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RESUMO

Uma importante questdo que vem recebendo a atencédo de estudos na literatura de economia
da educacédo se refere a identificacdo dos insumos relevantes para o aprendizado escolar das
criangas e a possibilidade de implementagdo de politicas publicas que sejam efetivas. Em
particular, os resultados de desempenho educacional decorrentes da qualidade do professor
ndo sdo consensuais. Uma questdo que ainda precisa ser melhor investigada ¢ se um
professor de boa qualidade afeta positivamente o desempenho escolar do aluno no decorrer
do tempo. Nesse sentido, o objetivo do presente estudo é identificar o impacto das
contribui¢bes dos professores para o aprendizado através da proficiéncia dos alunos de
escolas publicas e privadas em municipios selecionados do Brasil. A partir dos microdados
longitudinais do projeto GERES - Geragdo Escolar, que acompanhou o desempenho dos
alunos da primeira etapa do Ensino Fundamental nos anos de 2005 a 2008 utilizou-se a
Funcéo de Producgédo Educacional (FPE) incluindo os efeitos fixos de alunos, professores e
0 match entre eles para detectar o efeito da qualidade observada do professor e buscar evitar
0 viés decorrente da omissdo de varidveis sobre o resultado dos alunos. A relevéncia do
formato longitudinal dos dados possibilita avaliar a evolugéo do aprendizado das criancas e
utilizar hipdteses menos restritivas na estimacgdo dos resultados. Esse tipo de especificagdo,
até onde foi investigado, ndo foi utilizado na literatura empirica do efeito do professor na
proficiéncia dos alunos. A partir dos resultados foi verificado que com o controle dos efeitos
fixos, inclusive do match, questdes como o professor possuir outro trabalho tem impacto
negativo na proficiéncia de seus alunos. As varidveis como educacdo, experiéncia e renda
sdo significativas para portugués e os resultados sdo coerentes. J& para matematica, essas
mesmas variaveis ndo sdo significativas, indicando que as caracteristicas nao observadas,
guando controladas sdo capazes de explicar as diferencas nas notas. Através dos coeficientes
das dummies dos professores o aluno que muda do pior para 0 melhor professor em portugués
pode sair do primeiro nivel de aprendizagem e atingir o terceiro de acordo com a escala do
GERES. O aluno que muda do pior para o melhor professor em matematica pode sair do
primeiro nivel de aprendizagem e ir para o quinto nivel de acordo com a escala para esta

proficiéncia.

PALAVRAS-CHAVE: desempenho do aluno, educacéo infantil, funcao de producéo

educacional, qualidade do professor, qualidade do match, efeitos fixos, GERES.



ABSTRACT

An important issue that has received attention in studies of the economics of education
literature refers to identifying relevant inputs to children’s educational performance and the
possibility of implementing public policies that are effective. In particular, the results of
educational performance coming from teacher quality are not consensual. One issue that still
needs to be investigated is whether a good quality teacher positively affects the academic
performance of students over time. In this sense, the aim of this study is to identify the impact
of teachers’ contributions to learning through the proficiency of students in public and
private schools in selected municipalities in Brazil. From the longitudinal micro project
GERES - Geracdo Escolar, which accompanied the students' performance in the first stage
of elementary school in the years 2005 to 2008, we used the educational production function
(EPF) including fixed effects for students, teachers and the match between them to detect
the effect of the observed teacher’s quality and seek to avoid the bias caused by the omission
of variables on the students’ outcomes. The relevance of longitudinal data allows to evaluate
the evolution of children's learning and use less restrictive assumptions on the estimation
results. This type of specification, as far as we investigated, was not used in the empirical
literature of the teacher’s effect in student proficiency. From the results it was found that
controlling for fixed effects, including the match, issues such as the teacher has other work
has a negative impact on the proficiency of their students. Variables such as education,
experience and income are significant for reading and the results are consistent. For math,
these same variables are not significant, indicating that the unobserved characteristics when
controlled are able to explain the differences in the notes. Using the coefficients of the
dummies of the teachers, students that changes from worst to best teacher in portuguese can
achieve the third level of learning according to the scale of GERES. A student who changes
from worst to best math teacher can leave the first level of learning and achieve the fifth
level in accordance with the scale for this proficiency.

KEYWORDS: educational performance, early childhood education, educational

production function, teacher quality, match quality, fixed effect, GERES.
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1. INTRODUCAO

A atencdo dada ao ensino basico ocorre ndo apenas dos paises desenvolvidos, mas
também nos paises em desenvolvimento?, pois é sabido que a educagio exerce uma grande
influéncia sobre o crescimento econdmico e reducdo das desigualdades sociais. Individuos
mais escolarizados tém menor propensdo a entrar no crime, menor probabilidade de ficar
desempregado e melhores oportunidades no mercado de trabalho. Um pais com individuos
que apresentam nivel educacional mais alto possui maiores taxas de crescimento e inovacao.
Vaérios séo os estudos que evidenciam que os testes de proficiéncia realizados em criangas e
adolescentes tém forte relagdo com o sucesso no mercado de trabalho (Leibowitz, 1974,
Murnane, Willett, e Levy, 1995; Neal e Johnson, 1996; Keane e Wolpin, 1997; Cameron e
Heckman, 1998; Hanushek e Rivkin, 2006a; Cunha e Heckman, 2007, 2009).

Os resultados educacionais persistentemente ruins, principalmente nos paises em
desenvolvimento, vem intrigando os economistas ha muito tempo. A qualidade da educacéo
nestes € baixa, considerando que a maioria dos alunos de escolas primarias e secundarias dos
paises em desenvolvimento aprendem menos que seus homdélogos dos paises desenvolvidos.
Essas lacunas podem ser explicadas pelas diferencas nas caracteristicas familiares e também
pela baixa qualidade das escolas dos paises desenvolvidos.

Se as escolas podem fazer a diferencga, entdo mudar os insumos escolares, a gestao
da escola e as praticas de ensino dos professores pode ser capaz de melhorar a performance
educacional. Dessa forma, o interesse é encontrar quais sdao os insumos que afetam o
aprendizado escolar das criancas para que possam ser implementadas politicas publicas
efetivas. Os microeconometristas, Psacharopoulos? (1994) e Duflo® (2001) estimaram por
minimos quadrados ordinarios e experimentos naturais e variaveis instrumentais,
respectivamente, que a taxa de retorno da educacdo € elevada nos paises em

desenvolvimento.

! De acordo com o relatério da Organisation for Economic Co-operation and Development (OECD, 2013),
projetos que utilizam os testes dos alunos para avaliacdo dos docentes sdo encontrados em paises como México
e Chile.

2 O autor estuda a rentabilidade do investimento a nivel global acerca do retorno em padrdes estabelecidos
anteriormente: a educagdo primaria continua sendo prioridade em investimentos nos paises em
desenvolvimento, o retorno diminui de acordo com a escolaridade e o nivel de renda per capita do pais,
investimento em educagdo nas mulheres é mais rentavel que nos homens, o financiamento pablico do ensino
superior € regressivo e retornos dos trabalhadores do setor privado da economia sdo maiores que 0S
trabalhadores do setor publico.

3 A autora avalia o efeito de um programa na educagdo e salarios por meio da combinagao de diferencas entre
as regides no numero de escolas construidas com as diferencas entre coortes induzidas pelo tempo de programa.
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De acordo com Glewwe e Kremer (2006), nos Gltimos anos, houveram muitas
mudancas de politicas no sistema educacional em paises em desenvolvimentos. Além disso,
ao contrario dos paises desenvolvidos, tém sido realizadas muitas avaliacdes de politicas
educacionais nos paises em desenvolvimento, fazendo com que os estudos na area de
educagdo nestes Ultimos sejam promissores para pesquisas.

Os professores tém papel central nas escolas e nas discussdes de politicas
educacionais. Pais, professores e os administradores enfatizam o papel fundamental do
professor na determinacdo da qualidade da escola, principalmente no Ensino Fundamental,
apesar de a infraestrutura escolar também ser relevante para o aprendizado. A motivagao dos
professores e a capacidade de transmitir o conhecimento séo caracteristicas que podem fazer
a diferenca dentro da sala de aula, no entanto, apesar de a qualidade do professor ser
importante, é também dificil de observar, pois muitas evidéncias sdo indiretas. Dentre as
caracteristicas observaveis, as mais usadas na literatura sdo experiéncia, formacao e salario,
apesar dos efeitos controversos que sdo encontrados nos modelos de funcgdes de producao
(HANUSHEK, RIVKIN; 2006b).

De acordo com Cunha e Heckman (2007), a formacao de habilidades ocorre por meio
de um processo dinamico, em que o nivel de habilidade adquirida em uma etapa serve para
a formacdo de habilidade na etapa seguinte. Essas desigualdades de habilidades entre os
individuos se inicia na etapa inicial da vida e persiste ao longo do tempo. Assim, criancas
com menores investimentos no inicio do ciclo educacional apresentam maiores dificuldades
nos ciclos subsequentes.

Entdo, se as habilidades desenvolvidas no periodo escolar forem dependentes das
habilidades passadas, as escolas ndo serdo capazes de reduzir essa diferenca entre os alunos
gue comecam com um nivel alto e aqueles que comecam com um nivel baixo. Se as escolas
fossem todas homogéneas nas caracteristicas que afetam o aprendizado e tivessem gestdo
igual, a desigualdade gerada seria para o periodo pré-escolar.

De acordo com Machin (2008), as pesquisas sobre a oferta educacional comegaram
a ser desenvolvidas a partir de 1960 e 1970, tiveram um declinio na década de 1980 e
retomaram o crescimento a partir de 1990. Um dos motivos pelos quais esses estudos tém
aumentado é o fato da educacao estar sendo associada a outras questdes como desigualdades
no mercado de trabalho e crescimento e desenvolvimento do pais. A recente disponibilidade
de dados também tém contribuido, principalmente para o desenvolvimento de estudos

empiricos na area. Além desses dois motivos, pode-se destacar ainda a relevancia politica
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do assunto. O governo estd preocupado em fundamentar suas politicas em evidéncias
empiricas, objetivando entender os impactos da educacdo na sociedade e avaliar quais
politicas ttm um bom desenvolvimento social.

A solucéo encontrada entdo para incluir a oferta educacional nas pesquisas foi utilizar
a funcdo de producéo educacional, que levou para as escolas conceitos usados nas firmas,
como a alocacgdo 6tima de recursos. Dessa forma, os estudos passaram a medir o produto
educacional atraves de testes de proficiéncia.

O mecanismo de geracdo e reproducdo da desigualdade pode ser entendido da
seguinte forma: os individuos participam de um processo que ocorre em duas etapas
(BARROS E MENDONCGCA,; 1996). A primeira etapa esta associada ao periodo da infancia
até a adolescéncia, onde ocorre a formacéo de capital humano do individuo. Em funcéao da
habilidade inata dos individuos e dos recursos investidos em sua preparacdo, no fim da
primeira etapa esses individuos estdo em diferentes niveis, ou seja, eles podem terminar a
primeira etapa em condicOes desiguais. Assim, o nivel de capital humano do mesmo é
diferente de acordo com suas habilidades heterogéneas (inatas) e de acordo com 0s recursos
investidos nesse individuo. Ja a segunda etapa esta associada ao mercado de trabalho. Os
autores mostram que a desigualdade salarial no Brasil poderia ser reduzida em até 50% caso
os diferenciais de renda por nivel educacional fossem eliminados.

Segundo Barros e Mendoncga (1997) o acesso a um bom sistema educacional €
fundamental para o desenvolvimento individual e da nacdo. O baixo nivel educacional
brasileiro e a lenta expansdo do sistema educacional no pais sdo caracteristicas do
desenvolvimento nacional que o diferenciam dos demais processos de outros paises da
América Latina e asiaticos com rendas semelhantes.

No Brasil, dados das pesquisas domiciliares mostram que cerca de 95% das criancas
com idade escolar priméria ja estdo matriculadas nas escolas, mesmo nas regides mais pobres
como o Nordeste. Contudo, a educacdo primaria é caracterizada por elevados indices de
repeténcia e baixos indices de conclusdo (DE CASTRO; 2000).

Os estudos na &rea de economia da educacdo foram baseados na teoria do capital
humano por muito tempo. Conforme Waltenberg (2006) essa teoria via as escolas como
firmas especializadas em produzir educacdo, mas focadas apenas na parte da demanda de
educacéo, e ndo tinham como objetivo s6 o desenvolvimento de habilidades cognitivas, mas

também de habilidades ndo cognitivas e outras caracteristicas importantes para o
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aprendizado da crianca. Para o autor, a critica mais relevante a essa teoria diz respeito a sua
preocupacdo em discutir sobre a demanda educacional e negligenciar a oferta.

Conforme assinalado, a qualidade do ensino nos paises em desenvolvimento é
frequentemente baixa. O absenteismo dos professores, a repeténcia e o abandono escolar dos
alunos séo coisas comuns principalmente no ensino basico, e as criangas aprendem menos
que o estabelecido no curriculo escolar®. A qualidade e disponibilidade do professor, tém
baixos incentivos e pouca supervisao, também é um problema. Segundo Harbison e
Hanushek (1992) nas areas rurais do nordeste brasileiro na década de 1980, 60% dos
professores do ensino basico ndo tinham completado o ensino fundamental.

Uma das hipoteses que existe para justificar essa diferenca nos niveis de proficiéncia
dos alunos diz respeito a qualidade do professor. O professor relaciona-se com os alunos
diariamente e tem como principal objetivo estimular a aprendizagem. Além disso, € ele quem
toma certas decisdes relativas a disciplina ministrada em sala de aula, como por exemplo,
quantidade de exercicios passados aos alunos, forma de avaliacdo e maneiras de incentivar
a participacéo da turma.

O progresso dos sistemas de accountability e o crescimento do processo de
integracdo dos resultados escolares para a concesséo de bonus e premiacdes reforcam ideia
da relacdo entre o desempenho escolar e o desempenho do professor. Isto mostra que ha
confianga nos instrumentos de avaliag&o, e atribui-se a responsabilidade pela aprendizagem
dos alunos aos professores (BROOKE, 2008).

Segundo Novaes (2012), a avaliacdo dos docentes no Brasil feita pelos sistemas de
ensino € bem parecida com a avaliacdo dos demais funcionarios publicos e € bastante
burocratica. Nas redes municipais de ensino, por exemplo, é considerado nas avalia¢fes
fundamentalmente a titulacdo, realizacdo de aperfeicoamento, tempo de servico,
pontualidade e questbes como eficiéncia, mas sem a determinacdo adequada de indicadores
que possam caracteriza-la.

O maior desafio entre os economistas, entretanto, é o desenvolvimento de modelos
capazes de estimar o tamanho dos efeitos dos professores para o aprendizado das criancas.
A dificuldade é saber o quanto houve de contribuicdo de um determinado professor ao
desempenho do aluno sendo que ndo se pode verificar a situacdo contrafactual, ou seja, o

quanto seria o desempenho deste mesmo aluno sem este professor. Uma outra dificuldade

4 Lockheed and Verspoor, (1991); Harbison and Hanushek, (1992); Hanushek, (1995).
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de encontrar uma relacdo forte dos insumos escolares e 0 desempenho dos alunos € devido
a fragilidade das varidveis usadas para medir qualidade. De acordo com um estudo,
Menezes-Filho (2007) encontrou algumas evidéncias sobre caracteristicas dos professores.
O salario dos professores impacta apenas 0 desempenho de alunos da rede privada, a
escolaridade teve impacto pequeno e o professor ter passado por um processo de qualificacdo
néo teve impacto sobre o desempenho. No entanto, isto ndo implica que os professores ndo
sdo importantes, e 0 que pode estar de fato importando s@o caracteristicas ndo observaveis
como motivacdo e didatica.

A hipoOtese a ser testada no presente estudo é: um professor de boa qualidade afeta
positivamente no desempenho escolar do aluno no decorrer do tempo? O objetivo do
presente estudo é identificar o impacto das contribui¢fes do ensino dos professores para o
aprendizado dos alunos na proficiéncia de portugués e de matematica dos alunos de escolas
publicas e privadas. Este trabalho utiliza a Fungdo de Producdo Educacional (FPE) incluindo
os efeitos fixos de alunos, professores e 0 match entre eles para detectar o efeito da qualidade
observada do professor e buscar evitar o viés decorrente da omissdo de variaveis sobre o
resultado dos alunos. Esse tipo de especificacdo, até onde foi investigado, ndo foi utilizado
na literatura empirica do efeito do professor na proficiéncia dos alunos. De acordo com
Tiebout (1956) pode ocorrer de os alunos ndo serem distribuidos de forma aleatéria entre as
escolas, dado que a escolha das familias sobre o bairro e a escola dependem das preferéncias
e recursos e essa selecdo ndo aleatoria pode contaminar as estimativas dos efeitos do
professor ou da escola.

Os microdados longitudinais do projeto GERES, Estudo Longitudinal da Geragao
Escolar 2005, permitem controlar para a heterogeneidade através de modelos de efeitos
fixos. O modelo controla para efeitos fixos de aluno, professores e 0 match entre eles e
relaciona as diferencas de proficiéncia restantes as diferencas nas caracteristicas do
professor. Os dados do GERES permitem a inferéncia para os municipios da amostra, a
saber: Belo Horizonte (MG), Rio de Janeiro (RJ), Campo Grande (MS), Salvador (BA) e
Campinas (SP).

O trabalho serd estruturado da seguinte maneira: além dessa introducéo, o capitulo
dois aborda o referencial tedrico. O terceiro capitulo apresentara a base de dados utilizada e
as estatisticas descritivas. No quarto capitulo sera apresentada a metodologia do trabalho.
No quinto capitulo sera feita a analise dos resultados, no sexto serdo apresentas as

consideracdes finais e no sétimo sdo mostradas as referéncias.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Esse capitulo tem como objetivo revisar alguns dos principais estudos feitos acerca
dos determinantes escolares e abordar questdes relativas a qualidade do professor. Dessa
forma, essa revisdo foi organizada da seguinte forma: a secdo 2.1 aborda questdes
relacionadas a funcéo de producdo educacional, e servird de ponto de partida para a discussao
dessa dissertacdo; na sec¢do 2.2 sdo feitas consideragcOes sobre a qualidade do professor e a

secdo 2.3 traz uma revisdo de trabalhos empiricos relevantes sobre o assunto.

2.1. Funcéo de Producdo Educacional e seus determinantes

O trabalho de Coleman et al. (1966) refletiu a importancia da analise dos fatores que
afetam a aprendizagem dos alunos e, desde entdo, a literatura busca relacionar os fatores
associados ao desempenho escolar dos alunos aos fatores escolares e fatores externos. E a
medida que 0s economistas comecaram a desenvolver pesquisas nessa area um novo
conceito de analise para investigar a relacdo educacional foi desenvolvido baseado na funcéo
de producdo utilizada para analisar as firmas. A analogia da funcdo de producao prové uma
estrutura conceitual que conduz a escolha das variaveis a serem utilizadas na analise e
permite uma interpretacdo coerente dos seus efeitos.

Para Hanushek (1979), a funcdo de producdo e as questdes tedricas relacionadas as
decisbes ideais das firmas fornecem uma base estrutural para descrever uma producdo
eficiente, a resposta adequada das empresas as mudancas na tecnologia ou de entrada de
custos, e assim por diante. Mudancas nas caracteristicas familiares sdo dificeis de serem
manipuladas pelas politicas publicas por serem pouco sensiveis & essas e caras no curto
prazo. Os insumos escolares devem ser analisados com cautela, pois sdo frequentemente
objetos de politicas publicas para o desempenho escolar, como por exemplo, recursos
financeiros agregados e instalagdes como laboratorios e bibliotecas. Outros insumos podem
ser divididos em fatores comunitarios e da turma; os fatores comunitarios sao relevantes
porque estados possuem politicas diferenciadas entre si, bem como diferentes gastos
educacionais e leis trabalhistas. Todavia, as variaveis de fatores comunitarios podem ser
correlacionadas com as politicas de localizacdo dado que as decisGes podem ser afetadas por

decisdes domésticas (viés de varidvel omitida) ou do governo (decisdo endogena).
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A Funcéo de Producdo Educacional (FPE) relaciona o processo de obtencdo de
conhecimento ao processo produtivo e para estudar e entender os determinantes da
proficiéncia escolar deve-se olhar para a relacdo entre os insumos e desenvolvimento

educacional que ela fornece. A especificacio pode ser feita como®:

Ae = f(Ft, S0, O¢, &¢) (1)

onde A, é o resultado educacional, F; é o vetor de caracteristicas e background familiar
acumulados no tempo t, S; é o vetor de insumos escolares e dos professores acumulado no
tempo t, O, é o vetor de outros insumos relevantes, como fatores da turma, acumulados no
tempo t e g; € o termo de erro aleatorio no tempo t.

A educacdo esta fortemente relacionada ao sucesso no mercado de trabalho®. Os
testes padronizados de proficiéncia se tornaram uma tendéncia para a avaliagdo dos
resultados dos alunos, assim o problema central da FPE é medir o resultado educacional
dado por A;. O maior problema, entretanto, vem da dificuldade de aquisicdo de dados
longitudinais.

A Funcéo de Producdo Educacional ndo possui uma especificacdo determinada, pois
depende da forma funcional, nivel de agregacdo das variaveis, variaveis de controle
relevantes e identificacdo. Para Krueger (1999) os problemas que envolveu a definicdo da
forma funcional sdo decorrentes de problemas de variaveis omitidas. Ha possibilidade de
variaveis omitidas ndao apenas dos aluno, mas também da turma, do professor e da escola.
As caracteristicas ndo observadas dos préprios individuos, como habilidade inata, também
podem gerar Vviés, pois podem estar correlacionadas com caracteristicas observaveis, como
caracteristicas familiares, por exemplo.

De acordo com Belfield (2000) as escolas podem ser vistas como empresas
educacionais que utilizam os recursos para produzir conhecimento, assim, a teoria
microeconémica pode ser usada para analisar as escolas.

O efeito do tamanho da turma sobre o desempenho escolar dos alunos também é um
tema muito investigado na literatura. Turmas menores possibilitam métodos de ensino mais

eficazes que nem sempre séo possiveis em turmas maiores. Em relagéo as caracteristicas da

> KRUEGER (1999); LEE E BARRO (2001); HANUSHEK (2002); TODD E WOLPIN (2003).

® Autores brasileiros analisam questdes do mercado de trabalho relacionados ao nivel educacional, para maiores
detalhes ver: Menezes-Filho, Fernandes e Picchetti (2006); Freguglia, Menezes-Filho e Souza (2007);
Fernandes e Menezes-Filho (2012).
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turma, como motivacdo dos alunos e a preparacdo dos mesmos para o curriculo da escola, o
principal problema é a mensuracdo das mesmas, pois é sabido que estas podem influenciar
a proficiéncia do aluno. Hanushek (2002) afirma que ha dificuldade para separar o efeito da
turma e o efeito do individuo, dessa forma, as estimativas da FPE que levam em conta as
caracteristicas da turma podem ser sobrestimadas por causa de fatores individuais omitidos
que sdo comuns & toda a turma.

A literatura aponta que a funcéo de producdo escolar é concava em relacao aos fatores
de producéo escolar. Dessa forma, os alunos de escolas mais pobres se beneficiariam mais
com 0 aumento dos insumos até o ponto em que esses aumentos ndo teriam mais impacto
significativo. Entretanto, a maioria dos estudos sobre a funcdo de producdo foram realizados
nos paises desenvolvidos, que em geral, possuem mais recursos, os resultados em paises em
desenvolvimento podem ser distintos (FELICIO, FERNANDES; 2005).

No que se refere a diferenciacdo entre escolas da rede publica e privada, essas ultimas
possuem melhores notas de desempenho educacional dos alunos que as escolas publicas,
com poucas exce¢des. De acordo com Angrist et al. (2004) uma forma de aumentar a
concorréncia entre as escolas publicas e privadas é adesdo de vouchers. Os alunos recebem
o0 voucher, ou bolsa escolar, e com ele escolhe se deseja se matricular na escola publica ou
privada e as escolas que tiverem uma maior demanda receberdo mais recursos, pois
adquiriram maior namero de vouchers. No Brasil, essa politica ainda ndo existe.

Nos sistemas de ensino onde existem tanto escolas publicas quanto escolas privadas,
as familias s6 poderdo escolher onde matricular seus filhos caso tenham o0s recursos
necessarios para pagar as mensalidades cobradas nas escolas privadas. O que pode ocorrer
sdo esses recursos serem financiados parcialmente ou integralmente por verba publica.

