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Resumo

Esta tese é composta por dois ensaios independentes relacionados a economia da educacao.
O primeiro ensaio tem como objetivo mensurar o efeito de gostar de estudar matematica
sobre o desempenho em matematica. Para tanto, foi usado os microdados da Prova Brasil
de 2017, para uma amostra de alunos do 9° ano do ensino fundamental das escolas publicas.
Como estratégia empirica utilizou-se o propensity score matching (pareamento pelo escore
de propensao) e o método de Lewbel (2012). Os resultados mostraram um efeito positivo na
proficiéncia em Matematica, confirmando a hipétese de que gostar de estudar Matematica
tem-se um efeito positivo no desempenho. O segundo ensaio buscou avaliar o efeito do
computador com internet nas escolas sobre o desempenho em Matemética dos alunos do 9°
ano da rede publica das escolas brasileiras. Utilizando os microdados da Prova Brasil (2019)
e do Censo (2019) e uma estratégia empirica baseada nos modelos multiniveis lineares,
encontrou-se evidéncias de efeitos positivos no desempenho em Matematica, mesmo apds
o controle por caracteristicas do aluno, da turma e da escola. Conclui-se, dessa forma, que
mais atencao deve ser dada a essa questao, que demanda politicas publicas eficazes para a

promocao de um ambiente mais propicio ao aprendizado e ao acimulo de capital humano.

Palavras-chaves: Proficiéncia; Gosta de estudar; Prova Brasil; Computador; Internet;

Economia da educacao.



Abstract

This thesis is composed of two independent essays related to the economics of education.
The first essay objective to measure the effect of enjoying studying mathematics on
performance in mathematics. For this purpose, microdata from Prova Brasil of 2017.
was used for a sample of students from the 9° year of public elementary school. The
empirical strategy used was propensity score matching (propensity score matching) and the
Lewbel method (2012). The results showed a positive effect on proficiency in Mathematics,
confirming the hypothesis that enjoying studying Mathematics has if a positive effect on
performance. The second essay sought to evaluate the effect of computers with internet in
schools on the performance in Mathematics of students in the 9° year of public schools in
Brazilian schools. Using the microdata from the Prova Brasil (2019) and from the Census
(2019) and an empirical strategy based on linear multilevel models, evidence of positive
effects on performance in Mathematics was found, even after controlling for characteristics
of the student, of the class and school. It is therefore concluded that more attention should
be given to this issue, which requires effective public policies to promote an environment

more conducive to learning and the accumulation of human capital.

Keywords: Proficiency; Like study; Brazil exam; Computer; Internet; Education eco-

nomics..
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1 Introducao

A funcgao de produgao educacional apresentada nos dois ensaios desta tese tem
como produto o desempenho do aluno e como insumos as caracteristicas dos alunos, turmas
e escolas. Sabendo que essa funcao matemaética é de varias variaveis, isto é, apresentam
varios insumos, notamos a importancia de testar outros insumos que nao se encontra na
literatura para explicar o desempenho escolar do aluno. Para Hanushek (2020) o modelo
representado por uma fungao de producao educacional relaciona o desempenho de cada
aluno, por exemplo, com sua capacidade de aprendizagem. Vale ressaltar que em ambos os
ensaios a variavel dependente é o desempenho em matematica. Essa escolha de se trabalhar
com a proficiéncia em Matematica parte de que alguns autores Andrade e Soares (2008),
Rodrigues, Rios-Neto e Pinto (2011), Palermo, Silva e Novellino (2014) por apontarem
que esta disciplina seria mais afetada pela qualidade das aulas e da proépria escola do
que a proficiéncia em lingua portuguesa. Segundo Palermo, Silva e Novellino (2014) as
habilidades de leitura, por sua vez, seriam fortemente influenciadas pelo capital cultural

que os alunos trazem de casa.

A matematica é uma disciplina considerada distante por parte de um grupo de
alunos. Um dos principais desafios para o professor de matematica é fazer com que os
alunos tenham uma atitude positiva em relacao a aprendizagem da matematica. Portanto,
os professores devem estar atentos as crencas afetivas dos alunos e as inter-relagdes daqueles
que estao aprendendo matematica, a fim de empregar estratégias mais eficazes no ensino e

melhorar a aprendizagem dos alunos em matematica, reduzindo suas crencas negativas.

(GAFOOR; KURUKKAN, 2015).

O gosto por matematica é medido a partir do gosto dos alunos de fazer e aprender
mateméatica (KUPARI; NISSINEN, 2013). Por outro lado o gosto dos alunos durante
a aprendizagem pode influenciar seu comportamento ou aspecto cognitivo da atitude
(SYYEDA, 2016). Ainda no tocante ao gosto por matematica, Dowker, Bennett e Smith
(2012) afirmam que a maioria dos estudos de alunos do ensino médio e adultos tém sido
consistentes em mostrar que o desempenho real em matematica tende a estar relacionado
positivamente ao gosto por matematica e as altas auto-avaliagoes em matematica, e
negativamente a ansiedade matematica por exemplo, (AIKEN, 1974; HEMBREE, 1990;
MA; KISHOR, 1997; ASHCRAFT; KRAUSE, 2007).

Dito isto, o objetivo do primeiro ensaio é mensurar o efeito do aluno gostar de
estudar matematica no desempenho médio controlado por varidveis associadas ao aluno, a

escola, ao professor e ao diretor utilizando os microdados da Prova Brasil de 2017. !

1 Vale salientar que o nio uso dos microdados da Prova Brasil mais recentes (2019), deu-se pelo fato da



Capitulo 1. Introdugdo 2

A insercao da informéatica na escola como recurso pedagdgico deve partir da
constatacao feita pela prépria comunidade escolar da necessidade de mudanga no processo
educacional, a fim de adequar o ensino as novas demandas sociais. Para que os recursos
e os beneficios da informatica possam ser utilizados de forma consciente, eficaz e critica,
¢é necessario haver mobilizagao, discussao e reflexdo.Uma melhor compreensao de como
a tecnologia computacional afeta os resultados educacionais é critica porque esclarece se
essa tecnologia ¢ um insumo importante no processo de producao educacional e se as
disparidades no acesso se traduzirdo em desigualdade educacional. (BULMAN; FAIRLIE,
2016)

Com a utilizacao do computador com internet para fins educacionais é possivel
ao professor e a escola dinamizarem o processo de ensino-aprendizagem com aulas mais
criativas, mais motivadoras e que despertem, nos alunos, a curiosidade e o desejo de

aprender, conhecer e fazer descobertas.

O acesso a computadores nas escolas por aluno varia em alguns paises. Em média,
nos paises da OCDE em 2018, havia quase um computador disponivel na escola para fins
educacionais para cada aluno de 15 anos (propor¢ao computador-aluno igual a 0,8). Na
Austria, Islandia, Luxemburgo, China, Nova Zelandia, Reino Unido e Estados Unidos,
a proporc¢ao de estudantes de informaética era de 1,25 ou mais, enquanto na Albénia,
Brasil, Grécia, Kosovo, Montenegro, Marrocos, Turquia e Vietna ou seja, havia apenas um
computador disponivel para cada 4 alunos (proporcio = 0,25) ou menos. (PENA-LOPEZ
et al., 2020)

Ainda de acordo Pena-Lopez et al. (2020) o Brasil é o segundo pais com a menor
quantidade de computadores por estudante na escola em um ranking de 79 paises e
territérios feito pela Organizacao para Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OCDE).
De acordo com o levantamento realizado, na classificacao dos paises pelo percentual de

computadores nas escolas conectadas a internet, o Brasil aparece na 52% colocacao.

Dito isto, o segundo ensaio explora a teoria e a literatura sobre os impactos da
tecnologia nos resultados educacionais. Isto ¢, a literatura concentra-se no contexto primario
no qual a tecnologia pode ser usada para fins educacionais no uso do computador com
internet nas escolas pelos alunos do 9° ano do ensino fundamental das escolas publicas
brasileiras. Assim, o objetivo desse segundo ensaio é avaliar o efeito do computador com
internet nas escolas sobre o desempenho em Matemaética dos alunos do 9° ano da rede

publica das escolas brasileiras utilizando os microdados da Prova Brasil (2019) e do Censo

(2019).

variavel “Gosta de estudar Matematica” nao esta presente no dicionario de variaveis.



2 PROVA BRASIL: O que faz a diferenca no

desempenho 7 O efeito de gostar de estudar

Matematica sobre a proficiéncia

2.1 Introducao

A matematica é uma disciplina tnica e é uma parte fundamental do curriculo
escolar. E um instrumento para o desenvolvimento de todas as outras ciéncias. Consciente
ou nao, estamos usando a matematica em todas as facetas da vida. No entanto, a maioria
dos alunos em todo o mundo ndo gosta de matemética. Scarpello (2007) relata que setenta
e cinco por cento dos americanos param o estudo da matematica e ficam longe de muitas
carreiras relacionadas a matematica. Ele identifica a ansiedade matematica como uma das

principais razoes para isso.

O gosto por matematica é medido a partir do gosto dos alunos de fazer e aprender
matematica (KUPARI; NISSINEN, 2013). Por outro lado o gosto dos alunos durante
a aprendizagem pode influenciar seu comportamento ou aspecto cognitivo da atitude
(SYYEDA, 2016). Assim, de acordo com os resultados do PISA 2012 publicados pela
OCDE (2013), os alunos podem aprender matematica porque a consideram agradavel e
interessante. Eles afirmam ainda que o interesse e o gosto afetam o grau e a continuidade
do envolvimento no aprendizado e a profundidade do entendimento. Para Mazana, Montero
e Olifage (2019) isso significa que quanto mais os alunos gostam de matematica, mais
eles tendem a se envolver na resolucao de problemas, melhorando assim seu aprendizado
e desempenho. Uma vez que o gosto, a aprendizagem e o desempenho dos alunos estao
relacionados, vale a pena avaliar o status dos alunos em relacao ao gosto pela matematica,

a fim de acompanhar os outros dois fatores elucidados.

Ainda no que tange ao gosto por matematica, Markovits e Forgasz (2017) afirmam
que os alunos do ensino fundamental relatam altos niveis de prazer em matematica,
embora haja algumas excecoes. No entanto, o gosto pode se deteriorar com a idade de
acordo com (ADELSON; MCCOACH, 2011; UPADYAYA; ECCLES, 2014; GOTTFRIED
et al., 2007). Por outro lado, Beek et al. (2017) descobriram que o desempenho em
matematica se correlacionou positivamente com o gosto por mateméatica e negativamente
com ansiedade em matemética em uma amostra de adolescentes holandeses. Pinxten et al.
(2014) realizaram um estudo longitudinal com criangas belgas do ensino fundamental, e o
prazer em matematica foi um indicador positivo moderado de desempenho em matematica

posterior e esfor¢o percebido posteriormente em matematica. Tem havido comparativamente
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poucas pesquisas sobre os fatores que fazem as criancas gostarem ou nao de matematica,
mas Upadyaya e Eccles (2014) descobriram que as avaliagdes dos professores sobre o esforgo
e a capacidade dos alunos do ensino fundamental em matematica prevéem nao apenas seu

desempenho subsequente e auto-avaliacdio matematica, mas seu subsequente desfrute dela.

No que tange ao exposto, podemos perceber que o desempenho escolar é explicado
por varidveis associadas, por exemplo, ao aluno. Sendo assim, o objetivo desse estudo é
mensurar o efeito do aluno gostar de estudar matematica no desempenho médio controlado
por variaveis associadas ao aluno, a escola, ao professor e ao diretor utilizando os microdados
da Prova Brasil de 2017. Vale salientar que a preferéncia de se trabalhar com a proficiéncia
em Matematica parte de que alguns autores Andrade e Soares (2008), Rodrigues, Rios-Neto
e Pinto (2011), Palermo, Silva e Novellino (2014) apontarem que esta disciplina seria
mais afetada pela qualidade das aulas e da prépria escola do que a proficiéncia em lingua

portuguesa.

Diante disso, parte-se da hipotese de que gostar de estudar matemética, aumenta
o efeito no desempenho em matematica. Assim, para viabilizar o teste da hipdtese, a
estratégia empirica consiste em estimar um PSM (Pareamento por escore de propensao)
pelo método Kernel e do vizinho mais préximo ( 1 controle para 1 tratado) para obtermos o
efeito médio de tratamento nos tratados (alunos que gostam de estudar matemética) sobre
a variavel resposta Proficiéncia em Matematica. Dado a auséncia de instrumentos externos
disponiveis, serd usado em seguida um estimador de dois estagios proposto por Lewbel
(2012) que explora a heterocedasticidade do primeiro estdgio para gerar instrumentos para

identificacao.

Levando em consideracao que o gosto por matematica e o desempenho estao
diretamente relacionados, esse estudo justifica-se devido aos dados apresentados no SAEB
2017, onde 65,96% dos alunos afirmaram que gostam de estudar matemética e além do
mais do percentual de alunos reprovados, aproximadamente 60% afirmaram ter apreco por

essa disciplina.

Os problemas relacionados para o tema apresentado nesse estudo vao desde o
mito de que a matematica é considerada uma disciplina dificil de ser compreendida por
parte de alguns alunos, a causalidade reversa presente, ou seja, a variavel explicativa
“Gosto” é enddgena, o tema pouco explorado na economia da educagio até as informagoes

importantes nao presentes no banco de dados.

Dessa forma, é possivel notar que o gosto por matematica pode ter efeitos positivos
no aluno, na escola e na sociedade, melhorando o desempenho dos alunos nas escolas e
trazendo beneficios como: avangos tecnoldgicos, desenvolvimento econémico de um pais

por meio de modelos matematicos e bons resultados em matematica dos alunos em exames
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como o PISA! e a OBMEP?.

Esse capitulo possui cinco se¢oes incluindo esta introducao. Na segunda secao tem-
se a revisao de literatura e na terceira os aspectos metodoldgicos. Na quarta se¢ao tem-se
os resultados das estimacoes . Finalmente, na quinta se¢ao apresentam-se as consideragoes

finais.

2.2 Revisao da literatura

A revisao da literatura apresentada nessa secao trata de alguns estudos que relaciona
gosto por matemdtica e desempenho. E importante destacar que uma atitude em relacio &
matematica é definida como uma medida agregada de gostar e nao gostar dessa disciplina,
uma tendéncia para evitar ou se envolver em atividades a ela e uma crenca de que a
matematica é til ou inatil (MA; KISHOR, 1997).

Em um estudo de Parsons, Croft e Harrison (2009), foi detectado uma relagao
estatisticamente significativa entre a confianga dos alunos em matematica e o desempenho.
Esse estudo descobriu que gostar de matematica estava relacionado ao desempenho. Ao
identificar dominios afetivos que se correlacionam e predizem a proficiéncia nessa disciplina
entre alunos em Cingapura, Lim e Chapman (2015) relataram que, entre as variaveis
afetivas, a autoconfianga em matematica e o valor percebido por ela estavam correlacionados
com o desempenho. Por outro lado, Stankov, Morony e Lee (2014) também observou a
importancia da confianga como um preditor de desempenho académico. A partir dessas
literaturas, pode-se deduzir que o gosto dos alunos pela aprendizagem da matematica, o
valor e a confianca sao alguns dos fatores afetivos a serem considerados na previsao do

desempenho dos alunos.

De acordo com Belbase (2010), Mullis et al. (2011), Tavsancil e Yalcin (2015),
Khine, Al-Mutawah e Afari (2015) gostar de matematica, sendo uma das caracteristicas
afetivas orientada para a matematica e relacionada com o desempenho, consiste nas
reacoes afetivas e comportamentais dos alunos ao seu interesse pela matematica. Esses
pesquisadores chegaram a conclusao de que os alunos que gostam de aprender a disciplina

tem niveis mais altos de aproveitamento dessa matéria.

