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RESUMO

A gualidade dos professores tem estado no centro da discussdao académica e politica sobre educacao
nos ultimos anos. As escolas “fazem a diferenca”? Qual a importancia das diferencas da qualidade do
professor na determinacao dos resultados dos alunos? A literatura tem apontado para o fato de que
os professores variam amplamente na sua contribuicido a aprendizagem. Tais diferencas tém
implicagbes especialmente importantes para os estudantes mais vulneraveis. No presente trabalho
estimamos o efeito professor entre alunos do ensino médio da rede estadual do Rio de Janeiro,
entendendo este efeito como a capacidade dos professores em produzir resultados em termos da
aprendizagem de seus alunos. Para isso, utilizaram-se dados das provas estaduais SAERJINHO e do
Censo Escolar dos anos 2011-2013, através de um modelo de valor adicionado dos professores
(VAP). Os resultados alcancados indicam que de melhorar 1 DP a qualidade do professor, as
pontuagdes nos testes de lingua portuguesa e matemdtica aumentam 19-20% DP. Dentro dos
resultados a destacar, se observa que uma boa gestao da escola e o fato dos professores preocupar-

se sempre com o dever de casa se associam com professores de maior valor adicionado.

Palavras-chave: qualidade, efeito professor, modelos de valor adicionado.



ABSTRACT

The quality of teachers has been at the center of academic and political discussion on education in
recent years. Can schools "make the difference"? How important are differences in teacher quality in
determining student outcomes? The literature has shown that teachers vary widely in their
contribution to learning. Addressing these differences has particularly important implications for the
most vulnerable students. In the present work we estimate the teacher effect of high school
students in the state of Rio de Janeiro, understanding this effect as the ability of teachers to produce
results in terms of their students' learning. The teacher value added (TVA) estimates were obtained
through the use of data from the SAERJINHO state exams and the School Census of the years 2011-
2013. Results indicate that, by improving the quality of a teacher by 1 SD, language and mathematics
test score increase by 19-20% of 1 SD. Results also highlight the importance of good school
management and care with students homework as factors highly correlated with teacher value

added.

Keywords: quality, teacher effects, value-added models
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1. Introdugao

O papel e a qualidade dos professores nas escolas tém estado no centro da discussdao académica e
politica sobre educacdo nos ultimos anos, tanto em paises desenvolvidos (Rivkin, Hanushek e Kain,
2005; Hanushek e Rivkin, 2006; Kane e Staiger, 2008; Rothstein, 2010; Chetty et al, 2014a e 2014b;
Rothstein, 2017; Chetty et al, 2017) quanto em desenvolvimento (Bau e Das, 2020). Algumas das
perguntas que orientam o debate sdo: as escolas “fazem a diferenca” para os alunos? Qual é a
importancia das diferencas da qualidade do professor no aprendizado dos alunos? Os professores
diferem dramaticamente em sua eficdcia? As caracteristicas tradicionais observaveis dos professores
e escolas (tamanho da turma, formagdo e experiéncia do professor) explicam as diferencas do
guanto o professor adiciona na qualidade do aprendizado dos alunos?

A literatura mostra que os professores, mesmo dentro das mesmas escolas, variam amplamente no
impacto que tém na aprendizagem dos alunos (Rivkin et al, 2005; Hanushek e Rivkin, 2006; Kane e
Staiger, 2008). Embora haja certa controvérsia sobre a possibilidade de se estimar consistentemente
o valor adicionado do professor (Rockoff, 2017), as magnitudes estimadas do impacto de melhoras
na qualidade do professor sdo relativamente grandes em compara¢do com os efeitos de outras
intervengdes educativas (Hanushek e Rivkin, 2010; Jackson, Rockoff e Staiger, 2014; Rivkin et al.,
2005). Ainda assim, ndo ha consenso sobre as caracteristicas que fazem um bom professor, nem
mesmo sobre a melhor forma de medir a eficicia do professor.

O tratamento dessas questdes tem implicacdes especialmente importantes para as populacdes
jovens mais vulneraveis, para quem um bom professor pode compensar substancialmente as
desvantagens associadas ao baixo nivel socioecondmico (Rivkin et al., 2005). No entanto, varios
estudos apontam resultados ndo muito animadores em relacdo a equidade educacional. Ha
evidéncias de forte viés na atribuicdio de alunos a professores: quanto mais desfavorecidos
socialmente os alunos, menor a probabilidade de serem alocados a professores com formacgao
completa ou com certificagdo (Darling-Hammond, 2000; Hanushek e Rivkin, 2006), além de maior a
probabilidade de sofrerem com a rotatividade docente e falta de professores (Rosa, 2019).

Nesse contexto, torna-se premente entender ndo sd as caracteristicas de professores de alta
gualidade, mas também como podem ser identificados, recrutados e retidos em seus postos de
trabalho (Rockoff, 2004, Bruns e Luque, 2014), revertendo a tendéncia secular de declinio na oferta
de bons professores (Corcoran et al., 2004; Hoxby e Leigh, 2004).

Devido a grande exigéncia de dados, a maioria dos estudos disponiveis sobre o valor adicionado dos
professores (VAP) pertence a paises desenvolvidos. Porém, as preocupacées com a qualidade dos
professores sdo tdo ou mais importantes em paises em desenvolvimento, onde geralmente os niveis
de aprendizagem dos jovens sdo mais fracos (Andrabi et al., 2011; Singh, 2015; Singh, 2017; Bau e
Das, 2020). Nestes contextos, a identificacdo dos professores mais eficazes e dos fatores escolares
gue os tornam mais eficazes resulta de extrema importancia para a formulacdo de politicas de
melhoraria dos resultados da aprendizagem.

O objetivo deste trabalho é justamente preencher parte desta lacuna em relagdo a evidéncia sobre a
eficacia de professores em paises em desenvolvimento, assim como sobre as caracteristicas de
escolas e professores que possibilitam tornar os professores mais eficazes. Especificamente, utilizo



os dados de exames bimestrais de mais de 220 mil estudantes de ensino médio da rede estadual do
Rio de Janeiro, em 1010 escolas, entre 2011 e 2013, para calcular o valor adicionado de 5,608
professores de lingua portuguesa e 5,286 professores de matematica.

