,006023 -0,121100 -0,332383 0,078972 0,489541
ConAce -0,576445 -0,019791 0,423746 0,054100 -0,193003 0,552418
AulAud -0,303616 -0,641418 -0,193912 0,036273 0,206847 0,585303
UsoQua -0,560462 -0,030798 0,401899 0,035525 -0,363308 0,609844
AulPre -0,651011 0,221948 -0,364564 -0,134370 -0,257163 0,690171
AulApr -0,718310 0,156101 -0,227802 0,010234 -0,137641 0,611280
IntAte -0,578432 -0,112691 -0,218901 0,202820 -0,056769 0,439559
ComDir -0,630803 -0,183757 0,089005 -0,494370 0,046600 0,686174
SinTop -0,603445 0,165806 0,218746 -0,484630 0,083872 0,681388
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A Tabela 5, também apresenta as comunalidades, que representam a quantia

de variancia explicada por cada variavel na solucéo fatorial.

Aplicando-se a técnica rotagcdo ortogonal Varimax Normalizada, a
interpretagdo dos fatores tornou-se facilitada, pois as altas correlagdes evidenciam a

clara associacao entre variavel e fator, conforme mostrado na Tabela 6.

Considerando o critério da significancia estatistica, tratado no item 4.1.8.2,
onde a significancia da carga fatorial depende do tamanho da amostra em estudo,
admitiu-se um valor de 0,570432 para cargas fatoriais significativas, considerando

uma amostra de 94 elementos.

Tabela 6 - Cargas fatoriais na composicao dos fatores da primeira etapa da
avaliacao, apos rotacdo Varimax Normalizada

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5
BemEst 0,629637 0,027663 0,181415 0,160195 0,443686
Interes 0,709571 -0,024012 0,106484 0,045840 0,119316

Facil 0,236575 0,168240 0,193643 0,002179 0,790692
Estimul 0,715470 -0,066127 0,171427 0,167798 0,150408
IndFim 0,142816 0,145421 -0,076872 0,484543 0,462839
TopCla 0,266354 0,669868 0,421597 -0,186856 0,056051

Comentar 0,069553 0,750762 0,069921 0,284593 -0,020979

Exemplos -0,072346 -0,003570 0,700092 0,175866 0,308247
RitAde 0,305638 0,202301 0,079398 0,586315 0,071636
ConAce 0,246199 0,117921 0,665443 0,177533 0,059717
AulAud -0,175314 0,627330 -0,026143 0,185789 0,354716
UsoQua 0,254562 0,173709 0,695844 0,144813 -0,098478
AulPre 0,659917 0,296564 0,013749 0,359082 -0,193910
AulApr 0,640128 0,303609 0,142018 0,298391 0,011486
IntAte 0,424459 0,455253 0,119314 0,096670 0,168990
ComDir 0,092744 0,245333 0,277009 0,733704 0,048256
SinTop 0,253591 -0,089983 0,323235 0,709509 0,033142

Tomando as cargas maiores ou iguais a 0,570432 como significativas, pode-
se destacar que as variaveis BemEst, Interes, Estimul, AulPre e AulApr apresentam-
se significativas no fator 1, que é o fator mais relevante na andlise, pois representa
31,5565% da variancia total dos dados. O fator 2 agrega 8,9111% da variancia e
apresenta as variaveis TopCla, Comentar e AulAud como significativas, o fator 3 &
explicado pelas variaveis Exemplos, ConAce e UsoQua e representa 7,2208% da

variabilidade dos dados. No fator 4, trés variaveis apresentaram-se significativas,
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sdo elas RitAde, ComDir e SimTop, este fator agrega 7,0465% da variancia e
finalmente, o fator 5, que apresenta o menor percentual de explicacdo dentre os
fatores selecionados, explicando 6,3325% das variagbes e é representado pela

variavel Facil.

A seguir, apresentam-se os planos fatoriais entre os fatores. O fator 1 sera
mantido fixo no eixo das abscissas, pois sozinho representa 31,5565% da variancia
total, sendo o de maior importancia na analise. A representacdo grafica dos fatores
possibilita uma melhor compreensdo do comportamento de todas as variaveis. A
analise visual possibilita avaliar a relevancia de cada variavel na formacéo de cada

fator e contribui para o conhecimento da estrutura das inter-relacdes das variaveis.

A Figura 7 apresenta o fator 1 versus o fator 2, onde pode-se observar no eixo
das abscissas, a variavel Interes, que questionou se 0 aluno considerava as aulas
da disciplina de matematica interessantes, esta variavel apresenta carga fatorial
igual a 0,709571, a variavel Estimul, que também mostrou-se significante segundo a
percepcdo dos alunos, possui carga fatorial de 0,715470 e nesta variavel foi
questionado se as aulas da disciplina de matematica sdo estimulantes. Nota-se que
as variaveis BemeEst, AulPre e AulApr também apresentam-se distantes da origem
das coordenadas, indicando representatividade para a composicao do fator 1 e
possuem cargas fatoriais iguais a 0,629637, 0,659917 e 0,640128, respectivamente.
A variavel BemEst, questionou se as aulas da disciplina sdo apresentadas de
maneira bem estruturada, a variavel AulPre se o professor oferecia aulas bem
preparadas e a variavel AulApr, investigava se as aulas do professor de matematica

eram bem apresentadas.

As variaveis anteriormente mencionadas questionam os alunos quanto as
aulas da disciplina de matematica, se sdo bem estruturadas, interessantes e
estimulantes e também fazem referéncia a forma como o professor prepara e
apresenta as aulas. Todas as cargas fatoriais significativas sdo consideradas no
processo de interpretacdo do fator, porém para designar um rétulo ao fator, Hair et
al. (2005, p. 118), sugere que as variaveis com maior carga influenciem mais na

rotulacéo, logo, este fator sera nomeado por “aulas estimulantes”.

Para atribuir maior confianca a andlise, julgou-se necessario analisar também

a confiabilidade das respostas nas variaveis representativas de cada fator, sendo
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gue para as cinco variaveis do fator 1, o alfa de Cronbach gerou um valor de 0,787,

indicando que ha coeréncia entre as respostas.
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Figura 7 — Representacéo gréfica do fator 1 versus o fator 2 da primeira etapa da avaliagao

No eixo das coordenadas, esta representado o fator 2, onde a variavel
Comentar mostra maior representatividade, com carga fatorial de 0,750762, a qual
avaliava se o professor apresentava de forma clara, notas e comentarios aos tépicos
trabalhados. Outras duas variaveis apresentam-se distante da origem, mostrando
importancia na formacédo do fator 2, sdo elas, TopCla, com carga fatorial de
0,669868, onde o aluno foi questionado quanto a maneira que o professor
apresentava 0s topicos, se era de maneira clara e compreensivel e a variavel
AulAud, que possui carga igual a 0,627330 e investigava se a aula era claramente
audivel. As demais variaveis apresentam-se proximas a origem das coordenadas,

indicando pouca contribuicdo para o fator.

Nota-se que no segundo fator, as variaveis representativas estao
relacionadas a clareza com que o professor apresenta 0os comentarios e tépicos da

disciplina. Logo, este fator pode ser rotulado por “clareza do professor”.