Ainda em relacdo ao gosto pela matematica, alguns estudos mostram que a relagao
entre o desempenho e o gosto é positiva, isto é, alunos que possuem uma aptidao voltada
para a matematica tendem a obter melhores resultados em comparagao com aqueles que
nao gostam da disciplina. Mokgwathi, Graham e Fraser (2019) investigaram a relagao entre
as percepcoes e atitudes dos professores sul-africanos do 9° ano e dos alunos com o seu

desempenho. Nesse estudo os autores usaram uma modelagem multinivel e verificaram que

Programa Internacional de Avaliacido de Estudantes

2 Olimpiadas Brasileiras de Matemaética das Escolas Ptblicas
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os alunos que gostam de aprender matematica e a valorizam se sobressaem em relagao aos
que nao gostam e nao valorizam. Também foi descoberto que os alunos que estao confiantes
em matematica superaram os que nao estao confiantes. Uma descoberta interessante foi
que a satisfacao profissional do professor nao tem influéncia no desempenho em matematica

de seus alunos.

No tocante a relacao entre desempenho e atitude em relagao a matematica, Ma
e Kishor (1997), Papanastasiou (2000), Nicolaidou e Philippou (2003), Bramlett (2007)
encontraram uma relagdo positiva. Ja de acordo com Syyeda (2016) a atitude em relagao
a matematica se desenvolve ao longo do tempo e pode afetar seu autoconceito e compor-
tamento em sala de aula. Acredita-se que os alunos que gostam de Matematica e tém
alto autoconceito e autoestima sobre suas habilidades prestam mais atengao, participam

ativamente em sala de aula e estao mais envolvidos no processo de aprendizagem.

Por outro lado, Stipek (2002) revela que uma atitude negativa em relagao ao assunto
pode impedir o progresso dos alunos e afetar sua autoconfianga e moral. O prazer dos
alunos durante a aprendizagem e sua utilidade percebida da matematica (cognigdo) podem
influenciar seu comportamento ou aspecto conativo de atitude. Alunos com emocoes
positivas em relacdo a matematica mostram um maior nivel de comprometimento e
maior capacidade de exercer esfor¢cos que resultam em melhores resultados. Um estudo
de caso conduzido por Renninger e Hidi (2002) afirma que “um aluno com um interesse
bem desenvolvido pelo assunto pode ter alto desempenho, enquanto um aluno com
um interesse menos desenvolvido tem menos probabilidade de grandes realizacoes” Um
estudo Internacional de Matemaética e Ciéncias da IEA (TIMSS, 2011) também encontrou

correlagao positiva generalizada entre gostar de matematica e desempenho.

Ainda no que se refere ao gosto pela matematica, alguns estudos como apontados em
Laros, Marciano e Andrade (2010), Rodrigues (2017), Paula e Couto (2019) encontraram
uma relagao positiva entre desempenho e gosto pela matematica. Por outro lado, Cazorla et
al. (2008) constataram que estudantes das séries iniciais do ensino fundamental que afirmam

gostar de Matematica obtiveram desempenho médio superior aos demais estudantes.

Cabe ainda ressaltar que a importancia das habilidades matematicas para o sucesso
do estudo em economia tem sido amplamente pesquisada. De acordo com Arnold e Straten
(2012) na populagao de alunos com deficiéncia em matemética, a motivacdo é importante.
Aplicando uma analise fatorial a uma pesquisa, os autores identificaram quatro fatores
motivacionais; entre estes, a motivagao intrinseca esta mais fortemente relacionada ao
sucesso do estudo no primeiro ano. Os autores também mostram que a motivacao intrinseca

pode ajudar a superar a educacao matematica preparatéria inadequada.

Diante disso, o desempenho do aluno na Mateméatica merece especial atencao.
Segundo Hanushek e Woessmann (2012), o crescimento da produtividade econémica de um

pais, ou de uma regiao, é conduzido de forma mais clara pela proficiéncia na Matematica
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dos seus alunos, do terceiro ciclo do ensino béasico, que pelo seu desempenho em outras
disciplinas. Esse estudo Forneceu evidéncias de que a associacao robusta entre habilidades
cognitivas e crescimento econémico reflete um efeito causal das habilidades cognitivas e

apdia os beneficios econdmicos de uma politica escolar eficaz.

2.3 Aspectos Metodologicos

2.3.1 Dados

Para a realizacao deste ensaio, utilizou-se os microdados da Prova Brasil de 2017,
disponiveis no portal do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira (INEP). A Prova Brasil ¢ uma das trés modalidades que compoe o Sistema de
Avaliagdo da Educagao Bésica (SAEB), implementado pelo Governo Federal em 1990.
Juntamente com a Prova Brasil, fazem parte do SAEB a Avaliacao Nacional da Educacao
Bésica (ANEB) e a Avaliagao Nacional da Alfabetizagao (ANA)

Os instrumentos utilizados na Aneb (Avaliagdo Nacional da Educacao Bésica) e na
Anresc (Prova Brasil) sdo os testes (provas) e os questiondrios. Neste ensaio, foi escolhida
uma amostra proveniente dos microdados da prova brasil 2017. Os dados refere-se aos
alunos do 9° ano® do ensino fundamental, da escola, do professor e do diretor. Em seguida
foi realizado um merge do banco de dados dos alunos, escola, professor e diretor para
obtermos um tnico banco. Realizado o filtro, isto é, eliminando os missing (dados faltantes)
e as escolas que foram méscaradas® o conjunto de dados contém uma amostra de 850.434

alunos distribuidos entre as 17.294 escolas publicas brasileiras.

Posto isso, faremos agora uma breve descricao das varidveis utilizadas nesse ensaio
antes de prosseguirmos para a apresentacao dos resultados. A varidvel dependente ou
variavel resposta obtida do questionario é a proficiéncia em matematica que varia de 0 a
500. A variavel de tratamento utilizada nesse trabalho é “Gosto” que assume valor 1 caso
o aluno goste de de estudar matematica e 0 caso contrario e as variaveis de controle sao as

apresentadas no Quadro 1.

A varidvel Inse (indicador de nivel s6cio econémico) possibilita, de modo geral,
situar o publico atendido pela escola em um estrato social, apontando o padrao de vida
referente a cada um de seus niveis ou estratos. Esse indicador é calculado a partir do
nivel de escolaridade dos pais e da posse de bens e contratacao de servigos pela familia
dos alunos. No ambito da escola, o Inse (indicador de nivel scio econdmico) foi criado a

partir da média aritmética simples da medida de nivel socioeconémico dos alunos. Para

3 Dado que a maioria das perguntas no banco de dados do SAEB sio alto declaradas, dentre os alunos

do ensino fundamental, foi escolhido o nono ano de modo que esses alunos tem mais maturidade em
relacdo aos outros
Escolas que participaram e tiveram a nota em Matemaética publicada pelo SAEB 2017.
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o Inse médio das escolas foram consideradas somente as que tinham 10 ou mais alunos
pertencentes ao universo de referéncia. Para melhor descrever o nivel socio econémico das
escolas, foram criados, a partir da analise de cluster por método hierarquico, seis grupos,
de forma que o Grupo 1 congrega as escolas com Inse médio mais baixo e o Grupo 6, com

mais alto.

Vale ressaltar que todas as variaveis apresentadas no Quadro 1 sdo binarias, com
excecao da variavel de resultado. Porém no dicionéario de variaveis do microdados do
SAEB 2017 algumas delas sao politémicas® como por exemplo a escolaridade da mae (7
categorias), tarefa (4 categorias), experiéncia do professor (7 categorias). No entanto essas
variaveis politomicas foram transformadas em dummys para serem utilizadas no modelo

econométrico apresentado na metodologia adotado nesse ensaio.

5  Variaveis de multiplas categorias
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Quadro 1 — Descricao e metodologia das varidaveis utilizadas nas analises econométricas

Nivel(socioeconémicol)
Nivel(socioecondmicoll)
Nivel(socioecondmicollT)

Nivel(socioecondmicol V)

Biblioteca
Reforgo

Experiéncia(diretor)
Experiéncia(professor)

DE(professor)

Variaveis Descricao das Variaveis
A Proficiéncia do aluno em Matematica transformada na
Proficiéncia .
escala tnica do SAEB.
1 se o aluno gosta de estudar matemaética e 0 caso con-
Gosto [
trario.
Sexo 1 se o sexo do aluno for Masculino e 0 caso contrario.
Raga 1 se a raca do aluno for branca e 0 caso contrario.
1 se o aluno trabalha fora de casa (recebendo ou nao
Trabalha [ [
salario) e 0 caso contrario.
. 1 se os pais do aluno o incentivam a estudar e 0 caso
Incentivo L.
contrario.
o~ . 1 se os pais dos alunos participam de reunioes escolares
Reuniao(pais) .
e 0 caso contrario.

Reprovado 1 se o aluno foi reprovado e 0 caso contrario.
Escolaridade(mael) 1 se a mae completou o ensino médio e 0 caso contrario.
Escolaridade(maell) 1 se a mae completou a faculdade e 0 caso contrario.

Tarofa 1 se o aluno faz o dever de casa de Matematica sempre
ou quase sempre e ( caso contrario.
Gosto(portugués) 1 se o aluno gosta de estudar portugués e 0 caso contrario.

Municipal 1 se a escola é da rede municipal e 0 se é da rede estadual.

1 se o indicador de nivel socioecondémico é baixo e 0 caso
contrario

1 se o indicador de nivel socioeconémico ¢ médio baixo e
0 caso contrario

1 se o indicador de nivel socioeconémico é médio e 0 caso
contrario

1 se o indicador de nivel socioecondémico é médio alto e
0 caso contrario

1 se existe biblioteca na escola e 0 caso contrario

1 se a escola oferece reforgo e 0 caso contrario.

1 se o tempo no cargo na direcao da escola estd entre 3
a b anos e 0 caso contrario.

1 se o professor possui mais de 20 anos na profissao e 0
caso contrario.

1 se o professor leciona somente em uma escola e 0 caso
contrario.

Fonte: Elaboracao propria a partir do dicionario de varidveis dos microdados do SAEB 2017
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A Figura 1 mostra o comparativo entre os alunos que gostam de estudar matematica
e 0s que nao gostam em relagao a distribui¢ao das notas de matematica. Percebe que a
distribuicao para os alunos que apreciam essa disciplina é mais assimétrica em relagao a
distribui¢cdo das notas dos alunos que nao gostam, isto é, a priori nota-se uma diferenca

entre as médias para os dois grupos.

Figura 1 — Distribuicao das notas de matematica por gostar de estudar

008

Densidade
006
1

004
|

100 200 300 400 500
Proficiéncia em Matematica

Gosta de estudar matematica — — —  Mao gosta de estudar matematica

Fonte — Elaboragéo prépria a partir dos microdados do SAEB 2017

A Tabela 1 mostra uma relagao entre os alunos que gostam de estudar matematica
para os que nao gostam por regiao brasileira, ou seja, no banco de dados do SAEB
2017 foi constatado que a menor propor¢ao de alunos que gostam de matematica para
0s que nao gostam estd na regiao sudeste (1,71), enquanto que a maior proporgao é
encontrada na regiao Norte (2,42). Para as demais regides Nordeste, Sul e Centro-Oeste
essas proporgoes sao respectivamente, 2,11, 2 e 1,88. Como podemos perceber as regioes
menos desenvolvidas economicamente apresentam uma maior proporcao de alunos que
gostam de estudar matematica, isto é, ha uma maior heterogeneidade. Por outro lado nas

regioes mais desenvolvidas economicamente essa heterogeneidade diminui.
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Tabela 1 — Propor¢ao de alunos que gostam e nao gostam de matematica por regioes

" Regiao
Gosto por Matematica Norte Nordeste Sudestge Sul Centro-Oeste Total
Nao 25997 79914 120415 34634 28505 289465
Sim 62992 169018 205978 69394 53587 560969
Total 88989 248932 326393 104028 82092 850434

Fonte: Elaboragdo propria a partir dos microdados do SAEB 2017

Sobre a varidvel dependente “ Proficiéncia em Mateméatica®”, a média dos alunos
corresponde a 258,452. A proficiéncia minima encontrada foi de 124,988 e a maxima
429, 636. Por outro lado, a média dos alunos que gostam de estudar matematica corresponde
a 265,459, enquanto que a média dos alunos que afirmaram que nao gostam de estudar
essa disciplina ¢ 244, 873. Realizado um teste estatistico de comparacao entre as médias,
observou-se que a diferenca entre as médias é estatisticamente significativo ao nivel de

significancia de 1%.

De 1.820.104 alunos que participaram da prova Brasil em 2017 na pesquisa, houve
perda de informagao (missing) em algumas varidveis, restando, portanto, 850.434 obser-
vagoes. De acordo com a Tabela 2 as principais caracteristicas dos alunos presentes na
amostra sao: sexo masculino (47,6%) e (52,4%) feminino. Os alunos sdo em sua maioria
nao brancos (70,5%), seguido pelos brancos (29,5%). Em relagao ao trabalho: (87,2%)
dos alunos responderam que nao trabalha, enquanto (12,8%) afirmaram que trabalha.
Perguntado sobre se os pais incentivam o aluno a estudar, (1,4%) disseram que nao e

(98,6%) responderam que sim.

Do total de alunos presentes na amostra, (34%) nao gostam de estudar matemética,
enquanto que (66%)7 afirmaram ter aprego por essa disciplina. Ainda vale salientar que a
reprovagao representa (26,4%) do universo. Quanto a escolaridade dos pais, (27,5%) das
maes completaram o ensino médio, mas nao completou a faculdade e (11,3%) completou
a falcudade. No que tange ao indicador de nivel socioeconémico podemos perceber uma
proporg¢ao maior para o grupo que apresenta a categoria indicador de nivel socioeconémico
médio representada no Quadro 1 pela varidavel “Nivel(socioecondmicolll)”. No tocante a
tarefa, (57,9%) dos alunos realizam a tarefa de Matematica e (42,1%) nao o fazem. Em
relagao a rede de ensino, (55,3%) do alunado presente na prova Brasil estudam na rede

estadual de ensino e os outros (44, 7%) sao oriundos da rede municipal de ensino.

No que se refere ao reforgo escolar, (89,2%) dos alunos afirmaram que a escola
oferece reforgo e (10, 8%) disseram que nao ha reforgo na escola onde ele estuda. Do universo

dos professores, foi constatado que (28,3%) deles, possui mais de 20 anos de experiéncia

De acordo com o SAEB 2017 a nota varia de 0 a 500
Vale salientar que essa proporcao é oriunda da pergunta “ Vocé gosta de estudar mateméatica?” presente
no questiondrio do aluno que tem opg¢oes “Sim” ou “Nao” como respostas a essa pergunta.

7
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na profissao. No tocante a dedicacao exclusiva, (52,5%) dos professores ensinam apenas

em uma escola.

Cabe ainda salientar que a média ponderada das escolas publicas para esse ano
especifico, no caso 2017 foi de 256, 072 pontos. Comparando as escolas puiblicas municipais
com as estaduais em relagao a essa média, nota-se que as escolas municipais possui a
média inferior a das estaduais, sendo a diferenca estatisticamente significativa ao nivel de
significincia de 1%. Em relagao as variaveis bindrias apresentadas na Tabela 2, a média
representa a proporcao de observacoes que foram codificadas com valor um. Essas propor-
¢oes foram apresentadas nos paragrafos anteriores, assim como a proporc¢ao complementar

representada pelas categorias que receberam valor zero.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas das variaveis utilizadas nos modelos

Variavel Média  Desvio padrao Minimo Maximo
Proficiéncia 258,452 47,602 124,988 429,636
Gosto 0,660 0,474 0 1
Sexo 0,476 0,500 0 1
Raga 0,295 0,456 0 1
Trabalha 0,128 0,334 0 1
Incentivo 0,986 0,117 0 1
Reunido(pais) 0,574 0,494 0 1
Reprovado 0,264 0,441 0 1
Escolaridade(mael) 0,275 0,447 0 1
Escolaridade(maell) 0,113 0,316 0 1
Tarefa 0,579 0,494 0 1
Gosto(portugués) 0,759 0,428 0 1
Municipal 0,447 0,497 0 1
Nivel(socioecondmicol ) 0,024 0,155 0 1
Nivel(socioecondmicoll) 0,131 0,338 0 1
Nivel(socioeconomicolll) 0,436 0,496 0 1
Nivel(socioeconémicolV) 0,321 0,467 0 1
Biblioteca 0,838 0,369 0 1
Reforgo(escolar) 0,892 0,310 0 1
Experiéncia(diretor) 0,236 0,425 0 1
Experiéncia(professor) 0,283 0,450 0 1
DE(professor) 0,525 0,499 0 1

Fonte: Elaboracgao prépria a partir dos microdados do SAEB 2017
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2.3.2 Estratégia Empirica

Esta secao apresenta a estratégia empirica utilizada no estudo. Os métodos que
serdo empregados sdo o Propensity Score Matching (PSM) e o método de Lewbel (2012).
A ideia é averiguar se ha diferencas entre o desempenho em Matematica dos alunos que
gostam de estudar matematica e os que nao gostam, isto é, mensurar o efeito de gostar de

estudar sobre a proficiéncia em Matematica.