Para estimar o valor adicionado de cada professor, utilizamos a metodologia empregada por Bau e
Das (2020) e Kane e Staiger (2008), primeiramente estimando as varidncias do efeito individual, do
efeito do professor, do efeito da turma e do efeito da escola. Essas estimativas sdo entdo
combinadas com as estimativas dos efeitos fixos de turma, ponderando as estimativas por um fator
de contracdo bayesiano, de forma ajustar as estimativas pelo seu grau de imprecisao.

Os resultados encontrados vao na dire¢do de outros estudos que analisaram a eficacia do professor
em paises em desenvolvimento. Ao trocarmos um professor mediano por outro professor 1 desvio-
padrdo (DP) melhor na distribuicdo de eficacia, a nota do aluno sobe 20% de 1 DP em lingua
portuguesa e 19% de 1 DP em matematica. Visto de outra forma, ao trocarmos um professor do
primeiro quartil para o terceiro quartil da distribuicdao de eficiéncia, a nota do aluno subiria 27% de 1
DP em lingua portuguesa e 25% de 1 DP em matematica. Ja se o aluno trocasse uma escola da
mediana da distribuicdo de eficacia por outra 1 DP melhor, sua nota cresceria em 14% de 1 DP. Os
resultados sdo numericamente bastante semelhantes aos encontrados por Bau e Das (2020) com
alunos mais jovens do Paquistao.

Além de decompor a variancia dos efeitos do professor, escola e turma, correlacionamos as medidas
do valor adicionado do professor com suas carateristicas. Professoras mulheres, brancas,
concursadas e que trabalham em apenas uma escola tendem a ter maior valor adicionado. A
infraestrutura escolar, por sua vez, possui pouco efeito. Juntas, as caracteristicas dos professores e
da infraestrutura escolar respondem por 18% da varidancia da efetividade dos professores de lingua
portuguesa e 25% da variancia da efetividade dos professores de matematica.

As praticas pedagdgicas dentro de sala de aula fazem diferenca. Professores que corrigem
frequentemente o dever de casa, que explicam claramente o conteldo, ou que conseguem controlar
o barulho em sala de aula, possuem maior valor adicionado. Outro fator com alta correlagdao com o
valor adicionado do professor é a gestdo escolar, medida tanto através do indice de gestdo escolar
com dados publicos da Prova Brasil sugerido por Leaver et al. (2019), quanto através de perguntas
para os alunos em relagdo a implementacdao do Programa Gestdo Integrada na Escola (GIDE). O
aumento de 1 DP nas duas medidas leva a um aumento de 18% a 30% de 1 DP no valor médio
adicionado pelos professores da escola em lingua portuguesa e em matematica. Escolas com melhor
gestdo concentram de sobremaneira bons professores, seja porque o diretor é capaz de prover as
condicGes pedagdgicas para que professores deem uma boa aula, seja porque consegue lidera-los e
motiva-los, ou simplesmente porque consegue atrair e reter os melhores professores em sua escola.

Por ultimo, correlacionamos as probabilidades de aprovacdo, reprovacdo e abandono escolar ao
valor adicionado dos professores da escola. Um aluno que estuda em uma escola cuja eficacia dos
professores é 1 DP acima da mediana em lingua portuguesa possui 12 pontos percentuais (p.p.) a
mais de chance de ser aprovado em uma determinada série do ensino médio do que um aluno de
uma escola mediana. A chance de o aluno ser reprovado cai de 4.2 a 6.2 p.p., enquanto a taxa de
abandono cai de 5.9 p.p. a 7.2 p.p. Dada uma taxa média de abandono de 8.8 p.p., isso significa
reduzir a taxa de abandono entre 58 e 82%. Ser alocado a um professor pouco eficiente ndo so6 reduz



o conhecimento adquirido do aluno, como diminui sua chance de aprovacdo e aumenta de
sobremaneira sua chance de abandonar a escola.

O presente trabalho pretende contribuir para a literatura de pelo menos duas maneiras. Primeiro, ao
acrescentar evidéncia sobre o papel fundamental dos professores e o quanto eles contribuem para a
aprendizagem dos alunos adolescentes em um pais em desenvolvimento. Particularmente, o
trabalho preenche uma grande lacuna de estudos de valor adicionado no Brasil, uma vez que os
trabalhos mais proximos, como os de Moriconi (2012) e Ferraz e Fernades (2014), ou estimam o
valor adicionado do professor em um contexto muito particular de alunos de baixo desempenho
(Moriconi, 2012), ou ndo possuem dados suficientes para controlar pelo aprendizado que o aluno
possuia quando comegou a ter aula com o professor (Ferraz e Fernandes, 2014). A riqueza dos dados
das provas bimestrais do Rio de Janeiro nos permite contornar esses dois problemas, uma vez que a
disponibilidades de testes para os 3 anos do ensino médio, em 3 anos consecutivos, nos permite
calcular o valor adicionado para a quase totalidade dos professores da rede, controlando pelo
aprendizado do aluno no final do ano anterior. Os resultados corroboram os achados de Ferraz e
Fernandes (2014) sobre a importancia das praticas pedagdgicas dentro de sala de aula,
especialmente em relagdo a frequéncia com que o professor passa e corrige o dever de casa.

Por outro lado, os achados também contribuem para a literatura que investiga a associa¢do entre
boas praticas de gestdo escolar e desempenho dos estudantes (Bloom et al., 2015; Leaver et al.,
2019). Ndo so escolas de melhor gestdo possuem melhores notas, mas também adicionam mais
aprendizado ao aluno por concentrarem os melhores professores. Tal literatura encontra uma
enorme deficiéncia de praticas de gestdo entre as escolas de paises em desenvolvimento,
principalmente quando se observa a gestdao de recursos humanos dessas escolas. Dada a rigidez das
regras de contratacao, alocacdo e demissdo de professores, diretores de escolas brasileiras em geral
encontram uma enorme dificuldade em selecionar bons professores, e possuem poucos mecanismos
nas maos para incentivar professores a adotar boas praticas de sala de aula. Os resultados do
trabalho mostram que a gestdo escolar importa, e seu papel transcende a adogdo de boas praticas
pedagdgicas, ao menos as que conseguimos observar a partir da opinido dos alunos.

O trabalho se organiza da seguinte forma, além desta introdugdo. No segundo capitulo, é
apresentada uma revisdo bibliogréfica a respeito do uso das estimacdes de valor adicionado, assim
como de seus desafios metodoldgicos. No terceiro capitulo se discute a estratégia empirica adotada
e se apresentam as bases de dados utilizadas na analise empirica. Os resultados sdo apresentados e
discutidos na sec¢do quarta. Por fim, na quinta secdo conclui-se o trabalho.

