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E?_;lnnlu Como tivemos ensejo de escrever no primeiro niimero desta Revista, o incremento da investigacdo e a partilha de
sCicncia conhecimento nos dominios da diddctica, pedagogia, cultura e técnica sdo os principais objectivos de Egitania

Sciencia.

Ainda no inicio de um percurso que queremos longo, pautado pela qualidade e por colaboragdes idoneas, a entrada da
nossa revista no plano editorial deste Instituto Politécnico mereceu uma aceitacdo muito positiva; a oportunidade
deste novo projecto foi particularmente saudada.

E o Interesse suscitado ndo se circunscreveu a nossa comunidade académica mas acolheu adesdes junto de outras
instituicdes, nomeadamente de ensino superior; isto a par da disponibilidade de outros contributos individuais, com
mérito firmado e sobejamente reconhecido.

Assim, estamos perante uma responsabilidade acrescida que passa, como ja é notério neste volume, pela
consolidacdo da estrutura humana e técnica que vai assegurar, semestralmente, as edi¢ées de Egitania Sciencia.
Contudo, o desafio lancado no primeiro nimero continua presente, pois s6 com a ampliacdo do nimero de
colaboradores e de uma criteriosa politica editorial serd possivel o desejado desenvolvimento desta publicagdo.
Entretanto, Egitania Sciencia conquistou ja, de pleno direito, o seu lugar enriquecendo e valorizando também o
trabalho produzido neste Instituto Politécnico, fiel a sua divisa: “Scientia lucet omnibus”.

Jorge Manuel Mendes

Presidente do IPG
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Pode uma Nova Metodologia de Ensino Melhorar Resultados?

Avaliacao Microeconométrica do Sucesso Escolar.

Resumo: No ano lectivo de 2004/2005,a Declaracdo de Bolonha inspirou a introdu¢do de uma nova
metodologia de ensino num dos cursos leccionados por uma instituicdo de ensino superior em
Portugal. Assim, seguindo as licdes da literatura de avaliagdo microeconométrica, adopta-se a
metodologia de Propensity Score Matching para realizar de um processo de avaliacdo do impacto da
filosofia de ensino no sucesso escolar dos alunos a ela sujeitos. Os resultados mostram que a
introducdo de uma nova metodologia de ensino melhorou as taxas de aprovacdo dos alunos sujeitos a
uma medida que tem na base a participagdo obrigatéria nas aulas, um maior acompanhamento do
aluno pelo docente e uma avaliagdo continua. De facto, o observa-se para alunos sujeitos a medida
uma maior percentagem de notas positivas quando comparados com os colegas dos restantes cursos
leccionados pela institui¢dao. No entanto, quando se compara a qualidade dessas taxas de aprovagdo os
resultados ndo sdo tdo 6bvios. Mesmo que o aluno sujeito a medida alcance uma classificacio positiva

tal é frequentemente mais baixa relativamente aquela obtida pelos colegas nio expostos.

Palavras-Chave: Metodologias de Ensino, Avaliacio Microeconométrica, Propensity Score

Matching.

Can a new teaching methodology improve results?

A microeconometric evaluation of school success.

Abstract: In the academic year of 2004/2005, the Bologna’s Declaration inspired the implementation
of a new teaching methodology in one of the nine undergraduate programmes offered by a public
institution in Portugal. Following the lessons of the microeconometric evaluation literature, the
present paper adopts a Propensity Score Matching Methodology choosing as the interest parameter the
average treatment on the treated. The results show a positive effect of the treatment on those students
who had been exposed to a teaching philosophy which heart is the student’s mandatory participation in
classes, a higher follow-up, by the teacher, of the student’s scholar progress and a continuous
evaluation of their results. Indeed the treated students seem to show a bigger percentage of positive
grades comparing with the non treated colleagues, in all the evaluated subjects. However, the results in
terms of the grades’ quality are less obvious. Even if the treated students achieve a positive grade, this

grade is often smaller than the grade achieved by the non-treated students.

Keywords: Program Evaluation, Microeconometrics Evaluation, Propensity Score Matching.



1. INTRODUCAO

O ano lectivo de 2004/2005 caracterizou-se numa instituicio de ensino superior portuguesal, pela
reformulagio de um dos nove cursos leccionados pela institui¢do, o Curso de Informética de Gestdo (IG)*. Esta
reformulacdo, visando colocar em prética a Declaragdo de Bolonha, adoptou nido s6 uma estrutura curricular
diferente, do que era comum nesta institui¢do, como também uma nova filosofia de ensino. A introducéo da nova
filosofia de ensino verificou-se essencialmente ao nivel das metodologias de ensino com o objectivo de melhorar
o sucesso escolar. Destaca-se a obrigatoriedade de participag@o nas aulas, a existéncia de uma avalia¢do continua
ao longo do periodo escolar assim como um continuo, e mais personalizado, acompanhamento do aluno pelos
docentes.

Estando as autoras interessadas em contribuir para a discussdo relativa aos métodos pedagdgicos de
ensino na instituicdo onde leccionam, em particular, e no ensino superior, em geral, elaboraram uma avalia¢ao
microeconométrica do impacto, das alteragdes metodoldgicas, no sucesso escolar daqueles a que a elas estiveram
sujeitos. A avaliacdo e os resultados que aqui se apresentam correspondem a uma avaliacdo objectiva, que
adopta uma abordagem metodolégica distinta da que se realiza normalmente no interior das institui¢des,
pretendendo-se que os resultados possam servir de base a uma discussdo mais fundamentada e cientificamente
alicercada. Retirar inferéncias relativamente & adopc¢do de uma nova filosofia de ensino, em oposicao ao status
quo, pode contribuir para aferir da sua eficiéncia e eficdcia, relativamente aos objectivos que se pretendem
atingir, e fornecer aos decisores um poderoso instrumento de andlise.

Sujeitar um curso da instituicdo a adopg¢do de uma nova filosofia de ensino - a que no futuro nos iremos
referir como tratamento para facilitar a explicagdo do método econométrico utilizado - quando os restantes ndo
lhe foram sujeitos, cria as condigdes para que se efectue um processo de avaliagdo quase-experimental cujo
objectivo é quantificar o efeito causal da exposi¢do ao tratamento. Ou seja, quantificar o efeito causado pela
introdu¢do da metodologia de ensino nos resultados dessa mesma metodologia.

O que se verifica € que os métodos estatisticos normalmente utilizados para tentar quantificar os efeitos,
nos resultados, da exposi¢do a um determinado tratamento correspondem a medidas estatisticas de associacao,
como a correlacdo, entre a varidvel de tratamento e a varidvel de resultado, e ndo necessariamente a medidas de
estimag@o de um efeito causal entre o tratamento e o resultado. A associag¢@o entre duas varidveis nem sempre
significa causalidade, isto é, nem sempre permite estabelecer uma relacéio causa-efeito entre essas varidveis.