O valor do alfa de Cronbach para as trés variaveis pertencentes ao fator 2, foi

igual a 0,606, o que indica que ha coeréncia entre as respostas.
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O plano fatorial mostrado pela Figura 8, apresenta o fator 1 versus o fator 3.
No eixo das abscissas permanece o fator 1, com cinco variaveis de maior
representatividade, conforme analisado anteriormente e o fator 3 estd disposto no
eixo das coordenadas.
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Figura 8 — Representacéao grafica do fator 1 versus o fator 3 da primeira etapa da avaliagcao

No fator 3 pode-se constatar que a variavel de maior contribuicdo é a
Exemplos, com carga fatorial igual a 0,700092, onde o aluno foi questionado quanto
a relevancia dos exemplos apresentados pelo professor. As varidveis UsoQua e
ComAce, com cargas iguais a 0,695844 e 0,665443, respectivamente, também
estdo distantes da origem dos eixos, mostrando representatividade para o fator 3,
sendo que a primeira avaliava se o professor utiliza o quadro negro e outros meios
de difusdo do conhecimento de forma eficiente e a segunda, se o conteudo da

disciplina era o acertado.

Pode-se observar que o fator 3 trata de questdes relacionadas a relevancia
dos exemplos, conteudos e dos métodos de disseminacdo de conhecimento
utilizados pelo professor. Considerando que variavel de maior carga fatorial deve

influenciar mais na rotulacéo, este fator sera nomeado “relevancia dos exemplos*.
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Para as variaveis pertencentes ao fator 3, o alfa de Cronbach gerou valor
igual a 0,593, onde pode-se notar indicios de falta de consisténcia entre as

respostas.

A representacdo gréfica do fator 1 versus fator 4, pode ser vista através da
Figura 9, onde o eixo das abscissas permanece representado pelo fator 1 e 0 eixos

das coordenadas aborda agora o fator 4.
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Figura 9 — Representacgéo gréafica do fator 1 versus o fator 4 da primeira etapa da avaliagdo

Nota-se que 0 eixo das coordenadas apresenta trés varidveis de maior
significancia, a primeira sendo a variavel ComDir, com carga fatorial de 0,733704,
que investiga se o professor da disciplina de matematica conseguia comunicar
diretamente para os alunos, a segunda variavel sendo a SinTop, que apresenta
carga fatorial igual a 0,709509 e guestiona se 0s tOpicos essenciais de cada aula
eram sumarizados de forma eficiente pelo professor e a ultima sendo RitAde, com

carga fatorial de 0,586315, que investiga se o ritmo das aulas era adequado.

As variaveis destacadas pelo fator 4, estdo relacionadas a maneira que o
professor comunica para o aluno e a eficiéncia com que sintetiza os topicos
apresentados e mantém o ritmo da aula. Este fator seré rotulado por “comunicacao
direta”.



68

O alfa de Cronbach gerou valor igual a 0,685 para as trés variaveis
representativas do fator 4, indicando consisténcia entre as respostas atribuidas as

guestdes.

O plano fatorial mostrado na Figura 10 representa o fator 1 versus fator 5,
onde o fator 1 permanece representado no eixo das abscissas e 0 eixo das
coordenadas é representado pelo fator 5, que apresenta apenas uma variavel como
representativa do fator, observa-se que a variavel Facil apresenta maior distancia
em relacdo a origem, estando praticamente isolada das demais, a variavel Facil
questionou os alunos quanto as aulas da disciplina de matematica, se eram faceis
de tomar apontamentos e possui carga fatorial igual a 0,790692. Logo, o fator 5 esta
relacionado com a facilidade de tomar apontamentos em aula e sera rotulado por

“facilidade de tomar apontamentos”.
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Figura 10 — Representacao grafica do fator 1 versus o fator 5 da primeira etapa da avaliagao

As demais variaveis que apresentam-se proximas da origem das coordenadas
possuem pouca representatividade para os fatores. Pode-se verificar que as
variaveis IndFim e IntAte, ndo mostraram-se significativas em nenhum dos cinco
fatores destacados. Para verificar a possibilidade de ignora-las da interpretacdo

deve-se verificar os valores das suas comunalidades, conforme tratado no item
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4.1.8.3. Observando a Tabela 5, percebe-se que estas varidveis apresentam
menores valores de comunalidades, contribuindo com uma quantia menor de
varidncia para a solucdo fatorial em relagcdo as demais variaveis, logo, seréo

ignoradas da interpretacéo dos fatores.

A andlise fatorial propicia a formacdo de um novo conjunto de variaveis,
chamados fatores, que séo altamente correlacionados com as variaveis originais.
Apés a interpretacdo e rotulagem dos fatores pode-se observar o novo conjunto de

variaveis, segundo a ordem de importancia das mesmas:
» ‘“aulas estimulantes”;
» “clareza do professor”;

“relevancia dos exemplos”;

“comunicacao direta”;

YV YV VvV

“facilidade de tomar apontamentos”.

Por meio do novo conjunto de variaveis foi possivel determinar as variaveis
gue melhor influenciam para a qualidade no ensino, identificadas na primeira etapa
da avaliacdo. Pode-se observar que a primeira e a quinta variavel referem-se a
forma como as aulas da disciplina sdo percebidas e as demais variaveis referem-se

a acOes do professor da disciplina de matematica.

5.1.2 Andlise fatorial da segunda etapa da avaliacao

A segunda etapa da avaliacéo é constituida por vinte questfes, separadas em
trés grupos e referidas no decorrer do trabalho por abreviaturas como apresentadas

a sequir.
Primeiro grupo de questdes — Avaliacao do professor de matematica.

PrepNiv — O professor revela uma preparacéo cientifica de alto nivel;
Clareza — O professor expde com clareza,;

Estimint — O professor estimula o interesse dos alunos;

Interes — O professor estimula o espirito critico dos alunos;

Respeito — O professor desenvolve uma atmosfera de respeito matuo;
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Oportuno — O professor proporciona elementos de estudo em tempo oportuno;
EscDuvid — O professor manifesta disponibilidade para esclarecer duvidas;
Compreen — O professor contribui para uma boa compreensao da disciplina;
ProfPont — O professor € assiduo e pontual;

TemasAtu — O professor discute com alunos temas atuais de investigacao.

Segundo grupo de questbes — Auto-avaliacdo relativo a disciplina de

matematica.

AluAssAu — Assisto regularmente as aulas tedricas;

PrepAlu — Preparo-me para as aulas, lendo regularmente os apontamentos;
PartAul — Nas aulas mantenho uma atitude atenta e participativa,
RevisCont — Ap0s as aulas procuro consolidar o que aprendi;

TirDuv — Procuro regularmente tirar ddvidas com o professor;

ConBib — Consulto regularmente a bibliografia recomendada;

PrepExam — Os meus estudos preparam-me bem para as provas.

Terceiro grupo de questdes — Avaliacdo da disciplina de matematica.

QuabDis — A qualidade da disciplina é excelente;
AvaExc — O método de avaliacao é excelente;
MelCom — O método de avaliacdo permite uma melhor compreensao do conteudo

da disciplina.

by

Para garantir a adequacdo dos dados a analise fatorial, verificou-se a
presenca de correlacdes entre as variaveis. Pode-se observar por meio da Tabela 7
que a matriz apresenta correlacdes significantes ao nivel de 0,01. A presenca de
correlacBes aceitaveis para a aplicacdo da analise fatorial foi confirmada por meio
dos resultados dos testes de Bartlett e KMO, apresentados a seguir.