2.  Revisdo bibliografica
2.1. Contexto

Por décadas, houve um sentimento comum entre os educadores, e inclusive o publico geral, sobre as
fracas possibilidades que a escola podia oferecer aos estudantes mais pobres e de minorias
(Haycock, 1998). As péssimas condicGes iniciais colocavam esses estudantes estarem muito atras dos
outros e, no passar dos anos, eles iam acumulando déficits irrecuperaveis de aprendizagem e a
desigualdade inicial era agravada. A conclusdo de que as escolas ndo poderiam fazer coisa alguma
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para minimizar essas diferencas iniciais remonta ao “Relatério Colman” do ano 1966 (Coleman et al.,
1966).

O “Relatério Colman” se baseia na abordagem geral da funcdo de producdo educativa. Controlando
pelas diferencas dos alunos, o relatdrio reporta efeitos pequenos das caracteristicas observaveis dos
professores no aprendizado dos alunos. Nas quatro décadas seguintes, um grande numero de
investigacOes sobre a qualidade dos professores foi desenvolvida com base nesta abordagem, com
resultados similares (Hanushek e Rivkin 2006, 2010). Os resultados foram interpretados enfatizando
gue os antecedentes familiares e o efeito dos pares seriam mais importantes sobre os resultados
educacionais do que as prdprias escolas e professores, concluindo que ndo existem diferengas
sistematicas de qualidade ao destes ultimos (Aaronson, Barrow e Sander, 2007; Rivkin et al., 2005).

O principal resultado destes estudos foi a constata¢do de que os indicadores de qualidade docente
usualmente utilizados ndao estdo intimamente relacionados a aprendizagem dos alunos. Devido as
dificuldades introduzidas pela endogeneidade da atribui¢do dos alunos as escola e aos professores e
ao fracasso das caracteristicas observaveis do professor em explicar a variagdo no desempenho do
aluno, a maioria das investigacdes confundiram os efeitos das caracteristicas especificas dos
professores com a contribuicdao geral deles (Hanushek e Rivkin, 2010; Rivkin et al., 2005).

A literatura sobre a fun¢do de produgdo da educa¢do assumiu a dificuldade existente na
interpretacdo da relagdo entre desempenho e caracteristicas do professor. Mesmo depois de
controlar pelo histérico do aluno, a influéncia de fatores ndo observados dos alunos, da familia e da
escola, se confundem com a influéncia do professor sobre o aprendizado (Nye, Konstantopoulos e
Hedges, 2004).

Com a disponibilidade de mais e melhores dados, o papel outorgado as escolas e professores foi
evoluindo. A literatura passou a se concentrar no uso de dados que ligam alunos e professores para
conseguir separar o desempenho académico em uma série de "efeitos fixos" e atribuir a importancia
especifica a individuos, professores e escolas (Rockoff, 2004). Isto representou uma mudanga de
uma abordagem mais focada na relagdo entre os resultados dos alunos e as caracteristicas
especificas dos docentes para uma abordagem menos paramétrica que tenta identificar a
contribuigdo geral do professor para a aprendizagem (Hanushek e Rivkin, 2010).!

2.2. Os professores importam

A adocdo desta nova abordagem, conhecida como metodologia do valor adicionado do professor
(VAP), teve como principal resultado a constata¢do de que os professores importam. Desde entdo,
uma quantidade crescente de pesquisas tem evidenciado que a efetividade docente muda
dramaticamente quando era medida pela metodologia do valor adicionado, e que os professores
nao sdo perfeitamente substituiveis.

1 ] N . ~

“Menos paramétrica” se refere a que a nova abordagem tem menos parametros a estimar, em comparacdo a
abordagem anterior, que se propde estimar os coeficientes associados a todas as caracteristicas dos
professores que contribuem ao aprendizado.



Em um dos trabalhos pioneiros utilizando essa nova abordagem de valor adicionado, Sanders e
Rivers (1996) mostraram a importancia do papel do professor. Alunos designados consecutivamente
a professores pouco eficazes tém desempenhos académicos significativamente mais baixos do que
aqueles designados a uma sequéncia de bons professores. Por outro lado, uma série de estudos tem
documentado grande heterogeneidade no valor de conhecimento que cada professor é capaz de
construir junto a seus alunos no curto prazo, reforcando a importancia da qualidade do professor
(Aaronson et al., 2007; Chetty et al., 2014a; Jacob e Lefgren, 2008; Kane e Staiger, 2008; Rivkin et al.,
2005; Rockoff, 2004 e Rothstein, 2010).

Em geral, esses estudos mostram que, em média, um aumento de um desvio padrao na qualidade
do professor leva a um incremento de entre 10% e 20% desvios padrdes das notas de leitura e
matematica dos estudantes (Aaronson et al., 2007; Hanushek e Rivkin 2010; Rivkin et al., 2005;
Rockoff, 2004). Neste sentido, alunos que tém a sorte ou infortinio de ter uma “série” de
professores bons ou ruins podem acabar tendo desempenhos escolares muito diferentes.

Porém, o impacto da efetividade docente na aprendizagem dos alunos ndo é homogéneo. Estudos
realizados com dados do estado norte americano do Tensessee (Sanders e Rivers, 1996), por
exemplo mostram que, considerando alunos de baixo desempenho, os professores do quintil mais
baixo de efetividade produzem ganhos de 14 p.p. em relagdo a meta de ganho de aprendizado para
0 52 ano, enquanto os professores mais eficazes fazem com que esses alunos tenham ganhos de 53

p.p.

A magnitude dessas estimativas da suporte a ideia de que a qualidade do professor é um
determinante importante do desempenho estudantil, sendo um dos insumos escolares mais
importantes da aprendizagem. Por exemplo, quando comparado com os efeitos na aprendizagem de
outras interveng¢des na educacgao, se observa que os efeitos positivos de aumentar a efetividade dos
docentes em um desvio padrdo na distribuicdo de qualidade, sdo maiores que aqueles logrados a
partir de uma reducgdo de dez alunos no tamanho da turma (Rivkin et al., 2005).