Neste caso concreto, considera-se que a simples andlise comparativa dos resultados do sucesso escolar
entre diferentes cursos € insuficiente para concluir sobre o efeito da metodologia de ensino nos resultados dos
alunos do curso de IG. Assim, para quantificar inferéncias causais acerca da exposi¢do a um determinado
tratamento, analisa-se a adop¢do de uma filosofia de ensino através de um método internacionalmente
conhecido, nos processos de avaliagio empirica de politicas sociais, como Propensity Score Matching’. Esta
metodologia de avaliagdo empirica € bastante intuitiva podendo ser explicada como uma técnica onde, para os

elementos do grupo de tratamento serdo encontrados elementos idénticos no grupo ndo sujeito a tratamento, o

! Escola Superior de Tecnologia e Gestdo do Instituto Politécnico de Braganga.

2 Por motivos institucionais apenas o curso de Informdtica de Gestdo foi reformulado mantendo-se os restantes cursos, leccionados na
instituicdo, inalterados até a entrada em funcionamento, no ano lectivo de 2006/2007, do resultado da sua adequacédo de acordo com a actual
legislag@o para o ensino superior. Simultaneamente, enquanto a reformulagdo dos restantes cursos foi sendo discutida e preparada, foi
também discutida a oportunidade da extensdo da metodologia de ensino introduzida no curso de IG aos restantes cursos da institui¢ao.

? A designacio de alguns métodos e técnicas adoptara a designagio inglesa original pois a sua actualidade, e a sua nio adopgdo em Portugal,
nao permitem encontrar tradu¢do adequada em portugués.



grupo de comparagdo, em termos das suas caracteristicas observdveis, de forma a que a diferenca nos seus
resultados seja possivel de atribuir ao que os distingue - a participa¢do no tratamento.

Muitas das caracteristicas observaveis para os alunos dos diferentes cursos da instituicio em andlise
correspondem a dados administrativos, que sdo registados pelo sistema de informacdo da instituicdo, ao qual se
acedeu para realizar a presente avaliacdo. Outras das caracteristicas dos alunos t€ém que ser obtidas
questionando-os sobre as mesmas porque ndo correspondem a caracteristicas pessoais ou educacionais
objectivas. O questiondrio directo aos alunos constitui uma boa solu¢iio para obter alguns dos dados que se
pretendem mas, sendo este um projecto de avaliagdo ex-post, ndo foi possivel recolher tal informagao.

Se os resultados sdo positivos em termos de taxas de aprovacdo - a medida quantitativa mais
significativa para o sucesso escolar - especialmente quando se analisam cursos na vizinhanga da mesma 4area
cientifica, neste caso a drea de Gestdo, tal ndo ocorre quando se tenta avaliar a qualidade dessas taxas de
aprovacdo. Verifica-se que os alunos sujeitos a metodologia apresentam, em média, classificagdes positivas
inferiores as dos seus colegas que ndo foram sujeitos a metodologia.

O presente trabalho divide-se da seguinte forma. Na sec¢@o seguinte apresenta-se e explica-se o método
econométrico utilizado. Segue-se uma seccdo onde se explica como se adequou o método ao problema em

questdo e, apds uma sec¢do onde se apresentam resultados, conclui-se.

2. O PROBLEMA DA AVALIACAO E A SUA RESOLUCAO

2.1. O “problema” da Avaliacao

O problema de avaliagdo de programas sociais tem sido amplamente publicitado e é geralmente
apresentado como um problema de “auséncia de informa¢do” podendo ser formalizado de uma forma simples.
Recorrendo ao nosso estudo concreto, num dado momento de tempo, um aluno da instituicdo encontra-se numa
de duas potenciais situagdes (D), cada uma delas originando um determinado resultado (Y): na situa¢do 1 o
aluno participa na filosofia em avaliacdo, a que nos referiremos como situagdo de tratamento; na situacio O ele
ndo participa no programa. O resultado desta formulac@o apresenta-se através do chamado Modelo de Rubin:

Y = DY, +(1-D)Y, ey

Face ao anterior modelo faz sentido associar ambos os resultados e pensar na diferenga entre eles como
o impacto da participacdo, no aluno, isto é, o efeito causal, no individuo, da participacio na politica em causa
pode ser expresso através da seguinte expressao:

A=Y -7, )

O problema de avalia¢do surge porque, para um aluno num momento particular de tempo, é impossivel
observar a sua participacdo (D=1) e, em simultdneo, a sua ndo-participagdo (D=0) - o aluno ou participa na
metodologia sob avaliacdo ou ndo participa!

Assim, apenas um dos resultados é observado dando origem a um problema de avaliacdo de politicas
sociais - ndo € possivel conhecer o efeito causal de uma politica para um determinado individuo porque nédo
existe a evidéncia contrdria, ou seja, um “contra facto” correspondente ao que aconteceria ao aluno na auséncia
do tratamento. A estimac¢d@o do efeito de um tratamento baseia-se, entdo, na construgdo artificial de um “contra
facto”, isto €, na inferéncia acerca de um potencial resultado que teria sido observado se o aluno ndo tivesse sido

sujeito a uma politica (Rubin, 1974; Rosenbaum & Rubin, 1983).



Nesta andlise em concreto, para percebermos o impacto da introdu¢do de uma nova filosofia de ensino
na probabilidade de os alunos obterem sucesso escolar € necessdrio realizar uma dedugdo acerca da mesma
probabilidade no caso desses mesmo alunos ndo terem sido sujeitos a aplicagdo da filosofia.

Na literatura econométrica de avaliacdo todos os esfor¢os para resolver o problema de avaliagdo tém
sido desenvolvidos para responder a questdo da construcdo do “contra facto”. Esses esforcos distinguem-se,
entre si, pela hipétese que assumem acerca da relaciio entre os dados que estdo disponiveis e aqueles que estdo

. . - . . 4
em falta. No entanto, para além da discussdo acerca das diferentes formas de construir um “contra facto™, a

literatura de avaliacio concorda, em geral, com a impossibilidade de cdlculo do efeito causal, A, para um tnico
individuo. Desta forma, a solucdo estatistica foi transferida do nivel individual para o nivel global da populacao
como forma de estimar parametros de interesse médios. Neste trabalho o parametro de interesse € o efeito médio

do tratamento naqueles que participaram:

AP=E(AD=1)=Ely,-v|D=1)= E(r|D=1)- E(r|p =1) 3)

2.2. O método de Matching

Os métodos de matching t€m sido bastante refinados com os mais recentes progressos na literatura de
avaliacdo tornando-se actualmente num valioso instrumento de avaliacdo em termos de metodologia empirica
(Blundell & Dias, 2002). Este tipo de métodos € intuitivamente apelativo. No nosso caso concreto corresponderd
em fazer corresponder um aluno que participou na introdu¢do de uma nova metodologia de ensino a um aluno
que ndo participou mas que apresente as mesmas caracteristicas observdveis de forma que a diferenca entre os
seus resultados apenas possa ser imputada a introdug@o da metodologia (Deheija & Wahba, 2002).