Por meio do teste de esfericidade de Bartlett, rejeitou-se a hipotese nula de
que a matriz de correlacdo é uma matriz identidade, pois a aproximacdo qui-
quadrado apresentou um valor igual a 598,499, com 190 graus de liberdade e nivel
de significancia p << 0,0001. O teste de KMO, obteve um valor igual a 0,773,
indicando a boa adequacédo dos dados a andlise fatorial.
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A coeréncia entre as respostas atribuidas as vinte questdes, testada por meio

do alfa de Cronbach, que obteve um valor igual a 0,840, indicando a alta

confiabilidade das respostas atribuidas as questdes.

Tabela 7 — Matriz de correlacfes entre as variaveis da segunda etapa da avaliacao

2 © 1= 8 2 2 5 IS 2 2 = = g o |8 %) o
Variaveis %L g é g Fg),- ‘g g gé- 92 2 2 :%- g _<§ S g ‘%E % "E E
s|lo|d|E|&|s|8|s|&|8|2|a|€|g|F|S|& |c|=z]|2
PrepNiv 1,00
Clareza 0,45 | 1,00
EstimInt 0,48 | 0,31 | 1,00
Interes 0,25 10,38 | 0,31 | 1,00
Respeito 0,20 | 0,14 | 0,25 | 0,22 | 1,00
Oportuno 0,27 | 0,29 | 0,53 | 0,15 | 0,23 | 1,00
EscDuvid 0,40 | 0,54 | 0,37 | 0,24 | 0,24 | 0,38 | 1,00
Compreen 0,30 | 0,29 | 0,55 | 0,36 | 0,24 [ 0,44 | 0,48 | 1,00
ProfPont 0,03 0,16 | 0,23 | 0,11 | 0,18 | 0,18 | 0,34 | 0,30 | 1,00
TemasAtu 0,05 (-0,12 | 0,09 |-0,05|-0,17| 0,19 |-0,02 | 0,11 |-0,11| 1,00
AluAssAu 0,18 | 0,16 | 0,16 | 0,19 | 0,06 | 0,13 | 0,30 | 0,24 | 0,13 |-0,08 | 1,00
PrepAul 0,24 | 0,22 | 0,36 | 0,26 | 0,28 | 0,15 | 0,23 | 0,22 | 0,35 |-0,03 | 0,22 | 1,00
PartAul 0,18 | 0,21 | 0,27 | 0,29 | 0,18 | 0,21 | 0,27 | 0,23 |-0,10|-0,07| 0,26 | 0,38 | 1,00
RevisCont 0,31 0,21 (0,34 |0,10 | 0,30 | 0,20 | 0,24 | 0,10 | 0,03 |-0,22| 0,22 | 0,53 | 0,30 | 1,00
TirDuv 0,11 | 0,08 | 0,38 | 0,14 | 0,30 | 0,28 | 0,27 | 0,28 | 0,24 |-0,10| 0,38 | 0,44 | 0,33 | 0,36 | 1,00
ConBib 0,16 | 0,22 | 0,32 | 0,00 | 0,20 | 0,25 | 0,23 | 0,12 | 0,23 | 0,04 | 0,10 | 0,42 | 0,17 | 0,55 | 0,27 | 1,00
PrepExam -0,14|-0,15|-0,06 | 0,07 {-0,05|-0,06 | -0,07 |-0,24 | 0,04 | 0,03 |-0,14|-0,06 |-0,06 | -0,10 (-0,04| 0,10 | 1,00
Quabis 0,39 | 0,27 | 0,33 | 0,20 | 0,18 | 0,21 | 0,24 | 0,13 | 0,04 |-0,03| 0,09 | 0,36 | 0,42 | 0,35 | 0,26 | 0,21 [-0,05| 1,00
AvaExc 0,17 0,28 |0,35|0,17 | 0,23 | 0,29 | 0,22 | 0,42 | 0,05 | 0,02 | 0,27 | 0,22 | 0,26 | 0,29 | 0,27 | 0,26 |-0,02| 0,30 | 1,00
MelCom 0,15 (0,30 | 0,36 | 0,33 | 0,27 | 0,28 | 0,40 | 0,43 | 0,28 |-0,10| 0,34 | 0,29 | 0,26 | 0,23 | 0,45 | 0,24 | 0,08 | 0,20 | 0,62 | 1,00

Na Tabela 08, sdo mostrados os autovalores da matriz de reavaliacdo, que

indicam a variabilidade de cada fator e o percentual de variancia explicada por cada

um deles.

Considerando apenas os autovalores maiores que 1, como sugerido pelo

critério da raiz latente, serdo selecionados apenas os seis primeiros fatores para

representar o conjunto de dados originais, que correspondem a explicacdo de

62,6376% da variancia total dos dados, quantia de variancia que satisfaz também o

critério de percentagem da variancia explicada.
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Tabela 8 - Autovalores e percentual de variancia explicada da segunda etapa da

avaliacao
Fatores Inércia dos Va_riéncia Autovalores Var. Explicada
autovalores Explicada (%) Acumulados Acumulada (%)
1 5,5508 27,7543 5,5508 27,7544
2 1,7262 8,6310 7,2770 36,3854
3 1,4844 7,4229 8,7615 43,8079
4 1,3666 6,8333 10,1282 50,6413
5 1,2605 6,3028 11,3888 56,9441
_____________ 6 | 11386 | 56034 | 125275 | 626376
7 0,9631 4,8155 13,4906 67,4531
8 0,9067 4,5337 14,3973 71,9868
9 0,7805 3,9026 15,1779 75,8895
10 0,7174 3,5873 15,8953 79,4769
11 0,6874 3,4371 16,5828 82,9141
12 0,6394 3,1973 17,2222 86,1114
13 0,5275 2,6378 17,7498 88,7492
14 0,4790 2,3953 18,2289 91,1445
15 0,3951 1,9758 18,6240 93,1204
16 0,3201 1,6007 18,9442 94,7211
17 0,2972 1,4861 19,2414 96,2073
18 0,2739 1,3695 19,5153 97,5769
19 0,2603 1,3017 19,7757 98,8786
20 0,2242 1,1213 20,0000 100,0000

A construcao do grafico das raizes latentes, mostrado na Figura 11, apresenta

o lento decrescimento da curva apds o sexto fator, sugerindo, segundo o teste Scree

tratado no item 4.1.7, que sejam considerados 0s seis primeiros fatores para analise.

Inércia do autovalor
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Figura 11 — Representacgéo grafica dos autovalores da segunda etapa da avaliagao
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Os autovetores para escrever a combinacao linear das varidveis originais, que
determinardo as cargas fatoriais sdo apresentados na Tabela 9 e calculados por

meio dos autovalores vistos na Tabela 8.