2.3. Efeitos professor e metodologia do valor adicionado

O termo "valor adicionado" vem da literatura da fun¢do de produgdo em economia. A ideia geral é
investigar os “efeitos totais do professor”, chamado nesta literatura de “valor adicionado pelo
professor”, observando as diferencas nas taxas de crescimento do desempenho dos alunos entre os
professores (Hanushek e Rivkin, 2006). Os efeitos dos professores sdo definidos como a variacdo
sistematica no desempenho dos testes dos alunos entre os professores, que permanece apds
contabilizar os efeitos de outras informacées observadas, como o desempenho académico prévio e
desvantagens econOmicas ou educacionais (Bitler et al., 2019). Portanto, a principal tarefa analitica
na estimativa do valor adicionado é separar a contribuicdo do professor de outros fatores préprios
dos alunos, da familia, da escola e da comunidade (Hanushek, Rivkin e Schiman, 2016).

Kane e Staiger (2008) sintetizam a metodologia afirmando que ela tenta responder uma pergunta
bastante especifica: se uma determinada turma tivesse o professor A em vez do professor B, qual
seria a diferenca na pontuacdo média dos testes no final do ano? Neste sentindo, o que a



metodologia do valor adicionado faz é estimar o desempenho individual baseado nas caracteristicas
intrinsecas do aluno e comparar essa estimacdao com o desempenho real do aluno. A estimacado é
feita a partir dos dados de outros alunos do estado ou distrito e representa o que esperariamos que
o aluno atingisse se fosse ensinado pelo professor médio. A diferenca entre o desempenho real dos
alunos de um professor e seu desempenho estimado representa o valor adicionado a aprendizagem
por esse professor (Herrmann, Walsh e Isenberg, 2016).

A medida do valor adicionado, ndo pressupde o conhecimento prévio da funcdo subjacente de
producdo da educacdo, muito menos sobre seus insumos, ou o que faz com que um professor afete
mais ou menos os resultados académicos de seus alunos (Kane e Staiger, 2008).

Quais sdo os atrativos dessa metodologia? Por um lado, ela ndo requer a previa identificagdo das
caracteristicas especificas do professor que se relacionam com os ganhos de aprendizagem, nem da
forma em que essas caracteristicas interagem na produgdo da aprendizagem. Por outro lado, a
medida de valor adicionado representa uma referéncia contra a qual é possivel comparar as
variagdes na qualidade dos professores causadas por diferentes interven¢des de politicas
educacionais (Hanushek e Rivkin, 2006; Nye et al., 2004).

2.4. Desafios conceituais da medig¢ao do valor adicionado

Em termos gerais, se entende a qualidade dos professores como a capacidade de aumentar o
estoque de capital humano dos alunos (Jackson et al., 2014). Porém, a principal dificuldade
metodolégica é a impossibilidade de medir diretamente o estoque de capital humano.
Tradicionalmente, devido a sua ampla disponibilidade e objetividade, os economistas tém assumido
gue os resultados dos testes sdo os melhores indicadores das habilidades cognitivas (Jackson, 2018).

No entanto, as pontuagdes dos testes ndo capturam de maneira completa e precisa todas as facetas
do conhecimento do aluno. A subjetividade implicita na selecdo de perguntas especificas, eventos
aleatérios em torno a aplicagdo dos testes, entre outros fatores, podem fazer diferir os resultados do
teste do conhecimento verdadeiro e subjacente do aluno. Inevitavelmente, essas diferencas serdo
propagados em erros nas estimativas do valor adicionado dos professores (Hanushek e Rivkin, 2010;
Rockoff, 2004). A
gualidade dos docentes quando se comparam conjuntos de alunos muito heterogéneos em termos

ém disso, a maioria dos testes ndo é capaz de gerar rankings consistentes da

de seu background académico (Hanushek e Rivkin, 2006). Por exemplo, testes de nivel rudimentar
sdo ruins em identificar diferencas de qualidade dos docentes cujos alunos poderiam responder uma
grande parte da prova utilizando seus conhecimentos prévios ao ultimo ano letivo.

Uma das perguntas centrais que esta literatura enfrenta é se os testes sdo realmente capazes de
medir habilidades importantes ou valiosas na vida. Em outras palavras, se os professores que
aumentam as notas nos testes, melhoram o desempenho futuro de seus alunos na idade adulta.

Segundo Hanushek e Rivkin (2010) a pergunta é bem respondia pelas varias pesquisas que
demostram que as pontuacdes dos testes estao intimamente relacionados ao avango escolar, aos
ganhos monetdrios futuros e outros resultados econémicos agregados. Chetty et al. (2014b)
estudam os impactos de longo prazo dos professores das séries 3 a 8 de um grande distrito escolar
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urbano dos EEUU entre 1989 a 2009. Seus resultados mostram que os alunos designados a
professores de alto valor adicionado tém maior probabilidade de frequentar estudos universitarios,
ganhar saldrios mais altos, morar em bairros mais ricos, ter maiores taxas de poupanca e, no caso
das mulheres, ser menos propensas a ter filhos na adolescéncia.

Embora estes resultados sdo uma boa evidencia de que os efeitos professor nas notas dos testes
tém conteldo econdmico real, ainda é provdvel que os professores gerem impacto em habilidades
ndo medidas pelos testes, as quais também formam parte do capital humano dos alunos e tém
implicagGes nos resultados a longo prazo (Jackson et al., 2014). Utilizando dados do estado da
Carolina do Norte, Jackson (2013) mostra que, além dos resultados nas provas, os professores da 92
série tém efeitos causais em resultados sociocomportamentais, como auséncias, suspensdes e
progressdo escolar. Jackson conclui que estes resultados predizem efeitos na evasdo escolar e na
admissao nas universidades, acima e além dos efeitos dos professores nas notas dos testes.

2.5. Desafios metodoldgicos da medi¢do do valor adicionado

Os problemas que ameagavam os estudos baseados na fung¢do de producdo da educagdo ndo sdo
alheios aos da medicao do valor adicionado. Esses problemas resultam da existéncia de varidveis
omitidas e da atribuicdo nao aleatdria dos professores aos alunos, pudendo gerar grandes vieses nas
estimativas de interesse.

A existéncia de variaveis omitidas relevantes se deve a natureza cumulativa do processo de
producao de habilidades cognitivas e da incapacidade das bases de dados geralmente disponiveis de
incorporar esse cumulo de informacgdes relevantes. As quais envolvem ndo apenas as dotacdes

individuais herdadas, mas também os insumos educacionais empregados tanto pela familia quanto
pela escola. Esses insumos respondem a escolhas feitas pelos agentes envolvidos, o que torna
potencialmente enddgeno o nivel e qualidade dos insumos utilizados, o que ndo seria preocupante

caso todos os fatores relevantes fossem observaveis.