Apesar de intuitivo, o processo de matching pode tornar-se complexo numa avaliacdo do tipo
quase-experimental devido a problemas de seleccdo que podem enviesar os resultados. Assim, o processo de
matching assume hipdteses bastante fortes. Uma dessas fortes hip6teses é a chamada Hipétese da Independéncia
Condicional, que ndo podendo ser provada ou testada, pode ser discutida caso a caso. Esta hipdtese assume que a
seleccdo para o processo de tratamento (D), condicionada por um vector de caracteristicas observdveis (X), €

independente dos resultados potenciais (Y). Em termos de notacdo formal, esta hipdtese corresponde a:
(,.Y,) L D|x 4)

Em termos praticos, a hipdtese significa que os alunos sio seleccionados para o curso, que foi sujeito a
introdug@o de uma nova filosofia de ensino, de acordo com um conjunto de caracteristicas observadveis mas essa
selec¢@o ndo dependeu dos potenciais resultados em termos de sucesso escolar.

Se esta hipdtese parece admissivel, para o presente projecto de avaliagdo, ela pode criar problemas
préaticos de implementacdo se o vector de caracteristicas X possuir uma elevada dimensdo e varidveis continuas.
Atentos a este problema, Rosenbaum e Rubin (1983) mostraram que proceder a um ajustamento entre individuos
com base numa funcdo escalar de X, como a que eles baptizaram de Propensity score - P(X), é suficiente para
equilibrar o vector de caracteristicas X, entre os individuos tratados e aqueles que lhe servirdo como termo de

comparagdo. Os autores definiram propensity score como uma varidvel uni-dimensional que representa a

* Blundell e Dias (2002), por exemplo, dividem os métodos de avaliagio em cinco categorias, de acordo com a modalidade de construgdo do
“contra facto”: experiéncias sociais aleatdrias, experiéncias naturais, métodos de matching, modelos de selec¢io e modelos estruturais de
simulagao.



probabilidade condicional de participagdo no tratamento, em questdo, dado o vector de caracteristicas
observaveis.
Deste modo, se a hipdtese acima mencionada € aceitavel condicionada no vector de caracteristicas X é

também aceitdvel se for condicionada na varidvel propensity score, P(X):
(¥,.%,) L D|P(X), com P(X)=Pr{D=1|X) (5)

Para além de exigir a assumpcao de uma hipdtese forte para a construcdo do grupo de comparacgio, o
método de matching requer também uma hipétese de equilibrio para garantir contetido empirico ao efeito médio
de tratamento. Esta hipétese indica que o nimero de observagdes com a mesma propensity score estimada deve

possuir a mesma distribuicio de caracteristicas, independentemente do estado de tratamento, isto &,

D1lX |P(X ) Por outro lado exige-se que, para satisfazer a condicdo anterior, deve existir para cada

caracteristica X tanto participantes como ndo-participantes, ou seja, 0< P(X ) = Pr(D = 1|X ) <l1.

2.3. A técnica de matching através do vizinho mais préximo

Decidida a adopcdo da metodologia de propensity score varias técnicas podem ser seleccionadas para
realizar o ajustamento entre os alunos participantes e os que lhe vao servir de comparacio, isto é, podem ser
utilizadas diferentes técnicas para realizagdo do processo de matching.

Cada técnica compreende a definicdo de um critério de proximidade, uma vizinhanca, e a selec¢do de
um adequada funcdo de ponderag@o que sirva para associar os individuos no grupo de comparacio a cada um dos
individuos tratados. Ora a escolha de uma vizinhanca baseia-se num trade-off entre a variancia e o enviesamento
associados com cada tipo de técnica de matching assim como no fardo computacional que pode acarretar. Em
geral, por exemplo, diminuir a exigéncia de proximidade entre observacdes para construir o “contra facto” (para
seleccionar o individuo que serd compardvel) ird reduzir a varidncia mas aumentar o enviesamento resultante da
utilizagdo, em média, de mais mas também mais pobres ajustamentos. Esta solucdo aumenta também as
dificuldades de estima¢do computacional.

Neste estudo concreto serd adoptada a técnica do “vizinho mais préximo” que significa que cada aluno
de IG, isto é cada aluno sujeito a tratamento, serd comparado com o aluno mais préximo, retirado dos cursos de
comparagdo, que apresentar o mesmo valor em termos de propensity score. Adicionalmente, permitiremos que
exista a reposi¢do dessa observagcdo de comparacdo, caso se prove que o aluno seleccionado, nos cursos que

servirdo de comparacdo, é a melhor observacdo para servir de comparacdo aos alunos de IG.

3. APLICACAO EMPIRICA DO METODO ECONOMETRICO A AVALIACAO DO CURSO DE IG

3.1. Seleccao das disciplinas a avaliar

Da apresentacdio do método de Propensity Score Matching ficou claro que a sua adaptacdo a um
processo concreto de avaliacdo requer a comparagdo entre aquilo que pode ser compardvel. Serd este o
pressuposto de partida para o processo de avaliacdo efectuado e que a seguir se descreve.

Na institui¢do, no ano lectivo de 2004/2005, eram leccionados nove cursos cada um deles com as suas
especificidades mas também com pontos em comum, objectivamente observaveis e potencialmente comparaveis.
De facto, o curso de IG possuia em comum com os restantes cursos leccionados algumas disciplinas que sdo o

objecto deste estudo de avaliagdo. Pela andlise das fichas de disciplina das disciplinas do curso de IG



verificou-se a existéncia de um programa idéntico ao de disciplinas de outros cursos assim como,
frequentemente, a partilha da mesma carga hordria, do mesmo docente ou do mesmo formato lectivo. Face a esta
constatacdio, foram avaliados os resultados das disciplinas que apresentavam um programa, assim como outras
caracteristicas formais, comum aos varios cursos da institui¢do onde eram leccionadas”.

Da observacdo das fichas de disciplina foram seleccionadas as seguintes disciplinas do curso de IG:
Algebra Linear, Matemadtica I, Matematica II, Estatistica, Investigacdo Operacional, Introducdo a Informatica,
Contabilidade Financeira I, Contabilidade Financeira II e Marketing®.