2.3.2.1 Pareamento por Escore de Propensao

Na literatura de avaliagao de impacto, os dados geralmente nao vém de estudos
randomizados, mas de estudos observacionais (nao randomizados). Em um trabalho seminal,
Rosenbaum e Rubin (1983) propuseram o pareamento do escore de propensao como um
método para reduzir o viés na estimativa dos efeitos do tratamento com conjuntos de
dados observacionais. Esses métodos se tornaram cada vez mais populares em ensaios

médicos e na avaliagao de intervencoes de politica econdmica.

Visto que em estudos observacionais a atribuicao de sujeitos aos grupos de trata-
mento e controle nao é aleatoria, a estimativa do efeito do tratamento pode ser enviesada
pela existéncia de fatores de confundimento. O pareamento do escore de propensao é uma
maneira de “corrigir” a estimativa dos efeitos do tratamento controlando a existéncia
desses fatores de confundimento com base na ideia de que o viés é reduzido quando a
comparacao dos resultados é realizada usando individuos tratados e de controle que sao
tao semelhantes quanto possivel . (BECKER, 2009)

Estimar o efeito médio de um tratamento binario ou politica em um resultado
escalar é um objetivo basico de muitos estudos empiricos em economia. Se a atribuicao
ao tratamento for ex6gena ou nao confundimento (ou seja, independente de resultados
potenciais condicionais a covariaveis ou variaveis de pré-tratamento, uma suposi¢ao também
conhecida como sele¢ao de observaveis), o efeito médio do tratamento pode ser estimado
por pareamento ou pela média dentro da subpopulacao diferencas de tratamento e controle

de médias. Se houver muitas covariaveis, tais estratégias podem nao ser desejaveis ou

mesmo viaveis. (HIRANO; IMBENS; RIDDER, 2003)

Uma abordagem alternativa para resolver o problema ¢é baseada no escore de
propensao. De acordo com Rosenbaum e Rubin (1983) o escore de propensao é definido
como sendo a probabilidade condicional de atribui¢do a um tratamento particular dado
um vetor de covariaveis observadas. Ainda segundo o autor, a teoria de amostra grande e
pequena mostra que o ajuste para o escore de propensao escalar é suficiente para remover
o viés devido a todas as covariaveis observadas. O interesse do presente estudo é estimar o
efeito causal da varidvel Gosto (gosta de estudar Matemética) no desempenho, usando

os microdados da Prova Brasil de 2017. Para tanto, como especificagao tradicional para
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estimar tal efeito, tem-se o modelo descrito abaixo:

Y=a+p8D+vX +e¢ (2.1)

onde Y é variavel de resultado, isto é, desempenho em Matematica na Prova Brasil 2017,
D ¢ a variavel indicadora de tratamento para Gosto (gosta de estudar Matemética), X
é um vetor de variaveis de controle que afetam o desempenho em Matempatica, e € é o
termo de erro. Mensurar § de forma consistente requer que o termo de erro nao esteja
correlacionado com a varidvel Gosto, isto é, COV(D;e) = 0. Se essa condi¢ao nao for
satisfeita as estimativas por OLS serdo viesadas e inconsistentes (ANGRIST; PISCHKE,
2008).

O efeito causal da varidvel “Gosto” no desempenho em Matematica poderia ser
mensurado, a partir das diferencas observadas entre a nota obtida pelo individuo que gosta
de estudar Matematica e a nota auferida por este mesmo individuo na situacao em que
ele ndo gostasse de estudar Matematica, perceba que nao é possivel observar essa pessoa
nesses dois momentos. O problema fundamental da avaliacao de impacto surge porque
apenas um dos resultados potenciais é observado para cada individuo. O resultado nao
observado é chamado de resultado contrafactual. Portanto, estimar o efeito do tratamento

individual nao é possivel e deve-se concentrar nos efeitos médios do tratamento.

De outro modo podemos afirmar que quando a participagdo no tratamento nao é
por atribuicao aleatéria, mas depende estocasticamente de um vetor de variaveis observa-
veis x, como em dados observacionais ou quando o tratamento é direcionado a alguma
populacao definida por algumas caracteristicas observaveis (como idade, sexo ou status
socioeconémico), entao o conceito de escores de propensao ¢ 1til. Denotando por p(x) o
escore de propensao ou a probabilidade condicional de participacao no tratamento dado o

vetor de covariaveis x, teremos:
p(z) = Pr|D = 1|X = z] (2.2)

em que D = {0,1} é a uma variavel bindria indicadora de tratamento e x é o vetor de
caracteristicas observaveis. A medida do escore de propensao pode ser calculada com base
nos dados (D;, x;) usando métodos paramétricos ou semiparamétricos (por exemplo, uma

regressao logit ou probit).

Rosenbaum e Rubin (1983) mostram que se a exposi¢ao ao tratamento é aleatéria
dentro das células definidas por =, também é aleatéria dentro das células definidas pelos
valores da variavel unidimensional p(z). Como resultado, dada uma populac¢ao de unidades
denotadas por i, se o escore de propensao p(x;) for conhecido, entao o efeito médio do

tratamento no tratado (ATT) pode ser estimado da seguinte forma:
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Barr = FElyii — yo|Di = 1] (2.3)

= E[E{y1 — yoi|Di = 1,p(z:)}] (2.4)

= E[E{yu|D; = 1,p(x;)} — E{yo:|D; = 0, p(z:)}| D; = 1] (2.5)

Segundo Khandker, Koolwal e Samad (2009) o pareamento por escore de propensao
(PSM) constréi um grupo de comparagao ou controle estatistico baseado em um modelo
de probabilidade de participagao no tratamento, usando caracteristicas observadas. Os
participantes sao entao comparados com base nessa probabilidade, ou escore de propensao,
aos nao participantes. O efeito médio do tratamento do programa é entao calculado
como a diferenca média nos resultados entre esses dois grupos. A validade do PSM
depende de duas condigbes: (a) independéncia condicional (ou seja, que fatores nao
observados nao afetam a participacdo) e (b) presenga de um suporte comum consideravel
ou sobreposicao nos escores de propensao nas amostras de participantes e nao participantes.
Uma suposicao que desempenha um papel importante na avaliacao do tratamento é a

condicao de balanceamento, que afirma que

D 1 z|p(z). (2.6)

Isso pode ser expresso alternativamente, dizendo que, para individuos com o mesmo escore
de propensao, a atribuicao ao tratamento ¢é aleatéria e deve parecer idéntica em termos de

seu vetor x. A condigao de equilibrio é uma hipétese testavel.

Um resultado 1til sobre a independéncia condicional dado p(x) devido a Rosenbaum
e Rubin (1983) afirma que

Yo, y1 L D]z = yo,y1 L Dlp(z), (2.7)

onde, yp representa o resultado para o grupo controle (alunos que nao gostam de estu-
dar matemaética) e y; o resultado para o grupo tratado (alunos que gostam de estudar
matematica). Isso implica que a suposigao de independéncia condicional dado x implica

independéncia condicional dado p(z), isto é, independéncia de yo, y; e D dado p(x).

Para obter o § na equacao 3.1 estima-se o escore de propensao utilizando um
modelo logit ou probit, fazendo o matching (pareamento) do grupo de tratamento com
o grupo de controle a partir dos métodos do vizinho mais préximo ( cada unidade de
tratamento é pareada a unidade de controle com o escore de propensao mais préximo), e
estimagao por kernel (cada tratado é pareado com varios controles com peso proporcional

a distancia entre o tratado e cada controle).
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2.3.2.2 Método de Lewbel (2012)- Identificacdo com Heterocedasticidade

Esta segao descreve o estimador de dois estdgios proposto por Lewbel (2012), que
explora a heterocedasticidade do primeiro estagio da regressao para gerar instrumentos
internamente que possibilitem a identificacao, quando nao existem restrigoes de exclusao
disponiveis , dada que muitas vezes nao existem varidveis instrumentais externas que

possam ser usadas diretamente nos modelos estimados na subsecao anterior.

Seguindo Lewbel (2012), o sistema triangular de equagdes como apresentado nas
equacoes 2.8 - 2.10 mostra que quando as correlagoes dos erros sao causadas devido a
fatores nao observados, a identificacao se da tendo regressores nao correlacionados com o

produto dos erros heterocedasticos.

Para o propdsito desse artigo, supondo U ser uma variavel omitida que possivelmente
afeta a varidvel “gosta de estudar mateméatica” G (varidvel enddgena de tratamento) tanto
quanto afeta a proficiéncia, e denotando v; e V5 como erros idiossincraticos. Portanto,
¢ possivel identificar o efeito causal de gostar de estudar matematica , denotado por
B, através do Método dos Momentos Generalizados (GMM) ou de Minimos Quadrados
Modificados em Dois Estagios (2SLS).

Y = Xlﬁl —f-’}/G—I—El (28)
G = X’ﬁz + €2 (2.9)
E[Xe)] = 0, FE[Xe] =0, Cov|Z e =0, (2.10)

onde €, = ayU + Vi, €a = axU + Va e Z C X®. A equacao (2.10) apresenta as condigoes
necessarias para a identificacdo e estimagao, juntamente com alguma heterocedasticidade
em ¢;. Assim, a classe de modelos que satisfazem os pressupostos subjacentes ao método
de Lewbel sao aqueles que as correlagoes dos erros nas equagoes em cross-section sao por

conta da presenca de um fator comum nao observado.

A equacao auxiliar ou regressao do primeiro estagio pode ser usada para fornecer os
elementos necessarios para o método de Lewbel. Em sua versao mais simples, instrumentos
podem ser construidos a partir dos residuos das regressoes auxiliares multiplicado por
cada uma das variaveis exégenas centrada na média. Esses residuos tem covariancia zero
com cada um dos regressores usados para construi-lo, o que implica que a média dos

instrumentos gerados sao zero.

Por outro lado, o produto desses residuos com os elementos dos regressores centrados
na média nao sera zero, se houver evidéncia consideravel de heterocedasticidade de escala

com relacao as variaveis explicativas.” Assim, quanto maior o grau da heterocedasticidade

7 é um subconjunto de X, e com isso, nenhuma informacao de fora do modelo especificado é necessaria.

9 A heterocedasticidade pode ser analisada por testes tal como o de Breusch-Pagan
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no processo de erro, maior sera a correlacao dos instrumentos gerados com as variaveis

endégenas incluidas (que s@o os regressandos das regressoes auxiliares).

Em suma, quando se quer corroborar os resultados encontrados por IV tradicionais
ou na falta de uma variavel instrumental externa valida, como é o caso de muitas aplicagoes
empiricas, o método de Lewbel é uma alternativa interessante para estimar o efeito causal
de interesse, tal como no presente caso de um aluno gostar de estudar mateméatica sobre o

desempenho.

E importante salientar que as mesmas varidveis usadas no efeito de tratamento
médio sao usadas nessa etapa, isto é, tratamento binario igual a 1 para os alunos que
gostam de estudar Matematica e 0 caso contrario, uma variavel de resultado no caso o
desempenho e um conjunto de covariaveis de controle que foi descrito na subsecao de
dados.

2.3.2.3 Andlise de sensibilidade

O pareamento tornou-se um método popular para estimar os efeitos médios do
tratamento. Esse método é baseado na suposicao de independéncia condicional ou nao con-
fundimento, que afirma que o pesquisador deve observar todas as variaveis que influenciam
simultaneamente a decisao de participacao e as variaveis de resultado. Essa é uma premissa
de identificacao forte e deve ser justificada caso a caso.'” Portanto, verificar a sensibilidade
dos resultados estimados com relagao a desvios dessa premissa de identificacao torna-se

um topico cada vez mais importante na literatura de avaliacao de impacto.

Sabemos que os fatores que nao sao observados na estimacao podem enviesar os
resultados do efeito do tratamento sobre os tratados. Sendo assim, a andlise de limites
mensura o potencial impacto do viés de sele¢ao que surge devido as variaveis nao observadas.
Nesse estudo foi utilizado o método conhecido como limites de Rosembaum!!. A finalidade
do teste é estimar qual deve ser a influéncia de uma eventual variavel omitida sobre o viés
de selecao existente na probabilidade de participacao no tratamento, e, que eventualmente
possa prejudicar as conclusoes a respeito dos efeitos causais. Essa andlise de sensibilidade
pode ser utilizada para testar a robustez dos resultados a presenca de uma covariavel
omitida. Nesse estudo, o teste visa avaliar o impacto de uma eventual variavel omitida

sobre as notas dos alunos.

Os limites de Rosenbaum podem ser expressos pela desigualdade:

I P(1-P)
B A L 2.11
o~ PB1-P) " 211)

10" Caliendo e Kopeinig (2008) fornecem um levantamento das etapas necessarias ao implementar (propen-
sity score) métodos de pareamento
11 Maiores detalhes ver Rosenbaum (2002)
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em que ¢ e j sao dois individuos com caracteristicas observaveis dentro de uma distribuicao
logistica e v expressa a medida do grau de ruptura de uma amostra livre do viés de sele¢ao.
Assim, ambos os individuos pareados tém a mesma probabilidade de participar apenas
se ¢¥ = 1. Caso contrario, os individuos que parecem ser semelhantes (em termos de
covariaveis) podem diferir em suas chances de receber o tratamento. Nesse sentido, €7 é

uma medida do grau de desvio de um estudo que esta livre de viés oculto.

2.4 Resultados

2.4.1 Pareamento pelo escore de propensao

Esta subsecao apresenta o efeito de gostar de estudar matematica sobre a proficiéncia
com base no pareamento pelo escore de propensao (propensity score matching) utilizando o
estimador Kernel e o vizinho mais proximo . Antes disso, a Tabela 3 apresenta as variaveis
que explicam as diferencas de probabilidade de gostar de estudar matematica e de nao
gostar, através de um escore de propensao (propensity score) logistico. E importante
relembrar que a varidvel bindria Gosto (gosta de estudar matemadtica) foi construida
de modo a assumir o valor 1 para os alunos que responderam que gostam de estudar
matematica e 0 caso contrario. Dessa forma coeficientes positivos indicam que a variavel
de tratamento impacta para aumentar a proficiéncia enquanto que coeficientes negativos

impactam em reduzir a proficiéncia.

O modelo logit apresentado na Tabela 3 abaixo foi utilizado como modelo preditivo,
isto é, para obtermos o valor da probabilidade de o aluno gostar de estudar matematica
dado um conjunto de covaridaveis observadas. No entanto, vejamos a interpretacao do efeito
marginal de algumas variaveis que apresentaram coeficientes significativos. Se o aluno
for do sexo masculino sua probabilidade de gostar de estudar matemética aumenta em
média 8,6 pontos percentuais (p.p). Esse fato pode ser explicado pelo distanciamento das
meninas em relacao a matematica. No tocante ao incentivo a estudar por parte dos pais, a
probabilidade aumenta em média 6, 73 p.p, mostrando que o incentivo é fundamental para
o desenvolvimento cognitivo dos alunos. Caso o aluno tenha sido reprovado, a probabilade
dele gostar da disciplina em analise, cai em média 6,73 p.p. Tal resultado segue em linha
com Jacomini (2009), Correa (2013), e pode ser explicado pela experiéncia da reprovagao
a0 menos uma vez. Ja o fato da mae ter completado o ensino médio, a chance do aluno
gostar de matematica aumenta em 0, 2 p.p. Por outro lado, fazer a tarefa de casa aumenta
em média a probabilidade do aluno gosta de estudar matemética em aproximadamente 32
p-p- Estudar em escola publica municipal eleva em média a probabilidade do “gosto por

estudar matematica” em aproximadamente 2 p.p.
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Ainda de acordo com a Tabela 3, podemos perceber que professores que trabalham
a mais de 20 anos, faz a probabilidade do aluno gostar da disciplina cair em média em
0,4 p.p. E importante enfatizar neste ponto que a varidvel “Experiéncia do professor”
foi significativa, porém com sinal negativo. Tal evidéncia corrobora com o encontrado
em Biondi e Felicio (2007), Krieg (2006), onde um periodo longo de permanéncia de um
professor numa escola pode desencoraja-lo de suas atividades pedagogicas deixando lacunas
no aprendizado do aluno. No que tange a participagao dos pais em reunioes escolares
percebemos que o coeficiente da regressao logistica foi significativo e corrobora com o
encontrado em (BIONDI; VASCONCELLOS; MENEZES-FILHO, 2009). Por outro lado,
gostar de estudar portugués aumenta as chances do gosto por mateméatica em 7,83 p.p.
Isso mostra que a leitura é fundamental, principalmente quando os alunos resolvem tarefas

matematicas com suporte escrito como aponta (MENEZES, 2011).