As caracteristicas de um bom professor nem sempre sdo relacionadas ao fato dele ter
nivel superior, mas a didatica, paciéncia com os alunos e dedicacdo. De acordo com Felicio
e Fernandes (2005), o salario dos professores da rede publica de ensino estd mais ligado a
experiéncia do mesmo e ao nivel de formacdo académica do que com o aprendizado das
criangas. O aprendizado dos alunos é maior em instituicdes em que os diretores dao maior
importancia a participacdo dos professores na elaboracdo do plano pedagdgico e sdo mais
abertos as sugestdes da comunidade escolar.

O teste de desempenho escolar € um importante preditor de salarios, participagcdo em
crime, salde e sucesso em outros aspectos econdmicos e sociais da vida. Recentemente,

estudos mostram que as habilidades ndo cognitivas tém se mostrado importantes para prever
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esses mesmos resultados. Os tragos ndo cognitivos capturam o conceito de Marshall de
cardter e incluem perseveranca, motivacdo, autoestima, autocontrole, consciéncia e
comportamento futuro. Ha& uma heterogeneidade substancial nas habilidades cognitivas e
ndo cognitivas (CUNHA, HECKMAN; 2007).

De acordo com Cunha e Heckman (2007; 2009) o ambiente familiar e os
investimentos feitos afetam o desempenho das criangas na escola. O tempo 6timo de
investimento depende do resultado que se deseja obter. A substancial heterogeneidade que
afeta a intervencdo em diferentes idades sugere que uma politica universal de combate aos
efeitos adversos de desvantagem precoce ndo € apropriada. O investimento 6timo deve ser
adaptado as especificidades que criam as adversidades que podem provocar desvantagens
futuras as criangas. Os autores afirmam ainda que a renda dos pais ndo € uma medida
adequada de recursos disponiveis a crianca, mesmo que a renda seja usada para medir a
pobreza infantil. O bom relacionamento familiar € mais importante do que a renda, pois pais
com maior escolaridade podem estar disponiveis aos filhos, mesmo que a familia esteja
passando por uma situacdo financeira adversa. Assim, mesmo criancas criadas em meios
culturais mais pobres podem receber encorajamento dos pais e ter sucesso.

Menezes-Filho (2007) afirma que as varidveis que mais impactam o desempenho
escolar dos alunos séo o nivel educacional da mée, a cor do aluno, se ele esté atrasado no
ambiente escolar, o nimero de livros em casa, se 0 aluno tem computador em casa e pré-
escola. Em relacdo a escola observa-se a existéncia de computadores, a selecdo dos diretores,
a procura de vagas pelos pais, escolaridade de diretores e professores e salario dos
professores, entretanto, esses Ultimos tém efeitos menores sobre a proficiéncia dos alunos.

De acordo com Francga e Gongalves (2010), os resultados educacionais apontam que
as escolas ndo sdo semelhantes e a elevada variacdo do desempenho das escolas de ensino
fundamental pode ser um dos motivos para que exista diferenca entre escolas publicas e
privadas, mesmo quando séo controladas as caracteristicas dos alunos. Nos Estados Unidos
também é possivel verificar diferencas de performance entre as redes de ensino publica e
privada. SupBe-se ainda que as escolas publicas sdo mal geridas, organizagdes privadas tem
melhores préaticas de gestdo que organizagdes publicas. Essas piores praticas de gestdo estéo
associadas as dificuldades em contratar funcionarios e alterar jornada de trabalho, ao fraco
monitoramento dos funcionarios, a estabilidade na carreira e sindicalizacdo forte,

caracteristicas que se aplicam ao ambiente educacional publico.
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Britto (2012) ressalta que a Funcéo de Producdo Escolar ndo considera que a escola
tenha outros objetivos como desenvolver as caracteristicas ndo cognitivas dos alunos, tais
como conviver e realizar atividades em grupo e ter autoconfianca e motivacao para estudar.
Essas habilidades além de serem também objetivos da escola, sdao fundamentais para o
desenvolvimento do aluno, ndo apenas para a vida escolar, mas também para a vida pessoal.
Outra questdo que o autor aborda diz respeito aos fatores socioecondémicos como, por
exemplo, educacdo dos pais, situacdo econdmica familiar, condi¢cdes do local onde o
estudante vive, que influenciam o desempenho do aluno na escola e muitas vezes sdo dificeis
de serem observados, além disso, € dificil separar o efeito destes de outras caracteristicas.

Segundo Tavares (2012), supondo que a industria escolar é relativamente rigida em
relagdo a tecnologia de produgdo’, uma hipotese para explicar a diferenca de resultados entre
escolas com 0s mesmos insumos se da pelas diferencas nas formas de gestdo. A investigacédo
empirica da FPE apresentou evidéncias de que os elementos de gestdo escolar estdo ligados
aos resultados educacionais.

De acordo com Britto (2012) no cenario da Funcdo de Producdo Educacional ndo é
possivel identificar qual a tecnologia que otimiza a funcdo, se fosse possivel as escolas
desejariam alcancar combinacdes factiveis que gerassem o nivel de educagdo desejado.
Identificar as condi¢des 6timas em cada instituicdo, no entanto, € muito complicado, porque
algumas escolas podem ter gestores mais eficientes e/ou melhores praticas de gestdo que

gerem diferencas nos niveis de eficiéncia da escola.

2.2. Qualidade do professor

Pais, professores e administradores destacam repetidamente o papel fundamental que
os professores desempenham na determinacdo da qualidade da escola. O estudo sobre a
qualidade do professor € essencial porque esta diretamente relacionado a formulacéo de
politicas educacionais. O desfio entdo, é identificar a qualidade do professor e auxiliar a
formulacdo de politicas que incentivem a maior qualidade.

Conforme determinado pela FPE, diversos sdo os fatores que afetam o desempenho
escolar dos alunos. E qualidade do professor, dentro e fora da sala de aula, € uma questao

que merece destaque. E constatado na literatura que todas as caracteristicas sobre as

7 HANUSHEK (1979).
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instalagOes das escolas e qualidade do professor, como a faculdade que esses cursaram, anos
de experiéncia em ensino e salario séo relevantes para o aprendizado da crianca. Coleman
et. al (1966) apontam gque o ambiente escolar da crianca consiste de muitos elementos que
vao desde a mesa que o aluno senta, o colega ao lado e o professor que estd em frente a
turma.

Hanushek (1971) procurou contornar o problema de inadequacdo das medidas de
qualidades através de estimativas de efeitos fixos da turma sobre os ganhos de proficiéncia.
O resultado das diferencas entre as turmas no ganho médio de proficiéncia é interpretado
como um reflexo da qualidade do professor, desde que o professor seja o principal fator de
diferenca entre as turmas. Contudo, os problemas de erro de medida e os efeitos de selecdo
da escola e da turma podem ser mais sérios nesses modelos do que naqueles que usam
medidas observaveis, tornando problematica a interpretacdo das estimativas diretas do
componente do professor.

Como a maioria dos professores sdo graduados e a maioria dos professores de escolas
de ensino basico sdo mulheres, os fatores que afetam os ganhos dos trabalhadores altamente
qualificados e das mulheres, afetam também o preco da qualidade do professor®. A reducio
dos ganhos relativos dos professores levou a uma queda na qualidade média dos professores
que entraram durante esse periodo. Entretanto, Ballou e Podgursky (1997) indicam que no
curto prazo, essas mudancas de ganhos relativos ndo sao claras, uma vez que o salario afeta
tanto a oferta de novos professores quanto a retencdo de professores que estdo empregados.

O tamanho da reducdo da qualidade do professor € incerto e depende muito da
correlagéo existente entre a habilidade de ensino e as habilidades que sdo recompensadas no
mercado de trabalho que ndo é de professores. Se o ensino, por exemplo, prioriza habilidades
de comunicacao e relacdes interpessoais mais que o mercado de trabalho, entdo os salarios
relativos aos graduados podem ndo fornecer um bom indice de qualidade do professor.

A pontuacao em testes particulares, como pontuacdes sobre licenciamento, fornecem
medidas objetivas de habilidades e diversos estudos analisam esses testes de um lado e de
outro, os salérios e demais caracteristicas da escola ou do mercado de trabalho®.

Segundo Bray (1999), em muitos paises (como por exemplo, Brasil, Malasia,

Cingapura e Tanzania) os pais sdo pressionados a pagar por licoes extras oferecidas pelos

8 Hoxby e Leigh (2004) destacam o impacto adverso da recente expansdo de oportunidades de trabalho para as
mulheres sobre a oferta de professores.
9 MURNANE et al. (1991); HANUSHEK, PACE (1995).
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professores depois do horério escolar para preparar os alunos para exames especificos, como
0 vestibular. Se houvesse um maior esfor¢o dos professores na escola, essa demanda por
aulas extras seria reduzida.

Para Barros et al. (2001) as caracteristicas dos professores que sdo usadas como
medida de qualidade dos mesmos possuem uma relacdo inferior & esperada com o
desempenho dos alunos. Dessa maneira, nivel de escolaridade, formacao profissional e
experiéncia, apesar de serem usados para selecionar os professores e determinar seus
salarios, podem néo explicar as diferencas entre os professores nos resultados dos alunos. A
qualidade do professor pode depender de caracteristicas ndo observaveis como motivacao e
lideranca.

De acordo com Hanushek (2003) uma das principais limitacdes dos estudos sobre a
funcdo de producdo educacional € o uso de um pequeno numero de caracteristicas
observadas para capturar a qualidade da escola e do professor. Apesar da abordagem
paramétrica basear-se nas técnicas padrdes de regressao, as informacdes sobre a variagdo na
qualidade dos professores sdo limitadas, pois muita das vezes os dados utilizados sdo
administrativos ou de pesquisas que costumam ter um conjunto limitado de caracteristicas.
Dentre as caracteristicas disponiveis, a educagdo e experiéncia do professor sdo variaveis
muito importantes a serem consideradas, porque afetam a remuneracdo dos professores,
tanto nos Estados Unidos quanto em outros paises. O autor encontrou evidéncias de que o
mestrado ndo tem relacdo sistematica com a qualidade do professor se medido pelo
aprendizado dos alunos; por outro lado, a experiéncia do professor tem relacdo positiva e
significativa com a proficiéncia dos alunos.

H& uma grande controvérsia em torno da questdo de a escola fazer ou ndo diferenca
para os alunos e de acordo com Rivkin, Hanushek e Kain (2005) isso se resume a uma
questdo mais simples: se ha ou ndo diferencas sistematicas e significativas entre as
habilidades das escolas e professores para melhorar o aprendizado e o qudo importante séo
essas diferencas da qualidade do professor para a determinacdo da proficiéncia. Por fim, se
as diferencas de qualidade puderem ser capturadas pelas caracteristicas observaveis dos
professores e escolas, como por exemplo, tamanho da turma, experiéncia e educacao do
professor, deve-se verificar o tamanho desses efeitos.

N&o h& um consenso na literatura acerca da importancia dos fatores especificos dos
professores nem uma conclusdo empirica que evidencie o papel dos professores para a

determinacdo da proficiéncia e no sucesso no mercado de trabalho. A importancia dos
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professores pode ser superestimada pelos pais e alunos ou, uma explicacdo diferente, pode
ser que as caracteristicas mensuraveis, como experiéncia do professor, expliqguem pouco da
real variacdo na qualidade.

A heterogeneidade no background escolar e na qualidade das escolas tornam dificil
a elaboracdo de um curriculo apropriado a todos os alunos. Muitas vezes o desenvolvimento
do curriculo é voltado para as necessidades da elite, 0 que deixa 0s outros alunos para tréas.
Isso faz com que 0s exames nacionais sejam caracterizados por baixa performance e provoca
uma maior taxa de repeténcia e abandono escolar. A qualidade das escolas e 0s gastos com
os alunos ainda sdo baixos, se comparada com o aprendizado nos paises desenvolvidos e 0s
professores tém pouco incentivo. No Ultimos anos, entretanto, os sistemas educacionais dos
paises em desenvolvimento tém se expandido muito e rapidamente (GLEWWE, KREMER,;
2006).

Rivkin, Hanushek e Kain (2005) desenvolveram um estimador da variancia da
qualidade do professor com o intuito de evitar o problema de selecdo dos alunos que
poderiam causar viés nas estimativas. Tal estimador é fundamentado nos padrbes de
diferencas de ganhos de desempenho dentro das escolas. Os autores ndo focam apenas nas
caracteristicas mensuraveis dos professores e das escolas, conforme é feito na literatura, mas
contam também com os resultados dos alunos para avaliar a magnitude total do efeito do
professor, independente da identificacdo e mensuracdo dos efeitos especificos. Essa
abordagem semiparamétrica gera uma estimativa do papel da qualidade do professor no
desenvolvimento académico e informacdes sobre o grau em que os fatores especificos
explicam as diferencas na eficiéncia do professor.

O desempenho académico em algum ponto é uma fungdo cumulativa de experiéncias
familiares antes e no momento da analise, experiéncias da comunidade e da escola. No
entanto, é dificil conseguir todas as informaces disponiveis e os estudos ficam sujeitos a
presenca de viés causado pela omissdo de variaveis.

Uma abordagem alternativa foca na determinagdo da taxa de aprendizagem ao longo
de periodos de tempo especificos; a vantagem desta analise é que elimina influéncias nao
observadas. Esse modelo € conhecido como modelo de valor adicionado, que controla
explicitamente para variacGes nas condicdes iniciais quando observa-se, por exemplo, como
a escola influencia o desempenho dos alunos durante um dado ano. Embora esse modelo

elimine o viés de especificacdo potencial, a inclusdo de notas iniciais como um meio de
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considerar o resultado passado reduz a probabilidade de que fatores historicos omitidos
introduzam viés significativo®®.

Os maiores problemas de estimagdo sdo decorrentes do match dos alunos com
professores e escolas. Pois além das familias escolherem o bairro e as escolas, os diretores e
demais administradores atribuem os alunos as salas de aula. E por conta dos tomadores de
decis@es utilizarem informagdes sobre alunos, professores e escolas e essas ndo estarem
completamente disponiveis as pesquisas ou serem mensuradas com erro, as estimativas estdo
sujeitas a viés (RIVKIN et al. 2005).

A evolugdo dos salérios do professores ao longo do tempo em relagdo a outros
trabalhadores é uma medida inicial da qualidade do professor. Se a correlacdo entre
oportunidades alternativas de emprego e a qualidade do ensino é baixa e os distritos escolares
ndo contratam sistematicamente os melhores professores disponiveis, qualquer mudanca na
oferta tende a mover a qualidade média na mesma direcdo. A relacdo dos salarios com os
estudos mostram que esses S&0 mais propensos a serem positivamente relacionados com o
desempenho do aluno que negativamente relacionados. E os problemas estéo relacionados a
falta de informacao historica e dados faltantes. Uma outra questdo em relacao aos salarios
diz respeito ao estoque de professores. Os salérios afetam a escolha do primeiro emprego e
a mudanca entre empregos. Hanushek e Rivkin (2006b) argumentam que como todas as
andlises dos efeitos dos salarios comparam os salarios presentes com a efetividade do
estoque de professores existente, esse estoque levanta dividas sobre os resultados.

Uma outra questdo determinante para a qualidade do professor relativo ao salario é a
capacidade de resposta dos atuais professores as possiveis mudancas salariais. A natureza
do emprego dos professores (horarios e férias coincidentes com o das criangas) e as
recompensas intrinsecas do ensino podem ter substitutos limitados, assim, tomar decisdes de
entrada ou permanéncia no ensino sdo menos sensiveis ao salario.

Uma forma de verificar as implicagdes dos movimentos salariais agregados sobre a
qualidade tem sido identificar os impactos sobre as caracteristicas observaveis dos
professores como proxies para a qualidade. Deve-se examinar os efeitos dos salérios e
fatores ndo pecuniarios sobre os fluxos de entrada e saida do ensino e, implicitamente a

oferta de professores com caracteristicas particulares. Quatro caracteristicas recebem

10 Os trabalhos de Rockoff (2004) e Aaronson, Barrow e Sander (2007) seguiram essa abordagem.
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atencdo especial na literatura: experiéncia, resultado medido ou habilidade, especializacao e
credenciais ou certificacdo de professor (HANUSHEK, RIVKIN; 2006b).

Muitos trabalhos sobre a qualidade do professor focam nas caracteristicas especificas
dos professores sobre a proficiéncia, controlando para as diferencas dos alunos. Os diversos
fatores atuais e passados que afetam a proficiéncia em algum ponto do tempo dificultam a
estimacdo dos efeitos das caracteristicas especificas. Na verdade, o mais importante é
verificar se alguma associacdo observada entre as escolas ou professores com os resultados
dos alunos capturam uma relacéo causal (HANUSHEK, RIVKIN; 2006a).

Estudos feitos na literatura — Croninger et al. (2007), Buddin e Zamarro (2009) —
mostram que ap6s os dois primeiros anos de experiéncia, 0s anos adicionais tém pouco
impacto no aprendizado dos alunos. E essa relacéo é ndo linear. Professores mais experientes
ndo sdo necessariamente os com melhor desempenho na sala de aula, estes podem reduzir
seus esfor¢os por serem mais bem remunerados pelo tempo de servico e ndo pela qualidade.

Assim, para as escolas é importante buscar e manter os melhores professores, com
base em seu desempenho em sala de aula, pois a qualidade do ensino afeta positivamente o
aprendizado dos alunos. Para os pais, € importante saber sobre o corpo docente da escola em
que pretendem matricular seus filhos. Eles tentam matricular as criangas nas turmas com 0s
melhores professores buscando o melhor aprendizado para elas. E os melhores professores
ndo sdo necessariamente os com maior escolaridade. A escolha de um bom professor
depende, principalmente, de sua atuacdo dentro da sala de aula. Sem contar que o trabalho
do professor ndo deve ser restrito apenas a sala de aula, ele deve motivar todos os agentes
do processo educacional, alunos, pais e a comunidade (BARROS et al.; 2001).

O aprendizado dos alunos, entretanto, ndo esta restrito apenas a relacdo entre aluno e
professor. As condi¢des da escola e da turma também afetam o desempenho escolar. Assim,
a diferenca de aprendizado entre os alunos sé vai apontar o diferencial da qualidade do
professor se existirem condic¢des idénticas de trabalho para dois professores diferentes. O
ideal entdo, seria comparar grupos de alunos equivalentes, que tiveram acesso a mesma
escola e aos mesmos professores, pois assim qualquer diferenga de aprendizado poderia ser
atribuida a qualidade dos professores. Uma possibilidade é acompanhar o desempenho de
uma turma de alunos em anos consecutivos e que vao trocando de professores, controlando-
se para as caracteristicas dos alunos e da escola, as diferencas restantes poderiam ser
atribuidas a qualidade do professor (BARROS et al.; 2001).
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2.3. Aplicagdes Empiricas

Existe na literatura uma gama de resultados acerca da importancia da escola sobre a
proficiéncia dos alunos. Entretanto, apesar de grande parte do desempenho ser explicado
pelo background familiar, € importante persistir nessa investigacdo e também sobre a
qualidade do professor, pois de acordo com Felicio e Fernandes (2005), as politicas
educacionais séo instrumentos diretos capazes de mudar a qualidade de ensino no pais. No
Brasil, a maioria dos estudos séo voltados para o enfoque da familia e das caracteristicas dos
individuos que afetam a funcao de producéo educacional.

A presente secdo apresenta algumas aplicacdes empiricas internacionais e nacionais
sobre a literatura de Economia da Educacdo, respectivamente e ao final é apresentado o
quadro 1 que traz um resumo dos principais trabalhos sobre a qualidade do professor, foco
desse trabalho.

O primeiro estudo sobre a funcdo de producdo escolar (FPE) foi o chamado
“Coleman Report”, publicado em 1966. Nesse estudo foi analisada a préatica de segregagdo
racial no sistema educacional norte-americano e a expectativa era de que a diferenca entre o
desempenho escolar de alunos brancos e negros se dava pela qualidade da escola que eles
frequentavam. Todavia, constatou-se que os principais determinantes do desempenho
escolar foram as caracteristicas relacionadas a familia e aos proprios alunos e que 0s
professores possuiam um impacto muito pequeno no aprendizado. Os resultados foram
considerados controversos e diversas criticas foram feitas a metodologia do trabalho, pois
desconsiderou a existéncia de variaveis ndo observadas. Estudos recentes mostraram que
tanto a influéncia do professor quanto as caracteristicas da escola sdo capazes de afetar as
notas dos alunos: Rivkin et al. (2005), e Clotfelter et al. (2007).

O recente debate entre Hanushek (1998, 2002) e Krueger (1998, 2000) ocorre em
torno do impacto do tamanho da turma para o desempenho dos alunos, pois é considerado
um indicador de qualidade da escola, dado que em turmas menores 0s alunos prestam mais
atencdo na aula. Hanushek (1998) utiliza dados do estudo Student/Teacher Achievement
Ratio (STAR)!! e conclui que salas de aulas menores tem efeito no jardim de infancia apenas.

Krueger (1999) também analisa 0 STAR, mas a partir da Funcdo de Producédo

Educacional, onde inclui diversos controles para os alunos e professores. O autor encontra

11 0 experimento STAR é um estudo de carater longitudinal em que os estudantes ficam no mesmo tipo de sala
de aula (pequenas e médias) por quatro anos.
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que o aluno estar em uma turma menor tem impacto no primeiro ano escolar. Nos anos
subsequentes ainda h& impacto, mas 0 mesmo é menor. No entanto, os dois autores
concordam que a incerteza se da por conta da imperfeicdo da modelagem da Funcédo de
Producéo Educacional. Nos paises desenvolvidos esse topico é alvo de muita discussao, dado
que é um instrumento importante de politica educacional.

Buchmann e Hannum (2001) avaliam o impacto da qualidade dos professores e da
escola e verifica que este impacto é maior em paises em desenvolvimento que em paises
desenvolvidos. Hanushek e Luque (2003) analisam a influéncia de insumos educacionais no
desempenho escolar em varios paises em desenvolvimento e concluem que mesmo com a
diferenga existente entre a qualidade escolar nos paises, ndo ha uma relacdo direta entre
riqueza do pais e relevancia dos recursos escolares nas notas dos alunos.

Rockoff (2004) analisa o efeito de professores com pelo menos 5 anos de experiéncia
e compara ainda os melhores professores com os piores professores. O autor utiliza dados
em painel de 2 distritos de New Jersey para estimar o efeito fixo do professor e controla para
os efeitos fixos dos alunos e caracteristicas especificas da sala de aula. Os resultados
encontrados foram que aumentos na qualidade do professor tém impacto positivo tanto nos
testes de leitura quanto de matematica e que controlando para o efeito fixo do professor, a
experiéncia tem impacto positivo e significativo nas duas proficiéncias.

Rivkin et al. (2005) fizeram uma investigacdo ndo paramétrica baseada na
heterogeneidade dentro da escola e encontraram que os efeitos da experiéncia sdo
concentrados nos primeiros anos de ensino. Eles estimaram os coeficientes da experiéncia
pela variacdo entre professores e pela variagdo within, que considera a variacdo de
experiéncia de cada professor. Os efeitos sdo semelhantes, embora pouco da variacdo na
qualidade do professor é explicada por caracteristicas observaveis, como a educacgéo e a
experiéncia, e com o tempo os professores tendem a ter uma performance pior em sala de
aula que nos anos iniciais. Encontram também que é mais benéfico melhorar a qualidade do
professor do que reduzir o tamanho das salas de aula, 0 que destaca a importancia da
efetividade do professor para a determinacdo da qualidade da escola.

Bacolod (2007) combinou informagdes de diversas pesquisas longitudinais e
mostrou que os escores de testes padronizados das pessoas que desejam se tornar professoras
em comparacdo com as demais profissdes tém caido ao longo do tempo, especialmente no
caso das mulheres. Especificamente, nas coortes recentes os individuos que fazem pontos

perto do maximo de testes de QI ou 0 AFQT (Armed Forces Qualification Test) sdo menos
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propensos a quererem ser professores que os individuos de coortes anteriores. Essa queda é
maior para as mulheres, mas também é valido para os homens e é consistente com as
tendéncias de salarios agregados.