Concluida a constatacio de que as disciplinas sdo semelhantes em termos formais, chega-se a conclusao
que apenas a metodologia de ensino € diferente entre elas. Mesmo assim, constatou-se que em algumas
disciplinas se aplica também um dos pilares da metodologia de ensino que aqui se procura avaliar - a avaliacdo
continua. E o caso das disciplinas de Marketing ou de Introducio a Informatica. No entanto, em nenhum dos
cursos que serviram para comparagdo existe a obrigatoriedade de participagdo dos alunos nas aulas nem o
acompanhamento mais continuo e personalizado dos alunos é assumido como uma linha de orientacio
pedagdgica obrigatéria. Desta forma as diferencas nos resultados dos alunos apenas se deverdo aquilo que
diferencia as disciplinas nos diferentes cursos - a introdu¢do de uma nova metodologia de ensino no curso de IG.

Quanto aos resultados, vamos utilizar duas medidas distintas de sucesso escolar. Ou seja, mediremos o
sucesso escolar com base: (i) na percentagem de alunos com classificagdes iguais ou superiores a 10, nota que
divide o sucesso e o insucesso escolar, e; (ii) na média da classificacdo dos alunos que obtiveram uma
classificagdo positiva. O objectivo € avaliar ndo apenas sucesso escolar com base nos alunos que foram
aprovados na avaliacdo mas também avaliar o que designaremos de qualidade desse sucesso escolar, de forma a

melhor compreender o impacto da nova metodologia de ensino.

® Para auxiliar a concluir da comparabilidade entre disciplinas foi analisado o grau de comparabilidade entre os programas das disciplinas
com base na ponderacao atribuida pelas autoras a cada um dos itens do programa. Sempre que se verificaram ddvidas relativas a esta mesma
ponderacdo foram pedidos esclarecimentos aos responsdveis pelas disciplinas. Se, para algumas das disciplinas seleccionadas o grau de
comparabilidade é maximo, significando a disciplina é absolutamente idéntica (disciplinas de Marketing, de Algebra Linear, Estatistica ou
Investigacdo Operacional), para outras disciplinas foi possivel encontrar graus de comparabilidade inferiores devido a diferengas nao
significativas. De facto, assumiu-se que pequenas diferencas no programa nao devem ser factores de distingao entre resultados dos alunos.

® As restantes disciplinas do curso apresentam demasiadas especificidades e a sua inclusio na analise ndio permitiria concluir se as diferencas
nos resultados dos alunos se deveria & metodologia de ensino ou a outro factor qualquer relacionado com essas especificidades As questdes
de confidencialidade ndo permitiram também utilizar varidveis que permitissem o tratamento estatistico de aspectos como a motivac¢do do
aluno relativamente a cada uma das disciplinas. A ndo utilizagdo de varidveis que permitissem a aproximacdo estatistica a aspectos
subjectivos que podem influenciar o sucesso escolar, ndo sendo um factor restritivo da nossa andlise, condiciona as conclusdes que podem
ser elaboradas apds a obtengdo dos resultados estatisticos.



3.2. Comparacao de médias antes de introduzir a metodologia de Propensity Score

matching

Vejamos os resultados de uma simples comparag@o de médias.

Tabela 1: Percentagem de alunos aprovados antes de introduzirmos o matching.
CURSOS DE COMPARACAO

DISCIPLINAS Topos AREA DE GESTAO
GT GC Diferenga (A) GT GC Diferenga (A)
Algebra Linear 26.5 41.1 —14.6 26.5 37.3 -10.8
Matemética I 18.6 28.8 -10.2 18.6 20.7 -21
Matematicall e 27.4 17.8 9.7
Estatistica 53.2 43.6 9.6 532 323 20.9
Investigagdo Operacional 34.6 42.7 -8.1 34.6 329 1.7
Introdu¢do a Informatica - 30.4 32.7 -22
Marketing 90.7 71.8 18.9 90.7 69.0 21.7
Contabilidade Financeira I 73.7 29.5 442 73.7 25.4 48.3
Contabilidade Financeirall - 56.4 33.0 23.4

A Tabela 1 mostra a percentagem de alunos aprovados no curso de IG (grupo de tratamento - GT) e a
mesma percentagem nos restantes cursos onde a disciplina € leccionada (grupo de comparagdo - GC), assim
como a diferenca entre os resultados dos alunos. Os resultados sdo apresentados assumindo como sub-grupos
particulares de comparacdo, todos os cursos onde a disciplina de IG € compardvel a outra e apenas os cursos na
vizinhanga daquela que designdmos drea de gestdo - os cursos de Gestdo de Empresas (GE) e Contabilidade e
Administragdo (CA).

Da observacdo da Tabela 1, alguns factos devem ser salientados: (i) as disciplinas de Matemaética II,
Introdugdo a Informética e Contabilidade Financeira II s6 sdo compardveis com disciplinas em cursos da drea de
Gestdo; (ii) das seis disciplinas que é possivel comparar com cursos nio apenas na drea da Gestido - Algebra
Linear, Matematica I, Estatistica, Investigacdo Operacional, Marketing e Contabilidade Financeira I - trés
apresentam resultados piores para os alunos do curso de IG do que para os alunos que servem de comparagéo;
(iii) restringindo a comparag@o das seis disciplinas mencionadas no ponto acima a cursos apenas na area da
gestdo verifica-se que os resultados melhoram, deixando mesmo a Investigacdo Operacional de apresentar
resultados menos positivos para os alunos de IG do que para os restantes. Este facto deve-se a um notdrio
decréscimo na aprovagdo dos alunos nos cursos da drea da gestdo; (iv) € interessante notar que a disciplina de
Introdugdo a Informadtica, podendo ser considerada uma disciplina mais especifica de um curso como o de IG
apresenta piores resultados que disciplinas ndo tdo relacionadas com o objecto especifico do curso, como as

Contabilidades ou o Marketing.



Tabela 2: Média das classificacdes positivas antes de introduzirmos o matching.

CURSOS DE COMPARACAO

DISCIPLINAS Topos AREA DE GESTAO
GT GC Diferenca (A) GT GC Diferenga (A)

Algebra Linear 11.38 11.72 -0.34 11.38 12.70 -1.31
Matemética I 11.27 11.96 —0.68 11.27 11.68 -0.40
Matematicall e 11.75 12.32 -0.57
Estatistica 10.69 10.93 -0.24 10.69 10.50 0.19

Investigagdo Operacional 11.00 11.39 -0.39 11.00 11.62 -0.62
Introduc@o a Informatica - e 12.71 11.16 1.55

Marketing 11.31 11.45 -0.14 11.31 11.53 -0.22
Contabilidade Financeira I 10.38 11.30 -0.92 10.38 11.17 -0.78
Contabilidade Financeirall ~ —— 11.21 11.44 -0.23

A Tabela 2, que mostra a média das classificagdes positivas, ajuda a esclarecer o impacto da introdugdo
de uma metodologia de ensino no sucesso escolar daqueles que a ela foram sujeitos. E notério que ndo existe
qualquer impacto na qualidade das notas. Quando o grupo de comparacdo engloba todos os cursos verifica-se
que, mesmo ndo apresentado diferencas significativas em termos de classificacdo positiva, os alunos de IG
apresentam uma classificagdo positiva média inferior aos seus colegas. Quando o grupo de comparacio se
resume aos cursos na drea de gestdo, as diferencas apresentam-se mais significativas. No entanto, o pior
resultado para os alunos de IG apresenta a excepg¢do da disciplina de Introdug@o a Informatica onde os mesmos
possuem uma média de classificagdo positiva 1,55 pontos acima dos colegas de GE e CA.