Estudos recentes geralmente relatam que a experiéncia do professor tem um efeito
positivo nos resultados dos testes dos alunos (ROCKOFF, 2004; JEPSEN, 2005; RIVKIN;
HANUSHEK; KAIN, 2005; CLOTFELTER; LADD; VIGDOR, 2006; GOLDHABER;
ANTHONY, 2007). O efeito positivo também parece ser de natureza nao linear, conforme
demonstrado por melhorias substanciais na habilidade de ensino durante os primeiros

3 — 5 anos na sala de aula, com os efeitos geralmente diminuindo por volta do quinto ano
(RIVKIN; HANUSHEK; KAIN, 2005).

Por outro lado, a varidavel “Reprovado” foi significativa com sinal esperado pela lite-
ratura, isto é, o fato do aluno ser reprovado reduz o desempenho médio em 6, 73 p.p. Outra
covariavel que foi estatisticamente significativa foi o indicador de nivel socioeconémico que
apresentou quatro categorias: baixo, médio baixo, médio e médio alto. A Tabela 3 mostra
que os efeitos marginais foram significativos e decrescentes, isto é, todos os indicadores
de nivel socioecondémico apresentados tiveram o sinal esperado pela literatura, ou seja,
o fato do aluno pertencer a qualquer um desses niveis, aumenta a chance dele gostar de
Matematica. Esses resultados corroboram com a literatura encontrada em Palermo, Silva
e Novellino (2014), Soares (2004), Lobo, Cassuce e Cirino (2017), que usaram essa variavel

como controle para explicar o desempenho escolar.

Para obtermos o efeito médio de tratamento nos tratados, utilizou-se o modelo
logit para obtencao do escore de propensao. Com o intuito de fazermos comparagoes,
foi estimado mais de um modelo utilizando o pareamento pelo escore de propensao pelo
algoritmo Kernel e do vizinho mais préximo. Como podemos observar, a Tabela 4 apresenta
os resultados para a proficiéncia em matemaética, o ATC (efeito médio de tratamento nos
nao tratados) apresentou diferenca média de 15,616 pontos na nota do desempenho entre
o grupo de tratamento (alunos que gostam de estudar mateméatica) e o grupo de controle
(alunos que nao gostam de estudar matematica) pelo método de pareamento Kernel. J& em

relagdo ao método de pareamento pelo vizinho mais préximo o ATC obtido corresponde a
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Tabela 3 — Resultados do modelo logit que estima a probabilidade do aluno gostar de
estudar Matematica

(1)

(2)

Gosto
coeficiente Efeito marginal
Sexo 0,438+ 0,0946***
(0,005) (0,001)
Incentivo 0,230%%* 0,0519%**
(0,020) (0,005)
Reunido(pais) 0,099+ 0,0216%**
(0,005) (0,001)
Reprovado -0,298*#* -0,0663%**
(0,005) (0,001)
Tarefa 1,447 0,317#%*
(0,005) (0,001)
Gosto(portugués) 0,3507%** 0,0783%**
(0,006) (0,001)
Municipal 0,090%*** 0,020%**
(0,005) (0,001)
Nivel(socioecondmicol ) 0,473%4% 0,0936%**
(0,019) (0,003)
Nivel(socioeconémicoll) — 0,304*** 0,063+
(0,011) (0,002)
Nivel(socioecondmicolIl)  0,151%** 0,03277#+%*
(0,009) (0,002)
Nivel(socioecondmicol V)  0,065%** 0,014 1%+
(0,009) (0,002)
Experiéncia(prof) -0,019%+* -0,004%%*
(0,005) (0,001)
Observacoes 863.491 863.491

Fonte: Elaboracao prépria a partir dos microdados do SAEB 2017
Nota: Erro padrao entre parénteses. * p < 0.05. ** p < 0.01. *** p < 0.001.

15,913. Por outro lado, o efeito médio de tratamento sobre os tratados (ATT’S), indicou
resultado favoravel ao grupo de alunos que gostam de estudar matematica, com diferenca
média de 17,261 pelo estimador Kernel e 17,267 pelo estimador do vizinho mais préximo
(NN). Isso mostra que em termos de robustez o método do vizinho mais préximo é mais

adequado para explicar o efeito de gostar de estudar matematica sobre o desempenho.

Diante disso, percebemos que gostar de estudar matematica tem um efeito positivo
no desempenho, o que corrobora com os resultados encontrados em (LAROS; MARCIANO;
ANDRADE, 2010; RODRIGUES, 2017; MOKGWATHI; GRAHAM; FRASER, 2019).
Por exemplo, Laros, Marciano e Andrade (2010) utilizaram dados do SAEB 2001 e uma
modelagem multinivel para explicar os fatores que afetam o desempenho e chegaram num

efeito positivo e significativo de aproximadamente 8 pontos para a variavel explicativa
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Y

“Gosta de estudar matematica”. Vale ressaltar que a variavel “Gosta de estudar matematica’
nos dados do SAEB 2001 é a mesma dos dados do SAEB 2017, ou seja, binaria'2.

Ja Mokgwathi, Graham e Fraser (2019) utilizaram também modelagem multinivel e
verificaram que os alunos que gostam de aprender matematica e valorizam a matematica se
sobressaem em relagao aos que nao gostam e nao valorizam. Esse estudo investigou a relacgao
entre as percepcoes e atitudes dos professores sul-africanos do 9° ano e dos alunos em
relagdo ao seu desempenho em matematica. O estudo utilizou uma analise secundaria dos
dados mateméaticos do TIMSS 2015. Outro estudo que corroba com o resultado destacado
nesse ensaio foi o achado em Barbosa e Fernandes (2000a) que encontraram uma correlacao
positiva entre gostar de estudar matematica e a proficiéncia utilizando dados do SAEB
1997.

Tabela 4 — Estimacao do efeito médio de tratamento

Proficiéncia em matematica

OLS Kernel NN

ATE 16,326***  16,700%** 16,806%**
(0,105) (0,127) (0,111)

ATT 17,261%%* 17,267***
(0,161) (0,123)

ATC 15,616%** 15,913%%*
(0,164) (0,107)

NATE 20,5867 ** 20,586***
(0,099) (0,108)

Observacoes  850.434

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos microdados do SAEB 2017
Notas: Desvios-padrao robustos a heterocedasticidade entre parénteses,
com bootstrap de 1000 replicagoes. * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001
ATE: efeito médio de tratamento, ATT: efeito médio de tratamento nos tratados
ATC: efeito médio de tratamento nos nio tratados e NATE: diferenga média bruta.

Por outro lado, a Tabela 5 mostra o efeito médio de tratamento nos tratados para
o grupo de reprovados como teste de robustez, visto que os dados apresentados mostra
uma proporc¢ao grande para os alunos que afirmaram que gostam de estudar matematica.
Diante disso, foi feita uma estimagao para o grupo de reprovados para identificar o efeito
do gosto nesse grupo. Assim, de acordo com a Tabela 5 o efeito médio de tratamento nos
tratados corresponde a 13,068. Em comparacao com o ATT de toda & amostra, notamos
uma reducgao de 4, 133 no efeito médio. Isso mostra que mesmo o aluno sendo reprovado, o

gosto por matematica aumenta a proficiéncia.

12° Assume valor 1 se o aluno gosta de estudar Matematica e 0 caso contrario
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Tabela 5 — Estimacao do efeito médio de tratamento dos reprovados

Proficiéncia em matematica

Kernel NN
ATE 12,698*** 12 853%** 12,869%***
(0,197) (0,190)
ATT 13,068%** 12,997%**
(0,230) (0,215)
ATC 12,531%%* 12,678+
(0,228) (0,194)
NATE 13,621 %% 13,621 %**
(0,182) (0,178)

Observagoes  224.189

Fonte: Elaboragio prépria a partir dos microdados do SAEB 2017
Notas: Desvios-padrao robustos a heterocedasticidade entre parénteses,
com bootstrap de 1000 replicagoes. * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001
ATE: efeito médio de tratamento, ATT: efeito médio de tratamento nos tratados
ATC: efeito médio de tratamento nos nao tratados e NATE: diferenga média bruta.

Diferentes estratégias podem ser usadas para identificar a condi¢ao de sobreposicao
entre os grupos. Nesse modelo foi utilizada uma analise visual dos gréaficos com a distribuicao
de densidade do escore de propenssao para os dois grupos e para a amostra dos reprovados,

com a sobreposicao das distribuicoes.

Os resultados referentes as proficiéncias em matematica mostram que, no gréafico
representado pelas Figuras 2 e 3 é possivel observar a diferenga na distribuicdo dos escores
de propensao entre os alunos no grupo de tratato e controle. Antes do pareamento, é
possivel perceber uma alternancia de valores estimados, isto ¢, unidades do grupo de
controle apresentavam valores estimados abaixo numa certa area do grupo de tratamento
e valores superiores em outra regiao tanto pelo pareamento do escore de propensao pelo
algoritmo Kernel como pelo algoritmo do vizinho mais préximo Apds o pareamento
podemos observar a sobreposicao desses escores de propensao dentro da regiao de suporte

comuim.
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Figura 2 — Funcao densidade do escore de propensao
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Figura 3 — Funcao densidade do escore de propensao para os reprovados
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Em termos metodolégicos, os resultados reportados na Tabela 4 partem da hipdtese
de independéncia condicional, cuja presenca de variaveis omitidas na especificagao do
modelo de pareamento pode resultar em um viés na estimacao dos efeitos médios sobre
o grupo tratado. Dessa forma, é feita a andlise de sensibilidade através dos limites de
Rosenbaum, com o objetivo de verificar até que ponto as variaveis nao observaveis podem

ser prejudiciais para os resultados encontrados.

A anélise de sensibilidade foi utilizada nesse estudo para testar a robustez dos
resultados a presenca de viés devido a uma covariavel omitida. De acordo com Cechin et
al. (2015), a anélise de sensibilidade proposta por Rosenbaum nao exclui a possibilidade
de fatores nao observaveis existirem, quando o viés de selecao deve estar presente para
que seja possivel aceitar a hipdtese nula de auséncia de efeito de tratamento. A Tabela 6
apresenta os resultados da andlise de sensibilidade de Rosenbaum sobre o desempenho em
Matematica, mostrando o nivel critico do I' igual a 2. Isso significa que se a presenca de
variaveis nao observadas levarem a uma diferenca na odds ratio de receber tratamento
entre os alunos dos grupos de tratamento e controle por um fator de 2 pode-se questionar

o efeito de gostar de estudar matematica sobre a proficiéncia.

Tabela 6 — Limites de Rosenbaum a anélise de sensibilidade de tendéncias ocultas devido
a variaveis omitidas

Gamma sig+ sig- t-hat+ t-hat- CI+ CI-
1 0 0 17492 17,492 17,334 17,651

1,25 0 0 11,648 23,338 11,489 23,497
1,5 0 0 6895 28093 6,735 28253
1,75 0 0 2906 32,085 2,744 32,247
2 1 0 -0521 35515 -0,684 35,679
2,25 1 0 -3516 38514 -3,682 38,681
2,5 1 0 6,172 41,174 -6,340 41,342
2,75 1 0 -8553 43,558 -8,723 43,729
3 1 0 -10,707 45,716 -10,879 45,889

Fonte: Elaboracgao prépria a partir dos microdados do SAEB 2017

De outro modo, dizemos que os resultados do teste de analise de sensibilidade de
Rosenbaum indicam auséncia de viés em possiveis caracteristicas nao observaveis para
um grau de liberdade de até 2, o que implica, portanto, que o pareamento é robusto.
Assim, com base nesse estudo, verifica-se que existe uma associa¢ao entre gostar de estudar

Matematica e o desempenho do aluno do 9° ano que realizou a Prova Brasil 2017.
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2.4.2 Analise de Robustez: Método de Lewbel

Os resultados apresentados na Tabela 7 mostram um impacto positivo do aluno
gostar de estudar mateméatica no desempenho. Esta subsecao comeca pela apresentagao dos
resultados do efeito de tratamento médio estimado por Generalized Method of Moments
(GMM) a partir do Método de Lewbel.

Especificamente, a causa reversa pode ser um problema, pois é provavel que os
alunos que afirmaram que gostam de estudar matematica nao alcance bons resultados e o
desempenho também possa impactar no gosto por matematica. Assim, embora esperemos
que o gosto por matemadatica influencie o desempenho, é provavel que o desempenho
também possa influenciar o gosto por matematica. Além disso, existem fatores nao
observados que podem influenciar o desempenho, que também sao responsaveis pelo gosto
de estudar matematica, causando também endogeneidade. Sem controlar a endogeneidade,

as estimativas relatadas sao susceptiveis de ser estatisticamente tendenciosas e enganosas.

Consequentemente, adotamos a abordagem de Lewbel (2012) de minimos quadrados
de dois estégios (2SLS) para lidar com a endogeneidade e para garantir que nossos resultados
sejam robustos para problemas de endogeneidade. O uso da abordagem Lewbel 2SLS em
vez da abordagem 2SLS tradicional se deve a indisponibilidade de instrumentos externos
que se enquadram na restricao de exclusao em nosso conjunto de dados. A abordagem

Lewbel 2SLS ¢é eficaz em tais casos e tem sido amplamente utilizada na literatura.

As estimativas corroboram os resultados anteriores de um efeito positivo de gostar
de estudar Matematica sobre o desempenho. No entanto, o método de Lewbel evidencia
uma possivel superestimagao do efeito médio quando nao considerados os instrumentos
para a variavel de tratamento “Gosta de estudar Matematica”. Tal fato pode ser visto pela
redugao dessa varidvel, que passa de 17,267 (efeito de tratamento médio no tratado) para
9,822 (efeito médio de tratamento no tratado pelo método de Lewbel). Esse resultado
foi superestimado em virtude da falta de instrumentos adequados que expliquem o fato
do aluno gostar de estudar mateméatica. Sendo assim, o modelo estimado pelo escore de

propensao € mais valido.

A Tabela 7 apresenta o teste de subidentificacdo do modelo, o qual se rejeita a
hipétese nula indicando que o modelo ¢é identificado. Por outro lado, o teste de Cragg-
Donald rejeita a hipdtese nula de instrumentos fracos, sugerindo que os instrumentos

internos gerados sdo relevantes para o tratamento®®

13 Os resultados do teste podem ser solicitados junto aos autores.
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Tabela 7 — ATT estimado - Método Lewbel (2012)

Variavel dependente: Proficiéncia em Matematica

Total
ATTensar 9,8

(0,437)
Observagoes 850434
Teste de Kleibergen-Paap LM 43,17%%%

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos microdados do SAEB 2017
Notas: Desvios-padrao robustos a heterocedasticidade entre parénteses,
com bootstrap de 1000 replicagoes. * p < 0.05, ** p < 0.01, *** p < 0.001

2.5 Consideracoes Finais

Este estudo teve como objetivo investigar a relacao entre gostar de estudar mate-
matica e o desempenho obtido na prova de matematica. O estudo foi realizado, utilizando
os dados da Prova Brasil do ano de 2017, com alunos matriculados no 9° ano do ensino
fundamental das escolas publicas brasileiras. Para essa pesquisa o método utilizado foi
o Propensity Score Matching (Escore de Propensao) utilizando o algoritmo Kernel e do

vizinho mais proximo, bem como o método de Lewbel.