Relacionada a existéncia de varidveis relevantes omitidas, uma segunda questdo importante surge
da alocagdo enddgena de professores e alunos. Os professores podem ser designados a alunos que
diferem em caracteristicas ndo mensuradas, como ser alunos mais motivados, com fortes
habilidades inatas ndo mensuraveis ou com pais mais engajados. Na medida que estas
caracteristicas afetam diferentemente o desempenho do aluno, é imperativo prestar contas sobre a
possivel ndo aleatoriedade destas alocagdes (Kane e Staiger, 2008).

Em alguns casos, é possivel observar a ndo aleatoriedade na alocacdo tanto do lado das familias
guanto das escolas. Como a escolha do bairro e da escola dependem das preferéncias e recursos da
familia, os alunos ndo sdo distribuidos aleatoriamente nas escolas nos EUA (Rivkin et al., 2005).
Sabe-se que frequentemente os pais, principalmente os de renda média e alta, buscam
intensamente boas escolas (Hanushek, 1992) e escolhem o bairro de moradia por causa da
qualidade do distrito escolar (Bayer et al, 2007; Cellini et al., 2010). A situacdo mais comum envolve
lobby dos pais, que dedicam tempo e habilidade para tentar garantir os melhores professores para
seus filhos, com base no seu potencial de aprendizagem (Aaronson et al., 2007; Haycock, 1998).



As escolas também exercerem influéncia na alocacdo dos alunos, a partir das caracteristicas que
conhecem deles. Frequentemente, a designacdo de estudantes aos professores tem em conta o
matching das caracteristicas dos alunos com as particularidades dos docentes, a separacao
intencional entre alunos de mau comportamento, interesses por parte do diretor de recompensar
aos professores através da designacdo dos “melhores” alunos, etc. (Rothstein, 2010). Além disso,
geralmente os professores de maior experiéncia tém a opcdo de deslocar-se pelos distritos e
escolher a escola onde ensinar (Rosa, 2019). A evidéncia mostra que os professores que mudam de
escola ou distrito tendem a se mover sistematicamente para lugares onde o desempenho dos alunos
€ maior (Karbownik, 2020; Rivkin et al., 2005).

O problema dessa sele¢do ndo aleatdria é a potencialidade de ela contaminar as estimativas dos
efeitos do professor com a influéncia de fatores individuais, familiares e escolares ndo medidos
(Rivkin et al., 2005). Na medida em que a alocagdo de professores e alunos ndo seja aleatéria, as
diferengas entre os resultados dos professores podem refletir diferengas em outros determinantes
do desempenho dos alunos, distintos das contribuicdes que se deseja identificar. Nesse caso, as
estimativas do efeito professor poderiam estar refletindo, por exemplo, o tratamento preferencial
dos diretores para determinados colegas ou a preferéncia por parte de pais muito envolvidos por
professores especificos (Kane e Staiger, 2008).

Essas questdes levantaram duvidas sobre a validade e a confiabilidade do uso das estimativas de
VAP. O debate estd centrado principalmente sobre duas preocupacgdes.

1) Como ndo hd alocagdo aleatdria de alunos e professores, as estimativas do valor adicionado
podem ser viesadas (Rothstein, 2010).

2) Mesmo que ndo sejam viesadas, elas podem ser muito instaveis (Koedel, Mihaly e Rockoff,
2015).

2.5.1. Viés

Uma pergunta que foi objeto de varios estudos nesta literatura: as estimativas do VAP podem
distinguir os efeitos do professor de outros fatores que influenciam a variacdo do desempenho do
aluno? Em outras palavras, as estimativas do VAP capturam impactos causais dos professores ou sdo
influenciadas pela aloca¢do ndo aleatdria dos alunos? (Chetty et al., 2014a).

Rothstein é um dos autores mais criticos a abordagem do valor adicionado. Em seu trabalho de
2010, chega a conclusdo critica de que os professores futuros predizem os resultados anteriores de
seus alunos nos testes (Rothstein, 2010). Pela impossibilidade disso ocorrer na pratica, ele interpreta
seus resultados como evidéncia de que os alunos sdo alocados em salas de aula segundo
caracteristicas ndo-observaveis pelos pesquisadores, o que viola as hipdteses de identificagdo das
estimativas do valor adicionado, negando seu carater causal. Rothstein (2010) argumenta que
grande parte da selecdo ocorre com base em heterogeneidades dos alunos variante no tempo e,
portanto, o uso dos desempenhos desfasados e efeitos fixos dos alunos podem ndo capturar
determinantes importantes da alocacdo deles nas salas de aula (Hanushek et al., 2016).



Varios estudos subsequentes levantam fortes criticas a validade dos resultados de Rothstein (2010) e
de como ele interpreta seus resultados (Jackson et al., 2014; Koedel et al., 2015). Goldhaber e
Chaplin (2012) e Kinsler (2012) mostram evidéncia de que os testes de Rothstein apresentam baixo
desempenho em amostras pequenas. Koedel e Betts (2011) mostram que a selecdo de alunos a
professores encontrada por Rothstein é motivada, em parte, por fatores ndo persistentes no tempo,
0 que poderia ser quase completamente mitigado usando dados de vdrios anos dos professores. Por
outro lado, uma série de estudos tém estudando o viés nos modelos do VAP, testando os efeitos do
professor sob regras de aloca¢do dos professores exégenas e quase exdgenas (Kane e Staiger, 2008;
Kane et al., 2013; Chetty et al., 2014a; Bacher-Hicks et al., 2017). Nestes contextos, os resultados
contradizem as conclusGes de Rothstein (2010).

Kane e Staiger (2008) e Kane et al. (2013), abordam o problema de forma experimental. Kane e
Staiger (2008) trabalham com uma pequena amostra de professores de Los Angeles e estimam um
modelo padrdo do valor adicionado em um pré-periodo ndo experimental. Essas estimativas de valor
adicionado ndo experimentais sdo entdo usadas para prever as pontuag¢es dos alunos que sdo
aleatoriamente designados para professores no ano seguinte. Eles concluem que as estimativas ndo
experimentais dos efeitos dos professores sdo preditores nao viesados do impacto de um professor
no desempenho de seus alunos nas designa¢Oes aleatdrias, sugerindo que a selecdo de ndo
observaveis é relativamente pequena. Kane et al. (2013) utilizam ao mesmo procedimento
e encontram resultados semelhantes, fornecendo evidéncias adicionais contra a importancia do
efeito do sorting.