Sem que se efectue o ajuste econométrico proposto para comparar os alunos de IG apenas com aqueles
que, de facto, lhe sdo semelhantes, os resultados apenas se limitam a estabelecer possiveis relacdes entre a

introdu¢@o da metodologia e os resultados obtidos sem que se defina uma verdadeira relagdo causa-efeito.

4. EFEITO CAUSAL DA INTRODUCAO DE UMA METODOLOGIA DE ENSINO NOS ALUNOS DE IG
Nesta secc@o serdo apresentados os resultados da adopcdo de uma metodologia de propensity score
matching para estimar o efeito causal da introdu¢do da uma nova metodologia de ensino nos alunos do curso de
IG. Em concreto, mostrar-se-4 qual o efeito da metodologia nos alunos de IG comparando com o que lhes teria
acontecido se eles tivessem frequentado a mesma disciplina mas num curso diferente, onde ndo foi utilizada a
mesma filosofia de ensino. Para aferir dos resultados dos alunos do curso de IG, caso eles ndo tivessem sido
sujeitos a nova metodologia de ensino, vdo ser encontrados nos cursos de comparagdo - para cada uma das
disciplinas seleccionadas para andlise - alunos que apresentem as mesmas caracteristicas observdveis que cada
um dos alunos de IG. O matching entre alunos serd realizado caso a caso e para cada aluno de IG vai ser

A L. . 7
encontrado o aluno, num dos restantes cursos, que lhe seja idéntico ou, no minimo, muito semelhante .

4.1. Efeito da introducao da metodologia na percentagem de aprovacao
Da informagdo disponivel e acessivel publicamente foram seleccionadas as varidveis que constam na

tabela seguinte.

7 O ideal no processo de matching entre alunos seria poder dispor de um conjunto vasto de varidveis correspondentes a todas as
caracteristicas que podem influenciar os resultados, no entanto, nem toda a informag@o estatistica desejavel existe e, por outro lado, nem toda
a informacao existente estd disponivel publicamente pelos motivos jd avangados.



Tabela 3: Distribui¢do das caracteristicas observdveis, seleccionadas para a realizacdo do processo de matching, entre os
grupos de tratamento e comparacao.

CARACTERISTICAS
DISCIPLINAS GRUPOS % N %~ % ' % } % %
Alunos Idade Sexo Oreigglél[(r)l Nacionalidade Pizg;}s; Associativo  Bolseiro
(Masculino) (Norte) (Portuguesa) (Sim) (Sim) (Sim)
GT 49 25.3 714 20.4 71.6 4.1 18.4 6.1
Algebra Linear GC - Todos os Cursos 525 24.8 71.0 27.2 85.5 2.1 26.5 22.3
GC - Area de Gestio 118 26.1 41.5 29.7 85.6 0.8 47.5 33.1
GT 59 24.7 67.8 18.6 78.0 5.1 20.3 8.5
Matemdtica I GC - Todos os Cursos 794 24.9 64.2 24.4 85.3 2.0 27.6 222
GC - Area de Gestio 299 25.6 41.8 23.4 83.9 1.3 35.1 27.8
GT 62 24.9 69.4 21.0 774 4.8 17.7 9.7
Matemadtica II GC - Todos os Cursos === =—====  —eeee e e e e e
GC - Area de Gestio 321 25.8 43.6 24.3 83.8 0.9 34.3 26.2
GT 47 25.4 48.9 25.5 89.4 2.1 34.0 25.5
Estatistica GC - Todos os Cursos 621 25.7 57.5 27.2 85.7 1.3 41.1 28.5
GC - Area de Gestio 217 26.2 37.8 27.2 86.6 14 46.5 34.1
GT 26 25.4 50.0 34.6 92.3 3.8 19.2 26.9
Investigacao GC - Todos os Cursos 419 26.1 55.6 27.9 88.5 1.2 39.4 28.4
Operacional )
GC - Area de Gestdao 167 26.2 38.3 27.5 86.8 1.2 49.1 36.5
GT 23 25.6 73.9 21.7 73.9 43 43 21.7
N Imrodu(f‘ap GC - Todos os Cursos ~ =———= === —eeem e e e e
a Informadtica )
GC - Area de Gestdao 150 25.4 36.7 20.0 80.0 0.7 13.3 24.7
GT 43 25.0 39.5 27.9 79.1 0.0 20.9 37.2
Marketing GC - Todos os Cursos 78 26.6 25.6 29.5 76.9 0.0 39.7 359
GC - Area de Gestio 71 26.7 28.2 31.0 74.6 0.0 40.8 324
GT 40 25.1 65.8 13.2 71.1 0.0 18.4 7.9
Contabilidade GC - Todos os Cursos 78 245 474 20.5 80.8 0.0 14.1 19.2
Financeira I B
GC - Area de Gestdao 71 24.7 50.7 22.5 80.3 0.0 14.1 14.1
GT 57 25.8 63.6 25.5 76.4 0.0 18.2 7.3
antabll}dade GC - Todos os Cursos === === —eeee e e e e e
Financeira II B
GC - Area de Gestdao 97 24.9 443 18.6 79.4 0.0 22.7 16.5

Na Tabela 3 apresentou-se a distribuicdo das caracteristicas seleccionadas pelas disciplinas analisadas,
tanto para o grupo de tratamento como para os grupos de comparacao.

E possivel verificar que existem diferencas na distribuicio das caracteristicas seleccionadas entre os
grupos de andlise. Esta diferente distribui¢do de caracteristicas mostra a importincia de se proceder a um
processo de matching entre os alunos dos diferentes grupos para perceber qual o verdadeiro efeito causal da
politica nos alunos de IG. De facto, a diferenca entre os alunos em termos de caracteristicas observaveis pode
estar na origem da diferencga entre os seus resultados e assim, afirmar-se que a diferenga entre os resultados dos
alunos de diferentes cursos - relativamente ao curso de IG - é consequéncia da introdugdo da politica em IG e
ndo nos restantes € abusiva e pode originar erros de interpretagao.