Aaronson, Barrow e Sander (2007) utilizam dados de match de alunos-professores
em Chicago para analisar a importancia dos professores. Eles comparam os melhores
professores com os piores e a diferenca entre professores com mestrado e doutorado e
professores com apenas a graduacdo. Eles encontram que as caracteristicas que sao dificeis
de serem observadas levam a dispersdo da qualidade do professor, encontram também que a
qualidade do professor é particularmente importante para os alunos com menor capacidade.

Clotfelter, Ladd e Vigdor (2007) utilizam um conjunto de dados de dez anos da
Carolina do Norte para explorar questbes relativas as relacbes entre professores e
proficiéncia dos alunos, como experiéncia e titulacdo. Os autores concluem que a
experiéncia do professor e os resultados dos testes de licenciamento regular tém efeitos
positivos sobre a nota dos alunos, sendo que o impacto em matematica € maior do que em
leitura.

Croninger et al. (2007) utilizam dados do Early Childhood Longitudinal Study
(ECLS) para analisar a relacéo entre os professores e a proficiéncia. O trabalho também
investiga a experiéncia e titulacdo dos professores e 0s autores encontram que pds-graduacao
e a experiéncia dos professores tém impacto positivo na nota dos alunos.

Branch, Hanushek, e Rivkin (2008), Clark, Martorell, Rockoff (2009) analisaram a
relacdo entre a experiéncia do diretor e o desempenho da escola usando dados em painel de
distritos norte-americanos. Esses estudos apontam uma relacdo positiva entre a experiéncia
do diretor e a proficiéncia dos alunos. Entretanto, ndo ha estudos detalhados acerca do
resultado escolar.

Buddin e Zamarro (2009) examinam atributos dos professores que afetam o
desempenho escolar, como experiéncia e possuir pés-graduacdo. Os autores utilizam um
painel de dados longitudinais de Los Angeles e uma especificacdo de valor adicionado para
analisar a proficiéncia dos alunos. Os resultados encontrados indicam diferengas na
qualidade dos professores para todo o distrito escolar utilizado. No entanto, as caracteristicas
observaveis dos professores explicam pouco dessa diferenca. O desempenho dos alunos néo
é afetado pelo fato dos professores possuirem pés-graduacdo, mas a experiéncia dos

professores tem impacto positivo sobre as notas.
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A seguir serdo apresentados alguns estudos empiricos realizados para o Brasil. A
maioria dos estudos sdo voltados para o enfoque da familia e das caracteristicas dos
individuos que afetam a funcao de producéo educacional.

Gomes-Neto e Hanushek (1996) foram um dos primeiros a considerar as variaveis
escolares como determinantes da proficiéncia escolar. Os autores utilizaram uma base de
dados longitudinais de um projeto realizado no Nordeste brasileiro para os anos de 1981 a
1985. Eles verificaram que aspectos como instalagdes sanitarias e elétricas nas escolas, bem
como livros textos e notebooks sdo positivamente relacionados as notas dos alunos;
entretanto, variaveis relacionadas aos professores, como salario e experiéncia, ndo foram
significativas para o desempenho dos alunos.

Fletcher (1998) utilizou dados do SAEB de 1995 para alunos da 82 série para verificar
o efeito da escola e verificou que os projetos pedagdgicos realizados ndo tiveram
significancia para a proficiéncia dos alunos e serviram apenas para ampliar o efeito da
origem social nas notas. Barros et al. (2001) acrescentou aspectos relacionados a
comunidade e a qualidade do servico educacional, como qualidade dos professores e
infraestrutura, ao seu estudo e concluiu que esses aspectos tém impacto no desempenho dos
alunos. A qualidade da infraestrutura da escola se mostrou tdo importante quanto a
escolaridade dos professores, porém esses aspectos relacionados a escola possuem impacto
menor do que os relacionados as caracteristicas familiares.

Albernaz, Ferreira e Franco (2002) utilizaram modelos hierarquicos com a inten¢éo
de explicar quais fatores escolares contribuem para a eficiéncia da escola e encontraram
resultados semelhantes ao de Barros et al. (2001) de que os insumos escolares tem efeitos
menores no desempenho escolar que as caracteristicas da familia. Albernaz et al. (2002)
utilizou dados do SAEB de 1999 para alunos da 8? série e assim como Fletcher (1998)
concluiu que os projetos pedagdgicos da escola ndo estimularam o desempenho dos alunos
e apesar do efeito da escola existir, este tem menor poder explicativo.

Soares e Teixeira (2006) avaliam a associacdo do perfil dos diretores das escolas
estaduais mineiras com o desempenho dos alunos que participaram do Programa de
Avaliacdo da Educagdo Baésica do Sistema Mineiro de Avaliagdo Educacional
(Proeb/Simave) para o ano de 2002. Os autores classificaram o perfil dos diretores a partir
da tendéncia na gestdo escolar (gerencial, tradicional e democrética) e a partir de técnicas de
regressdo hierdrquica concluiram que ha associacdo do diretor de perfil democratico com

maiores notas em portugués dos alunos da escola.
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Biondi e Felicio (2007) utilizam um painel de dados do Saeb e Censo Escolar para
aplicar efeitos fixos. Eles encontram resultado positivo da experiéncia do professor superior
a dois anos sobre a nota média dos alunos. A auséncia de rotatividade de professores na
escola e a existéncia de acesso a internet também tém impactos positivos, enquanto que a
forma de escolha do diretor estd negativamente relacionada ao desempenho médio dos
alunos.

Menezes-Filho e Vasconcellos (2007) fizeram uma avaliacdo do programa Acéo
Jovem em Sdo Paulo, que objetivava incentivar a frequéncia escolar por meio da
transferéncia de renda para jovens carentes. Foi utilizado um modelo probit com dois grupos,
0 de controle e o de tratamento, usando dados da Pesquisa Mensal de Emprego (PME). Os
resultados indicaram que os alunos contemplados com a bolsa tiveram maior média escolar
e maior frequéncia, além de diminuir o nimero de jovens trabalhando.

Menezes-Filho e Pazello (2007) exploram a variagdo salarial diferente entre os
municipios e a correlaciona ao desempenho dos alunos da 82 série da rede publica. Essa
variacdo salarial foi provocada pela legislacao federal, decorrente da variacdo do Fundo de
Manutencdo e Desenvolvimento do Ensino Fundamental e da Valorizacdo do Magistério
(Fundef) em 1998. Os autores verificaram que 0s municipios com maiores variacdes salariais
apresentaram maiores notas de matematica, concluindo que o impacto dos salarios é positivo
na nota dos alunos.

Carnoy et al. (2008) estudaram o Plano de Desenvolvimento da Escola (PDE) que
foi projetado para fazer com que as escolas sejam mais receptivas aos alunos e a comunidade.
Os autores trabalharam com alunos brasileiros do 7° ano (62 série) do Ensino Fundamental e
encontraram resultados que mostram que a participacdo no PDE aumenta a proficiéncia dos
alunos. Encontraram também que as escolas estdo preocupadas com a baixa participacdo da
comunidade e dos pais na escola e sente ainda, necessidade de melhorar a gestdo escolar
através de criacdo de objetivos, organizando rotinas e atualizando o conselho escolar.

Conforme observado nos trabalhos empiricos apresentados, tanto internacionais
guanto nacionais, ndo ha um resultado consensual e, portanto, ha uma lacuna para os estudos
que relacionam a qualidade do professor ao desempenho dos alunos, foco principal deste

estudo.
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QUADRO 1: Resumo dos trabalhos empiricos sobre a qualidade do professor (continua)
Indicador de Impacto em Controles
Autor Intervengéo Proficiéncia Desvio Padréo Série Universo Aluno Professores Escola/Turma
Albernaz, Perreira | Ter educagao§upe[|qr Matematica 0.06 8% série Brasil Observaveis Observaveis Observaveis
e Franco (2002) | versus educacdo média
Lingua 0.31
Né&o
Os 20% melhores versus Lingua 0.22 observaveis Néo observaveis
0s 20% piores fixos e N&o se aplica | fixos e varidveis
professores Matematica 0.31 5 distritos 032?;%/\6/1;/35 no tempo
Rockoff (2004) 2% a 5% séries | em New
Matematica 0.28 Jersey
i Né&o x -
Lingua 0.17 observaveis | A0 ODSEIVAVEIS | \ 1 1 corvaveis
Pelo menos 5 anos de . fixos e A
. fixos e P variaveis no
experiéncia » . observaveis
Matematica 0.07 observaveis variaveis tempo
variaveis
Os 20% melhores versus Matematica 0.31 N&o . .
. o ~ . N&o observaveis
0s 20% piores observaveis Né&o se aplica fixos
professores Lingua 0.27 fixos
o Matematica 0.114 Nao Néo observaveis
Rivkin, Hanushek | Pelo menos 5 anos de A m T ol o A variaveis no
! S 42 e 72 séries | Texas observaveis Observaveis
e Kain (2005) experiéncia i . tempo e entre
Lingua 0.04 fixos séries
) ) Mateméatica Negativo N0 Op§eryévei§ Néo o_tl)se(véveis
P6s graduagdo versus . variaveis e nao variaveis no
x observaveis P
graduacéo . - observaveis tempo e entre
Lingua 0.01 fixos fixos séries

FONTE: Elaboracéo propria.

NOTA: *Os valores sdo muito baixos, porém significativos.
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QUADRO 1: Resumo dos trabalhos empiricos sobre a qualidade do professor (continua)
Autor Indicador de Impacto em Controles
Intervencéo Proficiéncia Desvio Padrao Série Universo Aluno Professores Escola/Turma
Os 20% melhores versus Nao cf)ilz(sssr\éavels
0s 20% piores Matematica 0.21 Observaveis Néo se aplica observaveis
professores AriAVeis
Aaronson, Barow e o série | Chicago variavel
Sander (2007) Me;’;;%du(;(\;/éecr)sus Matemética 0.004 Observaveis
Observaveis Varlaveis € nao Observaveis
Doutorado versus Matematica Negativo observavels
graduagio g fixos
Matemética 0.091 Observaveis
345 anas de Varlaveis € nao Observaveis Observaveis
experiéncia i observaveis
Lingua 0.064 . fixos
Clotfelter, Ladd e 3 ab? Carolina
Vigdor (2007 séries do Norte -
gdor (2007) ) ) Matematica 0.002 Observaveis
P6s graduagdo versus variaveis e ndo Observaveis Observaveis
graduagdo . . observaveis
Lingua Negativo fixos
3 a_§ anos de Matematica 0.024
EXperiencia versus Observaveis Observaveis Observaveis
menos de 3 anos de i
) experiéncia Lingua 0.055
Croninger et al. - Estados
12 série .
(2007) » Unidos
’ ) Matematica 0.02
Pos graduagag versus Observaveis Observaveis Observaveis
graduacao
Lingua 0.004

FONTE: Elaboracéo propria.
NOTA: *Os valores sdo muito baixos, porém significativos.
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(conclusao)

QUADRO 1: Resumo dos trabalhos empiricos sobre a qualidade do professor
Indicador de Impacto em Controles
Autor Intervengéo Proficiéncia Desvio Padréo Série Universo Aluno Professores Escola/Turma
. N&o observaveis
- 0,
Menezes-Filho e Au,m entar em 1% o Matematica 0.0013 82 série Brasil Observaveis Observaveis | fixos e varidveis
Pazello (2007) salario do professor
no tempo
S . Observéaveis e
Biondi e Felicio 3ald é::l[]OS.de Matematica 0.17 423 série Brasil Observaveis Observaveis | ndo observaveis
(2007) experiéncia fi
iX0s
- . Né&o
Os 20% melhores versus Matematica Positivo observaveis
0s 20% piores fixos e N&o se aplica Observaveis
professores Lingua Positivo obse_r\’/av.els
. X variavei
Buddin e Zamarro 22352 Los ariavers
(2009) Matematica Negativo seres Angeles Nég . N3o observaveis
. N observaveis .
Pés graduacéo versus - fixos e -
x fixos e - Observaveis
graduacéo bservavei observaveis
Lingua Negativo ODSErvaveis variaveis
variaveis

FONTE: Elaboracéo propria.
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3. DADOS E ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Os microdados usados nesse trabalho sdo oriundos do Projeto GERES — Geracao
Escolar. O GERES é um projeto que acompanha os alunos de uma amostra de escolas
publicas e privadas durante os quatro primeiros anos do Ensino Fundamental. Os objetivos
desse projeto s&o: i) identificar as caracteristicas escolares que maximizam a aprendizagem
dos alunos e minimizam o impacto da origem social sobre o aprendizado; ii) identificar os
fatores escolares que diminuem a probabilidade de repeténcia dos alunos; iii) identificar as
caracteristicas da escola que reduzem a probabilidade do absenteismo. E, portanto, um
estudo longitudinal que permite acompanhar o aprendizado dos alunos ao longo do tempo.

O GERES acompanhou alunos que estavam na primeira série do Ensino Fundamental
em 2005 até 2008 aplicando testes anuais para estimar 0s niveis de proficiéncia em
matematica e portugués. Foram aplicados também questionarios aos professores, diretores,
pais e alunos com o intuito de avaliar os efeitos dos fatores familiares e escolares sobre o
aprendizado. O projeto avaliou trezentas e trés escolas publicas e privadas que estdo
localizadas em cinco grandes cidades brasileiras!? — Belo Horizonte (MG), Rio de Janeiro
(RJ), Campo Grande (MS), Salvador (BA)*® e Campinas (SP). O GERES foi desenvolvido
em parceria pelas Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), Pontificia Universidade
Catdlica do Rio de Janeiro (PUC-Rio0), Universidade Estadual do Mato Grosso do Sul
(UEMS), Universidade Federal da Bahia (UFBa), Universidade Estadual de Campinas
(UNICAMP) e Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF).

Cada cidade foi considerada um estrato, e foi selecionada uma amostra probabilistica
complexa de alunos, turmas e escolas com base no cadastro do Censo Escolar de 2003.
Foram excluidas inicialmente as escolas com apenas turmas multisseriadas na 12 sériel*. As
escolas privadas com menos de 10 alunos matriculados no 2° ano do ensino fundamental
foram excluidas, além das escolas publicas com menos de 20 alunos. Para o caso de escolas
privadas, foram incluidas apenas escolas com 3 turmas ou menos no 2° ano para evitar que

escolas muito grandes fizessem parte da amostra. Além disso, foram excluidas as escolas

12 0s municipios foram selecionados pela coordenagdo do projeto por apresentarem as melhores condigdes
para o desenvolvimento dos estudos, levando-se em conta a localizacdo das universidades participantes
(BROOKE, BONAMINO; 2011).

13 A cidade de Salvador foi retirada um ano antes do fim da pesquisa, portanto, ndo ha o Gltimo ano do painel
para essa cidade.

14 Apesar de terem sido excluidas 47,5% do total de escolas do Ensino Fundamental, foram excluidos apenas
12,5% dos alunos.
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localizadas na zona rural e aquelas com alunos da 12 série apenas no horario noturno®®.
Devido ao processo de municipalizacdo das escolas do Rio de Janeiro, as escolas estaduais
ndo municipalizadas também foram excluidas, com excecdo de uma escola técnica. Nas
escolas selecionadas sdo aplicados instrumentos cognitivos, os testes de portugués e
matematica, e instrumentos contextuais, os questionarios aos alunos, pais, professores e
diretores (BROOKE, BONAMINO; 2011).

Todos os alunos e as turmas foram testados com probabilidade 1 ap6s a selecdo das
escolas visando maiores opcdes de estudo para o efeito escola e o efeito turma. Os alunos
que faltaram no dia do teste ndo foram testados em outros dias, mas permaneceram na
amostra e foram testados nas ocasifes subsequentes independente de terem ou néo repetido,
enguanto frequentavam as escolas da amostra. Nos anos posteriores, a pesquisa continuou a
coleta de dados sobre as escolas e as turmas das séries subsequentes'®. Foram testados, ainda,
alunos que né&o haviam sido selecionados inicialmente na pesquisa, mas que passaram a fazer
parte das turmas selecionadas, para as quais foram promovidos os alunos néo repetentes.
Esses alunos sdo decorrentes da transferéncia de outras escolas que nao estavam na pesquisa
ou séo alunos repetentes. O peso amostral foi calculado de forma que, em termos estatisticos,
as inferéncias realizadas a partir da amostra do GERES poderdo ser interpretados como
representativos para as cinco cidades do estudo (BROOKE, BONAMINO; 2011).

Antes das provas serem aplicadas a amostra do GERES, foi feita uma pré-testagem.
A pré-testagem foi realizada em alunos de escolas publicas e privadas do Rio de Janeiro e
Juiz de Fora. A analise dos itens pré-testados foi feita a partir de percentuais de acerto
(parametro para a dificuldade) e da Teoria de Resposta ao Item (TRI). Os itens mais
adequados, com maior qualidade técnica e pedagdgica, foram incluidos aos testes aplicados
aos alunos.

Em cada ocasifo!’ todos os alunos presentes foram submetidos tanto aos testes de
leitura quanto aos testes de matematica’®. Foram feitas duas versdes de teste em cada ocasifo,
uma mais facil e uma mais dificil, minimizando-se, assim, o erro de medida calculado para

alunos de diferentes perfis. As variaveis de proficiéncia foram estimadas com base na TRI,

15 Turmas iniciando as atividades a partir das 16h.

16 As informac@es das salas de aula dos alunos que repetiram de série nao foram coletadas, pois o nimero de
alunos nessa situacdo ndo era grande o suficiente para permitir analises consistentes.

17 Cada ocasido € referente a aplicagdo do teste do GERES.

18 As provas sdo aplicadas aos alunos presentes no dia, portanto, pode haver diferencas entre portugués e
matematica. Parte da perda dos alunos ocorre por causa da transferéncia de alunos de uma escola para outra,
inclusive de diferentes redes e cidades.
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isto conjuntamente com a incluséo de itens do SAEB na quarta ocasido, permitindo que as
notas dos alunos do GERES sejam comparadas com as notas estimadas no SAEB.

A primeira ocasido, realizada para se obter uma avaliacdo diagnostica, foi realizada
em marco de 2005 e serviu como um ajuste para os testes subsequentes. A segunda ocasido
foi realizada em novembro de 2005. As demais ocasides ocorreram em novembro de 2006,
2007 e 2008. A partir da segunda ocasido a definicdo dos testes respondidos foi feita com
base nas ocasifes anteriores. Vale ressaltar que nédo foi possivel acompanhar todos os alunos
cadastrados no projeto devido a mudancas de escola. A pesquisa tomou o cuidado para
distinguir “valor agregado da escola” e o “efeito de selecdo”, isto €, os alunos que ndo sao
aprovados continuam a fazer parte da amostra desde que permanecam na mesma escola ou
se transfiram para outras escolas que também fazem parte da amostra. Todavia, os alunos
que se transferiram para uma escola que ndo faz parte da amostra sdo perdidos, o0 que pode
representar um viés de selecdo, pois a escola pode apresentar melhor desempenho néo
porque melhorou, mas por causa da excluséo de alunos de desempenho baixo.

A escala de proficiéncia do GERES foi construida, considerando os pressupostos da
TRI, a partir do processo de agrupamento e levando-se em conta a nocao de proximidade
dos itens para representar as medidas de dificuldade dos itens e proficiéncias através da
mesma dimenséo da escala de habilidades (BROOKE, BONAMINO; 2011).

As medidas de proficiéncia devem ser interpretadas de forma qualitativa. Os quadros
a seguir mostram de forma resumida a interpretacdo dos niveis de proficiéncia das séries
iniciais do Ensino Fundamental. Os niveis estdo em ordem crescente e sdo cumulativos, ou
seja, alunos nos niveis mais altos dominam ndo apenas as habilidades do nivel que estéo,

mas também as habilidades dos niveis inferiores.
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QUADRO 2: Interpretacdo da escala GERES para Portugués

Nivel | Faixa Interpretacéo

* Reconhecem as letras do alfabeto e, também, a direcéo da escrita. Sdo capazes de ler frases tanto com
estrutura candnica (sujeito + verbo + objeto) quanto frases que fogem a esse padrdo, associando-as a
uma imagem.

1 <129 |« Localizam uma informag&o em um rétulo.
« Estas sdo consideradas habilidades bésicas e sua consolidacdo é fundamental para que os alunos
progridam em seu desenvolvimento como leitores, visto que colocam-se como condigdes essenciais
para que leiam com compreensdo e de forma autbnoma.
» Demonstram reconhecer silabas de uma palavra.
* Localizam informac6es em um texto curto (com até 10 linhas) com poucas informagdes e linguagem

9 1>2—9 familiar e em um texto de extensdo mediana (com até 15 linhas).

<143 |° Identificam o assunto, indicado pelo titulo, de um texto informativo simples e, também, de uma
reportagem, a partir das pistas verbais e ndo-verbais da capa de uma revista.
* Inferem uma informagdo em uma tirinha e identificam a finalidade de um bilhete.
* Localizam informacdo em textos de géneros mais variados (conto de extensdo mediana, textos
informativos curtos e de extensdo mediana e mapas de tempo).
« Identificam o assunto indicado pelo titulo de texto informativo curto e de um folheto de divulgagéo
>= | de uma campanha, por meio da associacdo da linguagem verbal e ndo-verbal.
3 143 |+ Inferem uma informagéo, em texto de género menos familiar, apoiando em pistas ndo-verbais, e,
<166 |também o sentido de uma palavra em um poema com linguagem simples.

« Estabelecem relagbes logico-discursivas entre partes de um texto por meio de formas verbais,
identificando um referente distante, bem como relagéo de causa-consequéncia, sem marcacdo explicita,
em um conto com tematica familiar.
» Ampliam as habilidades relacionadas a realizagdo de inferéncia
» Reconhecem, em uma tirinha, efeitos de humor, o efeito de sentido do uso de reticéncias e de uma
onomatopeia.

.= |° Identificam a finalidade de texto de género pouco familiar, uma ficha de identificacdo de espécie da

.| fauna.
4 166

<182 | Estabelecem relagdes entre textos de mesmo género, reconhecendo diferengas quanto a informagao.
Estabelecem relagdes entre partes de um texto por meio de substituicdo lexical e de causa-
consequéncia, em um poema curto e em texto de extensdo mediana.
« Identificam interlocutores em uma fabula e as marcas explicitas que os evidenciam, em um discurso.
« Inferem informagdo em texto com linguagem mista, em conto de extensdo mediana (até 15 linhas)
com linguagem simples e em texto informativo curto, que utiliza elementos gréaficos (codigo de barras),
além de reconhecerem o efeito de humor em uma anedota.

>= | «Estabelecem relagfes l6gico-discursivas de tempo, em um poema, marcada por uma locucao adverbial

5 182 | e de causa-consequéncia em uma lenda.
< P . . .

201 |, Reconhecem a opinido de um personagem, presente em discurso direto, e do narrador. Identificam,
ainda, a ordem em que os fatos ocorrem em uma narrativa literaria, a caracterizagdo de uma
personagem, os interlocutores, por meio das marcas explicitas que os identificam, bem como o narrador
de um conto mais extenso (até 30 linhas).

* Localizam informagdes em texto informativo curto com vocabuldrio mais sofisticado e em texto
expositivo-argumentativo.
« Identificam assunto de um texto informativo e de uma letra de mdsica.

6 >=201 | * Inferem, em um poema, o sentido de uma palavra, bem como reconhecem marcas de ironia em texto

com linguagem simples e tematica familiar e efeito de sentido do emprego de um diminutivo.

« Estabelecem relagfes ldgico-discursivas de causa-consequéncia em texto informativo com
vocabulario mais sofisticado e em um conto. Sdo capazes, também, reconhecer o ponto de vista do
enunciador por meio do emprego de um adjetivo.