Além desses estudos experimentais, trés estudos posteriores usaram uma abordagem quase
experimental para testar a validade preditiva das medidas de eficacia do professor derivadas do
desempenho dos testes dos alunos. Os autores utilizam um andlogo do experimento aleatdrio
natural explorando a rotatividade normal dos professores das salas de aula e escolas. A suposi¢do de
identificacdo é que a rotatividade de professores nao esta correlacionada com as caracteristicas dos
alunos e da escola. Chetty et al. (2014a) estimam o grau de viés nas estimativas do VAP devido a
selecdo em caracteristicas observdveis e nao-observaveis. Neste Ultimo caso, eles se valem da
variacdo natural na alocacdo dos professores a medida que os professores mudam de escolas e de
séries, de forma a poder medir as mudancas no efeito médio dos professores no nivel da coorte e as
mudancas no desempenho dos alunos entre as coortes. Chetty et al. (2014a) concluem que as
estimativas do valor adicionado dos professores sdo estimadores nao-viesados dos ganhos de
desempenho dos alunos. Os autores confirmam que o viés gerado pela selecdo de ndo observaveis é
insignificante. Outros dois estudos replicaram o trabalho quase experimental de Chetty et al. (2014a)
em amostras diferentes e encontraram resultados semelhantes. Enquanto Bacher-Hicks et al. (2017)
replicam esse estudo com os dados de Los Angeles, Rothstein (2014) faz o mesmo para a Carolina do
Norte.

Porém, houve um forte debate entre estes autores sobre a utilidade da abordagem quase
experimental de troca de professores para identificar o valor adicionado dos professores. Embora
Rothstein (2014) encontre pouca evidéncia de viés de predicdo no valor adicionado ao replicar a
especificacdo de Chetty et al. (2014a), ele invalida a abordagem ao encontrar correlacdo entre a
troca de professores (com as alteracdes consequentes no valor adicionado ao nivel da coorte) e as
notas dos testes da série anterior.



Chetty et al. (2017) respondem a critica de Rothstein (2014) argumentando que a correlagdo
encontrada se deve a um efeito mecanico e ndo a um viés de selegdo. Eles argumentam que avaliar
o viés dos modelos de VAP testando o balance das varidveis de resultado desfasadas ndao é um teste
valido para medir o grau de viés nos modelos de VAP por duas razées. Primeiro, o “tratamento” nos
modelos de VAP ndo é observado exogenamente, é estimado a partir dos dados. Isto faz com que
choques serialmente correlacionados as pontuacdes dos testes entrem tanto nas estimativas do VAP
guanto nas pontuacdes passadas dos alunos. Como resultado, a intuicdo classica de que valores
passados podem ser usados para implementar testes placebo falha. Em segundo lugar, os testes
placebo que utilizam resultados desfasados sdo geralmente sensiveis a especificacdo do modelo nas
aplicagdes do VAP, por causa do erro de estimagdo que persiste assintoticamente mesmo em
grandes conjuntos de dados, porque o numero de observa¢des por professor normalmente ndo
cresce com o tamanho da amostra. Os autores recomendam avaliar o viés nos modelos de VAP
usando técnicas menos sensiveis a especificagdo, como exercicios experimentais ou quase
experimentais, onde os alunos sejam designados aleatoriamente aos professores (Chetty et al.
2016).

Os estudos que utilizaram os desenhos de pesquisa mais robustos evidenciam de forma convincente
qgue as estimativas dos modelos padrdo de VA dos professores ndao sdo significativamente
influenciados pela aloca¢do aluno-professor segundo caracteristicas observadas e ndo observadas,
sendo capazes de fornecer predi¢des precisas dos impactos médios dos professores nas notas dos
testes dos alunos (Chetty et al. 2017; Jackson et al. 2014; Koedel et al. 2015). Embora as estimacgdes
pontuais difiram entre os estudos, a conclusdo geral dos trabalhos recentes é que o viés de predicdo
nos modelos padrdo de VA dos professores é pequeno. Chetty et al. (2014a) estimam um viés
aproximado de 5% com dados de Nova York; enquanto Bacher-Hicks et al. (2017) estimam 3-5% com
dados de Los Angeles. Até Rothstein (2014), com suas diferencas metodoldgicas, obteve um viés de
5-15% nas diferentes especifica¢bes testadas.

Obviamente, ndo ha garantia de que os efeitos dos professores estimados em outras amostras sejam
igualmente ndo viesados (Jackson et al., 2014). Sendo a aloca¢do dos professores ndo aleatéria, as
propriedades das estimativas dos efeitos dos professores dependerdo da qualidade das variaveis de
controle que explicam as diferengas entre os alunos. No entanto, é importante reconhecer que ndo
ha até o presente evidéncia mostrando que as estimativas de valor adicionado sdo substancialmente
tendenciosas (Koedel et al., 2015).

2.5.2. Estabilidade

Embora a maioria dos estudos destacados na metodologia de valor adicionado dos professores
tenha se concentrado na questdo do viés, sua utilidade nas aplicacGes de politica e pesquisa também
depende criticamente de sua estabilidade estatistica (Bitler et al., 2019; Jackson et al., 2014; Koedel
et al., 2015).

Segundo Koedel et al. (2015), a estimativa do valor adicionado do professor se compde de trés
componentes: (1) a qualidade real e persistente do professor; (2) a qualidade real e ndo persistente
do professor e (3) o residuo (ndo persistente). Geralmente o interesse da literatura estd no
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componente real e persistente da qualidade do professor, sendo que os fatores (2) e (3) contribuem
para a instabilidade com a qual esse parametro é estimado.

Estes componentes ndo persistentes derivam de pelo menos duas fontes. A primeira é a variacao
amostral gerada por trabalhar com amostras por professor pequenas (a tipica sala de aula tem de 20
a 35 alunos por ano). Assim, a propria variacdo normal na composicdo da sala de aula de um
professor de um ano para outro ano produzira variacdo no efeito estimado do professor. A segunda
fonte inclui uma ampla gama de fatores tipicamente ndo persistentes, como: um cachorro latindo
forte fora da escola no dia do teste ou um aluno que imprevisivelmente perturba seus colegas de
classe (Staiger e Rockoff, 2010).