Tabela 9 - Autovetores que dardo origem as cargas fatoriais da segunda

etapa da avaliacéo

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Fator 6
PrepNiv -0,227841 -0,172620 0,420079 -0,011822 0,163267 -0,030164
Clareza -0,230125 -0,266928 0,215253 0,210020 0,276421 -0,141337
Estimint -0,303325 -0,115458 0,089626 -0,250614 -0,002094 | -0,009512
Interes -0,196074 -0,191330 0,019339 0,287704 -0,032538 | -0,415785
Respeito -0,197396 0,121926 -0,075126 0,058590 0,183438 -0,018083

Oportuno -0,237673 -0,204492 0,024939 -0,366245 -0,062464 0,048097

EscDuvid -0,272194 -0,272560 -0,048222 0,038994 0,218768 -0,009233

Compreen -0,270718 -0,356227 -0,135029 -0,095217 -0,090734 0,159006
ProfPont -0,152449 -0,050227 -0,444041 -0,105445 0,493943 0,046984

TemasAtu 0,020651 -0,190469 0,138957 -0,566155 -0,298841 0,002901

AluAssAu -0,180475 -0,032041 -0,202482 0,296252 -0,241195 0,298422
PrepAul -0,261895 0,327965 0,011156 0,003408 0,157492 0,047600
PartAul -0,219382 0,148421 0,204443 0,248282 -0,320194 | -0,061080

RevisCont -0,234620 0,433874 0,220431 -0,074650 0,082573 0,095678
TirDuv -0,252504 0,232623 -0,245299 0,048994 -0,122044 0,194965
ConBib -0,203626 0,361599 -0,023071 -0,356091 0,156977 -0,015171

PrepExam 0,052734 0,146510 -0,233724 -0,169602 -0,029032 | -0,761875
Quabis -0,220657 0,160239 0,358848 0,074428 -0,075448 | -0,153136
AvaExc -0,243567 0,024441 -0,140763 -0,055934 -0,429517 | -0,060116
MelCom -0,278978 -0,029547 -0,360640 0,093478 -0,214627 | -0,161109

Na Tabela 10 sédo apresentados os seis fatores considerados na andlise, bem
como suas respectivas comunalidades, que representam a quantia de variancia
explicada por cada variavel na solucdo fatorial. Cada carga fatorial representa a
contribuicdo da variavel para a formacdo de cada fator. Os valores proximos dos
coeficientes de correlacédo indicam a necessidade de rotacdo dos eixos fatoriais para

facilitar a interpretacéo da estrutura fatorial.

Apds a rotacdo dos eixos fatoriais por meio do método ortogonal Varimax
Normalizado, pode-se observar nos coeficientes de associacdo mostrados na Tabela

11, que a interpretacao dos seis fatores selecionados tornou-se mais clara.
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Tabela 10 - Cargas fatoriais na composicao dos fatores da segunda etapa da
avaliacao

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Fator 6 |Comunalidades
PrepNiv -0,53680 | -0,22680 0,51182 -0,01382 0,18331 -0,03219 0,63638
Clareza -0,54218 | -0,35070 | 0,26226 0,24552 0,31035 | -0,15082 0,66508
EstimInt | -0,71464 | -0,15170 | 0,10920 | -0,29298 | -0,00235 | -0,01015 0,63159
Interes -0,46196 | -0,25138 0,02356 0,33634 -0,03653 | -0,44368 0,58846
Respeito -0,46507 0,16019 -0,09153 0,06849 0,20596 -0,01930 0,29781
Oportuno | -0,55996 | -0,26867 0,03039 -0,42816 | -0,07013 0,05132 0,57754
EscDuvid | -0,64130 | -0,35810 | -0,05875 | 0,04559 0,24562 | -0,00985 0,60545
Compreen | -0,63782 | -0,46803 | -0,16452 | -0,11131 | -0,10187 | 0,16967 0,70449
ProfPont | -0,35917 | -0,06599 | -0,54102 | -0,12327 | 0,55458 0,05014 0,75132
TemasAtu | 0,04866 -0,25025 0,16930 -0,66186 | -0,33552 0,00310 0,64430
AluAssAu | -0,42521 | -0,04210 | -0,24670 0,34633 -0,27080 0,31844 0,53812
PrepAul -0,61703 0,43090 0,01359 0,00398 0,17682 0,05079 0,60044
PartAul -0,51687 | 0,19500 0,24909 0,29025 | -0,35950 | -0,06518 0,58496
RevisCont | -0,55277 | 0,57005 0,26857 | -0,08727 | 0,09271 0,10210 0,72927
TirDuv -0,59491 | 0,30563 | -0,29887 | 0,05728 | -0,13702 | 0,20805 0,60199
ConBib -0,47975 0,47509 -0,02811 | -0,41629 0,17625 -0,01619 0,66127
PrepExam | 0,12424 0,19249 -0,28477 | -0,19827 | -0,03260 | -0,81299 0,83491
Quabis -0,51987 0,21053 0,43722 0,08701 -0,08471 | -0,16341 0,54720
AvaExc -0,57385 | 0,03211 | -0,17151 | -0,06539 | -0,48224 | -0,06415 0,60069
MelCom | -0,65728 | -0,03882 | -0,43940 | 0,10928 | -0,24097 | -0,17192 0,72616

Na Tabela 11, pode-se visualizar a contribuicdo de cada varidvel para a
formagcdo de cada fator. Admitindo um nivel de significAncia maior ou igual a
0,570432 para as cargas fatoriais, conforme critério da significancia estatistica,
tratado no item 4.1.8.2, torna-se possivel destacar que fator 1 é explicado pelas
variaveis AluAssAu, TirDuv, AvaExc e MelCom e representa 27,7543% da
variabilidade total dos dados, sendo a maior parcela de variancia explicada por

apenas um fator, logo, o primeiro fator constitui-se no mais relevante da analise.

No fator 2, que agrega 8,6310% da variancia, trés variaveis mostram-se
significativas, séo elas, PrepAul, RevisCont e ConBib. As variaveis PrepNiv, Clareza,
Interes e EscDuvid apresentam-se significativas no fator 3, representando 7,4229%
da variabilidade dos dados. O fator 4, é representado pelas variaveis Oportuno e
TemasAtu e corresponde a 6,8333% da variancia. A variavel ProfPont é
representativa do fator 5, que agrega 6,3028% da variabilidade dos dados e por fim,

7z

o fator 6 que é representado pela varidvel PrepExam e apresenta o0 menor
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percentual de explicacdo dentre os fatores considerados, explicando 5,6934% da

variabilidade total dos dados.

Tabela 11 - Cargas fatoriais na composicao dos fatores da segunda etapa da
avaliacdo, apos rotacao Varimax Normalizada

Variaveis Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Fator 6
PrepNiv -0,072705 0,261297 0,679777 0,221948 -0,136662 0,181075
Clareza 0,057067 0,095906 0,800941 -0,033126 0,064176 0,076861
EstimInt 0,262884 0,362912 0,444725 0,474306 0,083387 0,032893
Interes 0,328132 -0,039906 0,614556 -0,108157 -0,089887 -0,285905
Respeito 0,203345 0,394775 0,240553 -0,086431 0,186969 -0,017997

Oportuno 0,227749 0,193632 0,307928 0,608645 0,142067 0,052209

EscDuvid 0,274564 0,127265 0,619764 0,145420 0,316702 0,091224

Compreen 0,500918 -0,012688 0,421424 0,418011 0,247775 0,199217
ProfPont 0,143741 0,221339 0,164940 -0,031767 0,806626 -0,053059

TemasAtu -0,107159 -0,123114 -0,131868 0,760920 -0,137484 -0,048705

AluAssAU 0,651492 0,043724 0,080456 -0,114820 0,009816 0,303339
PrepAul 0,227989 0,710170 0,180569 -0,064644 0,081314 0,027063
PartAul 0,430185 0,319659 0,271355 -0,059444 -0,468708 0,029478

RevisCont 0,079360 0,824816 0,101565 0,013344 -0,151628 0,095770
TirDuv 0,592337 0,474386 -0,022583 -0,008363 0,125393 0,098899
ConBib 0,045312 0,745444 -0,032527 0,235046 0,171933 -0,132942

PrepExam | -0,043166 0,003153 -0,096086 -0,007523 0,043835 -0,906547
QuabDis 0,109328 0,468706 0,399793 0,043652 -0,390905 -0,031889
AvaExc 0,656724 0,204377 0,087350 0,290613 -0,145068 -0,120461
MelCom 0,750091 0,165158 0,229626 0,069588 0,159110 -0,231008

Da mesma forma como foi realizado na analise fatorial dos questionarios da

primeira etapa da avaliagdo, serdo apresentados a seguir os planos fatoriais das

dimensdes latentes extraidas da segunda etapa da avaliacdo. A visualizacdo grafica

dos planos fatoriais possibilita uma melhor compreensdo do comportamento de

todas as variaveis e a avaliacdo da importancia de cada uma na composi¢cdo de

cada fator. O fator 1 sera mantido fixo no eixo das abscissas, pois corresponde a

uma variancia explicada de 27,7543% da totalidade, sendo o fator de maior

relevancia na analise.