Como podemos observar, o efeito de gostar de estudar matemética sobre o desem-
penho em matematica, controlado por varidveis do aluno, da escola e do professor, teve
um diferencial positivo esperado tanto pelo pareamento por kernel quanto pelo método
do vizinho mais préximo. No primeiro método o ATT alcancado foi de aproximadamente
16,701 pontos, enquanto no segundo esse diferencial foi de aproximadamente 16,783
pontos. Por outro lado, sabendo que a variavel “Gosta de estudar Matematica” é endogena,
aplicou-se a metodologia de Lewbel como andlise de robustez e o efeito esperado dessa

variavel sobre o desempenho foi positivo e estatisticamente significativo.

Em vista disso, notamos que gostar de estudar matematica pode trazer beneficios
para o aluno como desenvolver o raciocinio logico e aplica-lo em diferentes situac¢oes do
cotidiano. Outro beneficio esta relacionado ao ganho de conhecimentos mateméaticos prin-
cipalmente no aprimoramento de calculo, util para quem deseja ingressar em determinadas
profissoes que exigem do profissional dominio na area de matematica. Como exemplo
podemos destacar algumas profissoes como: engenharias, informatica, estatistica, medicina

e etc.

Com base na suposicao de independéncia condicional, o pareamento tornou-se
uma abordagem popular para estimar os efeitos médios do tratamento. Assim, verificar a
sensibilidade dos resultados estimados com relacao a desvios dessa premissa de identificagao

tem se tornado um tépico cada vez mais importante na literatura de avaliagao de impacto.
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Isto é, se houver variaveis nao observadas que afetam a atribuicao ao tratamento e a variavel
de resultado simultaneamente, um viés oculto pode surgir para o qual os estimadores de
pareamento pelo escore de propensao nao sao robustos. Sendo assim, os resultados do
teste de analise de sensibilidade de Rosenbaum indicam auséncia de viés em possiveis
caracteristicas nao observaveis para um grau de liberdade de até 1,5, o que implica,

portanto, que o pareamento é robusto.

Diante disso, podemos perceber a importancia de implantar politicas ptblicas que
incentivem o aluno a criar uma cultura voltada a preferéncia ao estudo. Como por exemplo,
gostar de estudar matematica aumenta a proficéncia média e desenvolve habilidades para
novos horizontes do conhecimento. Ja existe um consenso entre os pesquisadores sobre a
idéia de que quando os alunos demonstram uma competéncia percebida ajustada as suas
caracteristicas pessoais e sociais estarao também melhor adaptadas, independentemente

do nivel de realizacao ou da capacidade individual.

Por fim, esse estudo diferente de outros, explica o quanto uma variavel afetiva
impacta o desempenho em matematica ou em outras disciplinas. Com isso, sabendo que
o desempenho escolar é o produto de uma funcao de producgao educacional e que essa
fungao é de varias variaveis, fica cada vez mais evidente a importancia de testar um insumo

diferente dos ja utilizados na economia da educacao.
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3 O EFEITO DE COMPUTADORES COM
INTERNET NAS ESCOLAS NA PROFICI-
ENCIA DOS ESTUDANTES: UMA ANA-
LISE MULTINIVEL

3.1 Introducao

O uso do computador e da internet é considerado cada vez mais importante nas
sociedades modernas. De acordo com Lindbeck e Snower (2000) os computadores e a
internet introduziram mudancas significantes nos processos de trabalho e na organizacao
das estruturas corporativas nos tltimos anos. Para Bulman e Fairlie (2016) o uso de
tecnologia é onipresente no sistema educacional da maioria dos paises desenvolvidos. Por
exemplo, essencialmente todas as salas de aula de instrugdo nas escolas publicas dos EUA

tém computadores com acesso a Internet (Departamento de Educagao dos EUA, 2012).

No Brasil os dados do Censo Escolar 2020, divulgados pelo Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (Inep), mostram a situagao das escolas
da educacao basica brasileira no que diz respeito a disponibilidade de equipamentos de
tecnologia da informagao e comunicacdo. Assim, esse estudo tem relevancia particular por
mostrar a importancia do uso de computadores com internet nas escolas no desempenho dos
alunos, em contexto anterior a pandemia de COVID-19. Com a necessidade de implantar
politicas publicas educacionais baseadas em tecnologia para diminuir os impactos negativos
nos processos de ensino e aprendizagem, o uso de computadores e da internet passaram a
ser mais visto na literatura da economia da educacao. Os dados do SAEB 2019 e do Censo
2019 mostra que, no 92 ano do ensino fundamental , 50, 3% das escolas publicas brasileiras
possui internet com computador. Ja na rede municipal, esse percentual passa a ser de
aproximadamente 36% quando comparado com as escolas que dispoem de computadores

com internet para acesso aos alunos.

O acesso a computadores nas escolas pode melhorar os resultados dos alunos
de varias maneiras. O software de computador tem o potencial de fornecer instrugoes
individualizadas, o que normalmente ¢ dificil de obter em instrucao em grupo Koedinger et
al. (1997). Da mesma forma, o contetido da instrugao pode ser individualizado de acordo
com os pontos fortes e fracos do aluno. Como os alunos podem usar programas de ensino
sem a supervisao direta de um professor, as TICs e a instrugao auxiliada por computador

prometem aumentar a quantidade geral de instrugao que os alunos recebem , enquanto
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permitem que os pais e professores monitorem o progresso dos alunos (CUBAN, 1993;
ROUSE; KRUEGER, 2004; BARROW; MARKMAN; ROUSE, 2009).

Para Bulman e Fairlie (2016) o uso do computador nas escolas pode beneficiar
os alunos de duas maneiras: por meio da aquisicao de conhecimentos de informatica
uteis para o mercado de trabalho; e por meio da aquisi¢ao de habilidades bésicas, como
matematica, leitura e escrita. Assim, a literatura econdémica fornece diferentes justificativas

para enfocar a eficacia dos computadores como uma ferramenta pedagdgica para a aquisicao

de habilidades bésicas.

Além do mais a Internet representa um recurso potencialmente valioso para descobrir
informacoes sobre uma ampla gama de tépicos educacionais para reduzir os custos de
coordenagao de projetos em grupo. Para Cuban (1993) computadores, internet, software
e outras tecnologias, devido a sua natureza interativa, podem envolver os alunos em um

ambiente de aprendizagem diferente dos métodos tradicionais.

Por outro lado, na busca de melhoria da qualidade do sistema educacional, aliada
a um melhor desempenho dos alunos em exames de proficiéncia padronizados, o governo
federal criou politicas publicas para integrar a informética ao processo de aprendizagem.
De acordo com Linden, Banerjee e Duflo (2003) o aumento do acesso dos alunos as
tecnologias de informagao e comunicacao (TICs), como o computador e acesso a internet,
compensariam outros fatores problematicos — a exemplo do baixo preparo dos professores

—, tornando a escola mais atrativa.

Diante disso, de acordo com Hanushek (1979) medir o desempenho educacional
e compreender seus determinantes sdo importantes para a formulacao de politicas com
respeito a questoes diversas, como responsabilidade do professor, sistemas de financiamento
educacional e integracao escolar. Um dos problemas que o pesquisador encontra para
mensurar o efeito do desempenho escolar sobre as variaveis relacionadas as caracteristicas
dos alunos, escolas e turmas é que a estrutura de certos dados estao inseridos em uma
estrutura de clusters. Um tipo de modelagem econométrica utilizada na economia para se

trabalhar com dados dispostos em clusters sao os modelos lineares multiniveis.

De acordo com Snijders e Bosker (2011) a andlise multinivel é uma metodologia de
analise de dados com padroes complexos de variabilidade, com foco em fontes aninhadas
de tal variabilidade por exemplo alunos em turmas, turmas em escolas, funcionarios
em empresas, etc. Na andlise de tais dados, geralmente é esclarecedor levar em conta o
fato de que cada nivel de aninhamento estd associado a uma variabilidade que tem uma
interpretacao distinta. Ha variabilidade, por exemplo, entre alunos, mas também entre
classes, e pode-se tirar conclusoes incorretas se nenhuma distingao for feita entre essas
diferentes fontes de variabilidade. A analise multinivel é uma abordagem para a analise de
tais dados, incluindo as técnicas estatisticas, bem como a metodologia para seu uso. Assim,

considerando que os dados do SAEB 2019 segue essa estrutura percebe-se a importancia
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do uso dessa metodologia.

A Organizagao para a Cooperacao e Desenvolvimento Econémico (OCDE) divulgou
em seu relatorio referente ao Programa Internacional de Avaliacao de Alunos (PISA) de
2018 que o Brasil oferece em média, apenas um computador para cada quatro estudantes
nas instituicoes de ensino. Esse dado ¢é bastante preocupante, quando se compara o Brasil

com paises em que a educacao € de suma importancia para o desenvolvimento economico.

A presenca de computadores com internet seja na escola ou no domicilio, pode
apresentar um efeito positivo no desempenho escolar do aluno, porém isso depende de
varios fatores associados as caracteristicas dos alunos. Por exemplo, Young (2006) examinou
a condicao de uso da Internet e do capital social, bem como seus efeitos no desempenho
académico de adolescentes de 361 alunos do ensino médio e constataram que a Internet

expande seu alcance para a vida escolar dos adolescentes.

Por outro lado, Spiezia (2011) avaliou se o uso das TIC (Tecnologia da informacao
e comunicagao) tinha um impacto no desempenho dos alunos usando dados do (PISA)
2006. Depois de controlar as caracteristicas observaveis dos alunos e a auto-selecao, foi
encontrado um efeito positivo e significativo da frequéncia de uso do computador nas
pontuagoes de ciéncias. Na maioria dos paises, entretanto, esse efeito parece maior quando
o computador é usado em casa em vez de ser na escola. Esse achado questiona a eficacia
das politicas educacionais voltadas para o incentivo ao uso do computador na escola como

ferramenta de aprendizagem.

Ja Wenglinsky (1998) e Angrist e Lavy (2002) relatam efeitos negativos do uso
do computador nas escolas em algumas medidas de desempenho dos alunos. O estudo
quase experimental de Angrist e Lavy (2002) descobriram que a introdugao da instrugao
auxiliada por computador nas escolas israelenses exerceu um efeito negativo estatisti-
camente significativo no desempenho em matemadtica dos alunos da quarta série e um
efeito negativo, mas estatisticamente insignificante no desempenho dos alunos em outras

disciplinas e séries superiores.

Lai et al. (2015) em um artigo usaram um experimento de campo randomizado
para explorar os efeitos da aprendizagem assistida por computador (CAL) nos resultados
académicos e nao académicos dos alunos em escolas de migrantes em Pequim. Os resultados
mostraram que um programa corretivo de (CAL) realizado fora do horario escolar regular
melhora as notas de matematica padronizadas do aluno em 0, 15 desvios-padrao e a maior
parte do efeito do programa ocorreu dentro de 2 meses apds o inicio do programa. Os
alunos com pais mais instruidos se beneficiaram mais com o programa. Além disso, o

(CAL) também aumentou significativamente o interesse dos alunos em aprender.

De acordo com Bulman e Fairlie (2016) nos EUA, 3,9 bilhoes de dolares é gasto

em tecnologia por escolas, familias e legisladores na esperanca de melhorar os resultados
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educacionais. Esses autores explora a literatura tedrica e empirica sobre os impactos
da tecnologia nos resultados educacionais. A literatura concentra-se em dois contextos
primarios nos quais a tecnologia pode ser usada para fins educacionais: (i) uso em sala
de aula nas escolas e (ii) uso doméstico pelos alunos. Teoricamente, o investimento
em tecnologia da informagao e comunicacao (TIC) e o uso de instrucao auxiliada por
computador (CAI) pelas escolas e o uso de computadores em casa tém implicagoes
ambiguas para o desempenho educacional: despesas dedicadas a tecnologia necessariamente
compensam as entradas que podem ser mais ou menos eficientes e o tempo alocado para
o uso da tecnologia pode substituir o ensino tradicional em sala de aula e as atividades

educacionais em casa.

No entanto, muitas das evidéncias na literatura escolar sao baseadas em intervengoes
que fornecem financiamento suplementar para tecnologia ou tempo de aula adicional e,
portanto, favorecem a descoberta de efeitos positivos. Por outro lado, estudos de (TIC) e
(CAI) em escolas produzem evidéncias mistas com um padrao de resultados nulos. Excecoes
notaveis a esse padrao ocorrem em estudos de paises em desenvolvimento e intervengoes

(CAI) que visam matemadtica em vez de linguagem.

Tendo em vista que a internet ¢ um servico muito 1til no cotidiano das pessoas e
tem relagdo importante no sistema educacional, esse estudo justifica-se devido aos dados
apresentados no SAEB 2019, onde 45, 9% das escolas publicas brasileiras possuem compu-
tadores com internet para uso dos alunos gerando uma preocupacao para os formuladores
de politicas publicas, no sentido da importancia do avango tecnoldgico como recurso

pedagdégico para os alunos.

Os problemas relacionados para o tema apresentado nesse estudo vao desde a
caréncia desse recurso ausente em muitas escolas pulblicas brasileiras, o tema pouco
explorado na economia da educacao até as informagoes importantes nao presentes no
banco de dados.Dessa forma, tendo em vista a importancia de se considerar os efeitos
do computador com internet nas escolas sobre o desempenho dos alunos, constatada por
varios estudos empiricos, o objetivo do presente artigo é verificar como a presenca do
computador com internet nas escolas afeta o desempenho em matematica dos alunos do 9°
ano das escolas publicas de Ensino Fundamental. Sendo assim, parte-se da hipdtese de que
o efeito do computador com internet nas escolas aumenta o desempenho em matematica .
A estratégia empirica consiste em uma andlise multinivel com trés niveis, sendo o nivel 1

referente aos alunos, o nivel 2 associado as escolas e o nivel 3 referente as turmas.

Esse capitulo possui quatro se¢oes incluindo esta introdugao. Na segunda secao
tem-se os aspectos metodologicos. Na terceira secao tem-se os resultados das estimagoes .

Finalmente, na quarta se¢ao apresentam-se as consideragoes finais.
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3.2 Aspectos metodolégicos

3.2.1 Dados

Para a realizacdo desta pesquisa utilizou-se os microdados da Prova Brasil de
(2019), disponiveis no portal do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais
Anisio Teixeira (INEP). A Prova Brasil é uma das trés modalidades que compoe o SAEB,
implementado pelo Governo Federal em 1990. Juntamente com a Prova Brasil, fazem parte
do SAEB a Avaliagao Nacional da Educagao Bésica (ANEB) e a Avaliagdo Nacional da
Alfabetizagdo (ANA). Além do mais, utilizou-se os microdados do Censo Escolar 2019
com o intuito de coletar informagoes da escola que nao constam no banco de dados do
saeb 2019.

Na edigao do SAEB 2019 foram extintas as nomenclaturas ANA, Aneb e Anresc e
todas as avaliagoes externas passaram a ser identificadas como SAEB. Esse novo SAEB
inclui, pela primeira vez, a avaliagdo das institui¢coes que oferecem Educacgao Infantil, em
carater de estudo piloto, e a avaliagao dos estudantes do 1° ano do Ensino Fundamental,
além de manter a avaliacdo dos estudantes do 5° e 9° anos do Ensino Fundamental e 3% e
4% séries do Ensino Médio. Outra novidade ¢ a aplicagao de testes de Ciéncias da Natureza

e Ciéncias Humanas aos estudantes do 9° ano do Ensino Fundamental.

No total,os microdados da Prova Brasil (2019) referente as observagoes dos alunos
do 9° ano do ensino fundamental e do Censo 2019 contém informacgoes sobre 1.648.468
estudantes brasileiros. Ap6s a jun¢ao do banco de dados do SAEB e do Censo escolar
e a exclusdo de missing (dados faltantes), a base final dispds de 622.047 observagoes
distribuidas em 24.837 escolas e 47.162 turmas.

Especificado o modelo adotado neste ensaio, faremos agora uma breve descri¢ao dos
dados antes de prosseguirmos para a apresentacao dos resultados. A variavel dependente
ou variavel resposta obtida do questionario é a proficiéncia em matematica que varia de 0
a 500.