FONTE: Brooke e Aguiar (2010).
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QUADRO 3: Interpretacdo da escala GERES para Matematica

Nivel Faixa Interpretacédo
» Comparam pequenas quantidades com o uso de recursos graficos, destacando o que possui a maior
quantidade e ainda a altura de objetos, indicando o mais baixo e o mais alto.
« Identificam o simbolo numérico (nimeros com 2 algarismos) e comparam nimeros naturais de dois
algarismos, com e sem apoio grafico.
1 <89 * Realizam a contagem seletiva, conseguindo associar quantidades aos nimeros.
» Coordenam as acOes de contar e de juntar quantidades para resolver situacfes-problema simples
para determinar o total até 20.
* Resolvem problemas envolvendo as ideias de contar e de retirar uma quantidade de outra (minuendo
até 10), a partir de apoio gréafico.
 Localizam um objeto entre dois outros, indicam seus tamanhos, apontando qual deles é o menor,
0 maior ou 0 médio.
« Identificam a ordem crescente de grupos de objetos dispostos aleatoriamente.
>= 89 + Agrupam pequenas quantidades em unidades e dezenas com apoio grafico ou utilizando o sistema
2 - 7o - -
<139 monetéario brasileiro.
* Resolvem problemas de adigéo (acéo de juntar) e subtragdo (acéo retirar e completar), sem apoio
grafico.
* Identificam a operagdo de subtracdo como a solucdo de uma dada situagao, além de ler e interpretar
informacdo em quadros ou tabelas simples.
« Evidenciam uma maior expansdo do campo numérico que atinge o grupo de nimeros representados
por trés e quatro algarismos.
* Identificam esses numeros associando a escrita por extenso ao simbolo numérico
>=139 |° Identificam o antecessor de um nimero e realizam a sua decomposicéo.
3 <186 _ ) n )
» Resolvem problemas mais complexos envolvendo a subtragdo com ideia de complementacéo,
comparagdo e equalizagdo, de multiplicagdo envolvendo o principio multiplicativo e de divisdo com
significado de repartir que se encontram em processo mais avangado de construgdo e sdo resolvidas
quando inseridas em contextos, o que indica que a crianga tem compreenséo da agao operatdria.
* Resolvem problemas envolvendo a composicao e a decomposicao de valores monetarios, habilidade
essa decorrente de outras sedimentadas anteriormente.
» Comparam unidades de medidas aplicadas a grandezas mensuraveis presentes no contexto diario,
tais como massa, capacidade e medidas de tempo em situagdes-problemas envolvendo més e ano.
>= . ~ . . . ~ .
4 <212§6 » Compreendem o Sistema de Numeragéo Decimal e o significado das operagBes fundamentais na
resolugdo de problemas.
* Resolvem problemas que envolvem subtracdo de nUmeros naturais com estado inicial
desconhecido, bem como problemas envolvendo multiplicagdo de nimeros naturais e divisdo exata
de um ndmero natural por outro de dois algarismos, com resto.
* Progressdo na habilidade de resolver problemas numéricos envolvendo os diferentes significados
das operagBes, como de equalizacdo com a mudanca de uma quantidade, de comparar, na subtracdo
de racionais na forma decimal, de proporcionalidade, assim como os que envolvem a configuragéo
retangular da multiplicagéo
5 >=222

« Habilidades, como a resolugdo de problemas que envolvem as operac¢fes fundamentais, ampliam-
se e caminham para a consolidacéo.

* Resolvem problemas que inserem agdes operatdrias com nimeros naturais, racionais, sob a forma
de decimal e de porcentagem, medidas de comprimento, massa e capacidade e suas aplicacBes, como
o0 célculo do perimetro e da &rea, e ainda as medidas de tempo e de valor.

FONTE: Brooke e Aguiar (2010).
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Para Goldstein et. al (2000), os dados em apenas um momento do tempo trazem
problemas como atribuir causalidade quando esta pode nédo ser investigada, falta de dados
anteriores que possibilitem calcular o ganho relativo aos fatores da escola e impossibilidade
de fazer inferéncias confiaveis baseadas apenas em medidas de desempenho de um ano.
Nesse contexto, 0 GERES surgiu em um ambiente em que a avalia¢do esta conquistando
mais espaco na formulacéo de politicas publicas educacionais. Ao se trabalhar com dados
longitudinais € possivel avaliar a evolucdo do aprendizado das criancas e utilizar hipoteses
menos restritivas na estimacdo dos resultados. Segundo Lee (2001), o desenho longitudinal
possibilita 0 estudo da aprendizagem, que é dindmica, ao invés de estudar apenas o
rendimento, que € estatico. Essa vantagem do desenho longitudinal é importante porque
pesquisadores e gestores do sistema educacional desejam conhecer o efeito de politicas
educacionais sobre o aprendizado dos alunos.

De acordo com Franco, Brooke e Alves (2008), no Brasil, os projetos de avaliagéo
consolidados foram feitos com base nas pesquisas transversais, ou Seja, mensuram O
desempenho escolar em um determinado momento fazendo levantamento de dados dos
alunos e escolas.

Porém, estudos dessa natureza podem ndo servir para verificar quais fatores naquele
ano estavam associados aos resultados educacionais dos alunos, dado que o desempenho dos
alunos é um agregado ao longo do tempo, engquanto que as informacdes acerca das escolas e
professores, referem-se as condi¢Bes escolares no ano da coleta dos dados. Por conta dessa
falta de concordancia temporal entre os dados, a formulacdo de politicas de qualidade
baseadas em evidéncias solidas fica impossibilitada, devido a fragilidade das analises
(BROOKE; BONAMINO; 2011).

Para o presente trabalho, foram utilizados painéis ndo balanceados para portugués e
matematica. A cidade de Salvador foi excluida da analise, pois os alunos nessa cidade
iniciaram a pesquisa na 22 série e, dessa forma, a Ultima observacéao foi em 2007 quando 0s
alunos concluiram a 42 série. A tabela 1 apresenta o nimero de alunos e escolas que estavam

presentes em cada ocasiao.
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Ocasido 1 Ocasidao 2 Ocasido3 Ocasido 4 Ocasiao b

Alunos 9447 10070 12607 10263 12204
Portugués Escolas 200 240 204 213
Professores 428 812 401 474

Alunos 9464 10064 12623 10237 12145
Matematica Escolas 200 240 204 213
Professores 428 813 401 474

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: * O numero de escolas ndo foi constante na pesquisa, porque algumas foram fechadas

e outras incorporadas.

A tabela 2 apresenta a frequéncia dos alunos por ocasido. O total de observacdes dos

testes de proficiéncia sdo 54.591 em portugués e 54.533 observacdes em matematica ao

longo das cinco ocasides.

TABELA 2: Frequéncia dos alunos por ocasiédo

Frequéncia Ocasido 1l Ocasido2 Ocasido3 Ocasido4 Ocasido5 Total

1vez 464 520 2480 1796 3751 9011

2 vezes 2145 2342 2580 2829 2768 12664

Portugués 3 vezes 2366 2588 3362 2066 2080 12462
4 vezes 2578 2726 2291 1678 1711 10984

5 vezes 1894 1894 1894 1894 1894 9470

Total 9447 10070 12607 10263 12204 54591

1 vez 470 516 2479 1802 3721 8988

2 vezes 2148 2329 2601 2815 2739 12632

Mateméti 3 vezes 2334 2558 3321 2038 2043 12294
atematica 4 vezes 2601 2750 2311 1671 1731 11064
5 vezes 1911 1911 1911 1911 1911 9555

Total 9464 10064 12623 10237 12145 54533

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

A tabela 3 mostra 0 nimero de alunos que mudaram de professor ao longo das

ocasides. Na primeira ocasido ndo had mudancas, pois € o primeiro diagndstico. O que

determina o0 match na amostra é o par (i, j), aluno-professor. Dessa forma, se 0 aluno muda

de professor é registrado o vinculo como um novo match. Vale ressaltar que, caso o aluno

tenha aula com o mesmo professor em dois periodos distintos é considerado apenas um

match com esse professor, apesar dos dois vinculos separados no tempo. Isto porque o efeito

fixo da qualidade do match é constante ao longo do tempo, portanto, deve ser tratado com

uma Unica ligacdo, mesmo que o vinculo seja separado no tempo. O mesmo ocorre com

alunos repetentes. Caso o0 aluno repita e continue tendo aula com o mesmo professor, o
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vinculo nos diferentes anos é registrado apenas como um match, entretanto, se o aluno repetir
e tiver aula no ano seguinte com um novo professor, entdo tem-se um novo match. O total

de matches na amostra € de 44.564 em portugués e 44.504 em matematica.

TABELA 3: Mudanca de professor

Ocasidol Ocasido2 Ocasiao3 Ocasiao4 Ocasidao5 Total

N&o mudaram 0 9843 3494 2746 3228 19311

Portugués Mudaram 0 227 9113 7517 8976 25833
e 9447 0 0 0 0 9447

N&o mudaram 0 9835 3494 2720 3188 19237

Matematica Mudaram 0 229 9129 7517 8957 25832
e 9464 0 0 0 0 9464

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: * N&o ha captura de mudanga por ser a primeira ocasiao.

A tabela 4 apresenta as estatisticas descritivas das variaveis utilizadas'®. O perfil
médio dos professores indica que a maioria dos professores da amostra tém ensino superior
em pedagogia, ndo fizeram/completaram a pds, tém mais de 15 anos de experiéncia e ndo
possuem outro trabalho. Além disso, a maioria dos professores trabalham na mesma escola

entre 5 e 10 anos, trabalham de 21h a 25h semanais, recebem salario entre R$1901 e R$3100.

19 A descrigdo das variaveis levando-se em conta a categoria de ignorados, que indica erros e registros que nao
fazem sentido, é apresentada na TABELA 9 no anexo. Além disso as tabelas 13 e 14 trazem, também em anexo,
mostram a correlacdo das variaveis observaveis dos professores com as proficiéncias.
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TABELA 4: Estatisticas Descritivas continua)
. Média/ Desvio Média/ Desvio
Variavel Continua/ Categorias Percentual | Padrdo |Percentual | Padréo
Categorica
Portugués Matematica
Variavel dependente
Proficiéncia Portugués Continua 141,75 32,63
Proficiéncia Matematica Continua 172,11 69,37
Variaveis Professor
Ensino Médio 10,66 10,58
Educacéo Categdrica  Ensino Superior-Pedagogia 57,03 57,12
Ensino Superior-Outros 32,31 32,30
Né&o fez ou completou a pds 52,20 52,18
Atualizagdo (minimo de 180h) 8,57 8,54
Titulacdo Categorica  Especializagdo (minimo de 360h) 37,34 37,38
Mestrado 1,72 1,72
Doutorado 0,18 0,18
Até 4 anos 7,28 7,30
. . De 5a 10 anos 14,89 14,91
Experiéncia Categorica
De 11 a 15 anos 18,96 18,90
Ha mais de 15 anos 58,87 58,89
. . Sim 45,19 45,26
Possui outro trabalho Categorica
Nao 54,81 54,74

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Os percentuais de portugués e matematica sdo diferentes porque o nimero de alunos analisados em cada proficiéncia € diferente.



TABELA 4: Estatisticas Descritivas

(concluséo)

. Média/ Desvio Média/ Desvio
Variavel Continua/ Categorias Percentual | Padrdo |Percentual | Padréo
Categorica
Portugués Matematica
Variéveis Professor

Até 1 ano 19,66 19,70
De 1 a2 anos 14,04 14,04
Ha& quanto tempo trabalha nessa escola (Tenure) Categérica De 3 a4 anos 16,74 16,76
De 5a 10 anos 22,28 22,34
De 11 a 15 anos 15,06 14,96
Ha& mais de 15 anos 12,33 12,21
Até 20h semanais 22,74 22,81
Entre 21h e 25h semanais 30,61 30,64
Carga horaria de trabalho nesta escola Categdrica  Entre 26h e 30h semanais 11,48 11,46
Entre 31h e 40h semanais 20,84 20,76
Mais de 40h semanais 14,33 14,33
Até R$1900 33,03 33,07
Renda familiar do professor Categdrica  De R$1901 a R$3100 35,17 35,11
Mais de R$3100 31,80 31,83

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Os percentuais de portugués e matematica sdo diferentes porque o nimero de alunos analisados em cada proficiéncia é diferente.

41



42

4, METODOLOGIA
4.1. Estratégia Empirica

Na literatura de educacdo existem diversas formas de especificacdo da FPE. Em
trabalhos que buscam mensurar a efetividade da escola, uma dessas formas de especificacéo
envolve o chamado modelo de valor adicionado (Boardman e Murnane, 1979; Hanushek,
1979). Esse modelo decompde o progresso da crianga em efeito fixo da crianga, efeito fixo

da escola e o residuo, conforme a equacao (2):

Ayire = Xife-B+ 00+ Osingine T Eife 2

onde Ay;rr = Yift — Yift—1€ 0 progresso do aluno i, na disciplina f, em dois
periodos de tempo subsequentes, x; f. € 0 vetor de controles que variam no tempo, 6; € o
efeito fixo do aluno, @s; ) (o), € O efeito de um ano a mais na escola S, na série g; S(i, t)
denota a escola onde o aluno i esta cursando no periodo t e g(i, t) denota a série que o aluno
i esta frequentando no periodo t; e €; s . € 0 residuo.

O artigo de Rivkin et al. (2005) utiliza esse modelo de valor adicionado para destacar
a importancia dos efeitos do professor no desempenho dos alunos. Eles decompdem o ganho
de proficiéncia dos alunos em efeito do aluno, efeito da escola e efeito do professor. Apesar
de ndo identificar todos os efeitos, os autores usam essa especificagdo como um modelo para
estimar a variancia dos efeitos dos professores.

A equagdo convencional do modelo de valor adicionado descreve o ganho de
desempenho escolar do aluno (AA7j4,), medido pela proficiéncia, para um determinado
individuo i, na coorte ¢, com o professor j, na série g da escola s:

ijgs ijgs

= XicjﬁX + 7}'CgsﬁT + Sgsﬁs + fl + Sicng'

AAC = ¢ - A?j’g—ls’ (3)

onde s’ pode ser igual ou ndo as.
Esse ganho € medido como a diferenca entre os resultados de testes dos alunos nas
séries g e g-1 e depende do background familiar (X), caracteristicas dos professores (T),

caracteristicas das escolas (S), habilidades inerentes dos alunos (f) e o do termo de erro
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aleatorio (¢). As habilidades inerentes do aluno referem-se ao conjunto de habilidades
cognitivas, motivacédo e tragcos de personalidade que afetam a taxa de aprendizagem, mas
ndo mudam durante os anos analisados (RIVKIN et al. 2005).

Summers e Wolfe (1977) utilizaram uma especificacdo similar a equacao (3) para
identificar a relacdo causal entre os resultados dos estudantes (proficiéncia ou anos de
escolaridade) e as caracteristicas das escolas (tamanho da turma). As pesquisas tém focado
no desenvolvimento de métodos que eliminam vieses remanescentes, mas uma questdo que
deve ser analisada com cautela é a possibilidade de que fatores tanto de professor quanto da
escola ndo capturarem de forma adequada as diferencas importantes na qualidade da
educacéo.

A equacdo (4) abaixo € usada como base para estudar os efeitos da qualidade do
professor e as diferencas dos recursos escolares e descreve a decomposicao da producao

educacional na série g em um conjunto de fatores fixos e variaveis no tempo:
AAfng = Vit 0;+ 65+ vijgs 4)
O ganho da nota na série g é escrita como uma funcgéo dos efeitos fixos do aluno (y),
do professor (8) e da escola (&) e do termo de erro (v) que € uma composi¢do de componentes
ndo observadas variaveis no tempo. Os efeitos fixos de alunos capturam influéncias
familiares como educacédo dos pais e a renda permanente que afeta a taxa de aprendizagem
dos alunos; os efeitos fixos de escola incorporam caracteristicas como recursos e curriculo;
0 componente de professor, por sua vez, captura a qualidade média do professor j ao longo
do tempo.

Ja Hanushek e Rivkin (2003) decomp&em o progresso do aluno em relacao ao efeito

fixo da area metropolitana:

Ayire = 0;+ 0+ MSAy o) + Eift (5)

onde Ay; . € 0 ganho de aprendizagem do aluno i, na disciplina f, no ano t; 6; € o

efeito fixo do aluno e da familia do aluno que afeta o aprendizado; 8;, sdo as variaveis de
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controle de familia e do aluno que variam no tempo; MSAy ) € o efeito fixo da area
metropolitana, em que M(i, t) é a drea metropolitana do aluno i no ano t 2.

Todd e Wolpin (2003, 2007) propdem uma abordagem linear da Funcéo de Producéo
Educacional que pode ser escrita como uma especificagdo contemporanea, que relaciona o

valor dos testes de proficiéncia a apenas insumos contemporaneos:

Yint = Xint-B+ Eine (6)

onde y; . € a nota do aluno i, que vive na familia h, no periodo t; x; . séo os
controles observados e ¢; 5, € 0 residuo que inclui o efeito de insumos omitidos, insumos
passados (omitidos e observaveis) e erros de medida. O pressuposto necessario para
mensurar B consistentemente é que os fatores omitidos devem ser ortogonais aos insumos
inclusos na especificagdo. Fryer e Levitt (2004) estimam a FPE considerando o modelo
contemporaneo e ndo permitem a endogeneidade dos insumos.

Tanto o modelo de valor adicionado quanto o modelo contemporaneo podem ser
utilizados para a implementacdo do método de efeitos fixos. Entretanto, o0 modelo de valor
adicionado é muito utilizado na literatura da FPE quando ha falta de dados histoéricos, ou
seja, 0s insumos defasados estdo faltando ou incompletos. Assim, ele difere do modelo
contemporaneo apenas por incluir na regressdo a nota do aluno no ano anterior, 0 que €
considerado uma estatistica suficiente para os dados historicos faltantes. Entretanto, essa
especificacdo do valor adicionado impde fortes pressuposi¢cdes sobre a tecnologia da fungéo
de producdo, e a adicdo das notas do ano anterior torna 0 modelo altamente suscetivel a viés
de endogeneidade (TODD, WOLPIN; 2003).

Para 0 modelo contemporaneo ser estimado consistentemente € necessario que o
impacto do efeito ndo observado seja independente dos anos. Neste caso, ndo € preciso
assumir que ha ortogonalidade entre os insumos inseridos na andlise e o efeito nao
observado. Esta especificacdo sera a utilizada no presente trabalho e detalhada na secéo
seguinte.

Outros trabalhos empiricos da FPE, Bryk e Raundenbush (1992), Goldstein (2002) e
Rao e Sinharay (2006), utilizam modelos lineares hierarquicos que identificam efeitos

individuais dos alunos, efeitos da escola e efeitos dos professores usando apenas dados em

20 A estimagdo é feita utilizando-se dados do Texas e contém 27 MSAs. Para maiores detalhes, ver Hanushek
e Rivkin (2003).
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cross-section. Bryk e Raundenbush (1992) especificam também efeitos aleatdrios ao invés
de efeitos fixos. A hipotese de identificacdo dos efeitos aleatorios requer que haja
exogeneidade estrita, isto implica que os efeitos da escola sdo ortogonais as demais

covariadas e aos outros efeitos aleatdrios ou fixos?L.

4.2. Estratégia de Identificacéo

O avanco desse trabalho em relacdo aos trabalhos existentes na literatura diz respeito
a utilizar um modelo tedrico que busca explicar a qualidade do professor utilizando a Fungéo
de Producdo Educacional (FPE) e controlando para a heterogeneidade ndo observada dos
alunos, dos professores e do match entre eles. Se ndo houver esse controle das fontes de
heterogeneidade ndo observada, pode haver viés nas estimativas se a qualidade do professor
tiver correlagdo com alguma dessas caracteristicas ndo observadas.

A especificacdo microeconométrica é baseada no modelo de Woodcock (2008). No
entanto, ele propde um modelo para firmas, enquanto que no presente estudo o referido
modelo é aplicado a Func¢édo de Producéo Educacional (FPE) de acordo com a especificacao
linear proposta por Todd e Wolpin (2003, 2007) detalhada na secéo anterior. Segundo o
conhecimento da literatura, essa abordagem ainda nédo foi aplicada a essa area.

De acordo com Todd e Wolpin (2007) a especificacdo de efeitos fixos pode ser
implementada tanto com um modelo contemporaneo quanto com um modelo de valor
adicionado. Os estimadores within de efeitos fixos sdo factiveis quando ha varias
observacdes sobre determinado individuo em diferentes anos.

Se for considerado um modelo que ndo controla para nenhum tipo de efeito fixo,
haveria pelo menos dois problemas de viés de variavel omitida, do efeito fixo do aluno e do
efeito fixo do professor. Tendo em vista que a base de dados é um painel ndo balanceado
com n alunos na amostra, J professores, T periodos de tempo e P varidveis explicativas que
variam no tempo, entdo o modelo adequado que controla para esses dois efeitos fixos?? pode

ser representado pela equagéo (7):

Yiie =x"ijeB+7vi +6; + &;j¢ (7)

21 Para maiores detalhes ver Wooldridge (2002).
22 Os efeitos fixos sdo considerados como as habilidades especificas tanto dos alunos quanto dos professores,
um exemplo de habilidade néo observada é a inteligéncia.
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onde Y;;; € a nota do aluno i, com o professor j, no tempo t; x';;, € um vetor (1xP) das
variaveis observaveis de controle que variam no tempo tanto do aluno i, quanto do professor
J, também no tempo t; y; € o efeito fixo do aluno i, 6; € o efeito fixo do professor j; e ¢;;, €

termo de erro aleatorio. Em notagéo matricial:
Y=XB+Ay + PO+ ¢ (8)

onde Y tem dimensdo (nTx1), X tem dimensdo (nTxP), A contém as dummies dos n alunos
(nTxn), P contém as dummies dos J professores (nTxJ), 0s quais os alunos tém aula no
instante t, € tem dimensdo (nTx1), p tem dimensdo (Px1), y tem dimensdo (nx1) e 6 tem
dimensao (Jx1).

Considere que o0 modelo estimado seja:

Y=XB+9 9)
Neste caso, sem o controle dos efeitos fixos:

B=XX)XY=XX)X[XB+Ay + PO+ ¢] =
= B+ X'X) XAy + X'X)7'X'PO+ (X'X)"'X'e (10)

Por causa da hipotese E[g| X, A, P] = 023:

E(B) = B+ Exapl(X’X)7'X'Ay| X, A, P] + Exp[(X'X)"'X'PO| X, A, P]
+ Ex4p[(X’X)"'X'€| X, A, P]
= B+ Exap[(X’X)"'X'AE[y| X,A,P] + Exp[(X'X)"'X'PE[8] X, A, P]
+ Ex 4p[(X'X)"'X'E[€] X, A, P]
= B+ Exap[(X’X)"'X'AE[y| X, A, P] + Exap[(X'X)"'X'PE[0]| X, A, P]
E(B) = B+E[X'X)"'X'Ay] + E[(X'X)"'X'P6] (11)

23 para detalhes sobre a derivagéo ver Casalecchi (2011).
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B é, portanto, um estimador viesado de B, em que parte do viés é atribuida a
correlacéo entre as variaveis de controle X e o efeito fixo dos alunos e a outra parte do viés
¢ atribuida a correlacdo entre as variaveis de controle X e o efeito fixo do professor
(WOOLDRIDGE, 2002). Portanto, a estimagéo deve ser feita conforme a equacéo (7), que
considera os dois efeitos fixos.

Calculando a média de (7) e subtraindo da equacdo original:
Yije— Yy = (%50 — 235 )B + (150 — &)) 12)

A estimacéo de (12) por minimos quadrados ordinarios ndo sofre de viés de variavel
omitida e, consequentemente, o estimador B é consistente. Apesar de o estimador ser
consistente, a interpretacdo do mesmo neste modelo ndo esta correta, pois além dos efeitos
fixos individuais dos alunos e professores, deve ser considerado o efeito fixo da interacédo
entre eles, ou seja, 0 match aluno-professor, denotado como &;;.

O efeito fixo do aluno é utilizado para medir algo que na pratica ndo pode ser medido
corretamente, a habilidade do aluno. Esse efeito pode ser visto como uma habilidade geral
do aluno que ele utiliza em qualquer turma que venha a pertencer. Entretanto, a utilizacéo
apenas deste efeito fixo é limitada. Adaptando a ideia de Casalecchi (2011) do modelo de
trabalhadores e firmas para alunos e professores, a habilidade do aluno pode ser dividida em
duas: uma parte geral e uma parte especifica. A parte geral é dada pelo efeito fixo do aluno
e pode ser vista como uma habilidade que é aproveitada por ele em qualquer turma que ele
venha a pertencer. Ja a parte especifica € composta por habilidades que o aluno nem sempre
utiliza, mas que pode ser aproveitada dependendo do professor. O impacto dessas
habilidades especificas € estabelecido pelo match aluno-professor.

Dessa forma, controlando também para o efeito fixo do match entre alunos e
professores, é possivel capturar ndo apenas a habilidade individual do aluno que afeta sua
nota qualquer que seja o professor, mas também a combinagdo das habilidades do aluno i
com determinado professor j, que € aproveitada de forma diferente por cada professor que o
aluno tem aula. Apesar das habilidades serem constantes no tempo, o quanto da habilidade
do aluno cada professor aproveita pode mudar a medida que o aluno muda de professor.