A representacéo do fator 1 versus o fator 2, pode ser observada na Figura 12.

O eixo das abscissas, que representa o fator 1, mostra como de maior

representatividade a variavel MelCom, com carga fatorial de 0,750091, esta variavel
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questionou o aluno quanto ao método de avaliacdo utilizado na disciplina de

matematica, se 0 mesmo permitia uma melhor compreensao do conteudo.

Ainda no eixo das abscissas, observa-se que a variaveis TirDuv, AvaExc e
AluAssAu, mostram-se importantes para a composicdo do fator 1, sendo que a
primeira, com carga fatorial de 0,592337, investigou se o0 aluno procurava
regularmente tirar suas duvidas, a segunda possui carga fatorial igual a 0,656724 e
questionou o aluno quanto ao método de avaliacdo, se considerava excelente e a
altima, com carga fatorial de 0,651492, investigou se o0 aluno assistia regularmente

as aulas tedricas.
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Figura 12 — Representacédo grafica do fator 1 versus o fator 2 da segunda etapa da avaliacao

Pode-se verificar que as variaveis anteriormente mencionadas se referem a
eficiéncia do método de avaliacdo para a melhor compreensdo do contetudo e ao
interesse do aluno em freqUentar a disciplina e tirar suas duvidas. Todas as cargas
fatoriais significativas foram consideradas no processo de interpretagéo do fator. No
entanto, ao determinar um rotulo para o fator, as varidveis com maior carga devem
influenciar mais na nomeacado, logo, este fator foi rotulado por “eficiéncia da

avaliacao”.
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Para as quatro variaveis representativas do fator 1, o alfa de Cronbach gerado
foi igual a 0,717, indicando que ha confiabilidade nas respostas atribuidas a estas

guestdes.

O fator 2 esta representado no eixo das coordenadas da Figura 12, onde as
variaveis que apresentam-se mais significativas sdo RevisCont, ConBib e PrepAul,
com cargas fatoriais iguais a 0,824816, 0,745444 e 0,710170, respectivamente,
onde a primeira questionava o aluno se apés as aulas ele buscava consolidar o que
aprendeu, a segunda se 0 mesmo consumava consultar regularmente a bibliografia
recomendada e a Ultima investigava o aluno quanto a sua preparacdo para
freqUentar as aulas, se lia regularmente os apontamentos. As demais variaveis
apresentam-se mais proximas a origem das coordenadas, ndo mostrando

importancia significativa para a explicacao do fator.

Nota-se que as variaveis representativas para o segundo fator envolvem as
acOes do aluno para o sucesso do processo de aprendizagem, portanto pode-se

rotular este fator como “interesse do aluno”.

O alfa de Cronbach gerado para as trés variaveis do fator 2, obteve um valor

igual a 0,750, indicando a consisténcia nas respostas das variaveis.

No plano fatorial apresentado na Figura 13, tem-se a representacao do fator 1
versus o fator 3. O eixo das abscissas permanece representado pelo fator 1, tratado
anteriormente e no eixo das coordenadas esta disposto o fator 3, onde a variavel
Clareza apresenta-se de maior significancia, com carga fatorial igual a 0,800941.
Esta variavel investigou se o professor expde o0s topicos com clareza. Outra variavel
que apresenta-se distante da origem, mostrando importancia na formagéo do fator 3,
€ a PrepNiv, que possui carga fatorial de 0,679777 e questionou se o professor
revela uma preparacdo cientifica de alto nivel. Com um pouco menos de
representatividade para o fator em relacdo as variaveis acima mencionadas, ainda
pode-se citar as variaveis Interes e EscDuvid, com cargas fatoriais iguais a 0,614556
e 0,619764, respectivamente, sendo que a varidvel EscDuvid investigou se o
professor manifesta disponibilidade para esclarecer duvidas e a Interes, se o

professor estimula o espirito critico do aluno.

Pode-se observar que o fator 3 trata de questbes relacionadas preparagao
apresentada pelo professor para desempenhar sua funcdo com clareza,
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esclarecendo duvidas e estimulando a participacdo dos alunos. Logo, o terceiro fator

pode ser nomeado como “preparacédo do professor”.

Para as variaveis pertencentes ao fator 3, o alfa de Cronbach apresentou um

valor de 0,699, que indica confiabilidade nas respostas atribuidas as questdes.
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Figura 13 — Representacgéo grafica do fator 1 versus o fator 3 da segunda etapa da avaliagcao

A Figura 14 mostra a representacao grafica do fator 1 versus o fator 4, o fator

1 pode ser visto novamente no eixo das abscissas e 0 eixo das coordenadas

representa agora o fator 4, que possui a variavel TemasAtu como sendo de maior

significancia, com carga fatorial igual a 0,760920. Esta variavel investigava se de

acordo com o julgamento do aluno, o professor discutia temas atuais de investigacao

durante as aulas. Outra varidvel que também apresenta-se distante da origem dos

eixos e possui carga fatorial de 0,608645 é a variavel Oportuno, que guestionou se o

professor da disciplina oferece elementos de estudo em tempo oportuno.

No fator 4, as variaveis destacadas estao relacionadas com a iniciativa do

professor em investigar temas atuais nas aulas e oferecer elementos de estudo em

tempo adequado. Considerando que a maior carga fatorial deve ter mais influéncia

no processo de rotulagcdo, nomeia-se este fator como “temas atuais de investigagao”.
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O valor do alfa de Cronbach gerado pelas duas variaveis representativas do

fator 4 é igual a 0,314, mostrado indicios de falta

respostas.
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Figura 14 — Representacgéo grafica do fator 1 versus o fator 4 da segunda etapa da avaliacao

O plano fatorial apresentado na Figura 15, representa o fator 1 versus fator 5,

verifica-se que no eixo das abscissas permanece o fator 1 e no eixo das

coordenadas esta representado o fator 5, onde apenas variavel ProfPont mostra-se

significativa no fator, a qual investigou se o professor € assiduo e pontual, com uma

carga fatorial de 0,806626. As demais varidveis apresentam-se proximas a origem

das coordenadas, ndo influenciando significativamente na explicagdo do fator.