Além da variagao amostral e dos choques ao nivel da aula, a especificagdo do modelo também afeta
a estabilidade das estimativas de valor adicionado, por exemplo, se efeitos fixos de estudante ou
escola sao inclusos. A explicagdao tem a ver com o fato de que o uso dos efeitos fixos reduz a variagdo
necessdria para a correta identificacdo dos efeitos dos professores. Nos modelos com efeitos fixos
de alunos, as estimativas do valor adicionado dos professores sdo identificadas pela comparagdo de
professores que compartilham os mesmos alunos; enquanto nos modelos com efeitos fixos de
escolas, a identificagdo é restrita a variagdo que ocorre apenas dentro das mesmas escolas (Koedel
et al., 2015).

Como consequéncia da instabilidade das estimativas, elas podem mostrar variages substanciais de
um ano para outro, aumentando a possibilidade de que professores aparentemente eficazes em um
ano sejam considerados ineficazes no préximo e vice-versa (Bliter et al., 2019). Porém, vdrios
estudos forneceram evidéncias sobre a estabilidade das medidas de valor adicionado estimado dos
professores ao longo do tempo e ao longo das escolas e salas de aula (Aaronson et al., 2007; Chetty
et al., 2014a; Jackson et al., 2014).

Algumas formas de reduzir o ruido nas medidas de valor adicionado sdo o uso de varios anos de
dados, ou informacao de varias salas de aula do mesmo professor. Um procedimento comum usado
para lidar com imprecisGes nas estimativas de valor adicionado é a corre¢do semi-paramétrica de
Bayes, que sera detalhada no capitulo metodolégico (Chetty et al., 2014a; Kane e Staiger, 2008;
Koedel et al., 2015).

2.5.3. Solucdes

Uma identificacdo correta dos efeitos dos professores exige dados correspondentes de aluno-
professor, nos quais o desempenho e os professores sdo observados em varios anos (Rockoff, 2004).
A interpretacdo vélida dos resultados requer que as covariaveis incluidas controlem adequadamente
pelas diferencas preexistentes entre os alunos (incluindo diferencas ndo observaveis relacionadas ao
crescimento do desempenho); e que os professores ndo sejam designados para as salas de aula com
base nas caracteristicas do aluno (geralmente conhecidas pela escola, mas ndo disponiveis para a
analise estatistica) (Nye et al., 2004).

Idealmente, os problemas de interpretacdo seriam eliminados se pudessem designar-se
aleatoriamente alunos e professores para as aulas. A atribuicdo aleatdria de alunos garantiria que
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todas as diferengas observaveis e nao observaveis entre os alunos de diferentes classes sejam o
resultado do acaso, garantindo que as diferencas existentes na média do desempenho dos alunos
em sala de aula podem ser atribuidas ao efeito do professor (Nye et al., 2004).

Porém, dispor de dados experimentais ndo é a regra. Geralmente os modelos de valor adicionado
usam varidveis do desempenho desfasadas para mitigar os problemas de varidveis omitidas
(Aaronson et al., 2007; Kane et al., 2008), baseados no pressuposto de que o desempenho defasado
é uma estatistica suficiente para representar o conjunto de insumos escolares e familiares passados
e para a habilidade inata dos alunos (Ferraz e Fernandes, 2014). Embora isto atenue os problemas
resultantes da falta de informagdes histéricas, o desempenho desfasado ndao permite controlar pela
influéncia (as vezes confusa) dos fatores contemporaneos relacionados as varidveis de interesse e
ndo capturados pelos resultados passados. Isso levou a preferéncia recente pelo uso de métodos de
dados em painel (Hanushek e Rivkin, 2006).

Os dados em painel permitem identificar as diferengas no desempenho do mesmo aluno com
diferentes professores, e, portanto, distinguir a variagdo na qualidade do professor da variacdo nas
habilidades cognitivas dos alunos e outras caracteristicas. Além disso, os dados em painel permitem
identificar a variagdo do desempenho dos alunos em escolas e anos especificos, o que possibilita
distinguir a variagdo na qualidade do professor da variagdo na contribuicdo de outros insumos
escolares (como é a qualidade do diretor) e da variacdo de fatores temporais que afetam os
resultados nos testes (Rockoff, 2004). Em suma, dispor de observacdes de desempenho repetidas
fornece um meio de controlar explicitamente a heterogeneidade dos alunos e a designacdo ndo
aleatéria de alunos, professores e escolas através do uso de modelos de efeitos fixos (Rivkin et al.,
2005).

2.6. VAP: tépicos em desenvolvimento

2.6.1. Efeitos do professor e caracteristicas observaveis dos professores

Dentro da literatura do valor adicionado, muitos estudos tém se dedicado a estudar a associacdo
entre a qualidade estimada dos professores e diversas caracteristicas deles. Esses estudos
relacionam suas estimagdes do VAP com caracteristicas dos professores como idade, sexo, raca,
experiéncia de ensino, qualificagdo avancada (mestrado ou doutorado), treinamento extra,
certificacGes de ensino, etc. (Aaronson et al., 2007; Azam e Kingdon, 2014; Bau e Das, 2020; Rivkin,
Hanushek e Kain, 2005). O conhecimento dos professores das disciplinas (geralmente medido pelas
pontuacdes obtidas em testes de certificacdo) possuem correlagdo significativa com o VAP estimado,
embora os valores dessa correlagdo varia entre os estudos (Araujo et al., 2016; Bau e Das, 2020;
Bietenbeck, Piopiunik e Wiederhold, 2018; Bold et al., 2016; Metzler e Woessmann, 2012; Ferraz e
Fernandes, 2014). Alguns estudos apontam para um efeito positivo da experiéncia do professor no
desempenho académico dos alunos mas apenas para os primeiros dois anos de ensino (Bau e Das
2020; Slater 2012). Wiswall (2013), entretanto, encontra evidéncias para os Estados Unidos de que
os efeitos da experiéncia ressurgem em anos posteriores. Por outro lado, Kingdon (2006) encontra
efeitos positivos na aprendizagem dos alunos quando os professores recebem treinamento
anteriormente ao periodo que inicia sua atuagdo profissional.
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Apesar de que hoje a literatura é conclusiva sobre a importancia central dos professores na
aprendizagem dos alunos, as caracteristicas comumente observadas dos professores conseguem
explicar muito pouco das diferencas existentes na qualidade dos professores (Hanushek e Rivkin,
2010; Fernandes e Ferraz, 2014). Segundo Aaronson et al. (2007) em conjunto elas explicam no
maximo 10% da variacdo total da qualidade estimada dos professores. Como conclusdo pode-se
dizer que as medidas tradicionais de capital humano tém associa¢cdes pouco robustas com a
qualidade dos professores e explicam uma fragdo muito pequena de sua ampla dispersdo (Aaronson,
et al., 2007).