Como o desempenho escolar pode ser afetado por caracteristicas dos alunos, da
escola e da turma, faz-se necessario controlar por essas caracteristicas. Sendo assim, optou-
se por reportar no Quadro 2 a descricao das variaveis utilizadas, salientando que a escolha
por controlar por determinadas caracteristicas é feita a partir da literatura acerca dos
determinantes do desempenho escolar (HANUSHEK, 1970; BROOMHALL; JOHNSON;
1994; KROHN; O’CONNOR, 2005; ALHAJRAF; ALASFOUR, 2014; EGALITE, 2016;
HANUSHEK; WOESSMANN, 2017; DICKE et al., 2018; GALVEZ-NIETO et al., 2020;
BOBBA; FRISANCHO, 2020; TORRES et al., 2020).

As variaveis referentes a Raca, Incentivo, Reprovado, Rede Wi fi e escolaridade da

mae sao utilizadas como controles para o nivel do aluno nos modelos multiniveis. Com
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relacdo as variaveis dos demais grupos, alusivas as condig¢oes das escolas e caracteristicas
dos professores e diretores, estas tém como objetivo medir os efeitos da escola, da turma,
do background dos professores e diretores sobre o desempenho dos estudantes.

1 que significa computador com

A variavel explicativa “Computador(internet)
internet na escola para uso do aluno assume valor 1 caso a escola tenha computador com
acesso a internet e 0 caso contrario. Essa variavel foi obtida por meio de uma interacao
entre as variaveis binarias “Computador” e “Internet” presentes no banco de dados do

Censo 2019 e tem a finalidade de captar o efeito sobre a proficiéncia em matematica.

Quadro 2 — Descricao e metodologia das varidveis utilizadas nas analises multiniveis

Variaveis Descricao das Variaveis
Proficiéncia do aluno em Matemaética transformada na
Nota escala unica do SAEB, com média=250 e desvio=50 (do
SAEB/97).
Computador(internet) 1 se a escola possui computador com internet para uso
P do aluno e 0 caso contrario
Raca 1 se a raca do aluno for branca e 0 caso contrario.
Incentivo 1 se os pais incentivam o aluno a estudar sempre ou
quase sempre e 0 caso contrario.
Reprovado 1 se o aluno foi reprovado e 0 caso contrario.
. 1 se existe rede wi fi no domicilio do aluno e 0 caso
Rede(Wi fi) contrario.
Escolaridade(mael) (ljosri?éfilge possui Ensino Fundamental completo e 0 caso
Escolaridade(maell) Er;;j mae possui Ensino Médio completo e 0 caso con-
Escolaridade(maelll) 1 se a mae possui Ensino Superior e 0 caso contrario.
Municipal 1 se a escola ¢é da rede municipal e 0 se ¢ da rede estadual.
Biblioteca 1 se na escola existe biblioteca e 0 caso contrario
Sala(leitura) 1 se na escola existe sala de leitura e 0 caso contrario
Internet*Municipal 1 se a escola municipal possui internet e 0 caso contrario
Projeto(CT) 1 se a escola possui projeto de ciéncia e tecnologia e 0
] caso contrario
. 1 se a escola possui projeto mundo do trabalho e 0 caso
Projeto(MT) contrario
Experiéncia(diretor) (t;rrglzg) de experiéncia como diretor variando de 0 a 35
1 se o professor leciona apenas nessa escola e 0 caso
DE(professor) contririo
Especializacao 1 se o professor fez especializacao e 0 caso contrario.

Fonte: Elaboracao prépria a partir dos microdados da Prova Brasil (2019) e do Censo (2019).

O computador com acesso a internet quando usado para fins educacionais é uma

ferramenta poderosa para o desenvolvimento do ensino de matemaética. O uso adequado da

L Computadores com internet para uso do aluno no laboratério de informética da escola
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Internet como tecnologias de informacao e comunicagao pode fornecer muitas oportunidades,
incluindo a melhoria das realizagbes académicas Guan e Subrahmanyam (2009); Erdogdu
e Erdogdu (2015). As redes da Internet nos permitem interagir com uma ampla gama de
pessoas em todo o mundo. Além disso, programas de aprendizagem baseados na Internet,

sistemas de educagao médica e intervengoes de saude, como terapia cognitiva, tornaram-se
generalizados, gerando resultados positivos (WIMBLE, 2016; SINCLAIR et al., 2016).

A Internet representa o maior acervo de conhecimento humano e tem permitido
que muitas comunidades no mundo gerenciem a comunicacao e resolvam problemas com
mais rapidez. Por outro lado, a internet possibilita que alunos, professores e profissionais
da educacgao se comuniquem, criem contetdo, servicos, aplicativos e inovagoes para seus
empreendimentos basicos. Com o acesso a Internet, um amplo leque de ideias, recursos
de ensino e aprendizagem, técnicas e inovacoes passam a ser amplamente compartilhados.
Almasi, Machumu e Zhu (2017) exploraram o uso da Internet entre alunos do ensino médio
e seus efeitos na aprendizagem utilizando modelos mistos®. Os resultados revelaram que o

uso da Internet para fins educacionais apresentaram um efeito positivo.

Em relacdo as principais caracteristicas dos alunos presentes no banco de dados
do SAEB 2019 e do Censo 2019 tem-se que 29, 50% dos alunos declararam ser brancos,
84,03% afirmaram que sao incentivados pelos pais a estudarem. Por outro lado, 75,6%
possui rede Wi Fi em seu domicilio o que mostra uma proximidade da tecnologia nas
residéncias dos alunos. Além do mais 23,8% do alunado foi reprovado uma ou duas vezes.
Em relacao a escolaridade dos pais observou-se que 13, 3% dos alunos afirmaram que a mae
possui ensino fundamental completo, 27,4% ensino médio completo e 12% responderam

que a mae possui ensino superior completo.

Quanto as caracteristicas relacionadas as escolas, percebe-se que 51% delas sao
municipais sendo que 16, 6% possuem internet. Além do mais das escolas publicas analisadas,
57% possui biblioteca, 39% possui sala de leitura e 45, 9% possui computador com acesso a
internet para uso do aluno. Ainda na amostra utilizada nesse artigo podemos perceber que
39% das escolas publicas ofertam projeto de ciéncias e tecnologia e 39, 7% ofertam projetos
voltados para o mercado de trabalho. Em relagdo ao diretor foi usada uma variavel discreta
assumindo valores inteiros de 0 a 35 para representar a experiéncia do diretor em anos.
Com respeito a qualificacdo do professor, podemos observar que 24% dos professores tem
especializagdo. Isto significa que o complementar (76%) esta distribuido do seguinte modo:
5,47% possui mestrado, 2,02% doutorado e 68,51% nao possui pds-graduacao . Neste
ensaio, optou-se por nao incluir as dummies relativas a qualificacdo do professor referente
ao mestrado e doutorado pelo motivo da amostra desses grupos ser muita pequena em

relacdo ao tamanho da amostra em estudo.

2 Qutra denominacio para modelos multiniveis
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De acordo com a Tabela 8 percebe-se que a média referente a experiéncia do diretor
foi de aproximadamente 7 anos. Essa variavel de controle é inportante, pois estudos como
o encontrado em Felicio e Fernandes (2005), Oliveira e Waldhelm (2016) mostram que
diretores com mais anos de experiéncia numa unica escola apresentam efeitos positivos no
desempenho do aluno. Em relacao a variavel dependente “Proficiéncia em Matematica”,
a média global dos alunos corresponde a 262,090. Por outro lado, considerando que a
nota média em Matematica no Saeb 2019 varia no intervalo de 0 e 500, percebe-se que a
proficiéncia minima encontrada foi de 126, 327 e a maxima 397, 487. Como isso, podemos
observar que a média em matematica alcancada pelos alunos foi superior a média nacional
que é de 250 pontos. Por outro lado, a média em matematica dos alunos que estudam
em escolas que possui computador com internet para o uso dos alunos foi de 266, 643,
enquanto a média dos alunos que frequentam escolas que nao tem computador com acesso

a internet para os discentes foi de 257, 473.

Como podemos notar, existe uma diferenca entre as médias desses dois grupos.
Para sabermos se essa diferenca foi estatisticamente significativa, realizou-se um teste
de diferenca de médias, utilizando um nivel de significancia de 5%. Realizado o teste t,
observou-se que a hipétese nula foi rejeitada, isto é, a diferenga observada é estatisticamente

significativa ao nivel de significancia considerado.

Tabela 8 — Estatistica descritiva das variaveis usadas nos modelos

Variavel Média  Desvio padrao Minimo Maximo
Nota 262,090 47,872 126,327 397,487
Computador(internet) 0,459 0,498 0 1
Raca 0,295 0,456 0 1
Incentivo 0,840 0,366 0 1
Reprovado 0,238 0,426 0 1
Rede(Wi Fi) 0,756 0,429 0 1
Escolaridade(mael) 0,133 0,339 0 1
Escolaridade(maell) 0,274 0,446 0 1
Escolaridade(maelll) 0,120 0,325 0 1
Municipal 0,510 0,500 0 1
Biblioteca 0,570 0,495 0 1
Sala(leitura) 0,390 0,488 0 1
Internet*Municipal 0,166 0,372 0 1
Projeto(CT) 0,390 0,489 0 1
Projeto(MT) 0,397 0,489 0 1
Experiéncia(diretor) 6,708 6,161 0 35
DE(professor) 0,550 0,497 0 1
Especializagao 0,240 0,427 0 1

Fonte: Elaboracao prépria a partir do dicionario de varidvies do Saeb (2019) e do Censo (2019.
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3.2.2 Estratégia Empirica

A modelagem multinivel (MLM, também conhecida como modelagem linear hi-
erarquica, HLM) é uma estrutura metodolégica amplamente usada nas ciéncias sociais
para analisar dados com uma estrutura hierarquica, onde unidades inferiores de agregacao
sao “aninhadas” em unidades superiores, incluindo dados longitudinais. Em economia,
entretanto, o MLM é usado muito raramente. Em vez disso, os economistas usam técnicas
econométricas separadas, incluindo erros padrao robustos de cluster e modelos de efeitos

fixos.

Sobre os modelos multiniveis, Oshchepkov e Shirokanova (2020) revisaram a litera-
tura metodoldgica e contrastou as técnicas econométricas tipicamente usadas em economia
com a analise de dados hierarquicos usando MLM. Nessa revisao os autores sugeriram
que as técnicas econdmicas sao geralmente menos convenientes, flexiveis e eficientes em
comparagao com o MLM. A limitacao importante do MLM, no entanto, é sua incapacidade
de lidar com o problema da variavel omitida no nivel mais baixo de dados, enquanto as
técnicas econdémicas padrao podem ser complementadas por métodos quase-experimentais
que mitigam esse problema. E improvével, entretanto, que essa limitacio possa explicar
e justificar o raro uso do MLM na economia. No geral, eles concluiram que o MLM tem
sido ignorado de forma irracional na economia, e aconselham os economistas a aplicar esta

estrutura, fornecendo diretrizes de “quando e como” usar a MLM.

Nesse ensaio, foi utilizado a modelagem multinivel pelo fato de os dados estarem
organizadas em estrutura hierarquica, isto ¢, alunos inseridos em turmas e turmas dentro
das escolas. Nesse ensaio, a estratégia empirica utilizada para a estimacao dos modelos
multiniveis de trés niveis foi baseada em (RAUDENBUSH; BRYK, 2002; GOLDSTEIN,
2011).

3.2.2.1 Modelo Incondicional ou Nulo

O modelo mais simples de trés niveis é totalmente incondicional; isto é, nenhuma
variavel preditora é especificada em nenhum nivel. Esse modelo representa como a variacao

em uma medida de resultado é alocada nos trés niveis diferentes (aluno, turma e escola).

Modelo em nivel do aluno: Modelamos o desempenho em Matematica de cada

aluno em fun¢do da média da turma mais um erro aleatorio:

Yiik = Tojk + €ijk (3.1)

onde:
Yijr € o desempenho do aluno 7 turma j e na escola k;

mojk ¢ 0 desempenho médio da turma j na escola k; e
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eijr € o efeito aleatério associado ao aluno (nivel 1), ou seja, é o desvio do escore do aluno
17k em relacao a proficiéncia média da escola. Esse efeito é assumido como normalmente

distribuido com média zero e varidncia 2.

Os indices 7, j e k indicam alunos, turmas e escolas onde existem
t=1,2,...,n4 alunos na turma j na escola k;
7 =1,2,...,J; turmas na escola k; e
k=1,2,..., K escolas.

Modelo em nivel da turma: Neste nivel, cada média da turma, m;z, ¢ resultado

da variagao aleatoria em torno da média da escola. Assim, obtemos:

Tojk = Book + Tojk (3.2)

onde:

Boor € 0 desempenho médio na escola k;

roj € 0 efeito aleatério associado a turma (nivel 2), ou seja, ¢ o desvio do escore da escola
7k em relacao a proficiéncia média da escola. Esse efeito é suposto como normalmente
distribuido com média zero e varidncia 7, . Dentro de cada escola a variabilidade entre as

escolas é suposta como igual.

Modelo de nivel escolar: O modelo de nivel 3 representa a variabilidade entre
as escolas. Vemos as médias escolares, By, , variando aleatoriamente em torno de uma

grande média:

Book = Yooo + ook (3.3)

onde:

Yooo ¢ a média global;

uoor € o efeito aleatério associado a escola (nivel 3), ou seja, é o desvio do escore da
escola k em relacao a média geral da proficiéncia. Esse efeito é suposto como normalmente

distribuido com média zero e variancia 7.

Substituindo (2.3) e (2.2) em (2.1), obtemos uma tnica equacao para o modelo

incondicional dado por:

Yijk = Yooo + ook + Tojk + €ijk (3.4)

Uma maneira til de interpretar a magnitude relativa dos componentes de variacao,

é calcular os coeficientes de parti¢ao de variagao (VPCs). As estatisticas da VPC mostram
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a proporc¢ao da variacao da resposta que se encontra em cada nivel da hierarquia do modelo

nulo®. A variacio total da resposta para o aluno i é definida como

var(Yx) = var(Yooo + %ook + Tojk + €ijk)
= var(vooo) + var(ugok) + var(roji) + var(e;jx)
= 0+75+7n+0°
= T3+ T+ o?

Assim, a variacdo total é simplesmente a soma dos trés componentes de variagao
separados. Essa variacao total é constante. Observe, no entanto, que isso geralmente nao
serd o caso em modelos mais complexos, como aqueles que incluem coeficientes aleatérios
em que a variacao total sera uma funcao de todas as covariaveis inseridas no modelo com

coeficientes aleatdrios.

A VPC no nivel da escola é calculada como a razao entre a variagao da escola e a

variacao total, isto é,

-
VPC, = —"
T3+ T+ 0
A VPC no nivel da turma é calculada como a razao da variacao da turma para a

variacao total, isto é,

Tr

VPC, = —F——
T3+ T+ 0O

Finalmente, a VPC no nivel do aluno ¢ calculada como a razdo entre a variagdo do

aluno e a variacao total

0.2

VPC, = —————
T8+ Tp + 02

Uma segunda maneira de interpretar a magnitude relativa dos componentes de

varidncia é calcular os coeficientes de correlagao intraclasse (ICCs). As estatisticas do ICC

3 Nos modelos condicionais, as VPCs sao baseadas nas respostas residuais e no nas observadas. Portanto,

as VPCs baseadas em modelos condicionais medem a proporcao da variagao do resultado inexplicada
pelas varidveis preditoras que se encontram em cada nivel da hierarquia do modelo
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medem o grau esperado de similaridade (ou homogeneidade) entre as respostas em um

determinado cluster (por exemplo, escola)?.

De um modo geral, a correlagao entre dois alunos i e ¢ é escrita como

COI'I'(Y i Y. "k’) — COV(Kjk,Y;/j/k/)
Y \/Var(njk)\/var(}/;,j,k,)

onde

cov(Yije, Yiryr) = cov(Yooo + Uook + Tojk + €ijks Yooo + Yook + Tojkr + €irjrr)

= cov(Uook, Uook’) + COV(Tojk, Tojkr) + COV(€ijks €31k )

por outro lado, ja sabemos que:

Var<Yijk) = Var(}/;/j/k/) = Tﬁ + Tr + 0.2

Com isso, a forca da correlacao depende da extensdo em que os alunos i e 7/
pertencem as mesmas unidades de nivel superior. Os alunos que compartilham as mesmas
escolas, por exemplo, serao mais parecidos e, portanto, mais correlacionados do que os
alunos que frequentam escolas diferentes. Quanto maiores as diferencas entre as escolas,
mais alunos semelhantes aparecerao dentro de suas escolas.A Tabela 7?7 apresenta as
covariancias e correlacoes implicitas no modelo para os quatro pares de alunos distinguidos

pelo modelo.