Em resultado da constatagdo que existem diferengas entre as caracteristicas dos alunos nos diferentes
cursos, foi estimado um modelo logit binomial - cujos pardmetros sdo as varidveis correspondentes as

caracterfsticas seleccionadas na Tabela 3 - para a obtengdo da probabilidade de um aluno estar inscrito num



curso de IG e ndo num outro curso®, isto é, para estimar a propensity score que permitird o ajustamento entre os
alunos.

Da estimag@o resulta que, embora nem todas as varidveis sejam estatisticamente significativas ao nivel
individual, elas apresentam significancia estatistica conjunta mostrando que sdo relevantes para a determinacdo
da probabilidade de participar no curso. Alids é possivel mostrar os resultados das taxas de previsdo correcta
(TPC) da participacdo, isto €, é possivel mostrar como é que os modelos logit paramétricos estimados prevéem,

de forma correcta, os alunos que efectivamente sdo alunos de IG. Os resultados constam na Tabela 4.

Tabela 4: Taxa de previsdo correcta da participacdo de alunos no curso de IG.

DISCIPLINAS
CURSOS 3
Algebra Matematica Matematica Estatistics Investigagao Introdugdo a Marketi Contabilidade ~Contabilidade
Linear I II statistica Operacional Informética arketing Financeiral  Financeira II
TPC Topos 71.43 67.8 66.13 57.45 76.92 69.57 74.42 76.32 61.82
(%) AREA GESTAO 717.55 6271 - 63.83 73.08 - 72.09 76.32

De facto todos os modelos apresentam taxas correctas de previsdo da participa¢do em disciplinas do
curso de IG acima dos 57%, chegando alguns modelos a apresentar taxas perto dos 80%. As taxas de previsido
consideram-se muito boas o que indicia que as varidveis seleccionadas sdo um excelente ponto de partida para
permitir encontrar nos grupos de comparacdo alunos idénticos, ou quase idénticos, aos alunos de IG de acordo
com a sua probabilidade de participacio no curso de IG condicionada num vector de caracteristicas observaveis’.

Calculada a probabilidade de participacdo - a partir das caracteristicas que auxiliam o processo de
matching - no curso de IG para cada aluno, em cada disciplina, foi encontrado para cada um dos alunos do curso
de IG aquele aluno no grupo de comparacdo que possui a mesma probabilidade. Assim, a média dos resultados
para os alunos de IG serd agora comparada com a média dos resultados daqueles que lhe sdo idénticos mas
frequentam a mesma disciplina num outro curso. A média dos resultados dos alunos que serviram de
comparagdo, representa o resultado que o aluno de IG teria obtido se ndo fosse obrigado a assistir as aulas, nio
estivesse sujeito a uma avaliacdo continua e ndo fosse acompanhado pelo docente de uma forma mais
sistematica.

Agora é possivel obter uma aproximagdo mais rigorosa ao verdadeiro efeito causal da introdugdo da
nova metodologia, naqueles que a ela foram sujeitos.

Os resultados serdo apresentados de seguida, mas antes é importante referir a qualidade do
procedimento. De facto, ao ajustarem-se os alunos, de acordo com a sua semelhanga em termos de probabilidade
de participacdo, pretende-se que eles se assemelhem o mais possivel em termos de distribuicdo das
caracteristicas observdveis. Em termos estatisticos, significa que o teste de igualdade entre a média de cada
varidvel para os grupos em andlise deve possuir significancia estatistica.

Com reduzidas excepgdes, para todas as varidveis na andlise concreta de cada uma das disciplinas, foi

encontrada significincia estatistica para a igualdade entre a média de cada uma das varidveis entre os grupos. A

% Neste trabalho nio serfio apresentados os resultados do modelo logit, pela extensdo dos mesmos e pelas particularidades econométricos cuja
dificuldade de explicacdo pensamos dever ficar fora do texto do estudo. No entanto, os resultados serdo fornecidos caso haja interesse e
sempre que forem necessdrias explicagdes adicionais.

? Os modelos ndo produzem taxas de previsio iguais a 100%, nem esperdvamos que tal ocorresse pois, tal como ja admitimos, verifica-se a
inexisténcia de informac@o que poderia explicar os resultados (como a média de entrada no curso ou a prova especifica de acesso, por
exemplo) ou entdo existe informacdo que ndo pode ser acedida (como a motivacdo do aluno na disciplina).



quantidade de varidveis e de disciplinas analisadas nd3o permite que seja possivel a apresentagdo desses
resultados. No entanto, pode ser apresentado o resultado do célculo do valor absoluto médio do enviesamento
padronizado'’, relativamente ao conjunto de caracteristicas observaveis, entre o grupo de tratamento e os grupos

de comparagdo antes e depois da aplicacido do nosso procedimento de matching.

Tabela 5: Média absoluta do enviesamento padronizado entre o grupo de tratamento e os grupos de comparagdo antes e
depois do procedimento de matching.

GC Enviesamento Algebra Matemdtica Matemadtica Estatistica Investlgagéo Introdugéo 3 Marke ing anlablllfiade antabll}dade
Linear I II Operacional  Informitica Financeira I Financeira II
T Antes 18.58 16.87 29.66 9.86 17.58 23.68 21.35 23.6 21.03
ODOS
Depois 0.54 6.58 8.37 9.94 12.6 22.83 5.82 10.98 14.37
AREA Antes 39.92 3006 - 14.83 2545 - 23.87 1995 -
GESTAO Depois 8.43 481 - 13.14 10.07 - 13.43 1835 -

A Tabela 5 permite observar que a média do enviesamento padronizado entre os grupos é, em geral,
bastante elevado antes de se proceder ao matching entre os alunos, reduzindo-se bastante apds este
procedimento. Esta reducdo significativa do enviesamento médio entre os grupos ¢ um bom indicador da
qualidade do procedimento de matching traduzindo-se, na prética, pela indica¢do de que foi possivel encontrar
nos grupos de comparacdo alunos muito idénticos aos alunos de IG, no conjunto das caracteristicas analisadas.

Assim, é possivel olhar para os resultados do efeito causal da introdu¢do da nova metodologia de ensino
com confianga e a certeza que serdo a melhor aproximacdo para o efeito real da metodologia naqueles que a ela
estiveram sujeitos. Estes resultados encontram-se na Tabela 6.