Portanto, o fator 5 esta relacionado a assiduidade e pontualidade apresentada pelo

professor da disciplina de matematica e serd rotulado como “pontualidade do

professor”.
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Figura 15 — Representacao grafica do fator 1 versus o fator 5 da segunda etapa da avaliacdo

Por fim, pode-se observar na Figura 16 a representacao do fator 1 novamente

Nno eixo das abscissas e 0 no eixo das coordenadas o fator 6.
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No eixo das coordenadas € possivel destacar a variavel PrepExam, que
questionou 0s alunos quanto aos seus estudos, se 0s preparam bem para as provas.
Esta variavel possui carga fatorial de -0,906547 e aparece praticamente isolada das
demais, sendo altamente significativa para a explicacdo do fator 6. Nao havendo
outras variaveis que possam contribuir significativamente para a explicacdo do sexto
fator, pode-se considerar que o0 mesmo esta relacionado a preparacéo do aluno para

as provas e pode ser rotulado como “preparagao para provas”.

Destaca-se ainda que as variaveis Estimint, Respeito, Compreen, PartAul e
QuabDis ndo apresentaram-se significativas em nenhum dos fatores, observando os
valores das comunalidades, como mostrado na Tabela 10, optou-se por ignora-las
da andlise, pois estas variaveis apresentam menores quantias de variancia

explicada pela solucédo fatorial em relacdo as demais variaveis.

O novo conjunto de variaveis gerado pela analise fatorial, na segunda etapa

da avaliacao, € altamente correlacionado com as varidveis originais.

A interpretacdo e rotulagem dos fatores caracterizaram o0 novo conjunto de
variaveis, que pode ser visto a seguir, segundo a ordem de importancia das

variaveis:

“eficiéncia da avaliacao”;
“interesse do aluno”;
“preparagédo do professor”;
“temas atuais de investigacao”;

“pontualidade do professor”;

YV V. ¥V V VY V

“preparacao para provas”.

O novo conjunto de variaveis obtido possibilitou determinar as variaveis que
melhor influenciam para a qualidade no ensino, identificadas na segunda etapa da
avaliacdo. Destaca-se ainda que a segunda e a sexta variavel sdo acbes que
dependem de iniciativas do aluno e que as demais sédo determinadas por acdes do

professor da disciplina de matematica.
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5.2 Aplicacdo da analise de agrupamento

Recorre-se a analise de agrupamento com o objetivo de formar grupos de

variaveis a partir da similaridade existente entre elas.

Como método de medida de similaridade entre as variaveis, utilizou-se, nas
duas etapas da avaliacdo, a distancia euclidiana quadrada, tratada no item 4.2.1.
Ressalta-se que quanto mais proximo de zero for a distancia euclidiana, mais
similares séo as variaveis comparadas. O algoritmo de agrupamento selecionado foi
o método Ward, que € um procedimento hierarquico de agrupamento, apresentado

no item 4.2.2.

5.2.1 Andlise de agrupamento da primeira etapa da avaliacdo

As dezessete variaveis pertencentes a primeira etapa da avaliacdo podem ser

visualizadas no dendograma apresentado na Figura 17.
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Figura 17 — Dendograma das variaveis da primeira etapa da avaliagao
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Na interpretacdo dos agrupamentos, cada aglomerado é analisado em termos
de variavel estatistica de agrupamento para nomear um rétulo que descreva a
natureza dos dados. A identificagdo do perfil dos agregados possibilita conhecer as
caracteristicas dos agrupamentos e avaliar a correspondéncia entre as variaveis.
Vale lembrar que os grupos resultantes devem apresentar elevada homogeneidade

interna e elevada heterogeneidade externa.

O primeiro agrupamento é formado pelas variaveis Estimul e Interes,
referindo-se a percepcdo do aluno quanto as aulas de matematica, se sao
interessante e estimulantes. Portanto, este agrupamento pode ser rotulado como

“aulas estimulantes”.

Quatro variaveis compdem o segundo agrupamento, sao elas, IntAte, AulApr,
AulPre e RitAde. Este segundo agregado sera nomeado como “apresentacdo das
aulas”, referindo-se a forma como as aulas eram preparadas, apresentadas e se

mantinham o interesse do aluno.

As variaveis destacadas no terceiro agrupamento sao AulAud, Comentar e
TopCla. Baseado nestas variaveis o terceiro agrupamento sera rotulado por “clareza
do professor”, pois refere-se a clareza com que o0s topicos, notas e comentarios

eram apresentados pelo professor.

O quarto e ultimo agrupamento é composto por oito variaveis: UsoQua,
SinTop, ConAce, Exemplos, ComDir, IndFim, Facil e BemEst. O rétulo “competéncia
do professor” € o que melhor representa 0 quarto agrupamento. Estas variaveis
referem-se a forma com que o professor estrutura as aulas, apresenta exemplos

relevantes e trabalha os contetdos da disciplina.

Como visto no capitulo 4, a analise de agrupamentos consiste em um método
multivariado cuja finalidade principal € agregar objetos com base nas caracteristicas
gue eles possuem, podendo realizar o procedimento de reducdo de informacéo de

uma populacao inteira em perfis de alguns grupos.

Os quatro agrupamentos formados na primeira etapa da avaliacdo podem ser
representados pelos seus respectivos rotulos, sdo eles: “aulas estimulantes,

apresentacao das aulas, clareza do professor e competéncia do professor”.

Destaca-se, que o0s dois primeiros agrupamentos representam as variaveis

identificadas no fator 1, o terceiro agrupamento, as variaveis representadas no fator
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2 e 0 quarto agregado esta composto de variaveis pertencentes aos trés ultimos
fatores. Observa-se ainda, que as novas variaveis geradas pelos agrupamentos
apresentam similaridade com as variaveis obtidas na solugéo fatorial, mostrando a

consisténcia do novo conjunto de variaveis obtido na andlise fatorial.

5.2.2 Andlise de agrupamento da segunda etapa da avaliacao

Para a segunda etapa da avaliacdo, composta por vinte variaveis, o corte
transversal determinou a formacdo de quatro grupos, conforme mostrado no

dendograma da Figura 18.

Na segunda etapa da avaliagdo também foram nomeados rétulos aos
agrupamentos para descrever a natureza dos dados. O conhecimento do perfil dos
agrupamentos possibilitou conhecer as caracteristicas dos agregados e a

correspondéncia entre as variaveis.
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As variaveis ConBib, RevisCon e PrepAul, formam o primeiro agrupamento,
gue pode ser nomeado como “interesse do aluno”, pois refere-se as a¢ées do aluno

para o sucesso do processo de aprendizagem.

O segundo agrupamento é composto pelas varidveis PrepExam, TemasAtu e
Interes. Observa-se que este agrupamento pode ser nomeado como “aula
apropriada” que estéa relacionada a forma como o professor estimula o espirito critico

dos alunos e discute temas atuais de investigagao.

O terceiro agrupamento é formado pelas varidveis AluAssAu, MelCom,
AvaExc, ProfPont, TirDuv, Respeito, Oportuno, Compreen e Estimul. Este
agrupamento sera rotulado como “eficiéncia da avaliagcdo” representando as
varidveis que referem-se aos meios de melhorar a compreensdo dos conteudos,
assim como uma adequada avaliacdo e assiduidade e interesse que o aluno

apresenta.

Por fim, o quarto e ultimo agrupamento formado pelas varidveis QuabDis,
PartAul, EscDuvid, Clareza e PrepNiv, referindo-se a preparacdo do professor para
ministrar as aulas com clareza, esclarecer davidas e estimular a o espirito critico do

aluno. O rotulo para este agrupamento € definido por “preparacdo do professor”.

Na segunda etapa da avaliacdo, sdo formados quatro agrupamentos que
podem ser representados pelos seus rétulos: “interesse do aluno, aula apropriada,
eficiéncia da avaliagéo e preparacao do professor”.