A Tabela 9 mostra que as covaridncias e correlagoes sdo fungoes dos trés compo-
nentes de variancia. Os componentes de variancia sdao, por definicdo, zero ou positivo e,
portanto, as covariancias também serdo zero ou positivas, enquanto as correlagoes estarao
no intervalo de zero a um.
O par 1 fornece a correlagao entre um aluno e ele mesmo. Essa correlagao é igual a um.
O par 2 fornece a correlagao entre dois alunos que frequentam a mesma turma (e, portanto,
a mesma escola). Essa correlacao é chamada de ICC da turma.
O par 3 fornece a correlagao entre dois estudantes que sdo ensinados em diferentes turmas,
mas que frequentam a mesma escola. Essa correlacao é chamada de ICC da escola. Observe

que o ICC da escola coincide com o VPC da escola. No entanto, essa equivaléncia nao sera

4 Nos modelos condicionais, os ICCs sdo baseados nas respostas residuais, e nio nas observadas. Os

ICCs nos modelos condicionais, portanto, medem a similaridade nos resultados ajustados para as
varidveis preditoras; isto é, a semelhanca em resultados inexplicaveis. Os ICCs baseados em modelos
condicionais sao algumas vezes chamadas de ICCs ajustados
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Tabela 9 — Modelo de covariancias e correlagoes implicitas para os quatro diferentes pares
possiveis de alunos

Par Alunos Turmas Escolas Covaridncia Correlacao

1 i=1 j=17 k=K 15+ 7, +0? 1
. . . . T3+ Tr
2 ! =7 k=F - _—
A =i AT
. . . . T8
3 ! ! k=F _—
L 7 Ts PRI
4 iAP A kAR 0 0

Fonte: Elaboracao prépria

valida em modelos mais complexos, como aqueles que incluem coeficientes aleatérios.
O par 4 fornece a correlagio entre dois alunos que frequentam escolas diferentes (e, portanto,
diferentes turmas). Esses dois estudantes ndo compartilham fontes comuns de influéncia e,

portanto, sao considerados independentes; eles tém uma correlagdo esperada igual a zero.

3.2.2.2 Modelo Condicional

O modelo totalmente incondicional, equagoes (3.1), (3.2) e (3.3) , permitem estimar
a variabilidade associada aos trés niveis - alunos, turmas e escolas. Presumivelmente, parte
da variabilidade em cada nivel pode ser explicada pelas variaveis medidas em cada nivel.
Ou seja, as caracteristicas do histérico do aluno, da turma e da escola podem ser usadas
como preditoras. Além disso, algumas das relagoes nos niveis de classe e escola podem
variar aleatoriamente entre essas unidades. Da mesma forma, os coeficientes de regressao
podem variar aleatoriamente no nivel da escola. Os interceptos escolares normalmente

seriam aleatorios; as inclinagoes de regressao também podem diferir entre as escolas.

Modelo geral de nivel 1. Em cada turma, modelamos o desempenho do aluno

em funcao dos preditores no nivel do aluno, além de um erro aleatério no nivel do aluno:
Yiji = Toji + Tijkuijr + Tojkijk + - + Tpjklpiji + €ijk (3.5)

onde,

Yijr € o desempenho do aluno 7 na turma j e na escola £;

mojx € a média do desempenho da turma j da escola k;

apijr SA0 as p = 1, 2, ..., P caracteristicas que predizem o desempenho do aluno;

Tpik Sa0 os coeficientes correspondentes as caracteristicas do aluno e indicam a direcao e a
forca da associacao entre cada caracteristica, a,, e os resultados da turma jk;

eiji € o efeito aleatdrio associado ao aluno e representa o desvio do escore do aluno 77k em
relacdo ao escore predito no modelo do nivel do aluno. Os efeitos residuais sao supostos

normalmente distribuidos com média zero e variancia o2.
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Modelo geral de nivel 2: cada coeficiente de regressao do modelo do nivel do
aluno (incluindo o intercepto) pode ser visto como um efeito fixo, ou seja, sem variacao
aleatéria. Essas possibilidades conduzem a formulacao do modelo para variacdo entre as

turmas dentro das escolas. Para cada efeito da escola, mp;i,

Qp
ik = Book + Y BpakXgjk + Tpjk (3.6)

g=1
onde,
Boox € o intercepto para a escola k do efeito 7y, no modelo das turmas;
Xk € a caracteristica da turma utilizada como preditora do efeito da tuma m,;; (observe
que cada 7, tem um tnico conjunto de preditores do segundo nivel X iz, ¢ =1,2,...,0Q,);
Bpgi € 0 coeficiente correspondente que representa a direcao e a forca da associacao entre
as caracteristicas da turma Xgji e mp;i ;
rpik € um efeito aleatério de nivel 2 que representa o desvio do coeficiente de nivel 1 da

turma jk's, mp;i, de seu valor previsto com base no modelo no nivel da turma.

Observe que existem P 4 1 equacoes no modelo de nivel 2 uma para cada um
dos coeficientes de nivel 1. Presume-se que os efeitos aleatorios nessas equagoes estejam
correlacionados. Formalmente, assumimos que o conjunto de rp;; ¢ multivariado normal-
mente distribuido, cada um com uma média 0, alguma variagao 7,, e alguma covariancia
entre os elementos 7, € 7y de T,y. Coletamos essas variancias e covariancias em uma
matriz chamada T}, , cuja dimensionalidade depende do nimero de coeficientes de nivel 1
especificados como aleatérios. Por exemplo, se um efeito da turma, m,;;, for especificado
como fixo, nenhum preditor de nivel 2 seria incluido na Equacao (3.6) para esse efeito e
o 1k correspondente seria definido como zero. Se o 7 for especificado como variacao

aleatoria, as varidveis X aparecerao, mas o mp;; ainda seréd zero.

Modelo geral de nivel 3: Um processo de modelagem semelhante é replicado
no nivel da escola. Cada "resultado"de nivel 3 (ou seja, cada coeficiente de f3,, ) pode ser

previsto por alguma caracteristica no nivel da escola. Isto ¢é

Spq
Bpak = Ypqo + Z Vpas Wsk + Upgk (3.7)
s=1

onde,

Ypqo € 0 termo do intercepto do modelo no nivel da escola para Bp;

Wy € a caracteristica da escola utilizada para predizer o efeito da escola, S, (observe que
cada f3,, tem um unico conjunto de preditores do terceiro nivel Wy, , s = 1,2,...,5,,);
Ypgs € O coeficiente correspondente ao terceiro nivel que representa a diregao e a forca de
associacao entre a caracteristica da microrregiao Wi e Bpgr;

Upgr € um efeito aleatério de nivel 3 que representa o desvio do coeficiente da escola &,
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Bpqk, €m relacao ao seu valor previsto com base no modelo de nivel da escola. Observe que
P
para cada escola existem Z(Qp + 1) equagbes no modelo de nivel 3.
p=0

Os residuos dessas equacgoes sao assumidos como multivariados normalmente dis-
tribuidos. Supoe-se que cada um tenha uma média zero, alguma variancia e covariancia
entre todos os pares de elementos. As varidncias e covariancias sao coletadas em uma
matriz, T3. A dimensionalidade de T depende do nimero de coeficientes de nivel 2 que
sao especificados como aleatorios. Como era verdade para os coeficientes m no modelo
de nivel 2, cada um dos coeficientes  (incluindo o intercepto) pode ser visto como fixo,
variando aleatoriamente ou nao no modelo de nivel 3. Se f3,, for especificado como fixo ou
com variacao nao aleatéria, o correspondente wu,,; serd assumido como zero. O modelo
totalmente incondicional, equagoes (3.1), (3.2) e (3.3) , permitem estimar a variabilidade
associada aos trés niveis - alunos, turmas e escolas. Presumivelmente, parte da variabili-
dade em cada nivel pode ser explicada pelas variaveis medidas em cada nivel. Ou seja,
as caracteristicas do histérico do aluno, da turma e da escola podem ser usadas como
preditoras. Além disso, algumas das relagoes nos niveis de classe e escola podem variar
aleatoriamente entre essas unidades. Da mesma forma, os coeficientes de regressao podem
variar aleatoriamente no nivel da escola. Os interceptos escolares normalmente seriam

aleatérios; as inclinagoes de regressao também podem diferir entre as escolas.

3.3 Resultados e discussoes

3.3.1 Modelo Nulo (Modelo 1) e Modelo Ancova (Modelo 2)

Comecamos especificando e ajustando um modelo de componentes de variagao de
trés niveis para a proficiéncia em Matematica dos alunos. Este modelo inclui apenas um
intercepto, efeitos aleatérios da escola, da turma e um termo de erro residual no nivel
do aluno; o modelo nao faz ajustes para varidveis preditoras. O modelo simplesmente
decompoe a variacao total na proficiéncia dos alunos em componentes de variacao separados

da escola, da turma e do aluno. O modelo ¢é escrito como

Notaijk = Tojk + €ijk (38)
Tojk = Book + Tojk (3.9)
Book = Yooo + Uojk (3.10)

Podemos representar esse modelo acima por uma tnica equagao, simplesmente
substituindo (3.10) em (3.9) e em seguida (3.9) em (3.8). Assim, obtemos:

Notajr = Y000 + ook + Tojk + €ijks (3.11)
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onde,

Nota;;, ¢ a proficiéncia em matematica do aluno ¢ da turma j e na escola k;

ugor ¢ o efeito aleatdrio associado a escola (nivel 3), ou seja, é o desvio do escore da escola
k em relagdo a média geral da proficiéncia;

roj € 0 efeito aleatério associado a turma (nivel 2), ou seja, é o desvio do escore da escola
7k em relagao a proficiéncia média da escola;

eijr ¢ o efeito aleatério associado ao aluno (nivel 1), ou seja, é o desvio do escore do
aluno ijk em relacdo a proficiéncia média da escola. E além do mais, ugp; ~ N(0, 73),
Tojk ~ N(0,77) e e ~ N(0,0?). Isso significa que os efeitos da escola, da turma e os erros
residuais no nivel do aluno sdo assumidos de forma independente e normal, distribuidos

com médias zero e variancias constantes.

De acordo com a Tabela 10 a estimativa para o intercepto (efeito fixo) mostra
que a proficiéncia média global dos alunos em Matematica é 259,796 pontos, sendo
estatisticamente significativo ao nivel de significancia de o = 0, 1%. Pode-se verificar que
da variancia total de 2304, 653; 372,169 ¢é devido a variabilidade entre escolas, 115,755 é
devido a variabilidade entre as turmas e 1816, 729 é a variabilidade dentro das turmas.
Para compararmos o modelo nulo com um modelo de nivel tinico, sem efeitos na escola
e sem efeitos na turma foi realizado um teste LR (teste de razao de verossimilhanga). A
estatistica do teste LR obtida foi (x3 = 93120, 40) com um p-valor efetivamente igual
a zero, com isso a hipotese nula de que os interceptos aleatorios sejam iguais a zero foi
rejeitada ao nivel de significAncia de 0, 1%, o que faz com que a estimacao de um modelo

tradicional de regressao linear seja descartada para os dados agrupados desse ensaio.
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Tabela 10 — Resultado da estimacao dos modelos nulo e ancova para a proficiéncia em
Matematica

Variaveis explicativas Modelo 1 Modelo 2
Efeito fixo Estimativa Erro padrao Estimativa Erro padrao
Intercepto 259,796%** (0,16) 255,450%F* (0,18)
Raca 5,868%** (0,12)
Reprovado -23,807*** (0,13)
Rede(Wi fi) 4,283%** (0,14)
Escolaridade(mael) 7,465%** (0,17)
Escolaridade(maell) 11,855%** (0,13
Escolaridade(maelll) 14,506%** (0,18)
Efeito aleatério Estimativa Erro padrao Estimativa Erro padrao
var(escola) 372,169 (5,67) 294,685 (4,55)
var(turma) 115,755 (2,41) 73,394 (1,85)
var(Residual) 1816,729 (3,36) 1686,478 (3,12)
Deviance 6484975,7 6432363,3

Fonte: Elaboragio prépria a partir dos microdados do SAEB 2019 e do Censo 2019
Nota: Erro padrio entre parénteses. * p < 0.05, ** p < 0.01 e *** p < 0.001.

Utilizando as férmulas obtidas na subsubsegao (3.2.2.1) para o célculo das estatis-
ticas do VPC (coeficiente de partigdo de variagdo), observa-se que 16, 15% da variagao na
proficiéncia em Matemaética dos alunos do nono ano das escolas puiblicas brasileiras esta
entre as escolas, 5, 02% encontra-se dentro das escolas entre as diferentes turmas, enquanto
os 78,83% restantes estdo dentro das turmas entre os alunos. Portanto, hd uma variacao
substancial dentro das turmas entre os alunos, mas uma variagao relativamente pequena
de uma escola para a seguinte. No entanto, vemos que mais de trés quartos da variacao da

variavel resposta sao atribuiveis aos proprios alunos.

Por outro lado, olhando as estatisticas do ICC (coeficiente de correlagio intraclasse),
vemos que o ICC da escola é de 0, 1615 indicando que aproximadamente 16% da varidncia
total da proficiéncia em Matematica é devido a alteracao entre escolas, representando um
primeiro indicio de existéncia de variabilidade na proficiéncia dos alunos provenientes de
escolas distintas. J4 o ICC da turma é de 0,2117 indicando que aproximadamente 21% da

variancia total da proficiéncia em Matematica é devido a alteragao entre turmas.

Isso mostra que a correlagao entre dois alunos da mesma escola, mas em turmas
diferentes é de 0,1615, enquanto a correlacao entre dois alunos da mesma escola e da
mesma turma é bastante mais alta, com 0,2117. Assim os alunos ensinados na mesma
turma tém, portanto, um desempenho 1,3 vezes maior do que os alunos ensinados na

turma adjacente.

Depois de realizado a estimacao do modelo nulo, foi inserido variaveis de controle
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no nivel do aluno com o intuito de obtermos um segundo modelo que possivelmente possa
ser mais ajustado. Esse modelo é conhecido como ANCOVA e possui a seguinte forma

geral

Notagr = 7000 + Yi00Raca;;;, + y200Reprovado, ;. + y300Rede(wi fi) +

+  ~aooEscolaridade(mael) +7500Escolaridade(méleﬂ)z.jk—|—

ijk
+  YeooEscolaridade(maelll), ;,

onde, Uooj ~ N(O, Tg), rOjk ~ N(O,Tﬂ-) € eijk ~ N(O, 0'2>.

Ainda de acordo com a Tabela 10, o modelo ANCOVA® reduziu a variancia de
segundo e terceiro nivel, conforme esperado, bem como o valor do ICC da escola e da turma.
Como podemos observar os efeitos fixos apresentados no modelo 2 (modelo ANCOVA)
apresentaram sinal esperado e foram estatisticamente significativos, corroborando com a
literatura referente a economia da educacao. Sabendo que a varidvel “Reprovado®” assume
valor 1 caso o aluno tenha sido reprovado e 0 caso contrario, podemos perceber que o
fato do aluno ter sido reprovado diminui sua proficiéncia em —23, 807 pontos. No que se
refere a raga, observou-se que os alunos brancos tém um desempenho superior, em média,
de 5,868 pontos em comparacao aqueles que se declararam nao brancos. Isso pode estar
relacionado a condig¢ao economica, mas, também, a outras caracteristicas da familia do
aluno. Esse resultado ja é conhecido na literatura empirica e, conforme afirma Ferrao et
al. (2001), Soares, Alves e Mari (2002), Couri (2010) , os ndo brancos, além de possuirem
menores niveis de proficiéncia, ainda enfrentam maior atraso escolar e maiores taxas de

repeténcia.