Assim, esse trabalho adota o modelo linear de Todd e Wolpin (2003, 2007) para a
especificacdo de efeitos fixos dos alunos, dos professores e do match entre eles. Considere

0 seguinte modelo a ser testado:
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Yije =%"eB +vi+ 0 + 6ij + € (13)

onde Y;;, € anota do aluno i, com o professor j, no tempo t; x’; ;. € um vetor (1xP) que contém
uma coluna de 1 e as demais varidveis observaveis de controle que variam no tempo tanto
do aluno i, quanto do professor j, também no tempo t; y; é o efeito fixo do aluno i, que agrega
além do componente ndo observado, as variaveis constantes no tempo do aluno i; 6; € o
efeito fixo do professor e, da mesma forma do efeito do aluno, € formado pelo componente
ndo observado e pelas variaveis constantes no tempo relativas ao professor j; §;; € o efeito

do match entre o aluno i e o professor j; e €;;, € termo de erro aleatdrio. Em notagdo matricial:
Y=XB+Ay + PO+ Mé + ¢ (14)

A hipoétese de identificacdo do modelo em (13) requer que a correlagdo entre as
variaveis explicativas e o termo de erro seja capturada por uma variavel que ndo varia entre

0S anos.

Se 0 modelo estimado for o da equacgéo 13, entdo:

E(B)= B (15)

A analise do trabalho sera feita usando o modelo de efeitos fixos. O método de efeitos
fixos garante a robustez defronte a elementos constantes no tempo. Serdo estimados com o
intuito de comparacdo os modelos de Pooled OLS (POLYS), efeitos fixos para os alunos (EFi),
efeitos fixos para professores (EF;) e efeitos fixos para o match entre alunos e professores
(EF).

POLS: Yl]t = x'l-jtﬁ + Eije (16)
EFi: Yije = X'ijeB +vi + & (17)
EF;: Yije = x'ijeB + 0; + &t (18)

EFij: Yl]t = x'ijt[)' + Yi + 9] + 61] + gijt (19)
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Em notag&o matricial:

POLS: Y=XB+ ¢ (20)
EFi: Y=XB+Ay + ¢ (21)
EF;: Y=XB+PO+¢ (22)
EFi: Y=XF+Ay + PO+ Mé + ¢ (23)

Apos a transformacdo within os modelos de efeitos fixos EFi, EF;j e EFjj serdo
estimados por minimos quadrados ordinarios, com o auxilio do software STATA 12.0,

respectivamente?*:

Yie— ¥, = (20 — 2’ )B + (e — &) (24)
Vije— Y = (¥yje = X))B+ (eije — §) (25)
Yije— Vij = (Xije — %' )B + (eije — &) (26)

Sendo que na equacao (24) a média é calculada para 0 mesmo aluno i, variando j e t;
em (25) a média é calculada para o mesmo professor j, variando i e t; e em (26) a média é

calculada para o match (i, j), variando t.

5. RESULTADOS

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos em duas partes. A se¢do 5.1 faz uma
breve introducdo por meio de uma analise descritiva preliminar sobre os dados utilizados.
Na segunda parte, a secdo 5.2 analisa os resultados empiricos obtidos a partir da aplicacéo

do método discutido no capitulo 4.

24 para detalhes sobre as derivacdes ver Casalecchi (2011).



50

5.1. Andlise Descritiva

O gréfico 1 abaixo mostra a evolugéo da proficiéncia média dos alunos e os gréaficos

2 e 3 apresentam a densidade de portugués e matematica, respectivamente.

GRAFICO 1: Evolugéo da proficiéncia média dos alunos
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FONTE: Elaborag&o propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Conforme observado no grafico 1, os alunos entraram com o mesmo nivel de
proficiéncia nas duas disciplinas, mas ao longo do tempo, a proficiéncia média de
matematica cresceu mais que a de portugués. Essa diferenca na evolucdo das duas notas
indica que devem ser analisadas separadamente. De fato, como ressaltam Brooke e
Bonamino (2011), as escalas de proficiéncias de portugués e mateméatica no GERES séo
diferentes, justificando assim a analise em separado?®.

O grafico 2 apresente as densidades das proficiéncias de portugués e matematica®.
Pode-se perceber que a densidade da proficiéncia de portugués aumentou ao longo das
ocasifes, mas ndo é muito dispersa. Ja a densidade da proficiéncia de matematica, apesar de
também aumentar ao longo das ocasides, € mais concentrada nas ocasides 1 e 2. A mudanca
nesse comportamento da proficiéncia de matematica a partir da ocasido 3 pode ser explicada
pelo fato de nas ocasifes 1 e 2 o maior foco de investimento da escola é desenvolver nas
criangas as habilidades de leitura e escrita, e sO a partir disso focar mais nas habilidades

matematicas. De acordo com Brooke e Aguiar (2010), a atencdo dos professores fica voltada

25 para maiores detalhes sobre a construgéo da escala do GERES ver Brooke e Bonamino (2011).
% A funcdo de especificacdo kernel utilizada é a Epanechnikov.
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para das metas de alfabetizacdo em relacdo a disciplina de portugués na primeira série do
Ensino Fundamental e os conhecimentos matematicos sdo postergados para 0 ano seguinte.

GRAFICO 2: Densidade das proficiéncias
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Com o intuito de averiguar se a dispersao das notas de matematica foram oriundas
de outliers superiores na amostra foi construido o boxplot das proficiéncias ao longo das
ocasies (GRAFICO 3). Em portugués, apenas na ocasido 5 observa-se a presenca de outliers
inferiores. Para matematica, por sua vez, ha outliers inferiores nas ocasifes 1, 2 e 5. A
auséncia de outliers superiores reforca o argumento de que a variacao na densidade das notas
de matemaética pode ser originaria do foco dado as habilidades de portugués na primeira série

do ensino fundamental.

GRAFICO 3: Boxplot das proficiéncias ao longo das ocasides
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FONTE: Elaboracgéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
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GRAFICO 4: Evolugao da proficiéncia por cidade
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FONTE: Elaborag&o propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

O grafico 4 mostra a proficiéncia média por cidade analisada nesse trabalho?’. Para

a proficiéncia de portugués, a cidade de Campinas comeca a pesquisa com as melhores notas,

seguida por Belo Horizonte, Rio de Janeiro e Campo Grande. Ao fim da pesquisa hd uma

inversdo entre Rio de Janeiro e Campo Grande. Para matematica, respeitando-se as

diferencas de escalas, 0 comportamento relativo da proficiéncia entre as cidades € bastante

semelhante. Essa diferenca de comportamento das proficiéncias entre os municipios pode

ocorrer porque os estados possuem politicas diferenciadas relacionadas a educacéo.

GRAFICO 5: Evolugéo da proficiéncia de acordo com a rede administrativa
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

27 A cidade de Salvador foi retirada um ano antes do fim da pesquisa, portanto, ndo ha o tltimo ano do painel

para essa cidade.
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De acordo com a literatura, as escolas privadas tém notas melhores que as escolas
publicas (Angrist et al., 2004; Franca e Gongalves, 2010). Conforme o gréafico 5, em ambas
proficiéncias — portugués e matematica —, os alunos de escolas publicas iniciam o ensino
fundamental em patamares de aprendizagem inferiores aos alunos da rede privada. Uma
explicagdo para isto € a diferenca de origem social existente entre esses alunos. As notas das
escolas privadas sdo superiores as das escolas estaduais e municipais, estas Ultimas
apresentam os piores desempenhos. A excecao ocorre por conta das escolas especiais®®, que

apresentam notas superiores as demais.

GRAFICO 6: Evolucao da proficiéncia de acordo com a mudanca de professor
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Uma importante questéo a ser investigada sobre o0 comportamento do aprendizado
dos alunos esté relacionada a mudanca de professor. Conforme o gréafico 6 é possivel
verificar que a proficiéncia média dos alunos é maior para aqueles que mudaram de
professor, com exce¢do da ocasido 2. 1sso porque na ocasido 2 ainda ndo ha promocao de
série dos alunos, o que indica que o aluno que muda de professor durante o ano letivo tem
nota media inferior aos que permanecem o ano letivo com o mesmo professor.

Os graficos a seguir permitem verificar a evolucdo das proficiéncias de portugués e
matematica a partir de algumas caracteristicas dos alunos e dos professores.

Pelo grafico 7 é possivel verificar que ha diferencas entre alunos e alunas nas duas

proficiéncias. Entretanto, a diferenca é mais acentuada em portugués do que em matematica.

28 Escolas especiais do GERES sao escolas federais ou administradas por Universidades.
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Nesta Gltima, ambos comegam no mesmo nivel e se distanciam ao final da primeira etapa do

ensino fundamental (ocasido 5).
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GRAFICO 7: Evolucéo da proficiéncia pelo género do aluno
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Analisando a evolucdo das proficiéncias a partir da raca dos alunos, encontra-se que,

os alunos que se declararam brancos tém nota média maior ao longo dos anos se comparado

com os demais, em ambas as proficiéncias (GRAFICO 8).
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GRAFICO 8: Evolugéo da proficiéncia pela raca do aluno
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

O grafico 9 confirma que os alunos frequentarem a pré-escola tem impacto positivo

no aprendizado do ensino fundamental. Tanto em portugués quanto em matematica, 0s
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alunos que frequentaram a pré-escola tiveram notas maiores que aqueles que ndo

frequentaram.
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GRAFICO 9: Evolucao da proficiéncia a partir da pré-escola
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FONTE: Elaborag&o propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Pelo género do professor, é possivel verificar que, no ensino fundamental, os alunos

que tiveram aula com professoras tiveram notas maiores que aqueles que tiveram aula com

professores. Isso ocorre nas duas proficiéncias, mas de acordo com a evolugéo apresentada

no grafico 10, essa distancia por conta do género do professor € menor na Ultima ocasiao.
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GRAFICO 10: Evolucéo da proficiéncia de acordo com o género do professor
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Conforme o grafico 11, os alunos tém notas maiores se o professor tem ensino

superior. Entretanto, o professor ter feito o ensino superior em pedagogia ndo acarretou
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maiores notas dos alunos nas ocasides iniciais. De acordo com Curi (2005), os estudantes de
pedagogia, que sdo os futuros professores das séries iniciais, muitas vezes nao tem a
capacitacdo profissional requerida. O que ocorre é que estes jovens professores as vezes nao
tém dominio do conteido da série e/ou sdo inseguros e ndo conseguem relacionar o contetido

com a realidade, o que gera um impacto negativo no aprendizado das criangas.

GRAFICO 11: Evolucéo da proficiéncia pela educagio do professor
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FONTE: Elaborag&o propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Essa secdo apresentou os resultados descritivos e indicou que as proficiéncias de
portugués e matematica devem ser analisadas separadamente. Além disso, escolas privadas
apresentaram desempenho superior as escolas estaduais e municipais; e alunos que mudaram
de professor, do sexo feminino, brancos e que frequentaram a pré-escola apresentaram notas
superiores. E os alunos de professores que tém ensino superior em outras formag6es que néo
pedagogia e cujos professores sdo do sexo feminino tiveram notas superiores. Esses
resultados apesar de Gteis na descricdo dos dados ndo sdo suficientes para responder a
pergunta central do presente trabalho de como um bom professor impacta no resultado dos

alunos.
5.2. Anélise Empirica
Conforme apresentado na se¢do 5.1, os resultados descritivos ndo séo suficientes para

atingir o objetivo do presente estudo, pois as estatisticas descritivas o controle é feito para

apenas uma variavel enquanto que na analise empirica, por meio das regressdes propostas, €
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possivel controlar para multiplas variaveis, observaveis e ndo observaveis. Dessa forma,
inicialmente foi estimada uma regressdo de pooled OLS (POLS) e efeitos aleatorios (RE)
com controles de caracteristicas de alunos com a finalidade de verificar a presenca de efeitos
ndo-observados. Para tal foi realizado o teste de Breusch-Pagan, feito a partir de um
multiplicador de Lagrange e que tem por hip6tese nula a ndo existéncia de efeito ndo
observado?®.

A partir dos resultados obtidos nessas estimacdes®® foi possivel verificar que os
controles para os alunos confirmam o que foi verificado na parte descritiva. Os meninos tém
notas inferiores que as meninas, as demais racas que ndo a branca apresentaram notas
inferiores a branca, e alunos que frequentaram a pré-escola possuem notas superiores aqueles
que ndo frequentaram, tudo mais controlado. O teste de Breusch-Pagan apresentado indicou
a presenca de efeitos ndo observados. Foi realizado ainda o controle de caracteristicas
observadas dos professor, os resultados encontram-se na tabela 10, no anexo.

O uso dos efeitos fixos foi constatado através do teste de Hausman que indicou que
esse controle para as caracteristicas ndo observadas é necessario para obter estimadores
consistentes das diferencas de proficiéncia dos alunos tanto para portugués quanto para
matematica. Com o intuito de comparar os diferentes modelos estimou-se as regressdes para
ambas as proficiéncias por pooled OLS (POLS), efeitos fixos do aluno (FEi), efeitos fixos
do professor (FEj), efeitos fixos de alunos controlando com dummies para cada professor
para controlar o efeito fixo destes (FEi+FEj), e efeitos fixos do match (FEij).. Vale ressaltar

ainda que em todas as estimacdes foi utilizada a mesma populacéo.

POLS: Yije = X'ijeB + &ijt (27)
FEi. Vije = X'ijeB + Vi + €4t (28)
FE;: YVije = x'ijeB + 0 + €4t (29)
FEi+FE;j: Yije=x"iiB+vi+ 0 + &t (30)
FEij: Vije = X'ijeB +vi + 6; + 8 + &t 31)

29 Para mais detalhes ver Wooldridge (2002).
%0 Tabela 10, em anexo.
31 As dummies dos professores ndo foram incluidas nas tabelas dos resultados das regressdes por simplicidade.
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onde Y;;, € a proficiéncia do aluno, x;;, sdo as caracteristicas observaveis, y; 0s
efeitos fixos dos alunos, 6; os efeitos fixos dos professores e §;; os efeitos fixos dos match?2,

A tabela 5 apresenta a variacdo within das variaveis. A variacdo within é a variacéo
em um dado individuo enquanto que a variacdo between € a variagdo entre os individuos.
Essa distincdo é importante porque os estimadores diferem no uso das variagbes. O
estimador de efeitos fixos ndo podera ser identificado caso ndo exista variacdo within. E
quanto maior a variacdo, mais preciso é o regressor estimado (CAMERON, TRIVEDI;
2009).

A coluna 1 apresenta a variagdo within-aluno utilizada nas regressoes de efeitos fixos
do aluno, efeitos fixos de alunos mais as dummies de professor e no pooled OLS; a coluna 2
apresenta a variacdo within-aluno utilizada apenas na regressdao de efeitos fixos de
professores; a coluna 3 mostra a variagao within-match utilizada na regressao de efeitos fixos
do match; e a coluna 4 mostra a variagdo within-professor. A variagdo das colunas 1 e 2 séo
mais altas, o que leva a regressores mais precisos. Apesar da regressdo de match usar uma
variacdo within baixa, o estimador é identificado. Quando a varidvel apresenta maior

variacao between do que variagao within, a estimacao within pode levar a perda de eficiéncia.

TABELA 5: Variabilidade within das variaveis

Variavel Variagdo within*

1 2 3 4
Variavel dependente
Proficiéncia Portugués 0,31 0,35 0,07 -
Proficiéncia Matematica 0,37 0,42 0,04 -
Variaveis Professor
Educacéo 0,42 0,42 0,02 0,03
Titulacdo 0,39 0,39 0,03 0,04
Experiéncia 0,40 0,40 0,01 0,01
Ha quanto tempo trabalha nessa escola (Tenure) 0,35 0,35 0,01 0,02
Possui outro trabalho 0,50 0,48 0,03 0,04
Carga horéria nesta escola 0,33 0,32 0,02 0,03
Renda familiar 0,32 0,32 0,02 0,04

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: *O célculo é feito dividindo a variancia within pela variancia total®,

32 Maiores detalhes dessas equaces ver capitulo 4.
33 Para maiores detalhes, ver Cameron e Trivedi (2009).
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As tabelas 6 e 7 apresentam 0s resultados para essas estimacdes para portugués e
matematica, respectivamente®*. Vale ressaltar que as variaveis incluidas no modelo sio
categoricas® e o critério utilizado para definir a dummy de referéncia (categoria omitida) foi
a maior frequéncia.

De acordo com a coluna 1 (POLS) da tabela 6, a escolaridade do professor €
significativa. O sinal negativo e significativo dos professores com ensino médio indicam que
os alunos destes possuem notas inferiores aos daqueles cujos professores tém ensino superior
em pedagogia. Os alunos dos professores que possuem ensino superior em outros cursos
apresentaram notas superiores aos alunos cujos professores tém ensino superior em
pedagogia.

A titulacdo positiva e significativa indica que os alunos em que os professores estdo
em qualquer uma das categorias analisadas possuem notas superiores aos alunos que 0s
professores ndo fizeram/completaram a pds, com excecdo dos professores que tém
atualizacdo, que ndo tiveram diferencas significativas. A experiéncia indicou que anos
iniciais possuem impacto positivo em relacdo aos mais experientes. Em relacdo ao tempo de
servico na mesma escola, os professores que possuem menor tempo de servigo impactam
seus alunos negativamente e 0s possuem maior tempo impactam positivamente.

O professor possuir outro trabalho teve impacto positivo. A carga horaria indicou que
os professores que trabalham mais impactam negativamente seus alunos. E professores com
maior renda familiar possuem alunos com maior nota. Os alunos repetentes apresentaram
desempenho inferior aos ndo repetentes nessa primeira estimacao.

Com o controle dos efeitos fixos do aluno, coluna 2, o sinal da categoria ensino médio
deixa de ser negativo e passa a ser positivo, na escolaridade, se comparado a estimacdo feita
na coluna 1. O mesmo acontece na titulacdo para a categoria doutorado, até o primeiro ano
de trabalho do professor na mesma escola e para as duas categorias de maior carga horaria.
Além disso, muitas categorias das variaveis deixaram de ser significativas. Portanto, apenas
com o controle dos efeitos fixos dos alunos, que incluem caracteristicas observaveis como
raca e género, e também ndo observaveis como determinagdo e dedicacdo, ja € possivel

observar mudancas significativas nos resultados.

34 As tabelas 11 e 12 apresentam, respectivamente, para portugués e matematica, os resultados para as mesmas
estimacOes levando-se em conta a categoria de ignorados (erros e registros que ndo fazem sentido) e séo
apresentadas no anexo.

% As regressdes estimadas utilizam as variaveis descritas conforme a tabela 4.
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Na coluna 3, com o controle apenas dos efeitos fixos dos professores, mais
caracteristicas séo significativas e possuem o mesmo sinal que a analise da coluna 1 do que
a comparacdo feita entre as colunas 1 e 2. Os coeficientes significativos, entretanto, sdo
maiores em valor absoluto na regressao FEj.

A escolaridade do professor que possui ensino médio é ndo significativa com esse
controle de efeitos fixos do professor, comparado aos professores que tém ensino superior
em pedagogia, e o coeficiente € maior que o encontrado na coluna 2.

A experiéncia inicial que era positiva na coluna 1 passa a ser negativa na coluna 3.
Os professores com pouca experiéncia podem se sentir mais inseguros em relagcdo aos mais
experientes e essa inseguranca se reflete de forma negativa na proficiéncia dos alunos. Da
mesma forma, os professores com outro trabalho estdo impactando negativamente seus
alunos, a justificativa nesse caso pode ser que a falta de dedicacdo exclusiva se traduza em
pior desempenho em sala aula, levando os alunos a terem pior desempenho.

A coluna 4 apresenta resultados mais robustos em relacdo as analises anteriores, pois
controla ndo apenas para um efeito fixo, e sim para dois, do aluno e do professor, o que
justifica a diferenca de resultados existentes comparada as colunas 1,2 e 3.

Por fim, depois dessa introdugdo dos resultados com os controles de efeitos fixos
inseridos gradativamente nas regressdes, tem-se a coluna 5 (FEij) com o controle adicional
do match. Ao analisar o R2 desse modelo®® é possivel explicar 59,5% da variagdo das notas
de portugués.

Para portugués, a escolaridade, apesar de ter todas as categorias significativas em
todas as estimacdes realizadas, é subestimada sem o controle dos trés efeitos fixos, a saber:
efeito fixo do aluno, efeito fixo do professor e efeito fixo do match entre eles (FEij). Os
resultados encontrados na coluna 5 indicam que a escolaridade do professor tem impacto
positivo na nota de portugués dos alunos. Assim, tanto os alunos cujos professores possuem
Ensino Médio quanto os alunos cujos professores possuem Ensino Superior em outros
cursos, tém notas superiores aos alunos cujos professores possuem Ensino Superior em
Pedagogia. Os estudantes de pedagogia sdo os futuros professores das séries iniciais e o
reflexo desses resultados pode ser justificado pelos argumentos de Curi (2005) de que as
vezes estes estudantes de pedagogia ndo tém o dominio do conteldo, falta capacitacdo

professional adequada a eles e isso impacta negativamente nos alunos.

3 O R2 calculado para o modelo Pooled OLS é o ajustado, ja para os modelos com efeito fixo é o within.
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TABELA 6: Regressdes para portugués (continua)
PORTUGUES
VARIAVEIS @ ) _ (3)_ _(4) . (5)__
POLS FEi FEj FEi+FEj FEij
Escolaridade
Ensino Superior-Pedagogia (omitida)
Ensino Médio -1.624%**  0.669**  -0.164 2.093 8.057**
(0.376) (0.304) (2.476) (2.339) (3.702)
Ensino Superior-Outros 2.554%*%  (455%*  277***  3812%*  §787***
(0.236) (0.194) (1.720) (1.723) (2.562)
Titulacao
Néo fez/completou a p6s (omitida)
Atualizacao 0.114 -0.0557  7.107***  3.824*** 2302
(0.398) (0.305) (1.657) (1.367) (1.927)
Especializacdo 1.823***  .0208  -2.390*  -2.298*  -3.822**
(0.236) (0.193) (1.437) (1.300) (1.622)
Mestrado 17.01%**  0.316 8.009** 3.559 2.644
(0.730) (0.550) (3.383) (2.994) (4.344)
Doutorado 14.60%**  -2.538** - -8.802 -
(2.197) (1.118) - (5.525) -
Experiéncia
Até 4 anos A577***  .0.0499 -10.93*** 4450  -7.659**
(0.462) (0.362) (3.761) (3.047) (3.684)
De 5a 10 anos 0.721** 0.318  -9.770***  -3.,791*  -4.580*
(0.333) (0.278) (2.345) (2.142) (2.571)
De 11 a 15 anos -1.071%**  -0.258  -4.687***  -1.778 -2.908
(0.290) (0.241) (1.649) (1.450) (1.794)
H& mais de 15 anos (omitida)
Tenure
Até 1 ano -5.715***  (0.865***  -3.067 6.837*** 12 24%**
(0.343) (0.284) (2.067) (2.021) (2.769)
De 1 a2 anos -4.580***  (0.458 -4.072** 2.960*  8.003***
(0.374) (0.311) (1.762) (1.660) (2.305)
De 3 a 4 anos -2.684***  (.230 0.245 3.467***  5.896***
(0.347) (0.292) (1.376) (1.344) (2.021)
De 5 a 10 anos (omitida)
De 11 a 15 anos -0.213 0.163 4.342%* 0.0149 -0.110
(0.350) (0.295) (1.787) (1.838) (2.521)
Ha mais de 15 anos 3.757*** (0382  11.99%** 2.734 2.378
(0.396) (0.318) (2.256) (2.059) (2.536)
Possui outro trabalho
N&o (omitida)
Sim 2.155*** 0,173 -0.301 -0.586 -0.957
(0.283) (0.204) (0.923) (0.765) (0.957)

FONTE: Elaboracgéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padrdo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.