Comecando por observar o efeito da metodologia nos alunos de IG, admitindo a possibilidade de eles
frequentarem a disciplina em qualquer curso da instituicdo que a possua na sua estrutura curricular, verifica-se
que, com a excepgdo das disciplinas de Estatistica, Marketing e Contabilidade Financeira I, os alunos de IG
teriam obtido melhores resultados em termos de aprovacdo nas disciplinas de Algebra Linear, Matemdtica I e
Investigacdo Operacional se as tivessem frequentado num outro curso que nio IG. Quanto aos alunos de IG, nas
disciplinas de Algebra Linear, Matemitica I e Investigacio Operacional, os resultados mostram que eles
possuem menos 4 a 19%, respectivamente, de probabilidade de obter uma classificagdo positiva do que se
tivessem frequentado as disciplinas noutros cursos leccionados, independentemente da 4rea cientifica em

questao.

' Enviesamento padronizado: (X X 0) , onde X ) (Vl) € a média (varidncia) no grupo de tratamento e X o (VO) €a

simbologia andloga para o grupo de comparagao.
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Tabela 6: Percentagem de alunos aprovados apds realizarmos o matching entre alunos.

CURSOS DE COMPARACAO
DISCIPLINAS Topos AREA DE GESTAO
GT GC Diferenca (AP ) GT GC Diferenca (AP )
Algebra Linear 26.5 30.6 -4.1 26.5 16.3 10.2
Matemética I 18.6 30.5 -11.9 19.0 13.8 52
Matematicall e e 27.9 11.5 16.4
Estatistica 53.2 46.8 6.4 53.2 19.1 34.0
Investigagdo Operacional 34.6 53.8 -19.2 34.6 23.1 11.5
Introduc@o a Informatica - e 30.4 26.1 4.3
Marketing 92.9 73.8 19.0 95.1 65.9 29.3
Contabilidade Financeira I 73.0 27.0 459 73.0 29.7 432
Contabilidade Financeirall ~ -—— 56.4 16.4 40.0

No entanto, se compararmos os alunos apenas com os colegas de cursos da drea da gestdo, verifica-se
que os alunos de IG beneficiaram bastante por frequentarem o curso de IG e ndo os cursos de CA ou GE. Se
olharmos com cuidado, verifica-se que este resultado € uma consequéncia dos baixos niveis de aprovacio nos
cursos de CA e GE.

Curioso € a observagdo de que a disciplina de Informdtica de Gestdo é a que parece apresentar 0 menor
efeito positivo para os alunos de IG. Uma explicagdo podera ser a obrigatoriedade de, qualquer que seja o curso,
o aluno se sujeitar a avaliagdo continua o que dilui o efeito da introducdo da metodologia no curso de IG. Os
alunos do curso de IG possuem apenas cerca de 4% mais probabilidade de obter aprovagdo na disciplina de
Introducdo a Informatica do que se tivessem frequentado a disciplina num dos outros cursos da drea da gestdo.
De facto, se analisarmos, por exemplo, a disciplina de Estatistica verifica-se que é apenas obrigatéria uma
avaliacdo continua para o curso de IG, ndo se prevendo esta alternativa de avaliagdo nos restantes cursos, € que o
efeito causal da politica indica que os alunos de IG possuem cerca de 34% mais probabilidade de serem
aprovados na disciplina do que se tivessem frequentado a disciplina num outro curso da drea da Gestao.

Os factos mencionados servem como pistas de andlise para avaliar o efeito da introducdo da
metodologia. Para auxiliar essa andlise € também interessante comparar os resultados obtidos antes e depois do
procedimento de matching. Pode observar-se que nfio existem grandes diferencas nos resultados antes e depois
da aplicagdo do procedimento de matching quando se analisa a institui¢do como um todo, no entanto, tal ja ndo é
verdadeiro para a comparacdio entre os cursos na drea da Gestdo. Neste ultimo caso, verifica-se que o
ajustamento entre alunos permite obter resultados bastante mais positivos para o efeito causal da introdugdo da
nova metodologia de ensino naqueles que a ela foram sujeitos. Para a andlise em que se faz a comparagdo com
todos os cursos leccionados os resultados menos claros podem indiciar que existam factores relacionados com as
dreas cientificas, especificas de cada curso, que podem influenciar os resultados e ndo foram captadas pela

presente avaliacio.

4.2. Efeito da introducao da metodologia na classificacao positiva
Para a andlise da qualidade do sucesso escolar foram apenas seleccionados os alunos que obtiveram
uma classificacdo positiva, ou seja, maior ou igual a 10. Para estes individuos é apresentada a distribuicao de

caracteristicas observaveis, a semelhanga do que se fez na sec¢do anterior, ver Tabela 7.
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Como € 6bvio temos uma diminui¢do do nimero de observagdes adequadas para andlise o que deteriora
um pouco, embora ndo restrinja, um procedimento de matching. De facto, a constatacio de que existem
diferencas na distribui¢do do conjunto de caracteristicas mostra que € importante realizar esse procedimento, tal
como ja se tinha concluido para a avaliagdo do sucesso escolar. Como o procedimento é exactamente 0 mesmo
ndo iremos repetir as explicacdes ja fornecidas limitando-nos a apresentar os resultados mais significativos.

Um desses resultados a salientar refere-se ao pior ajustamento entre alunos de IG e os colegas. A
diminui¢do do nimero de observacdes, em ambos os grupos, deixava adivinhar que tal pudesse acontecer. A
degradacdo da qualidade do procedimento de matching, como pode ser constatado na Tabela 8, € a consequéncia
pratica de, com menos alunos, ser mais dificil encontrar, para cada aluno de IG, um aluno semelhante no

conjunto de caracteristicas seleccionadas para a andlise.

Tabela 7: Distribui¢do das caracteristicas observaveis, seleccionadas para o processo de matching, entre os grupos de
tratamento e comparagio.