Quanto a escolaridade da mae, nota-se que os efeitos fixos obtidos foram significati-
vos, mostrando que a escolaridade da mae afeta positivamente a nota do aluno conforme a
literatura da economia da educacao. Em comparacao aos alunos com maes que possuem o
ensino superior completo com maes que nao pertencem a essa categoria, o diferencial em
média na proficiéncia em Matematica é aumentada, em 14,506 pontos. De acordo com
Barros et al. (2001), Magnuson (2003), Menezes-Filho (2007a), acredita-se que maes com
maior escolaridade pressionem mais as escolas pela melhoria do ensino ou que isso facilite
o aprendizado pelo melhor background familiar dos alunos. J& para Lobo, Cassuce e Cirino
(2017) a escolaridade dos pais, principalmente a materna, também foi amplamente identifi-
cada como um dos principais fatores do desempenho escolar. Isto porque mulheres mais

educadas tendem a se casarem com homens igualmente mais educados, proporcionando,

Modelo que considera apenas variaveis referentes ao nivel do aluno

6 Maiores detalhes ver o quadro 1
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portanto, um aumento nos rendimentos familiares, que tem efeitos positivos diretos no

investimento em capital humano dos filhos.

E importante ressaltar que a modelagem multinivel usada nesse ensaio segue as
etapas apresentadas em Hox, Moerbeek e Schoot (2010), isto é, estima-se um modelo
vazio (sem varidveis explicativas) e em seguida estima-se o modelo ANOVA (varidveis
explicativas no nivel do aluno) que gera coeficientes mais acurados. O modelo mais ajustado
nessa subsecgao serd comparado com o primeiro modelo apresentado na subseccao (3.3.2).
Entre as medidas existentes para se analisar o grau de ajuste dos modelos multiniveis
optou-se pela estatistica deviance” (=2 Log Likelihood), a qual segue uma distribuigao
quiquadrada com graus de liberdade iguais a diferenca entre os niimeros de parametros
(k) usados na estimacao dos dois modelos que se quer comparar. De acordo com Bickel
(2007) espera-se encontrar valores baixos dessa estatistica para que haja melhor ajuste
da modelagem. Assim, de acordo com a Tabela 10 o melhor modelo ajustado dentre os
listados é o Modelo 2 (Modelo ANOVA, visto que sua estatistica deviance ¢é inferior ao
apresentado pelo Modelo 1 (Modelo Nulo).

3.3.2 Modelos com intercepto aleatério e com variaveis explicativas no nivel

do aluno, da escola e da turma - Modelo 3 e Modelo 4

Nesta subseccio apresentamos a estimagao do (Modelo 3)® e do (Modelo 4)? com
o proposito de encontrarmos o modelo mais robusto, isto é, o que melhor se ajusta aos
dados. Para tanto, foi realizado o teste de razao de verossimilhanga que resultou em 6, 10.
Este valor é obtido pelo quociente da diferenca entre os deviances dos dois modelos e a
diferenca entre o niimero de parametros estimados. Dado que o p — valor encontrado foi
0, 0473, rejeitamos a hipdétese nula e concluimos que o modelo 4 é bem mais ajustado que
o modelo 3. Esses modelos apresentam a seguinte expressao geral:
Modelo 3

Notagr, = 7000 + Y100Raca;;, + y200Reprovado, ;. + y300Rede(wi fi) +

YaooEscolaridade(mael), ;. + yso0Escolaridade(maell),;, +

YeooEscolaridade(maelll), ;, + yrooMunicipal;;, +

ysooBiblioteca; i, + yoooSala(leitura), ., + y1000Computador(internet), ., +

Y1100Projeto(CT)

ik ijk

+ + + +

ik 1 71200Pr0jet0(MT)ijk + vlgooEXperiéncia(diretor)ijk

E uma estatistica que mede a falta de ajuste entre os dados e o modelo
Modelo com intercepto aleatério e varidveis explicativas no nivel do aluno e da escola

9 Modelo com intercepto aleatério e varidveis explicativas no nivel do aluno, da escola e da turma



Capitulo 3. O EFEITO DE COMPUTADORES COM INTERNET NAS ESCOLAS NA
PROFICIENCIA DOS ESTUDANTES: UMA ANALISE MULTINIVEL 47

Modelo 4

Notagr = 7000 + Yi00Raca;;, + y200Reprovado, ;. + y300Rede(wi fi) +

yaoo Escolaridade(mael) ik T 7500Escolaridade(méeﬂ)ijk +

veoo Escolaridade(maellT) ijk T yrooMunicipal, ;, +

YsooBiblioteca;;i, + yoooSala(leitura), et ~Y1000Computador(internet) .. +

Y1100Projeto(CT)

ijk

ik T 200Projeto(MT), ;) + yizpoExperiéncia(diretor), ;,

+ 4+ + 4+ +

71400 DE(professor) + 1so0Especializacao, ;i

ijk

A Tabela 11 apresenta os resultados estimados referente ao modelo 4 (Modelo
com intercepto aleatério e com variaveis explicativas no nivel do aluno, da escola e da
turma) para a proficiéncia em Matematica. Vale ressaltar que a escolha de se trabalhar
com a proficiéncia em Matemaética parte de que alguns autores Andrade e Soares (2008),
Rodrigues, Rios-Neto e Pinto (2011), Palermo, Silva e Novellino (2014) apontam que
esta disciplina seria mais afetada pela qualidade das aulas e da propria escola do que a
proficiéncia em lingua portuguesa. Segundo Palermo, Silva e Novellino (2014) as habilidades
de leitura, por sua vez, seriam fortemente influenciadas pelo capital cultural que os alunos
trazem de casa. O primeiro resultado a ser analisado é o ICC!Y da turma e da escola
que apresentaram respectivamente os seguintes valores 0,1703 e 0,1342. Ao se estimar
o modelo 4, percebe-se uma redugao do coeficiente intraclasse da escola em relagdo aos
modelos anteriores para 0,1342. Ou seja, apenas 13, 42% da variancia total das notas dos
alunos do 9° é explicada pela diferenga entre escolas publicas. Tal reducao era de se esperar
ao serem incluidas variaveis independentes, reduzindo assim o percentual da variancia
total explicada pelo tipo de escola, evidenciando a importancia do nivel do aluno para

explicar o desempenho escolar

No que tange a nossa variavel de interesse computador com internet na escola
“Computador(internet)”; o efeito sobre a proficiéncia em matemaética apresentou sinal
esperado e foi estatisticamente significativo. Assim, de acordo com a Tabela 11 podemos
perceber que o fato do aluno estudar em escolas que tenham computador com internet
aumenta a proficiéncia em 6,728 pontos. Possivelmente, a presenca de computadores
com internet nas escolas estimula os alunos a desenvolverem habilidades mateméatica
nao encontradas nos livros através de jogos e softwares exclusivos para o aprendizado
matematico. Esse achado corroboram com o encontrado em Young (2006), Biondi e
Felicio (2007), Spiezia (2011) que também encontraram um efeito positivo da presenca

do computador com internet nas escolas sobre o desempenho. Assim o efeito encontrado

10" Coeficiente de correlacio intraclasse
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nas estimagoes confirmam a hipdtese de quer o computador com internet aumenta a

proficiéncia em Matematica do aluno.

Ainda no tocante ao efeito positivo da varidvel de interesse, Woessmann e Fuchs
(2004) afirmam que as hipdteses positivas chegam ao ponto em que tudo o mais constante,
os computadores constituem um insumo no processo de aprendizagem dos alunos que deve
ajudar a produzir um melhor resultado de aprendizagem. Assim usar o computador para
empregar software educacional pode inferir positivamente o conhecimento para os alunos.
Além disso, o acesso a Internet pode ajudar os alunos a explorar enormes possibilidades

de informacao para fins escolares e aumentar a aprendizagem por meio da comunicagao.

Em relacao ao resultado encontrado para a variavel de interesse, o mesmo contrapoe
aos encontrados em (WENGLINSKY, 1998; ANGRIST; LAVY, 2002). Vale salientar que
o estudo quase experimental realizado por Angrist e Lavy (2002) foi com alunos da quarta

série em matematica, o que mostra um publico diferente do que foi analisado nesse estudo.

O processo de aprendizagem através do computador implica que o aluno, através
dele, possa adquirir conceitos sobre o conteiiddo em estudo. Entretanto, o computador
nao é o instrumento que ensina, mas a ferramenta com a qual o aluno desenvolve algo, e,
portanto, o aprendizado ocorre pelo fato de estar executando uma tarefa por intermédio
do computador. Assim, o uso do computador com internet pode ter um efeito positivo no
desempenho académico, desde que sejam cuidadosos e principalmente direcionados para
atividades de apoio a aprendizagem (LEI; ZHAO, 2007; SALOMON; KOLIKANT, 2016).

No tocante a estimagao pela modelagem multinivel do modelo 4, em relagao as
informagoes referentes a infraestrutura da escola, observa-se que escolas que tem sala de
leitura e biblioteca apresentam melhor desempenho médio em relagdo as escolas que nao
sao dotadas destes atributos. Os resultados encontrados na estimagao desses efeitos foram
estatisticamente significativos e com sinal positivo. Assim, observa-se a importancia das
condigoes fisicas e de funcionamento dos estabelecimentos de ensino para o bom desempenho
académico, em concordancia com (HANUSHEK, 1989; BARBOSA; FERNANDES, 2000b;
MENEZES-FILHO, 2007b).

Em relagdo as varidveis “Projeto(CT)” e “Projeto(mundo trabalho)” observou-se
um efeito positivo para ambas as variaveis nos modelos 3 e 4 apresentados na Tabela 11, isto
é, escolas que oferecem para os seus alunos um projeto voltado para Ciéncia e Tecnologia,
bem como para o mercado de trabalho apresentam um impacto positivo. A importancia de
um projeto de ciéncia e tecnologia em uma escola é desenvolver a alfabetizacao cientifica
e tecnologica dos cidadaos, auxiliando o aluno a construir conhecimentos, habilidades e
valores necessarios para tomar decisoes responsaveis sobre questoes de ciéncia e tecnologia
na sociedade e atuar na solugao de tais questoes (SOLOMON, 1988; IGLESIA, 1995).
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Tabela 11 — Resultado da estimacao dos modelos com intercepto aleatério para a profici-
éncia em Matematica

Variaveis explicativas Modelo 3 Modelo 4
Efeito fixo Estimativa Erro padrao Estimativa Erro padrao
Intercepto 9245,958%** (0,44) 9245,929%** (0,46)
Raga 5, 726%** (0,12) 5,726%** (0,12)
Reprovado -23,779*H* (0,13) -23, 778k (0,13)
Rede(wi fi) 3,082 (0,14) 3,083 (0,14)
Escolaridade(mael) 7,414%F (0,17) 7,414 (0,17)
Escolaridade(maell) 11,779%+* (0,13) 11,779%+* (0,13)
Escolaridade(maelll) 14,4547 (0,18) 14,453 %% (0,18)
Municipal 0,754%* (0,31) 0,784%* (0,31)
Biblioteca 4,268+ (0,32) 4,2847%* (0,32)
Sala(leitura) 3,570%H* (0,32) 3,564+ (0,32)
Computador(internet) 6,729%** (0,30) 6,728 (0,30)
Projeto(CT) 2, 506%** (0,31) 2 5107 (0,31)
Projeto(MT) 1,843%%* (0,32) 1,839+ (0,32)
Experiéncia(diretor) 0,179%** (0,02) 0,179%** (0,02)
DE(professor) 0,245 (0,22)
Especializacao -0,549* (0,25)
Efeito aleatério Estimativa Erro padrao Estimativa Erro padrao
var(escola) 273,076 (4,30) 272,873 (4,30)
var(turma) 73,207 (1,84) 73,214 (1,84)
var(residual) 1686,201 (3,12) 1686,211 (3,12)
Deviance 6431167 6431160,9

Fonte: Elaboragéo prépria a partir dos microdados do SAEB 2019 e do Censo 2019
Nota: Erro padrao entre parénteses. * p < 0.05. ** p < 0.01. *** p < 0.001.

No que se refere as caracteristicas dos diretores, nota-se que, nas escolas que tém
diretores mais experientes, para cada ponto adicional, em média, a nota esperada em na
proficiéncia em Matematica aumenta em 0,179 pontos em ambos os modelos analisados na
Tabela 11, sendo as outras variaveis mantidadas constantes. Isso representa um aumento
significativo, mas com pouco impacto positivo. O resultado encontrado corrobora com
os achados em Eberts e Stone (1988), Filho e Ribeiro (2009), Béteille, Kalogrides e
Loeb (2012), Benedicto e Teixeira (2020) que também mostram um impacto positivo da

experiéncia do diretor.
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3.4 Consideracoes finais

Este artigo se propos a estudar os efeitos do computador com internet nas escolas
sobre a proficiéncia em matematica referente aos alunos do 9° ano do ensino fundamental
das escolas piblicas.Devido ao avanco tecnolégico da informatica no Brasil, e considerando
que as escolas particulares sao mais estruturadas do que as escolas ptublicas estaduais e
municipais do ponto de vista tecnoldgico e fisicamente, foi considerado nesse ensaio apenas
os alunos que estudam em escolas publicas brasileiras. Assim, para atender aos objetivos
do estudo, utilizou-se a metodologia referente a modelagem multinivel usada na economia

da educacao para dados oriundos de clusters.

Tal procedimento identificou efeitos positivos sobre a proficiéncia em matematica.
vale salientar que para chegarmos ao modelo final utilizando a estatistica deviance e o
teste da razao de verossimilhanga foi estimado inicialmente um modelo 1 (modelo nulo)
para mostrar que o método de estimagao por OLS nao é adequado. Em seguida foi inserido
varidveis no nivel do aluno para obtermos o modelo 2 (modelo ANCOVA) que comparado
com o modelo 1 foi mais ajustado aos dados. Adiante, foi estimado mais dois modelos onde
foi escolhido o modelo 4 (modelo com intercepto aleatério e com variaveis explicativas
no nivel do aluno, da escola e da turma) como modelo final por ser mais robusto que o
modelo 3 (modelo com intercepto aleatério e com varidveis explicativas no nivel do aluno

e da escola).

Os resultados das estimagoes encontrados nos modelos para a variavel de interesse
“Computador(internet)” foi estatisticamente significativa e apresentou o sinal esperado
(positivo), isto é, a hipétese de que o efeito do computador com internet nas escolas
aumenta o desempenho em matemaéatica foi corroborada com a literatura citada nesse
ensaio. Assim, pode-se observar que as escolas que ofertam computadores com internet

para o uso dos alunos tem um ganho maior na proficiéncia em Matematica dos seus alunos.

Cabe ainda destacar que o uso dos computadores com internet nas escolas oferece
aos alunos e professores ferramentas sofisticadas para o desenvolvimento de atividades que
nao se encontram nos livros didaticos. Como exemplo dessas ferramentas podemos citar os
jogos matematicos, sites com contetidos voltados para olimpiadas de matematica, banco de
questoes para professores elaborarem provas, e etc. Por outro lado, as varidveis utilizadas
como controle no modelo final também tiveram um efeito estatisticamente significativo,
mostrando que a escolha para esses controles estao de acordo com a literatura referente a

economia da educacao.

Diante disso, nota-se a importancia de testar novos insumos da fun¢ao de producao
educacional para explicar, por exemplo, a proficiéncia dos alunos. Assim esse estudo
contribui para a literatura da economia como forma de explicar o desempenho dos alunos

em matematica por um insumo pouco utilizado na literatura, porém utilizando uma
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metodologia de regressao linear multinivel para dados estruturados em clusters.

Por fim, a presenca de computadores com internet nas escolas influencia positiva-
mente o desempenho em matematica do alunado, mesmo apods controlar pelo efeito de
caracteristicas do aluno, da turma e da escola. Assim, é preciso que mais atencao seja dada
a essa questao, que demanda politicas publicas eficazes para aquisicao por exemplo de
computadores com internet nas escolas onde esse equipamento de informatica nao existe.
Também é preciso que a estrutura fisica da escola, como a construcao de laboratérios
de informatica esteja entre as prioridades no planejamento estrutural das escolas, pois
a implantacdo de um laboratério nao s6 de informatica, mas de outras areas revela um
ambiente mais propicio ao aprendizado e ao acimulo de capital humano, essenciais ao

desenvolvimento do pais.
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