TABELA 6: Regressfes para portugués (conclusao)

PORTUGUES
, (1) 2 (3) (4) (®)
VARIAVEIS POLS FEi FEj  FEi+FEj  FEij

Carga horaria
Até 20h semanais 0.390 -0.114  -5.260*** -6,148*** _7.293%**

(0.296) (0.271) (1.478) (1.350) (1.564)
Entre 21h e 25h semanais (omitida)

Entre 26h e 30h semanais 7.212%*x 0.237  -9.242*** _4.411**  -4.854*
(0.385) (0.328) (2.018) (1.973) (2.822)

Entre 31h e 40h semanais S3.544%**  0.747***  -2.486* 1.366 2.755**
(0.307) (0.267) (1.299) (1.050) (1.241)

Mais de 40h semanais S3.811%**  1.062***  1.234 1.317 0.473
(0.344) (0.279) (1.224) (0.960) (1.140)

Renda

Até R$1900 -1.419%**  .0.183  -2.809**  1.655 2.559*%

(0.261) (0.219)  (1.171)  (1.011)  (1.385)
De R$1901 a R$3100 (omitida)

Mais de R$3100 3.684***  0.891***  1.376 1.866  2.917*
(0.266)  (0.211)  (1.216)  (1.145)  (1.640)
Repetentes S7.312%%%  .0.860*** -2550%** 0200  -0.159

(0.304) (0.328) (0.255) (0.329) (0.456)
Primeira série (omitida)

Segunda série 21.51***  6.775*** 19.83*** 6.270*** 4.866***
(0.656) (1.063) (1.425) (1.527) (1.853)

Terceira série 34.73***  8.627***  A1.72***  21.45%** 223]1***
(1.253) (2.034) (4.161) (4.571) (6.984)

Quarta série 44,18***  7.951*** 30.58***  24,50**  27.54***

(1.644) (3.083) (7.768) (11.04) (7.319)
Ocasido 1 (omitida)

Ocasido 2 16.71***  18.38***  20.50*** 18.54***  18.55***
(0.350) (0.189) (0.306) (0.189) (0.197)
Ocasido 3 13.08***  27.89***  12.61*** 26.99***  28.00***
(0.712) (1.048) (1.067) (1.309) (1.571)
Ocasido 4 13.53***  41.03*** 4.887 27.60***  26.80***
(1.295) (2.017) (3.964) (4.285) (6.640)
Ocasido 5 16.87***  53.90***  29.69*** 38.39***  35.10***
(1.669) (3.056) (7.587) (10.88) (6.825)
Constante 108.8***  106.1***  0.00275 106.7*** 102.6***
(0.491) (0.394) (0.0839) (4.122) (2.586)
Observagoes 54,591 54,591 54,591 54,591 54,591
Hauman (%) 2029.15 536.66
R2 0.430 0.753 0.162 0.784 0.595

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padréo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.



63

A titulagcdo sem o controle de nenhum efeito fixo (coluna 1) apresentou impacto
positivo e significativo em quase todas as categorias, sendo que o0s alunos cujos professores
tem mestrado ou doutorado teriam as maiores notas comparados aos alunos cujos professores
ndo fizeram/completaram a pds. Entretanto, a medida que os efeitos fixos foram sendo
controlados, esses resultados sofreram alteragcdes, sem o controle de efeitos fixos, questdes
envolvendo a didatica do professor, por exemplo, ndo estavam sendo capturadas. Com a
introducdo do controle do match (coluna 5), apenas a categoria especializacdo foi
significativa na analise, mas apresentou coeficiente negativo, indicando entéo, que os alunos
dos professores que fizeram especializacdo tém notas em portugués inferiores aqueles em
que os professores ndo fizeram ou ndo completaram a pos.

A experiéncia, por sua vez, foi significativa em todas as categorias com o controle
do efeito fixo de professores (coluna 3). A regressdo com apenas o controle dos efeitos fixos
do professor (coluna 3) subestimou os resultados da regressdo com controle para o match,
enquanto que a regressao com os controles dos efeitos do aluno e do professor apenas (coluna
4), superestimou os resultados. Portanto, com os trés efeitos fixos controlados, os alunos
cujos professores tém menos experiéncia tém notas menores do que aqueles cujos
professores tém maior experiéncia (mais de 15 anos). Professores mais experientes podem
ser mais confiantes em relag&o ao seu trabalho e/ou conseguem explorar melhor o potencial
de aprendizado de seus alunos.

As categorias analisadas na tenure do professor foram subestimadas quando néo foi
feito o controle do efeito fixo do match (colunas 1 e 5). De acordo com os resultados obtidos
na estimacéo da regressdo FEij, observou-se que os alunos cujos professores trabalham na
mesma escola ha menos tempo (categorias inferiores a categoria omitida) tém notas
superiores aqueles cujos professores trabalnam na mesma escola entre 5 e 10 anos. Para
categorias superiores o impacto néo é significativo.

Possuir outro trabalho sem o controle de efeitos fixos teve impacto significativo e
positivo (coluna 1), superestimando o impacto quando héa controle de efeitos fixos (colunas
3,4 e 5). No caso do match, o impacto € ndo significativo, entdo, os alunos cujos professores
possuem outro trabalho ndo tém diferencas nas notas em relacdo aqueles alunos que os
professores ndo possuem outro trabalho.

A significancia das categorias analisadas para a carga horaria ndo foi uniforme para
as regressoes estimadas. Na estimacao de pooled OLS, sem controles de efeitos fixos (coluna

1), a categoria com menos horas semanais de trabalho ndo teve impacto significativo,
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enquanto que as demais categorias superiores em horas semanais de trabalho a categoria
omitida (entre 21h e 25h semanais) foram significativas e negativas se comparada a omitida.
Com o controle dos efeitos fixos do aluno, professor e o do match (coluna 5), a categoria
inferior foi significativa e negativa, indicando que os alunos que os professores trabalham
até 20h semanais possuem notas menores se comparados aos alunos cujos professores
trabalham entre 21h e 25h semanais. Além disso, os alunos que os professores trabalham
entre 31h e 40h semanais tém notas superiores aos alunos que os professores trabalham entre
21h e 25h semanais.

A renda dos professores, quando analisada sem controles de efeitos fixos, é
significativa em ambas categorias ndo omitidas (coluna 1). A faixa de renda inferior a
omitida (de R$1901 a R$3100) € negativa e significativa, enquanto que a faixa de renda
superior a omitida é positiva e significativa. Com o controle dos efeitos fixos dos alunos e
professores (coluna 4), a faixa inferior (até R$1900) ndo é mais significativa e a faixa
superior (mais de R$3100) apesar de continuar positiva, tem menor magnitude e passa a ser
significativa ao nivel de significancia de 10%. Quando é adicionado o controle do match
(coluna 5), a faixa inferior € significativa a 10% de niveis de significancia usuais e a faixa
superior permanece positiva e significativa, com a magnitude maior que o da regressao
FEi+FE]j, mas um pouco menor que o da regressdo POLS. Dessa forma, os alunos que 0s
professores recebem mais de R$3100 possuem notas maiores que o0s alunos cujos professores
recebem de R$1901 até R$3100.

Os alunos repetentes ndo apresentaram diferencas de notas em relacdo aos nao
repetentes quando é feito o controle do match. As dummies de ocasido e as dummies de série
indicam o ganho de nota referente a ocasido em questdo se comparado com a primeira
ocasido da analise e referente a série se comparado com a primeira série do ensino
fundamental, respectivamente.

Para matematica, conforme a tabela 7, na coluna 1 (regressao sem controles de efeitos
fixos), a escolaridade do professor é significativa e os resultados sdo semelhantes aos
encontrados para portugués de que os professores com ensino médio impactam
negativamente em seus alunos enquanto os professores com ensino superior em outros
cursos impactam positivamente, ambos comparados aos alunos cujos professores tém ensino

superior em pedagogia.
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TABELA 7: Regressdes para matematica (continua)
MATEMATICA

VARIAVEIS W (2)_ (3)_ _(4) . (5)__
POLS FEi FEj FEIi+FEj FEij

Escolaridade

Ensino Superior-Pedagogia (omitida)

Ensino Médio -5.077*%*  -1.281*  1.953 6.297 -3.886
(0.751) (0.760)  (5.144)  (5.570)  (9.458)

Ensino Superior-Outros 3.307*** 0246  -0.649 -5.185 -1.403
(0.487) (0.469) (3.763)  (3.898)  (5.372)

Titulacéo

Néo fez/completou a p6s (omitida)

Atualizacao 0.510 1.850** 8.332**  3.637 0.700
(0.816) (0.735)  (3.659)  (3.384)  (4.862)

Especializacdo 3.216***  1.116**  0.0967 1.186 -2.486
(0.476) (0.479) (3.002)  (3.117)  (3.816)

Mestrado 33.95%*%* 1375  4B.77*%** 43.34*** 38 59%**
(1.551) (1.433) (7.426)  (7.778)  (9.956)

Doutorado 36.90***  7.089** - 0.870 -
(5.231) (3.038) - (13.98) -

Experiéncia

Até 4 anos 9.599***  3.209*** -1.111 5.453 8.779
(0.922) (0.871)  (7.653)  (8.060)  (9.460)

De 5 a 10 anos 3.046***  1.372**  -1.895 -0.845 -0.0841
(0.674) (0.670)  (5.209)  (5.159)  (6.281)

De 11 a 15 anos -0.547 0.851 0.295 -1.212 0.932
(0.575) (0.586) (3.739)  (3.794)  (4.807)

H& mais de 15 anos (omitida)

Tenure

Até 1 ano -10.60***  0.328 -7.144 8.344 9.821
(0.701) (0.672) (4.462)  (5.136)  (6.850)

De 1 a2 anos S7.173%%*  1.364*  -4.136  8.437** 6.312
(0.760) (0.772)  (3.826)  (4.173)  (5.652)

De 3 a 4 anos S3.772%%%  1.941%** 1882  9.316***  9.218**
(0.691) (0.695) (2.874)  (3.046)  (4.512)

De 5 a 10 anos (omitida)

De 11 a 15 anos 2.905%**  3188*** 14.98*** 00443 3.225
(0.744) (0.720)  (4.067)  (4.509)  (6.873)

Ha mais de 15 anos 8.364***  1.892** 32.36*** 14.05***  1506**
(0.775) (0.775)  (5.002)  (4.943)  (6.969)

Possui outro trabalho

N&o (omitida)

Sim 4.326***  -0.335  0.344  -5.075*** -3.944*
(0.590) (0.496) (2.053)  (1.940)  (2.334)

FONTE: Elaboragéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padrdo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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(concluséo)

MATEMATICA
VARIAVEIS @) (2)_ (3)_ _(4) ) (5)__
POLS FEi FEj FEi+FEj FEij
Carga horaria
Até 20h semanais -0.179 0.654 0.261 2071  -6.238
(0.595) (0.680)  (3.094)  (3.410) (4.074)
Entre 21h e 25h semanais (omitida)
Entre 26h e 30h semanais -0.855%**  428%k* 16 19%**  _10.43%* .11.99*
(0.798) (0.809)  (4.407)  (4.712) (6.491)
Entre 31h e 40h semanais -8.016***  -1.049 2.347  13.70%** 1514%**
(0.634) (0.660)  (2.787)  (2.899) (3.515)
Mais de 40h semanais STATE*RE D 188%** 9 BA4RRR 14 9Q**k D GHkk
(0.683) (0.688)  (2.776)  (2.623) (3.137)
Renda
Até R$1900 -3.215%**  1.144**  -4.326*  3.692*  4.144
(0.525) (0.534)  (2.408)  (2.225)  (2.930)
De R$1901 a R$3100 (omitida)
Mais de R$3100 5.304*** 0,700 -1.680 5.199*  1.113
(0.549) (0507)  (2.667)  (2.819) (3.875)
Repetentes -15.20%%* 2 119%%*  _4864*** (0,729  1.599**
(0.635) (0.642)  (0.530)  (0.605)  (0.661)
Primeira série (omitida)
Segunda série 33.59%** 25 G0*** 39 78%*x 23 Q5xkx DD Q7w
(1.057) (2.163)  (2.909)  (3.152) (3.830)
Terceira série 63.96***  51.11*** Q8. 25*** 3 (08*** 88.39%**
(2.459) (4.057)  (8.553)  (9.896) (17.24)
Quarta série 87.20%**  73.42%** 100.9%** 94.71%** 08.40***
(3.354) (6.038)  (15.76)  (15.69)  (20.31)
Ocasido 1 (omitida)
Ocasido 2 24.76%**  29.08*** 3] 94*** g 5A*** 8 GGFH*
(0.460) (0.293)  (0.522)  (0.288)  (0.284)
Ocasido 3 17.11%%*%  28.09*** 5536*** D 1Q%** 2 Q7***
(1.197) (2.112)  (1.997)  (2.453)  (2.993)
Ocasido 4 28.06™**  46.99***  -1161 6.734 5.803
(2.559) (4.013)  (8.088)  (9.195) (16.28)
Ocasido 5 49.01%**  70.02%**  31.93**  43.66*** 44.69**
(3.422) (5.968)  (15.29)  (14.94) (18.98)
Constante 109.7***  99.58*** 0262  96.81*** 96.05***
(0.903) (0.915)  (0.178)  (10.60)  (5.939)
Observacoes 54,533 54,533 54,533 54,533 54,533
Hauman (x?) 1826.89 737.65
R? 0.480 0.773 0.137 0.824 0.637

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padréo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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A titulagdo € positiva e significativa e sugere que os alunos em que os professores
estdo em qualquer uma das categorias analisadas, com excec¢do de atualizagdo que nao €
significativa, possuem notas superiores aos alunos que o0s professores nédo
fizeram/completaram a pos, sendo que os professores que possuem mestrado e doutorado
tém impacto mais elevado. A experiéncia indicou que anos iniciais possuem impacto
positivo em relagdo aos mais experientes. Em relacdo ao tempo de servico na mesma escola,
os professores que possuem menor tempo de servi¢co impactam seus alunos negativamente e
0S possuem maior tempo impactam positivamente em relacdo aos alunos cujos professores
estdo na escola entre 5 e 10 anos.

O professor possuir outro trabalho teve impacto positivo. A carga horéaria sugeriu que
os professores de todas as categorias que ndo a omitida (entre 21h e 25h) impactam
negativamente seus alunos. E alunos de professores com maior renda familiar possuem
maior nota. Os alunos repetentes neste caso, apresentaram pior nota em relacdo aos nao
repetentes.

A coluna 2, com controles dos efeitos fixos do aluno, sugere que a categoria ensino
médio continua negativa, mas gque o0s alunos cujos professores possuem ensino superior em
outros que ndo pedagogia ndo tém impacto sobre a proficiéncia dos alunos. A titulacéo
continua positiva e significativa, mas os coeficientes sdo menores se comparado a coluna 1.
A experiéncia, por sua vez, ¢ significativa e positiva apenas nos anos iniciais. E o professor
que possui outro trabalho ndo tem impacto na nota dos seus alunos.

Na coluna 3, com o controle apenas dos efeitos fixos dos professores, categoria
ensino médio em escolaridade ndo € significativa, diferente das regressdes anteriores
(colunas 1 e 2). A experiéncia ndo apresenta nenhuma caracteristica significativa, portanto,
com o controle de efeitos fixos dos professores, ndo ha diferencas entre os alunos por conta
de professores com maior ou menor experiéncia. Os professores que trabalham na mesma
escola ha mais tempo que a categoria omitida (de 5 a 10 anos) impactam positivamente seus
alunos.

Na regressao da coluna 4, algumas categorias das variaveis analisadas deixam de ser
significativas, isto indica que os efeitos fixos controlados estdo explicando as diferencas das
notas dos alunos. A experiéncia continua ndo significativa em nenhuma das categorias
analisadas. Possuir outro trabalho impacta negativamente e a renda é significativa para a

categoria superior, entdo alunos cujos professores recebem maior salario tém notas maiores.
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Finalmente, na coluna 5, ¢ feito o controle do match. O R2 dessa regressao indica que
0 modelo explica 63,7% da variacdo das notas de matematica.

A regressao sem controles de efeitos fixos (coluna 1), apresentou as categorias
significativas, indicando que os alunos cujos professores tém Ensino Médio possuem notas
inferiores enquanto que os alunos cujos professores tém Ensino Superior em outros cursos
tém notas superiores, ambos comparados aqueles alunos em que os professores tém Ensino
Superior em pedagogia. Com a introducdo dos efeitos fixos do professor e do aluno, as
categorias Ensino Médio e Ensino Superior — outros deixam de ser significativa. J& com a
introducdo do efeito do match (coluna 5), ambas categorias sdo ndo significativas se
comparada a categoria omitida, Ensino Superior — pedagogia. Isso indica que feito os
controles dos efeitos fixos, a escolaridade do professor ndo impacta na nota dos alunos. Ou
seja, com o controle dos trés efeitos fixos a diferenca de notas de matematica dos alunos néo
depende da escolaridade dos seus professores.

Para titulacdo, as categorias sdo positivas e significativas quando ndo ha controle de
efeitos fixos (coluna 1), com excecdo de atualizacao que é ndo significativa. Esses resultados,
porém, sdo sobrestimados se comparados ao resultado com o controle do match (coluna 5),
e isto pode ocorrer porque no primeiro caso ndo sdo considerados elementos como motivagédo
dos alunos e dos professores, por exemplo. Todas as categorias sdo ndo significativas na
ultima regressdo, com excecao da categoria mestrado que é significativa e positiva. Assim,
alunos que os professores tém mestrado possuem notas maiores se comparados aos alunos
que os professores nao fizeram/completaram a poés.

Experiéncia apresentou apenas duas categorias significativas nas regressdes de POLS
e FEi. A categoria até 4 anos e de 5 a 10 anos tiveram sinal positivo. Entretanto, na anélise
com os efeitos fixos do aluno e do professor (coluna 4), nenhuma categoria é significativa,
ocorrendo a mesma coisa quando ha o controle também do efeito fixo do match (coluna 5).
Logo, a experiéncia ndo tem impacto significativo na proficiéncia de matematica dos alunos
quando é feito o controle dos trés efeitos fixos. Uma possivel explicacdo pode ser porque 0s
professores mais experientes, por exemplo, podem ser mais seguros para lecionar e como na
regressdo do match isto ja esta controlado, entdo a experiéncia por si ndo tem impacto
significativo na nota de matematica dos alunos.

A tenure do professor teve impacto significativo na analise sem controles de efeitos
fixos (coluna 1). Categorias inferiores a omitida (de 5 a 10 anos) tiveram impacto negativo

se comparadas a categoria de 5 a 10 anos, enquanto que categorias superiores tiveram
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impacto positivo. Com o controle apenas do efeito fixo do match (coluna 5), com excegéo
da categoria “ha mais de 15 anos”, e “de 3 a 4 anos” as demais foram ndo significativas aos
niveis usuais de significancia. Dessa forma, os alunos cujos professores trabalham na mesma
escola hd mais de 15 anos tém notas maiores se comparados aos alunos cujos professores
trabalham na mesma escola entre 5 e 10 anos.

O fato do professor possuir outro trabalho foi significativo em quase todas as
regressdes estimadas, e com exce¢do da regressdo sem controle de nenhum efeito fixo
(coluna 1) as demais o coeficiente foi negativo. Assim, considerando o controle de todos 0s
efeitos fixos em questdo (coluna 5), alunos que os professores possuem outro trabalho
apresentam notas inferiores aqueles cujos professores ndo possuem outro trabalho. Uma
possivel explicacdo é que professores que possuam mais de um trabalho tenham que dividir
sua dedicacdo entre os diversos trabalhos e essa menor atencdo aos alunos reflete em piores
resultados.

A carga horéria do professor apresentou quase todas as categorias significativas nas
regressdes sem controle de efeitos fixos (coluna 1) e com o controle dos trés efeitos fixos
(coluna 5). Entretanto, analisando a regressdo que considera o match, apesar de
significativas, algumas categorias apresentaram sinal negativo, enquanto outras sinal
positivo. Logo, as categorias sdo comparaveis a categoria omitida, mas nao é possivel chegar
a uma conclusdo sobre a varidvel carga horaria para a proficiéncia de matematica.

Por fim, a renda dos professores esta coerente se analisarmos a regressdo sem
controles de efeitos fixos (coluna 1). A faixa de renda inferior € negativa e significativa
enquanto que a faixa de renda superior é positiva e significativa. Assim, alunos que os
professores recebem até R$1900 tém notas menores aqueles que os professores recebem
entre R$1901 e R$3100, enquanto que os alunos cujos professores recebem mais de R$3100
tém notas maiores que os alunos que os professores recebem entre R$1901 e R$3100. Com
o controle do efeito fixo do match (coluna 5), nenhuma categoria foi significativa aos niveis
de confianca usuais. Isso implica que, dado o controle dos efeitos fixos do aluno, do
professor e do match entre eles, a renda do professor ndo tem impacto sobre a proficiéncia
dos alunos em matematica.

Assim, conforme Barros et al. (2001), apesar das caracteristicas como escolaridade
e experiéncia serem escolhidas para selecionar os professores de uma escola, pode ser que
estas ndo expliquem as diferencas de proficiéncia dos alunos. E o que aconteceu no caso de

matematica. Uma vez controlados os efeitos fixos do professor, do aluno e do match, as
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caracteristicas observadas de escolaridade, educacéo e a renda do professor ndo explicaram
as diferencas nas notas entre os alunos para esta disciplina. Questdes como motivacéao e
dedicacdo dos alunos e professores, lideranca na sala de aula e didatica do professor, a
interacdo existente na sala de aula entre os alunos e o professor além das caracteristicas nao
variaveis como género e raca (inclusas nos efeitos fixos controlados) estdo justificando as
diferengas existentes entre os alunos.

A tabela 8 apresenta resultados da estimacao da regressdo com o controle do match
para as proficiéncias de portugués e matematica separando as escolas publicas e as escolas
privadas.

A escolaridade s6 é possivel ser analisada para as escolas publicas e em portugués,
o0s resultados sdo proximos aos encontrados na tabela 6, as categorias sdo positivas e
significativas. A especializacdo nas escolas publicas impacta negativamente as proficiéncias
dos alunos em portugués, mas ndo tem impacto em matematica. Para portugués, nas escolas
privadas a especializacdo ndo tem significancia, e para matematica os alunos cujos
professores tém mestrado apresentam maiores notas aqueles que os professores nao fizeram
ou completaram a pos.

A experiéncia nas escolas publicas para portugués ndo tém impacto significativo.
Para matemaética, entretanto, os anos iniciais sdo significativos e positivos para escolas
publicas apenas. Para as escolas privadas ndo ha diferencas significativas.

Possuir outro trabalho tém impacto negativo nas escolas publicas em matematica.
Para portugués, a carga horaria é significativa apenas nas escolas publicas. E indica que 0s
alunos cujos professores trabalham até 20h semanais tém notas inferiores aqueles cujos
professores trabalham entre 21h e 25h semanais. Para matematica a carga horaria impactou
positivamente nas escolas publicas para aqueles alunos cujos professores trabalham entre
31h e 40h semanais e mais de 40h semanais.

A renda, por fim ndo tem nas notas de matematica nem nas escolas publicas e nem
nas privadas. Nas escolas publicas, tanto a categoria de menor salario quanto impacta
positivamente a nota de portugués. Nas escolas privadas, ndo hd impacto na nota de

portugués.