CARACTERISTICAS
DISCIPLINAS GRUPOS % N % ) % ' % } % %
Alunos Idade Sexo O;ggl:r?l Nacionalidade Pls_zgﬁ?; Associativo  Bolseiro
(Masculino) (Norte) (Portuguesa) (Sim) (Sim) (Sim)
GT 13 23.8 30.8 23.1 92.3 0.0 30.8 7.7
Algebra Linear GC - Todos os Cursos 125 233 57.6 32.0 93.6 0.0 27.2 49.6
GC - Area de Gestio 43 24.0 30.2 34.9 93.0 0.0 44.2 58.1
GT 11 23.6 36.4 27.3 63.6 0.0 27.3 18.2
Matematica I GC - Todos os Cursos 229 239 56.3 23.1 88.6 0.0 31.0 39.7
GC - Area de Gestio 62 24.3 24.2 25.8 85.5 0.0 50.0 56.5
GT 8 239 37.5 37.5 62.5 0.0 25.0 25.0
Matemdtica IT GC - Todos os Cursos ~ ===-= === —eeee eeeee e e e e
GC - Area de Gestio 57 24.5 24.6 21.1 84.2 0.0 42.1 474
GT 13 25.2 38.5 23.1 92.3 0.0 30.8 46.2
Estatistica GC - Todos os Cursos 71 24.8 394 26.8 87.3 0.0 38.0 43.7
GC - Area de Gestio 16 24.5 0.0 31.3 93.8 0.0 31.3 68.8
GT 9 24.4 333 333 88.9 0.0 1.1 55.6
Investigagdo GC - Todos os Cursos 179 25.0 52,0 24.6 91.1 0.0 374 36.9
Operacional )
GC - Area de Gestao 55 24.6 16.4 23.6 96.4 0.0 473 56.4
GT 7 26.1 85.7 429 85.7 0.0 0.0 429
R Inlrodu({‘ap GC - Todos os Cursos ~ ===== === —eeeeeeee e e e e
a Informdtica 3
GC - Area de Gestao 49 23.7 40.8 10.2 81.6 0.0 18.4 40.8
GT 39 24.9 333 25.6 76.9 0.0 20.5 359
Marketing GC - Todos os Cursos 56 25.9 23.2 30.4 82.1 0.0 46.4 46.4
GC - Area de Gestio 49 26.0 26.5 32.7 79.6 0.0 49.0 429
GT 13 24.5 53.8 23.1 84.6 0.0 30.8 7.7
Contabilidade GC - Todos os Cursos 23 234 304 174 87.0 0.0 174 39.1
Financeira I .
GC - Area de Gestdo 18 234 333 222 83.3 0.0 16.7 27.8
GT 19 25.2 36.8 26.3 84.2 0.0 26.3 10.5
C(')ntabll'ldade GC - Todos os Cursos ~ ===== === —eeeeeeee e e e e
Financeira II .
GC - Area de Gestdo 32 239 37.5 18.8 78.1 0.0 37.5 25.0

Por outro lado, ao considerarmos que os resultados devem ser obtidos numa regiao de suporte comum,
ou seja, num intervalo em que todos os alunos possuam a mesma distribui¢cdo na probabilidade de participacao,
foi necessdrio abandonar algumas observagdes no grupo de tratamento (no miximo 2 observacdes

correspondentes a alunos de IG). Estes alunos foram retirados da andlise porque se concluiu que seria impossivel
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encontrar nos restantes cursos alunos com uma probabilidade de participacdo idéntica, isto €, ndo seria possivel

encontrar para esses alunos de IG um match adequado.

Tabela 8: Média absoluta do enviesamento padronizado entre o grupo de tratamento e os grupos de comparagdo antes e

depois do procedimento de matching.
Algebra  Matemdtica Matematica Investigacdo  Introdugdo a Contabilidade  Contabilidade

Gc Enviesamento Linear I I Estatistica Operacional  Informdtica Marketing Financeira I Financeira II
Topos Antes 35.96 29.21 36.28 9.85 30.2 54.47 25.87 38.2 24.18
Depois 1.38 24.50 40.81 28.37 20.68 30.43 10.57 32.53 40.68
AREA Antes 31.43 39.03 - 25.53 2973 e 24.35 3035 0 -
GEsTAO Depois 17.25 3950 - 51.25 3435 0 18.9 98

Apesar da pior qualidade do matching, percebida em termos do valor absoluto médio do enviesamento
padronizado, verificou-se que os testes estatisticos a igualdade das médias, de cada uma das caracteristicas
seleccionadas, entre os grupos sdo significativos na maioria das varidveis''.

Feitas as devidas ressalvas, podem agora analisar-se os resultados do procedimento de matching na

qualidade da classificac@o positiva dos alunos de IG. Esses resultados apresentam-se na Tabela 9.

Tabela 9: Média das classificacdes positivas apds realizarmos o matching entre alunos.
CURSOS DE COMPARACAO

DISCIPLINAS Topos AREA DE GESTAO
GT GC Diferenca (AP ) GT GC Diferenca (AP )
Algebra Linear 11.50 11.50 0.00 11.38 11.38 0.00
Matemética I 11.27 11.91 -0.64 11.27 11.45 -0.18
Mateméticall e 11.75 12.13 -0.38
Estatistica 10.73 10.45 0.27 10.73 10.18 0.55
Investiga¢do Operacional 11.00 11.33 -0.33 11.00 13.22 -2.22
Introdugdo a Informatica - 12.33 10.67 1.67
Marketing 11.31 11.54 -0.23 11.31 11.51 -0.21
Contabilidade Financeira I 10.45 11.00 —0.55 10.45 10.91 -0.45
Contabilidade Financeirall ~ -—— 11.21 11.84 -0.63

A primeira constatacdo € que se os alunos de IG possuem maior probabilidade de obter aprovagdo
escolar por frequentarem disciplinas no curso de IG e nfio noutros cursos, especialmente nos da drea da gestio,
tal ndo acontece em termos do valor das suas classificacdes positivas. Com algumas excepcdes, os alunos de IG
obteriam melhores classifica¢des se frequentassem as disciplinas em causa, noutros cursos. As excepgdes sdo a
disciplina de Informética de Gestdo - verifica-se que os alunos de IG possuem uma média de classificagdes
positivas superior em 1,67 valores do que se tivessem frequentado a disciplina num dos cursos da 4rea da gestdo.
No outro extremo, encontra-se a disciplina de Investigacdo Operacional onde se verifica que os alunos que
frequentam a disciplina no curso de IG possuem uma média de classificacdes positivas inferiores em quase 2,22
valores do que se tivessem sido aprovados na mesma disciplina mas a frequentar outro curso.

De facto, os resultados em termos de qualidade do sucesso escolar ndo sdo tdo positivos para os alunos

abrangidos pela medida.

"' Como j4 foi explicado, a elevada dimensio dos resultados ndo permite a sua adequada apresentaciio no corpo do texto.
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5. CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos conclui-se que a introducdo de uma filosofia de ensino, tal como a
preconizada pela Declaracdo de Bolonha, € importante para a melhoria das taxas de aprovagdo dos alunos a que a
ela ficam sujeitos. Tal verifica-se pela maior taxa de aprovacdo dos alunos de IG quando comparados com
alunos que frequentam as mesmas disciplinas em cursos diferentes mas na mesma vizinhanga da drea cientifica.
A ndo verificagdo desta conclusdo quando o estudo se estende a todos os cursos leccionados pela institui¢do,
independentemente da sua drea cientifica, pode estar relacionada com factores especificos dos cursos que nio
foram analisados neste processo de avaliacdo.

Se as taxas de aprovacdo sdo a medida quantitativa preferida dos decisores politicos, considera-se
importante que nao seja a tnica a ser analisada. De facto, em termos da consisténcia das taxas de aprovacdo, que
no presente trabalho foi decidido designar por qualidade, ndo foi possivel concluir pela importincia da aplicacao

de novas metodologias de ensino.
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