Observa-se que o primeiro, 0 terceiro e o quarto agrupamentos representam
as variaveis significativas nos fatores 2, 1 e 3, respectivamente, o segundo
agrupamento possui variaveis representativas dos demais fatores. Novamente,
pode-se verificar a similaridade das variaveis obtidas pelos agrupamentos com as
variaveis geradas pela andlise fatorial, indicando a consisténcia do novo conjunto de

variaveis identificado na solucéo fatorial.

5.3 Sintese do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados e discussées, obtidos com o
auxilio das técnicas de andlise multivariadas. No préximo capitulo serdo
apresentadas as conclusdes do presente trabalho e as sugestbes para trabalhos

futuros.



6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho propds-se a identificar as variaveis que melhor contribuem para
a qualidade no ensino, com o intuito de auxiliar o professor da disciplina de
matematica a melhorar o desempenho de suas atividades, colaborando desta forma,

para o alcance de melhores niveis de qualidade no ensino.

Os professores e alunos representam as partes diretamente envolvidas no
processo de ensino-aprendizagem, portanto, sdo as pessoas mais capacitadas para

avalia-lo, fazer mudancas e tomar decis6es no sentido de melhorar o processo.

Os dados para elaboracdo da presente pesquisa foram obtidos em duas
etapas, buscando investigar a percepcdo dos alunos em aspectos referentes as
aulas da disciplina de matematica, a atuacdo do professor e também a auto-
avaliacdo do aluno. Os questionarios foram aplicados a noventa e quatro alunos da

rede publica e particular de Alegrete - RS.

Para analise dos dados e sustentacdo das conclusbes foram utilizadas
técnicas da analise multivariada. Aplicou-se a analise fatorial com o objetivo de
resumir as informacdes contidas no conjunto original de variaveis, formando um
novo e menor conjunto de variaveis e a analise de agrupamento, com o objetivo de
agrupar as variaveis originais com base na similaridade entre elas. O resultado da
reducdo das informacgbes da populacdo inteira em perfis de alguns grupos pode
confirmar os resultados da andlise fatorial, visto que os agrupamentos formados

mostraram-se similares com os fatores da solucéo fatorial.

A primeira etapa da avaliacdo estava composta por dezessete questdes, que
buscaram investigar aspectos relacionados as aulas e ao professor da disciplina de
matematica. Inicialmente, verificou-se a adequacdo dos dados a aplicacdo da
analise fatorial, onde pode-se notar niveis de correlacdes satisfatorios, o célculo do
KMO forneceu valor de 0,780113, sugerindo boa adequacédo dos dados a aplicacéo
da analise fatorial. A confiabilidade interna entre as respostas atribuidas as variaveis
foi testada pelo alfa de Cronbach, que gerou um valor de 0,856522, indicando a

coeréncia das respostas.
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Na aplicacdo da analise fatorial, foram considerados 0s cinco primeiros
fatores, gerados pelos autovalores maiores que “1”, representando 61,0677% da
variabilidade total dos dados. Para cada fator, foram consideradas as variaveis mais
representativas, que possuiram maiores coeficientes de correlagdo. Apds foram
atribuidos roétulos a estes fatores, que representam o novo conjunto de variaveis
extraidos do conjunto original, mantendo a natureza e o carater das variaveis
originais.

O novo conjunto de variaveis da primeira etapa da avaliacdo estd composto

pelas seguintes variaveis, de acordo com a ordem de importancia das mesmas:

1°) “aulas estimulantes”, que representa as variaveis originais que
guestionaram o aluno quanto as aulas da disciplina de matematica, se eram bem
estruturadas, interessantes e estimulantes e também fazem referéncia a forma como

o professor prepara e apresenta as aulas;

2°) “clareza do professor”, representando as variaveis relacionadas a clareza

com que o professor apresenta os comentérios e topicos da disciplina;

39 ‘“relevancia dos exemplos®, que trata de questbes relacionadas a
relevancia dos exemplos, conteuddos e dos métodos de disseminacdo de

conhecimento utilizados pelo professor;

4°) “comunicacao direta”, com variaveis relacionadas a maneira que o
professor comunica para o aluno e a eficiéncia com que sintetiza os topicos

apresentados e mantém o ritmo da aula;

5°) “facilidade de tomar apontamentos”, que representa a questéo relacionada

a facilidade de tomar apontamentos em aula.

Para cada fator foram testadas as coeréncias entre as respostas das variaveis
originais pertencentes aquele respectivo fator. Constatou-se que apenas para 0
quarto fator o alfa de Cronbach comeca a indicar indicios de falta de confiabilidade,
engquanto que para os demais fatores o alfa de Cronbach mostrou coeréncia entre as
respostas.

Na aplicacdo da analise de agrupamento foi possivel estabelecer grupos de
acordo com a similaridade de suas variaveis. A medida de similaridade selecionada

foi a distancia euclidiana quadrada e o método Ward como algoritmo aglomerativo.



88

Com quatro agrupamentos identificados, foi possivel nomeéa-los de acordo

com os perfis das variaveis que o compdem:

1°) “aulas estimulantes”, representando varidveis que referem-se a percepcao

do aluno quanto as aulas de matematica, se séo interessante e estimulantes;

2°) “apresentacdo das aulas”, referindo-se a forma como as aulas eram

preparadas, apresentadas e se mantinham o interesse do aluno;

3°) "clareza do professor”, que refere-se a clareza com que 0s topicos, notas e

comentarios eram apresentados pelo professor;

4°) “competéncia do professor”, representando variaveis relacionadas a forma
com que o professor estrutura as aulas, apresenta exemplos relevantes e trabalha

0s conteudos da disciplina.

Os resultados da analise de agrupamento apresentam consideravel
similaridade aos resultados da solucéo fatorial, indicando a consisténcia do novo

conjunto de variaveis definido pela analise fatorial.

Na segunda etapa da avaliacdo, o questionario estava composto por vinte
guestdes, relacionadas a avaliacdo da disciplina de matematica, do professor e a
auto-avaliagdo do aluno. A adequacdo dos dados a aplicacdo da analise fatorial
pode ser verificada por meio dos niveis de correlagbes satisfatorios entre as
variaveis. O calculo do KMO forneceu valor igual a 0,773048, sugerindo boa
adequacao dos dados a aplicacdo da andlise fatorial. O alfa de Cronbach, calculado
para as vinte variaveis do questionario, gerou um valor de 0,839708, indicando

confiabilidade nas as respostas atribuidas as variaveis.

Os seis primeiros fatores, cujos respectivos autovalores eram maiores que
“1”, foram considerados para a solucao fatorial, juntos representam 62,6376% da
variancia total dos dados. Em cada fator pode-se destacar as variaveis com maiores
cargas fatoriais e a partir das mesmas, p6de-se atribuir rotulos aos fatores, obtendo
um novo conjunto de variaveis, altamente representativos do conjunto original.
Ressalta-se que as variaveis com maiores cargas fatoriais devem ter maior

representatividade na rotulacéo do fator.