TABELA 8: Escolas publicas e escolas privadas (continua)

PORTUGUES MATEMATICA
. PUBLICAS PRIVADAS PUBLICAS PRIVADAS
VARIAVEIS 1) @ 3 7
FEij FEij FEij FEij
Escolaridade
Ensino Superior-Pedagogia (omitida)
Ensino Médio 9.294** - 10.84 -
(3.976) - (9.861) -
Ensino Superior-Outros 6.768** - 0.290 ;
(2.644) - (5.296) -
Titulacéo
Néo fez/completou a p6s (omitida)
Atualizagdo 1.913 - 0.381 -
(1.902) - (4.999) -
Especializagdo -4.325%* - -4.414 -3.766
(1.684) - (3.893) (20.02)
Mestrado 3.417 - 55.90%*** -
(4.534) - (13.05) -
Doutorado - - - -
Experiéncia
Até 4 anos -6.004 7.947 24.39%* 48.34
(4.379) (69.25) (9.843) (131.1)
De 5 a 10 anos -3.667 7.407 8.693 7.273
(2.965) (13.91) (6.862) (28.33)
De 11 a 15 anos -2.125 -1.393 7.429 -15.36
(2.190) (29.94) (5.287) (55.71)
Ha mais de 15 anos (omitida)
Tenure
Até 1 ano 10.36*** - 14.57* -
(3.007) - (7.473) -
De 1a2anos 5.993** -1.177 15.83** -30.85
(2.661) (54.04) (6.616) (102.4)
De 3a4 anos 5.455%* -6.910 9.721** -21.96
(2.202) (42.70) (4.722) (81.42)
De 5 a 10 anos (omitida)
De 11 a 15 anos -0.846 3.767 2.001 2.329
(2.668) (14.97) (7.002) (27.44)
H& mais de 15 anos 3.309 - 18.47** -
(2.772) - (7.776) -
Possui outro trabalho
N&o (omitida)
Sim -1.706 -1.875 -13.86*** 2.478
(1.329) (6.781) (3.143) (11.58)

FONTE: Elaboracgéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padréo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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(concluséo)

PORTUGUES MATEMATICA
VARIAVEIS PUBLICAS PRIVADAS PUBLICAS PRIVADAS
1) (2 3 (4)
FEij FEij FEij FEij
Carga horaria
Até 20h semanais -7.319%%* -4.574 -1.444 -15.70
(1.792) (21.08) (4.354) (38.87)
Entre 21h e 25h semanais (omitida)
Entre 26h e 30h semanais -5.283 - -18.09** -
(3.851) - (8.937) -
Entre 31h e 40h semanais 2.401* 1.387 12.06%** 17.67
(1.406) (8.521) (4.026) (16.66)
Mais de 40h semanais 0.0627 -0.702 12.27%** 5.701
(1.339) (3.646) (3.652) (9.883)
Renda
Até R$1900 3.588** -15.81 1.283 -1.037
(1.416) (11.02) (2.973) (18.20)
De R$1901 a R$3100 (omitida)
Mais de R$3100 2.709 6.316 3.000 -
(1.724) (9.360) (3.957) -
Repetentes -0.317 1.185 1.250* 3.347**
(0.496) (1.136) (0.724) (1.616)
Primeira série (omitida)
Segunda série 3.813* 10.53 13.92*** 20.85
(2.131) (10.47) (4.510) (18.81)
Terceira série 20.50*** 51.10*** 71.50*** 109.1%**
(7.241) (6.904) (17.75) (13.48)
Quarta série 27.14%** 59.69*** 79.05%** 156.5***
(7.691) (4.857) (21.12) (12.75)
Ocasido 1 (omitida)
Ocasido 2 19.00*** 16.65*** 27.97*** 31.75%**
(0.225) (0.394) (0.318) (0.627)
Ocasido 3 28.55*** 24.35%** 24.49*** 40.00%**
(1.649) (5.092) (3.213) (7.009)
Ocasido 4 27.94%** - 12.20 -
(6.777) - (16.40) -
Ocasido 5 35.88%** - 53.23*** -
(7.043) - (19.51) -
Constante 98.99*** 132.3*** 92.57*** 145.6***
(3.294) (7.092) (7.389) (15.41)
Observagoes 45,720 8,871 45,642 8,891
R? 0.598 0.594 0.626 0.711

FONTE: Elaboragéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padrdo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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A seguir sdo apresentados dois gréficos construidos com os coeficientes das dummies
de professores decorrentes das regressoes de efeitos fixos dos alunos e dos professores

(FEI+FEj — coluna 4 das tabelas 6 e 7). Esses coeficientes capturam os efeitos fixos dos

professores.
GRAFICO 12: Ranking dos professores para portugués
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

A partir dos gréficos 12 e 13 é possivel observar a diferenca da proficiéncia dos
alunos que tém aula com os piores professores (0s que impactam negativamente na
proficiéncia) para aqueles que tém aula com os melhores professores (0s que impactam
positivamente na proficiéncia).

Em portugués, os piores professores, em média, tém efeito de -16,81 pontos na
proficiéncia dos alunos, enquanto que os melhores professores, em média, tém impacto de
18,70 pontos na proficiéncia. O aluno que passa do pior para 0 melhor professor pode ter sua
proficiéncia afetada em 157,70 pontos, o que significa que ele pode sair do primeiro nivel
de aprendizado e ir para o terceiro nivel de acordo com o quadro 2. Isto quer dizer que este
aluno que antes sé tinha dominio de habilidades basicas de leitura como reconhecer letras
do alfabeto e localizar uma informacdo em um rotulo, passa a ser capaz de localizar

informagdes em textos variados, identificar o assunto indicado no titulo por meio de
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associacéo de linguagem verbal e ndo-verbal, e inferir uma informacao e estabelecer relagdes
l6gico-discursivas.

Em matematica, os piores professores afetam seus alunos em -48,12 pontos, em
média, enquanto que os melhores professores tém efeito, em média, de 40,02 pontos. O aluno
que sai do pior para o melhor professor pode ter um efeito na nota de 435,70 pontos. Isto
significa que se esse aluno estivesse no primeiro nivel de aprendizado seria capaz de atingir
0 Gltimo nivel caso passasse do pior para 0 melhor professor, de acordo com o quadro 3. Este
aluno que antes tinha dominio apenas de habilidades basicas de matematica seria capaz de
desenvolver habilidades mais complexas decorrentes de outras desenvolvidas anteriormente
como resolver problemas que envolvam a composicdo e decomposicdo de valores

monetarios e comparar unidades de medidas aplicas a grandezas mensuraveis presentes no

dia a dia.
GRAFICO 13: Ranking dos professores para matematica
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FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

Conforme apresentado nesta secdo, os principais resultados obtidos indicaram que
com o controle dos efeitos fixos do aluno, do professor e do match, as variaveis analisadas
sdo significativas para a proficiéncia de portugués. Os professores com maior experiéncia

tém impacto maior na nota dos seus alunos comparado aqueles com menor experiéncia.
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Professores que possuem outro trabalho afetam seus alunos negativamente e alunos cujos
professores recebem maior salério, tém notas maiores.

Para matematica, com o controle dos efeitos fixos do aluno, do professor e do match,
0 professor possuir outro trabalho tém impacto negativo nos alunos. Os professores que
trabalham na escola ha mais de 15 anos tém efeito positivo sobre seus alunos. Entretanto, as
variaveis de escolaridade, experiéncia e renda ndo tiveram impacto significativo nas notas
de matematica.

A andlise dos coeficientes da dummies dos professores indicou que controlando para
os efeitos fixos destes, 0 aluno que sai do pior professor de portugués para o melhor professor
pode ir do primeiro nivel de aprendizado para o terceiro nivel devido a uma variagao de
157,70 pontos na sua proficiéncia por causa da mudanca de professor. Para matematica o
aluno que passa do pior professor para 0 melhor professor pode ir do primeiro nivel de
aprendizado para o ultimo nivel de aprendizado, decorrente de uma variagdo de 435,70
pontos na sua proficiéncia ocasionada pela mudanca do professor.

Os principais dos resultados encontrados confirmaram a importancia de atributos
observaveis da qualidade do professor para o desempenho dos alunos. Sem o controle de
efeitos fixos ha omissdo de fatores ndo observados o que pode causar viés nas estimativas.
A medida que os controles de efeitos fixos séo adicionados, efeito fixo de aluno, efeito fixo
do professor, efeitos fixos do aluno e do professor e efeitos fixos do aluno, do professor e do
match as estimativas vdo ganhando mais robustez e questdes como motivacdo, dedicacdo,
seguranca em sala de aula, didatica, por exemplo, sdo controladas.

Além da contribuicdo dos resultados com o controle dos trés efeitos fixos, também
foi possivel verificar a contribuicdo da mudanca do pior professor para o melhor professor

sobre as proficiéncias dos alunos a partir da segunda melhor regressédo (FEi+FEj).

6. CONSIDERACOES FINAIS

Os professores tém papel fundamental no sistema de ensino para que os alunos
possam desenvolver as habilidades dos alunos em linguagem e matematica. Além disso, sdo
alvos diretos e indiretos das discussdes de politicas publicas. Dessa forma, a utilizagdo dos
resultados dos alunos vém sendo frequente para a avaliagdo dos professores. Entretanto, ndo

h& um consenso dos estudiosos da &rea sobre a definicdo das caracteristicas de um bom
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professor e sobre a importancia deste se comparado aos outros fatores do desempenho
escolar.

Este trabalho investigou o impacto das varidveis observaveis de qualidade do
professor sobre o nivel de proficiéncia de portugués e matematica de alunos de escolas
publicas e privadas que participam do projeto GERES — Geragédo Escolar.

Foram feitas estimacBes controlando as caracteristicas ndo observadas dos alunos,
dos professores e do match entre eles, pelo método de efeitos fixos, utilizando-se um painel
longitudinal ndo balanceado.

Os principais dos resultados encontrados evidenciaram a importancia de
caracteristicas observaveis da qualidade do professor para o aprendizado dos alunos. Sem o
controle de efeitos fixos, as variaveis observadas sdo significativas para a analise das notas
dos alunos. Todavia, os principais resultados sdo obtidos quando se controla pelos efeitos
fixos, do aluno, do professor e do match.

A partir do controle do efeito fixo do match, os resultados em portugués indicam que
as caracteristicas analisadas tiveram impacto significativo na proficiéncia dos alunos. Os
professores com menos experiéncia, se comparados aos com mais de 15 anos de experiéncia
tém impacto negativo na nota de seus alunos. Os professores que possuem outro trabalho
ndo tiveram impacto em seus alunos, quando comparados aos professores que ndo possuem
outro trabalho.

A renda do professor também apresentou impactos positivos na nota de portugués
dos alunos, aqueles alunos cujos professores recebem maior salério, tém desempenho
superior aqueles alunos cujos professores recebem salario inferior. J& a variavel de
senioridade, indicou que os professores que trabalham h& menos tempo na mesma escola
impactam positivamente seus alunos.

Com relacdo a proficiéncia de matematica os professores com mestrado impactam
positivamente a nota dos seus alunos comparado aos professores que nao
fizeram/completaram a pos. Possuir outro trabalho impactou negativamente as notas de
matematica. E a senioridade dos professores nesse caso, indicou que os alunos cujos
professores trabalham na mesma escola ha mais de 15 anos tém notas superiores aqueles que
os professores trabalham na escola entre 5 e 10 anos.

Por outro lado, as variaveis escolaridade, experiéncia e renda ndo apresentaram
impacto significativo na nota de matematica quando foi feito o controle de todas as

caracteristicas ndo observaveis dos alunos, dos professores e do match entre eles. A
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qualidade pode estar relacionada a caracteristicas ndo observaveis como motivacao, que
quando controladas séo capazes de explicar as diferencas nas notas, conforme ocorreu com
a nota de matematica.

Através dos coeficientes dos professores foi constatado que o aluno ao mudar do pior
professor de portugués para o melhor professor pode ter um acréscimo em sua nota de 157,70
pontos, passando do primeiro nivel de aprendizagem para o terceiro nivel, segundo a escala
do GERES que tém seis niveis para a proficiéncia de portugués. Para matematica o aluno
que muda do pior professor para 0 melhor professor pode ter um acréscimo de 435,70 pontos
na sua proficiéncia, o que de acordo com a escala do GERES para matematica passaria do
primeiro nivel de aprendizagem para o ultimo nivel (para matemética a escala tém cinco
niveis).

Os resultados encontrados evidenciaram que além dos atributos observaveis da
qualidade do professor é importante também fazer o controle dos efeitos fixos.
Caracteristicas como seguranca na sala de aula, didatica do professor, dedicacdo e esforgo
(de alunos e professores) e entrosamento entre eles sdo capazes de influenciar o desempenho
dos alunos e sem o controle desses efeitos, as estimativas se tornariam enviesadas.

Apesar da limitacdo dos resultados aos municipios utilizados, este trabalho se mostra
importante para a avaliacdo da qualidade dos professores, e também para o auxilio de
formulacdo de politicas relacionadas ao ensino, importantes para o aprimoramento escolar
nos paises em desenvolvimento. Entretanto, é preciso atentar para o fato de que a avaliacao
dos professores a partir do desempenho dos alunos deve ser feita de forma cuidadosa como
instrumento de politica pablica. Ha riscos em relagdo ao conjunto de interesses que 0s
individuos tém naquilo que é avaliado e, principalmente, em relacdo a adequacdo da
metodologia da pesquisa para uma medida que trara efeitos nas escolas e todos os agentes

envolvidos.
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8. ANEXO

TABELA 9: Estatisticas descritivas com ignorados (continua)
3 Meédia/ Desvio Média/ Desvio
Variavel Continua/ Categorias Percentual | Padrdo |Percentual | Padrio
Categorica
Portugués Matematica
Variavel dependente
Proficiéncia Portugués Continua 138,42 33,10
Proficiéncia Matematica Continua 165,86 68,71
Variaveis Professor
Ensino Médio 15,18 15,18
x - Ensino Superior-Pedagogia 48,85 48,83
Educagdo Categorica Ensino Superior-Outros 28,35 28,38
Ignorado* 7,63 7,62
Né&o fez ou completou a p6s 47,16 47,18
Atualizacdo 7,44 7,43
. . , . Especializacdo 31,23 31,24
Titulacdo Categorica Mestrado 147 147
Doutorado 0,13 0,13
Ignorado* 12,57 12,55
Até 4 anos 6,55 6,55
De 5 a 10 anos 14,30 14,31
Experiéncia Categorica De 11 a 15 anos 18,66 18,65
Ha mais de 15 anos 54,81 54,83
Ignorado* 5,67 5,66
Sim 45,65 45,68
Possui outro trabalho Categdrica Né&o 47,45 47,42
Ignorado* 6,90 6,90

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA:.*A categoria ignorado indica erros e registros que ndo fazem sentido.
NOTA 2: Os percentuais de portugués e matematica sdo diferentes porque o nimero de alunos analisados em cada proficiéncia é diferente.
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TABELA 9: Estatisticas descritivas com ignorados

(concluséo)

. Média/ Desvio Média/ Desvio
Variavel Continua/ Categorias Percentual | Padrédo | Percentual | Padréo
Categorica
Portugués Matematica
Variaveis Professor
Até 1 ano 18,47 18,48
De 1 a2 anos 13,08 13,06
De 3 a4 anos 16,00 16,03
Hé& quanto tempo trabalha nessa escola (Tenure) Categorica De 5 a 10 anos 19,98 19,98
De 11 a 15 anos 13,82 13,81
Ha mais de 15 anos 12,45 12,45
Ignorado* 6,20 6,19
Até 20h semanais 23,66 23,68
Entre 21h e 25h semanais 28,11 28,10
. - Entre 26h e 30h semanais 10,07 10,07
Carga horéria na escola Categorica .
Entre 31h e 40h semanais 17,95 17,93
Mais de 40h semanais 12,86 12,88
Ignorado* 7,35 7,34
Até R$1900 28,16 28,17
L. De R$1901 a R$3100 29,06 29,05
Renda Categorica )
Mais de R$3100 25,04 25,03
Ignorado* 17,75 17,75

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA:.*A categoria ignorado indica erros e registros que ndo fazem sentido.
NOTA 2: Os percentuais de portugués e matematica sdo diferentes porque o nimero de alunos analisados em cada proficiéncia é diferente.
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TABELA 10: Regressdes com controles de alunos

(continua)

PORTUGUES MATEMATICA
VARIAVEIS (1) ) (3) (4)
OLS RE OLS RE

Sexo aluno

Feminino (omitida)

Masculino -4,253*** -4.723***  -0.302 -1.680**
(0.229) (0.347)  (0.486)  (0.718)

Raca aluno

Branco (omitida)

Pardo -3.318*** -2.890*%** -7,780*** -8,053***
(0.251) (0.384) (0.534) (0.794)

Negro -12.08*** -11.92%** 27 .41*%** -28.70***
(0.387) (0.581) (0.800) (1.201)

Amarelo -4,835*** -5.506*** -8,156*** -10.91***
(0.715) (1.028)  (1.542) (2.122)

Indigena -3.198*** -3.101*%** -8,400*** -9,325***
(0.529) (0.809) (1.116) (1.670)

Frequentou a pré-escola

Nao (omitida)

Sim 11.02%** 10.79*%** 1952*** 19,19***
(0.251) (0.360) (0.513) (0.745)

Escolaridade

Ensino Superior-Pedagogia (omitida)

Ensino Médio -1.568%** -0.209  -4.931%** _2.9]19***
(0.368) (0.262)  (0.737)  (0.570)

Ensino Superior-Outros 2.473*** 0.919*** 3.251***  (0.946**
(0.231) (0.172)  (0.477)  (0.373)

Titulacao

Né&o fez/completou a p6s (omitida)

Atualizacdo 0.141 0.0803 0.700  1.461**
(0.389) (0.270) (0.798) (0.588)

Especializacéo 1.897*** 0.307*  3.263*** 1.601***
(0.230) (0.171) (0.467) (0.371)

Mestrado 15.66*** 3.419***  30.90*** 7.692***
(0.718) (0.562) (1.536) (1.222)

Doutorado 13.05*** 0.899 33.88*** 14.21***
(2.155) (1.491) (5.294) (3.260)

Experiéncia

Até 4 anos 4,319*** 1.075*** 9.,116*** 5.069***
(0.448) (0.319) (0.899) (0.692)

De 5 a 10 anos 0.524 0.315 2.668*** 1.672***
(0.326) (0.235) (0.661) (0.510)

De 11 a 15 anos -1.258***  .0.516**  -0.935*% 0.379
(0.284) (0.206) (0.565) (0.447)

H& mais de 15 anos (omitida)

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padrdo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.



TABELA 10: Regressdes com controles de alunos (continua)
PORTUGUES MATEMATICA
VARIAVEIS 1) ) A3) ()
OLS RE OLS RE

Tenure

Até 1ano 5.543%** ] 029%** _](,3Q*** _3275%**
(0.336)  (0.246)  (0.689)  (0.533)

De 1 a2 anos -4.257***  (0,976%** -6.739*** _] 5Q8***
(0.365)  (0.268)  (0.744)  (0.583)

De 3 a 4 anos -2.663*** _0.611** -3.854*** _0.0148
(0.340)  (0.247)  (0.679)  (0.535)

De 5 a 10 anos (omitida)

De 11 a 15 anos -0.637* 0.128  2.056*** 3,122***
(0.342)  (0.258)  (0.730)  (0.560)

Ha mais de 15 anos 3.195%** 1 072*%*F*  7,068*** 3,327***
(0.387)  (0.287)  (0.759)  (0.623)

Possui outro trabalho

N&o (omitida)

Sim 1.856%** (.799%** 3 8G4*** ] 043%**
(0.276)  (0.184)  (0.576)  (0.400)

Carga horéria

Até 20h semanais 0.945%**  0.454** 0875  1.078**
(0.290)  (0.231)  (0.585)  (0.500)

Entre 21h e 25h semanais (omitida)

Entre 26h e 30h semanais S7.086%** 1 123*** Q9 543**x ] 141*
(0.376)  (0.278)  (0.780)  (0.604)

Entre 31h e 40h semanais -3.092*%**  .0,0394 -7.115*** .2 357%**
(0.301)  (0.229)  (0.622)  (0.498)

Mais de 40h semanais -3.223*** 0109  -6.330***  0.129
(0.334)  (0.248)  (0.668)  (0.539)

Renda

Até R$1900 -1.265%**  .0.293  -2.891***  0.214
(0.255)  (0.189)  (0.516)  (0.409)

De R$1901 a R$3100 (omitida)

Mais de R$3100 3.224%*** ] AQ8*** 4 .438***  (.831**
(0.259)  (0.185)  (0.537)  (0.402)

FONTE: Elaboracgéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padrdo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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TABELA 10: Regressdes com controles de alunos (concluséo)
PORTUGUES MATEMATICA

VARIAVEIS 1) ) (3) (4)
OLS RE OoLS RE

Repetentes -6.412%** -3,007*** -13.66*** -6.223***

(0.299) (0.233) (0.626) (0.500)
Primeira série (omitida)

Segunda série 22.85%** 13 57x%%  36.3Q%kk 27 07FF*
(0.662)  (0.654)  (1.061)  (1.381)
Terceira série 37.86%%% 21.96%** 70.62%%* 54.04%**
(1.258)  (1.152)  (2.466)  (2.431)
Quarta série 49.50%*%*  27.40%%* 08.64%%*  76.36%**

(1.669) (1.616) (3.401) (3.396)
Ocasido 1 (omitida)

Ocasido 2 16.83***  17.88%** 24.95%** 27 (***
(0.343)  (0.188)  (0.456)  (0.413)
Ocasido 3 11.39%**  20.97*** 13.56%** 24.89***
(0.715)  (0.659)  (1.197)  (1.392)
Ocasido 4 9.705*** 27 11%** ]9 77*** 40 94%**
(1.301)  (1.156)  (2.570)  (2.441)
Ocasido 5 10.11%**  33.64%**  34.12%** 2 43***
(1.706)  (1.614)  (3.490)  (3.395)
Constante 106.3***  102.1*** 104.0%** 94.35%**
(0.503)  (0.405)  (0.930)  (0.865)
Observacdes 54539 54539 54,481 54,481
Breusch-Pagan 23908.33 18137.53
R? 0.456 0.4385 0.501 0.4883

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).

NOTA: Erro padrdo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.

88



89

TABELA 11: Regressdes para portugués com ignorados (continua)

PORTUGUES
; 1 ) 3) 4) ®)

VARIAVEIS POLS FEi FEj  FEi+FEj  FEij

Escolaridade

Ensino Superior-Pedagogia (omitida)

Ensino Médio -0.363 -0.0424 0.112 2.258*  8.104***
(0.297) (0.235) (1.517)  (1.291)  (2.082)

Ensino Superior-Outros 2.280***  0.488***  3.680***  2.127** 5171***
(0.213) (0.167) (1.118)  (1.040)  (1.834)

Escolaridade ignorada -0.889* 0.880**  8.304*** 6.836*** 11.98***
(0.519) (0.383) (1.736)  (1.524)  (2.368)

Titulacao

Né&o fez/completou a p6s (omitida)

Atualizagdo -0.408 0.0484  6.874*** 4.953*** 3 QE7***
(0.356) (0.266) (1.337) (1.049)  (1.494)

Especializacéo 1.654*** -0.172 -3.123***  -0.836 -1.967*
(0.214) (0.167) (1.054)  (0.889)  (1.181)

Mestrado 15.99*** 0.741 3.400 3.846* 3.910
(0.657) (0.473) (2.389)  (2.273)  (2.926)

Doutorado 14.06***  -2.746*** - -28.25* -
(2.196) (1.062) - (15.45) -

Titulacdo ignorada -3.472%** -0.287 0.944 1.893* 1.344
(0.379) (0.302) (1.277)  (1.123)  (1.566)

Experiéncia

Até 4 anos 4.035*** 0.126 -2.418 -2.764  -6.983***
(0.407) (0.310) (2.247)  (1.772)  (2.391)

De 5 a 10 anos 0.578** 0.337 -3.079** -0.876 -3.462*
(0.289) (0.231) (1.425)  (1.223)  (1.840)

De 11 a 15 anos -0.822*** -0.224 -2.309** -0.296 -2.144*
(0.250) (0.200) (1.111)  (0.969)  (1.291)

Ha mais de 15 anos (omitida)

Experiéncia ignorada 0.719 0.503 -1.769 -4.643* -14.36***
(1.033) (0.827) (3.430)  (2.729)  (4.456)

Tenure

Até 1 ano -6.157***  (0.893*** 0.155  4.996*** 9.796***
(0.299) (0.237) (1.391) (1.461)  (2.149)

De 1 a2 anos -5.491***  (0.569** 0.718 3.461*%** 6.737***
(0.330) (0.261) (1.256) (1.198)  (1.705)

De 3 a4 anos -2.875*** 0.427* 1.130 2.600*%** 4.570***
(0.302) (0.242) (0.940)  (0.887)  (1.355)

De 5 a 10 anos (omitida)

De 11 a 15 anos -0.382 0.150 0.415 -0.0600 0.209
(0.309) (0.245) (1.131)  (1.009)  (1.401)

Ha mais de 15 anos 4.247*%**  0.809*** -0.0869 0.471 2.248
(0.338) (0.259) (1.521)  (1.256)  (1.669)

Tenure ignorada 5.078*** 0.806 -1.406  6.996*** 16.07***
(0.872) (0.577) (2.128)  (1.750)  (3.111)

Possui outro trabalho

Né&o (omitida)

Sim 2.456*** -0.0102 -0.868 -0.142 -1.167*
(0.242) (0.170) (0.661) (0.532)  (0.652)

Possui outro trabalho ignorado 3.265*** 0.803 -1.232  -4.051** -6.335**
(0.640) (0.587) (2.058)  (1.978)  (2.645)

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padréo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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TABELA 11: Regressdes para portugués com ignorados (concluséo)
PORTUGUES
i 1) ) @) (4) (5)
VARIAVEIS POLS  FEi FEj  FEi+FEj  FEij

Carga horaria

Até 20h semanais -0.596** -0.102  -3.778*** -4556*** -4.400***
(0.253) (0.221) (1.130) (0.977) (1.162)

Entre 21h e 25h semanais (omitida)

Entre 26h e 30h semanais -7.891***  -0.0183 -6.805*** -5254*** .4,043**
(0.340) (0.286) (1.572) (1.262) (1.737)

Entre 31h e 40h semanais -3.315***  0.,521** -0.314 -0.744 0.779
(0.274) (0.222) (1.064) (0.816) (2.027)

Mais de 40h semanais -4.189***  (0.431* 1.842* -0.377 -0.868
(0.302) (0.231) (0.994) (0.743) (0.914)

Carga horaria ignorada -4.375%** 0474 -5.162**  -3.362*  -4.373**
(0.571) (0.478) (2.406) (1.778) (2.133)

Renda

Até R$1900 -0.582** -0.217 -2.128**  1.773**  2.189**

(0.239)  (0.188)  (0.869)  (0.730)  (0.984)
De R$1901 a R$3100 (omitida)

Mais de R$3100 3.835*%**  0.970***  -1.139 0.618 2.252**
(0.248) (0.184) (0.912) (0.731) (1.085)

Renda ignorada -2.114*%**  -0.676** -1.533 -0.924 0.237
(0.313) (0.269) (0.986) (0.957) (1.360)

Repetentes -8.640***  -1.432*** -3.854*** -0.879***  -0.451

(0.290) (0.328) (0.260) (0.318) (0.396)
Primeira série (omitida)

Segunda série 19.29%**  4.212*%**  16.46*** 4562*** 3598***
(0.533) (0.747) (1.012) (0.986) (1.315)

Terceira série 33.27***  3.438**  28.80*** 16.43*** 16.29***
(1.140) (1.514) (3.792) (3.248) (5.222)

Quarta série 40.91***  0.0332  17.66*** 23.39***  30.84***

(1.481) (2.318) (6.213) (6.441) (9.850)
Ocasido 1 (omitida)

Ocasido 2 16.64%**  18.13%**  17.87*** 18 27***  18.38***
(0.272) (0.150) (0.192) (0.150) (0.154)
Ocasido 3 14.24%%% 29 72%*x 15 GO*** D9 04***  DQ BQrH*
(0.570) (0.722) (0.761) (0.811) (1.120)
Ocasido 4 15.31%** A5 72%**  17.93%** 3D 5Ox** 3D OQ***
(1.170) (1.492) (3.711) (3.142) (5.110)
Ocasido 5 20.52%**  §1.33%**x  4303*%** 30.21*** 3] H53x*x
(1.502) (2.286) (6.182) (6.384) (9.738)
Constante 108.8***  106.0***  0.0806  97.75*** 101.8***
(0.425) (0.327)  (0.0708)  (4.328) (1.932)
Observages 76,092 76,092 76,092 76,092 76,092
Hauman (%) 3435.74 944.23
R? 0.454 0.759 0.178 0.790 0.588

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padréo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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TABELA 12: Regressdes para matematica com ignorados (continua)
MATEMATICA
VARIAVEIS @) @ 3) 4) ®)
POLS FEi FEj FEi+FEj  FEij

Escolaridade
Ensino Superior-Pedagogia (omitida)

Ensino Médio -2.295*** .1 510***  2.270 6.629**  9.712**
(0.579) (0.575) (3.105)  (2.999) (4.955)

Ensino Superior-Outros 2.850*** 0.527 -1.551 -3.858* -7.048*
(0.429) (0.406) (2.337)  (2.313) (4.022)

Escolaridade ignorada -4.410***  -0.964 5.846 3.197 13.95**
(1.153) (0.920) (3.762)  (3.641) (5.797)

Titulacéo

Né&o fez/completou a p6s (omitida)

Atualizacédo -0.00288  1.331** 2.371 2.519 -2.896
(0.713) (0.638) (2.868)  (2.573) (3.806)

Especializacdo 3.325*%**  0.866** -4.636** -2.616 -7.122**
(0.427) (0.409) (2.183)  (2.105) (2.936)

Mestrado 30.17%** 1.589 21.85%** 2931*** 25,(08***
(1.432) (1.256) (5.508)  (5.874) (9.491)

Doutorado 37.09***  7.275%* -27.22
(5.227) (2.892) (21.46)

Titulagdo ignorada -5.414***  -]1,399** -1.910 -1.288 -2.513
(0.737) (0.706) (2.661)  (2.580) (3.634)

Experiéncia

Até 4 anos 7.704%**  2.786*** 3.698 5.589 9.202
(0.797) (0.743) (4.555)  (4.477) (6.274)

De 5 a 10 anos 1.825***  1,199** -1.424 1.231 5.503
(0.570) (0.557) (3.058)  (2.990) (4.707)

De 11 a 15 anos -1.119** 0.232 -0.930 4.213* 7.651**

(0.484) (0.483) (2.449)  (2.448) (3.605)
H& mais de 15 anos (omitida)
Experiéncia ignorada -3.584  -5196***  6.506 4.268 -15.55
(2.276) (1.981) (7.854)  (6.837) (11.66)

Tenure

Até 1 ano -10.75*%**  1.158** -0.158 6.478* 9.467*
(0.601) (0.561) (2.929) (3.607) (5.472)

De 1 a2 anos -8.021*%**  2.461*** 4,107 8.531*** 6.794
(0.659) (0.642) (2.658) (2.979) (4.319)

De 3 a4 anos -4,166***  2.061*** 1.410 5.821***  9.962***

(0.591) (0.583) (1.920)  (2.102) (3.187)
De 5 a 10 anos (omitida)

De 11 a 15 anos 1.727%%%  2546%**  5198%*  6.293%*  10.09%**
(0.646)  (0.599)  (2.363)  (2.535)  (3.770)

Ha mais de 15 anos 7.566%**  0.893  8.434%%x 10.87%%*  20.02%%
(0.654)  (0.632)  (3.234)  (3.055)  (4.586)

Tenure ignorada 13.11%%*  3456%* -14.13*** .4335  -6.305

(2.068) (1.358) (4.699) (4.467) (8.057)
Possui outro trabalho
N&o (omitida)

Sim 4.302***  -0.327 -0.991  -2.868** -6.030***
(0.501)  (0.411)  (1.420)  (1.337)  (1.645)
Possui outro trabalho ignorado 6.830***  5.826*** 6.459 -0.273 1.141

(1.204)  (1.391)  (4.005) (4.032) (5.138)

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padréo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.
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TABELA 12: Regressdes para matematica com ignorados (concluséo)

MATEMATICA
i 1) 2 (3) (4) )
VARIAVEIS POLS FEi FEj FEI+FEj FEij
Carga horaria
Até 20h semanais -1.758*** 0.595 1.798 -0.656 -0.652
(0.497)  (0.555)  (2.369)  (2.379) (2.981)
Entre 21h e 25h semanais (omitida)
Entre 26h e 30h semanais -10.94%%%  2.668***  -11.64%** -7.611%* 5527
(0.698) (0.690) (3.396) (3.087) (4.185)
Entre 31h e 40h semanais -7.919*%**  -1,759***  5392** 7. 767*** 10.48***
(0.557) (0.551) (2.271) (2.131) (2.760)
Mais de 40h semanais -7.691%**  2.019*** 9.008*** 7.032*** 7.084***
(0.596)  (0.564)  (2.154)  (1.894)  (2.470)
Carga horaria ignorada -6.536***  3.086*** 1.476 9.815*%* 17.91***
(1.148)  (1.179)  (5.454)  (4.312) (5.118)
Renda
Até R$1900 -2.108*** 0.744*  -4,709*** 4,135** 4.450**
(0.482)  (0.452)  (1.749)  (1.651) (2.183)
De R$1901 a R$3100 (omitida)
Mais de R$3100 5.722%**%  .0.277 -1.954 2.877 2.974
(0.515) (0.446) (2.012) (1.899) (2.830)
Renda ignorada -3.909%** -2.118*** 2501 -0.546  5.531**
(0.548)  (0.655)  (1.952)  (2.077) (2.787)
Repetentes -18.06***  1.821*** -7.479***  (0.726 1.870***
(0.587) (0.615) (0.539) (0.559) (0.564)
Primeira série (omitida)
Segunda série 30.03***  2519%**  34.38*** 2521*** 21.01***
(0.884)  (1.508)  (2.027)  (2.077) (2.689)
Terceira série 61.34***  51.34*** 75.02*** ©65.08*** 61.14***
(2.248)  (2.968)  (8.012)  (6.863) (12.39)
Quarta série 82.41***  73.20*** 65.92*** 8557*** 103.7***
(3.009)  (4.471)  (12.81)  (11.59) (23.91)
Ocasido 1 (omitida)
Ocasido 2 25.06*%**  29.14***  27.36*** 28.70*** 28.88***
(0.358) (0.233) (0.283) (0.227)  (0.222)
Ocasido 3 17.38***  26.47***  10.43*** 22.64*** 27.24***
(0.976) (1.434) (1.421) (1.579) (2.092)
Ocasido 4 29.70*%**  45,09*** 10.78 24.65***  30.69**
(2.323)  (2.914)  (7.812) (6.619) (12.17)
Ocasido 5 53.42***  68.62*** 66.95*** 51.09***  35.87
(3.066) (4.392) (12.73) (11.36) (23.61)
Constante 111.2***  100.6*** -0.210  95.24*** Q93.06***
(0.787) (0.762) (0.147) (9.601) (4.581)
Observagoes 76,050 76,050 76,050 76,060 76,050
Hauman (%) 2905.97 1325.11
R2 0.502 0.769 0.153 0.821 0.628

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
NOTA: Erro padréo robusto entre parénteses; *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1.



TABELA 13: Correlacdo das variaveis observaveis com a proficiéncia de portugués (continua)
. Superior . x .
Portugu  Ensino Superior Néo fez s e Atée 4 De5a Della
& Médio Pedia;gog Outros 06s Atualizacdo Especializacdo Mestrado  Doutorado aNnos 10anos 15 anos
Portugués 1
Ensino Médio -0.0247 1
Superior-Pedagogia -0.0732 -0.4001 1
Superior-Outros 0.0937 -0.2369 -0.7956 1
Néo fez pos -0.0842 0.1943 -0.1392 0.0191 1
Atualizacéo 0.0063 -0.0242 -0.0028  0.019 -0.3201 1
Especializacdo 0.0578  -0.177 0.1384 -0.0297 -0.8086 -0.2352 1
Mestrado 0.0808 -0.032 0.0279 -0.0085 -0.1355 -0.039%4 -0.0996 1
Doutorado 0.0437 -0.0147 -0.004 0.0139 -0.0446 -0.013 -0.0328  -0.0055 1
Até 4 anos -0.0016 0.0518 0.0294 -0.0654  0.0816 -0.0323 -0.0551  -0.0362 -0.0119 1
De 5a 10 anos -0.0402 -0.0222 0.0212 -0.0078 0.0509 -0.0275 -0.0296 -0.021 -0.0179 -0.1181 1
De 11 a 15 anos -0.0676 -0.0111 0.039 -0.034 0.0116 -0.0096 -0.0077 -0.0012 0.0168 -0.1358 -0.2045 1
Ha mais de 15 anos 0.0837 -0.0024 -0.0619 0.0672 -0.0893 0.0447 0.0567 0.0352 0.0059 -0.3331 -0.5018 -0.5767
Sim -0.0268 -0.0219 0.0469 -0.0353 0.0163 0.0125 -0.0212 -0.0113 0.0011 0.1479 0.1023 0.0167
Nao -0.0542 0.0085 0.0406 -0.0487 0.0363 -0.0167 -0.0291 0.0107 -0.0172  0.1939 0.0728 0.0421
Até 1 ano -0.0541 0.0117 0.0352 -0.045 -0.0242 -0.0225 0.0485 -0.0336 -0.0191 0.0274 0.0726  0.0511
De 1 a2 anos 0.0297 0.0094 -0.0409 0.0372  0.0007 0.0157 -0.0074  -0.0059 -0.0088 -0.1475 0.0459 0.034
De 3 a4 anos 0.1034 -0.0172 -0.0389 0.0526 -0.0407 -0.0116 0.0382 0.0268 0.0387 -0.1171 -0.1764 0.0105
De 5a 10 anos 0.001 0.0111 -0.0466  0.042 0.0127 0.021 -0.031 0.0193 0.008 -0.1035 -0.1526 -0.1793
De 11 a 15 anos -0.3145 -0.0358 0.0496 -0.0289 0.001 -0.0172 0.0119  -0.0128 0.0044 0.0332 0.0071 0.0427
Ha mais de 15 anos 0.3145 0.0358 -0.0496 0.0289  -0.001 0.0172 -0.0119 0.0128 -0.0044 -0.0332 -0.0071 -0.0427
Até 20h semanais 0.0007 -0.0218 0.0439 -0.0322  0.0226 -0.0668 0.0148 0.0094 -0.0234 0.021 0.0097 0.0265
Entre 21h e 25h 0.0104 0.0303 -0.0343 0.0164 0.0197 0.0074 -0.0156 -0.0349 0.0024 0.0335 -0.0297 0.0306
Entre 26h e 30h -0.027 -0.0188 0.0326 -0.0221 -0.0429 0.0932 -0.0018  -0.0241 -0.0154 -0.0233 -0.0056 -0.0302
Entre 31h e 40h 0.0398 -0.0415 0.0663 -0.0428 -0.0675 0.0314 0.0335 0.066 0.0077 -0.0201 0.0345 -0.0197
Mais de 40h -0.036  0.0519 -0.1147 0.0873  0.0645 -0.0508 -0.0346  -0.0202 0.0302 -0.0247 -0.0077 -0.0216
Até R$1900 -0.113 0.0728 0.0113 -0.06 0.151 -0.0568 -0.108 -0.0541 -0.0113 0.037 0.0675 0.0487
De R$1901 a R$3100 0.0226 0.0319 0.0147 -0.0367  -0.037 0.0305 0.0353  -0.0551 -0.003 0.024  -0.055 -0.0179
Mais de R$3100 0.0909 -0.1067 -0.0266 0.0987 -0.1155 0.0263 0.0734 0.1116 0.0145 -0.0623 -0.012 -0.031

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
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TABELA 13: Correlacdo das variaveis observaveis com a proficiéncia de portugués

(concluséo)

ngnlg's Sim Nio Al Dela2 De3a4 De5a Della HSE”E'S At 20h Entre21h Entre 26h Entre 31
ano anos anos 10 anos 15 anos semanais e 25h e 30h e 40h
anos anos
Ha mais de 15 anos 1
Sim -0.1657 1
Néao -0.1887 -0.2017 1
Até 1 ano -0.108 -0.2241 -0.1822 1
De 1 a2 anos 0.0173 -0.2668 -0.2169 -0.241 1
De 3 a4 anos 0.1816 -0.2082 -0.1693 -0.1881 -0.224 1
De 5 a 10 anos 0.3084 -0.1842 -0.1497 -0.1664 -0.1981 -0.1546 1
De 11 a 15 anos -0.0568 -0.0521 0.0597 0.0765 -0.0176 -0.0583 -0.0015 1
Héa mais de 15 anos 0.0568 0.0521 -0.0597 -0.0765 0.0176 0.0583 0.0015 -1 1
Até 20h semanais -0.0392 0.1275 -0.0127 -0.0582 -0.0185 -0.0336 -0.0156 0.0086 -0.0086 1
Entre 21h e 25h -0.0204 0.0291 0.0357 -0.0094 -0.0106 -0.0275 -0.0194 0.0019 -0.0019 -0.3613 1
Entre 26h e 30h 0.0404 0.008 0.0305 0.0243 -0.0069 -0.0451 -0.0121 0.0417 -0.0417 -0.1988 -0.2378 1
Entre 31h e 40h 0.0012 -0.054 -0.0098 0.0338 -0.0031 0.0418 -0.0039 -0.0483 0.0483 -0.2817 -0.337 -0.1854 1
Mais de 40h 0.0358 -0.1368 -0.0479 0.0211 0.0462 0.0694 0.0598 0.0052 -0.0052 -0.224 -0.268 -0.1474 -0.2089
Até R$1900 -0.1074 0.1065 0.0411 0.0328 -0.0784 -0.0669 -0.0388 0.0658 -0.0658 0.1583 -0.005 -0.0738 -0.0366
De R$1901 a R$3100 0.0416 -0.0301 -0.0188 -0.0349 0.0598 0.0041 0.0162 -0.0848 0.0848 -0.0275 -0.0098 0.0277 0.0002
Mais de R$3100 0.0663 -0.0773 -0.0225 0.0026 0.0182 0.0638 0.0228 0.0204 -0.0204 -0.1326 0.0151 0.0465 0.037
. . De .
Mais de Até Mais de
R$1901 a
40h R$1900 R$3100 R$3100

Mais de 40h 1
Até R$1900 -0.075 1
De R$1901 a R$3100 0.0205 -0.5217 1
Mais de R$3100 0.0548 -0.4797 -0.4983 1

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
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TABELA 14: Correlacdo das variaveis observaveis com a proficiéncia de matematica (continua)
- Ensino  Superior Superior Nao fez N o Até 4 De5a Della
Matematica Médio Pedagogia Outros 06s Atualizacdo Especializacdo Mestrado  Doutorado anos 10anos 15 anos
Matematica 1
Ensino Médio -0.0344 1
Superior-Pedagogia -0.06 -0.3996 1
Superior-Outros 0.0861  -0.237 -0.7959 1
Né&o fez pos -0.0885 0.1936 -0.1395 0.02 1
Atualizacéo 0.0066 -0.0237 -0.0028 0.0187 -0.3199 1
Especializacéo 0.0621 -0.1765 0.1386 -0.0303 -0.8087 -0.235 1
Mestrado 0.079  -0.032 0.0284 -0.0089 -0.1356 -0.0394 -0.0996 1
Doutorado 0.0476 -0.0147  -0.0039 0.0139 -0.0446 -0.013 -0.0328  -0.0055 1
Até 4 anos -0.0044  0.0524 0.0287 -0.0651 0.081 -0.0321 -0.0546  -0.0362 -0.0119 1
De 5 a 10 anos -0.0353 -0.0224 0.0212 -0.0077 0.0514 -0.0276 -0.0301 -0.021 -0.0179 -0.1181 1
De 11 a 15 anos -0.058 -0.0118 0.0396 -0.0341 0.0111 -0.0097 -0.0071  -0.0012 0.0168 -0.1357 -0.2044 1
Ha mais de 15 anos 0.074 -0.0019 -0.0621 0.0671 -0.089 0.0447 0.0563 0.0353 0.0059 -0.3331 -0.5018 -0.5768
Sim -0.0263 -0.0213 0.0465 -0.0352 0.0159 0.0126 -0.021 -0.0108 0.0011 0.1481 0.1024 0.0169
Nao -0.0406  0.0087 0.0402 -0.0483 0.0363 -0.0169 -0.0291 0.0108 -0.0172  0.1938 0.0724 0.0423
Até 1 ano -0.0541 0.0117 0.0349 -0.0447 -0.0241 -0.0224 0.0484 -0.0337 -0.0191 0.0273 0.0726  0.0511
De 1 a2 anos 0.0239  0.0089 -0.0404 0.037  0.0006 0.0159 -0.0074 -0.006 -0.0088 -0.1476 0.0458 0.0337
De 3 a4 anos 0.1307 -0.0176 -0.0386  0.0525 -0.0405 -0.0117 0.0382 0.0265 0.0387 -0.117 -0.1762 0.0105
De 5 a 10 anos -0.0361 0.0113  -0.0462 0.0416 0.0128 0.0208 -0.031 0.0192 0.008 -0.1035 -0.1526 -0.1793
De 11 a 15 anos -0.302 -0.0348 0.0488 -0.0287 0.0017 -0.0174 0.0113 -0.013 0.0044 0.0325 0.0067 0.0432
Ha mais de 15 anos 0.302 0.0348  -0.0488 0.0287 -0.0017 0.0174 -0.0113 0.013 -0.0044 -0.0325 -0.0067 -0.0432
Até 20h semanais -0.0124 -0.0214 0.044 -0.0326 0.0227 -0.0665 0.0144 0.0099 -0.0234  0.0213 0.0094 0.0267
Entre 21h e 25h 0.0054 0.0308 -0.0344 0.0162 0.0196 0.007 -0.0153 -0.035 0.0024  0.0334 -0.03 0.03
Entre 26h e 30h -0.0043 -0.0184 0.0319 -0.0217 -0.0427 0.0935 -0.0021 -0.0242 -0.0154 -0.0233 -0.0053 -0.0299
Entre 31h e 40h 0.0426 -0.0418 0.0667 -0.0431 -0.0674 0.0313 0.0335 0.0661 0.0078 -0.0203 0.0348 -0.0189
Mais de 40h -0.0376  0.0507 -0.1145 0.0879 0.0642 -0.0507 -0.0343 -0.0206 0.0302 -0.0247 -0.0075 -0.0223
Até R$1900 -0.1175  0.0729 0.0113 -0.0602 0.1513 -0.0571 -0.1082  -0.0539 -0.0113 0.037 0.0669 0.0483
De R$1901 a R$3100 0.0338 0.0315 0.0151 -0.0368 -0.0372 0.0307 0.0355 -0.0552 -0.003 0.0246 -0.0542 -0.0175
Mais de R$3100 0.084 -0.1065 -0.027  0.0989 -0.1155 0.0264 0.0735 0.1115 0.0145 -0.0629 -0.0123 -0.0311

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).
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TABELA 14: Correlacdo das variaveis observaveis com a proficiéncia de matematica (concluséo)
Ha& mai B} Del1ll Hamai . Entr Entr Entr
de15  sim N gtneol DZ nloz 2 Dzrfo";‘ 4 1%‘?]:5 215 dels Sﬁ;faig?s 2he  26he  3lhe
anos anos anos 25h 30h 40h
H& mais de 15 anos 1
Sim -0.166 1
Nao -0.1885 -0.2016 1
Até 1 ano -0.1079 -0.2242 -0.1821 1
De 1 a2 anos 0.0176 -0.2669 -0.2168 -0.2411 1
De 3 a 4 anos 0.1814 -0.2082 -0.1691  -0.188 -0.2238 1
De 5a 10 anos 0.3084 -0.1843 -0.1497 -0.1665 -0.1981 -0.1545 1
De 11 a 15 anos -0.0564 -0.0529 0.06 0.0768 -0.0178 -0.0586  -0.001 1
Ha mais de 15 anos 0.0564  0.0529 -0.06 -0.0768 0.0178 0.0586 0.001 -1 1
Até 20h semanais -0.0394 0.1282 -0.0125 -0.0584 -0.0191 -0.0333 -0.0159 0.0079  -0.0079 1
Entre 21h e 25h -0.0197 0.0285 0.0364 -0.0096 -0.0101 -0.0278 -0.0195 0.002 -0.002 -0.3615 1
Entre 26h e 30h 0.0399 0.0081 0.0305 0.024 -0.0068 -0.0455 -0.0117 0.0414 -0.0414 -0.1989 -0.2379 1
Entre 31h e 40h 0.0005 -0.054 -0.0107 0.0344 -0.0027 0.0421 -0.0044 -0.0481 0.0481 -0.2815 -0.3367 -0.1853 1
Mais de 40h 0.0362 -0.137 -0.0482 0.0213 0.0456 0.0696 0.0606 0.0058 -0.0058 -0.2242 -0.2681 -0.1475 -0.2088
Até R$1900 -0.1066  0.1066 0.0406 0.0333 -0.0786 -0.0668 -0.0389 0.0659  -0.0659 0.1587 -0.0049  -0.074 -0.0364
De R$1901 a R$3100 0.0404 -0.0303 -0.0186 -0.0348 0.0601 0.0037 0.0161 -0.0842 0.0842 -0.0278 -0.0095 0.0283 -0.0006
Mais de R$3100 0.0668 -0.0771 -0.0222 0.0019  0.018 0.0641  0.023 0.0197 -0.0197 -0.1327 0.0147 0.0461  0.0377
Mais Até De Mais de
de40h R$1900 Rﬁégfgoa R$3100
Mais de 40h 1
Até R$1900 -0.075 1
De R$1901 a R$3100 | 0.0208 -0.5217 1
Mais de R$3100 0.055 -0.4798  -0.4982 1

FONTE: Elaboracéo propria a partir de dados do GERES (2005-2008).