A seguir apresenta-se 0 novo conjunto de variaveis obtido na segunda etapa

da avaliacdo, de acordo com a ordem de importancia das mesmas:
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1°) “eficiéncia da avaliacdo”, que representa as questdes relacionadas a
eficiéncia do método de avaliacdo para a melhor compreensdo do contetdo e ao

interesse do aluno em frequentar a disciplina e tirar suas davidas;

2°) “interesse do aluno”, que trata de varidveis relativas as ac6es do aluno

para o sucesso do processo de aprendizagem;

3°) “preparacdo do professor, representando variaveis relacionadas a
preparacao do professor para desempenhar sua fungdo com clareza, esclarecendo
davidas e estimulando a participacdo dos alunos;

4°) “temas atuais de investigacdo”, com variaveis relacionadas a iniciativa do
professor em investigar temas atuais nas aulas e oferecer elementos de estudo em

tempo adequado;

59 *“pontualidade do professor’, que representa a questdo relativa a

assiduidade e pontualidade apresentada pelo professor da disciplina de matematica;

6°) “preparacdo para provas”, representando a variavel que se refere a

preparacao do aluno para as provas.

A coeréncia das respostas atribuidas as variaveis representativas de cada
fator foram testadas com o alfa de Cronbach, que identificou falta de confiabilidade
entre as respostas das varidveis pertencentes ao fator 4. Nos demais fatores, os

valores gerados pelo alfa de Cronbach indicaram coeréncia entre as respostas.

Com a aplicacdo da analise de agrupamento foi possivel identificar quatro
grupos de variaveis, de acordo com suas similaridades. Apos foram rotulados de

acordo com o perfil das variaveis que os compdem, sao eles:

1°) “interesse do aluno”, que se refere as a¢bes do aluno para o sucesso do
processo de aprendizagem;

2°) “aula apropriada”, que esta relacionada a forma como o professor estimula

0 espirito critico dos alunos e discute temas atuais de investigacao;

3°) ’eficiéncia da avaliagdo”, referindo-se aos meios de melhorar a
compreensao dos contetdos, assim como uma adequada avaliacdo e assiduidade e

interesse que o aluno apresenta;
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4°) “preparacdo do professor”, representando variaveis relacionadas a
preparacdo do professor para ministrar as aulas com clareza, esclarecer duvidas e

estimular a o espirito critico do aluno.

Novamente, os resultados apresentados pela andlise de agrupamento
mostraram-se similares aos da solucéo fatorial, indicando a consisténcia do novo

conjunto de variaveis definido na analise fatorial.

Os novos conjuntos de variaveis obtidos pela andlise fatorial tanto na
primeira, quanto na segunda etapa da avaliacdo, identificaram as varidveis que

apresentam maior importancia, segundo a percepcao dos alunos.

O professor da disciplina de matematica deve direcionar suas atencdes para
as variaveis destacadas nas duas etapas da avaliacdo, com o objetivo de aprimorar
suas atividades em sala de aula e buscar satisfazer as necessidades e expectativas
dos alunos, colaborando desta maneira, para a obtencdo de melhores niveis de

qualidade no ensino.

Destaca-se que nao é tarefa apenas do professor da disciplina a busca por
melhores resultados no processo de ensino-aprendizagem, compete a toda a
comunidade escolar, pois para gerar qualidade € necessario 0 interesse e
cooperacdo de todos os envolvidos no processo, num esfor¢co Unico, que ofereca
condicbes para que as melhorias possam ocorrer. Diante disso, destaca-se a
importancia de desenvolver e divulgar uma politica clara e constante de busca pela

qualidade do ensino.

6.1 Sugestdo para trabalhos futuros

Outras disciplinas podem ser contempladas com a realizagdo de um estudo

semelhante, tendo em vista o processo interdisciplinar.

Aplicagdo de outros métodos estatisticos na andlise dos dados, buscando a

avaliacdo e melhoria da qualidade no ensino.

Desenvolver questionarios similares para serem aplicados aos professores,
gue também sao clientes do processo, possibilitando aos mesmos exporem suas

dificuldades, expectativas e promover a auto-avaliacdo de suas atividades.
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6.2 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou as principais conclusfes, nas quais pode-se chegar
ao final deste trabalho, como também apresentam-se as sugestdes para trabalhos
futuros. Na etapa seguinte, estdo relacionadas as referéncias bibliograficas

utilizadas na elaboracéo do trabalho.
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ANEXO A

Questionario de Avaliacéo

Primeira etapa

Nos dois grupos de questdes seguintes, assinale com “X” a sua escolha
relativamente as questdes/afirmagdes colocadas nas tabelas seguintes, usando as

escalas juntas:

1° Grupo de Questdes: Avaliacdo da Disciplina

Quadro 1 — As aulas da disciplina de Matematica sao:

Discordo
inteiramente

Concordo
inteiramente

Concordo Discordo

Bem
estruturada
Interessant

e
Facil de
tomar
apontamentos

Estimulante




2° Grupo de Questdes: Avaliacdo do Professor

Quadro 2 — Avaliacao do professor da disciplina de Matematica:

O professor indica
quando chega ao fim de
um toépico da disciplina

Os topicos foram
apresentados de forma
clara e compreensivel

Notas e comentarios
aos topicos foram
apresentados de forma
clara
Os exemplos
apresentados foram
relevantes

O ritmo das aulas era o
adequado

O contetdo da
disciplina era o
acertado

A aula era claramente
audivel

O uso do quadro e
outros meios foi
eficiente

As aulas pareciam bem
preparadas

As aulas eram bem
apresentadas

O Professor mantinha o
meu interesse e
atencdo nas aulas
O Professor
comunicava
diretamente para os
alunos
O Professor sumariava
com eficiéncia os
tépicos essenciais de
cada aula
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ANEXO B

Questionério de Avaliacéo

Segunda etapa

Nos grupos de questdes seguintes, assinale com um “X” a sua escolha
relativamente as questdes/afirmagdes colocadas nas tabelas seguintes, usando as
escalas juntas:

1° Grupo de Questdes — Avaliacdo do professor

Quadro 1 — Avaliacao do professor da disciplina de Matematica

rdo Concordo Discordo Discordo
mente inteiramente |

O professor revela
uma preparagao
cientifica de
elevado nivel

O professor expde
com clareza

O professor
estimula o
interesse dos
alunos
O professor
estimula o espirito
critico dos alunos
O professor
desenvolve uma
atmosfera de
respeito matuo
O professor
proporciona
elementos de
estudo em tempo
oportuno
O professor
manifesta
disponibilidade
para esclarecer
davidas
O professor
contribui para uma
boa compreenséo
da disciplina

O professor
assiduo e pontual

O professor discute
com alunos temas
atuais de
investigacdo




2° Grupo de Questdes — Auto-avaliagdo

Quadro 2 — Auto-avaliagdo relativo a disciplina de matemética

Concordo Discordo

. : Concordo Discordo . :
inteiramente inteiramente

Assisto
regularmente as
aulas tedricas

Preparo-me
para as aulas,
lendo
regularmente os
apontamentos

Nas aulas
mantenho uma
atitude atenta e

participativa

Apos as aulas
procuro
consolidar o
gue aprendi

Procuro
regularmente tirar
dividas com o
professor

Consulto
regularmente a
bibliografia
recomendada

Os meus
estudos
preparam-me
bem para as
provas

32 Grupo de Questdes — Reavaliacdo da disciplina

Quadro 3 — Avaliacao da disciplina de matematica

Concordo Discordo

o | Concordo Discordo . ..
inteiramente inteiramente

A qualidade da
disciplina é
excelente

O método de
avaliagdo é
excelente

O método de
avaliagcao permite
uma melhor
compreensdo do
contetido da
disciplina
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