Ultimamente, tem havido esforgos por incorporar outras medidas que fornecam informacgao sobre a
qualidade docente, como a obtida a partir da observagdo direta em sala de aula e das pesquisas de
alunos (Bacher-Hicks et al., 2017). As avaliagGes dos professores por parte dos diretores da escola
também se apresentam como bons indicadores da qualidade docente, na medida em que existem
substanciais evidéncias de que elas estdao altamente correlacionadas com os resultados dos testes
dos alunos (Armor et al., 1976; Rockoff, 2004).

2.6.2. Os efeitos do professor sdo fixos ho tempo/serie/escola?

Parece razoavel perguntar-se se um professor que é eficaz em uma escola seria igualmente eficaz
em outra escola em um contexto completamente diferente (por exemplo, escola urbana vs rural,
alunos de baixa renda vs alta renda, etc.) (Jackson, 2013). Pressupor que os efeitos sdo fixos resulta
em classificar todos os componentes nao persistentes da estimativa como ruido (Hanushek e Rivkin,
2006).

Embora a maior parte dos estudos pressuponha que os efeitos do professor sdo persistentes e fixos,
ha evidéncias recentes que sugerem que os efeitos reais do professor mudam ao longo do tempo e
em diferentes contextos, como escola, série e disciplina. Chetty et al. (2014a) através de uma
especificacdo flexivel permitem dar conta da variacdo da qualidade do professor no tempo e
descobrem que as pontuacgGes dos testes das aulas mais recentes resultam um melhor indicador da
qualidade atual do professor. Eles atribuem a ocorréncia de tal desvio a flutua¢Oes transitdrias na
qgualidade do ensino ou a mudangas nos tipos de turmas as quais um professor é designado. Da
mesma forma, Jackson (2013) estima os efeitos do professor, permitindo um componente de
pareamento especifico com a escola. O efeito deste casamento professor-escola é o que torna um
professor mais ou menos produtivo em uma escola versus em outra e que ndo é devido a uma
caracteristica da escola que afeta a todos os professores por igual. Em suma, o efeito casamento
professor-escola captura aquelas complementaridades sistematicas entre professores especificos e
escolas especificas. Segundo Jackson (2013), o efeito casamento professor-escola pode representar
entre 10 e 40% do que normalmente é estimado como efeito do professor. Por outro lado, a
evidéncia disponivel também sugere que existem componentes especificos dos professores que
casam melhor com determinadas disciplinas e/ou séries (Kane e Staiger, 2005; Lefgren e Sims, 2012).

13



2.6.3. “Fade out” dos efeitos do professor

Alguns estudos chamam a atencao sobre o significativo desaparecimento dos efeitos do professor de
um ano para o outro. Utilizando dados experimentais, Kane e Staiger (2008) concluem que o
impacto do professor no desempenho em matemdtica e leitura diminuiu a uma taxa de
aproximadamente 50% ao ano. Os autores levantam preocupagdes importantes, ao apontar como
hipdteses o fato de que os alunos esquecessem rapidamente o aprendido o ano anterior ou, pior
ainda, que as medidas de valor adicionado apenas estivessem medindo algo transitério e nado
conhecimento verdadeiro.

Porém, a literatura aponta também outras hipéteses menos dramaticas para esse desaparecimento
apressado do efeito, como a possivel alteragcdo do conteldo testado nos testes de um ano para
outro (Kane e Staiger, 2008) e a importancia das habilidades ndo medidas nos testes (Jacob, Lefgren
e Sims 2010).

2.6.4. Contexto high-stake ou low-stake

A maior parte da evidéncia disponivel se baseia em estimativas de valor adicionado obtidas em
contextos de “baixo risco”, no qual os professores ndo estavam sendo avaliados com base no valor
adicionado (Jackson et al., 2014; Hanushek e Rivkin, 2010).

Porém, estudos recentes indicam que as propriedades de qualquer medida do desempenho do
ensino podem mudar a medida que essas medidas sdo usadas para fins mais ambiciosos (Bacher-
Hicks et al., 2017). Usar o valor adicionado para avaliar os professores (e condicionar isso a sua
retribuicdo) pode induzir comportamentos que distorcem essas medidas, tornando-as preditores
menos Uteis da eficdcia dos professores (Jackson et al., 2014). A relacdo entre aprendizagem dos
alunos (e os resultados econGmicos posteriores) e testes de “alto risco” pode ser mais fraca se esses
testes levam a um ensino mais restrito (ensinar para o teste) ou mais trapaca (Jacob 2005; Neal e
Schanzenbach, 2010; Hanushek e Rivkin, 2010; Chetty et al., 2014a). Pode-se esperar que o0s
professores que operam em contextos de incentivos baseados nas estimativas de VAP facam lobby
com seus diretores para que sejam designados aos “melhores” alunos, assim como é presumivel que
os diretores alterem suas regras de atribuicdo para direcionar esses alunos aos professores
favorecidos (Rothstein, 2010).

2.6.5. Consideracdo das habilidades ndo-cognitivas

A maioria das evidéncias sobre os efeitos dos professores no curto prazo focaram nas notas dos
testes em matematica e linguagem. Pouco se sabe sobre até que ponto os bons professores também
podem afetar resultados ndo cognitivos ou melhorar a capacidade de uma crianca de se concentrar,
se adaptar e persistir (Araujo et al., 2016). Porém, a literatura recente fornece ampla evidéncia de
qgue, para entender o mercado de trabalho e outros resultados na vida, as habilidades devem ser
consideradas multidimensionais; e que habilidades “ndo cognitivas” ndo capturadas por testes
padronizados, como adaptabilidade, autocontrole e motivacdo, sdao determinantes-chave dos
resultados de longo prazo (Borghans e Schils, 2018; Jackson, 2018).
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Jackson (2018) apoia a ideia de que os efeitos do professor nas notas dos testes capturam apenas
uma fracdo do efeito no capital humano, ressaltando a necessidade de abordagens holisticas de
avaliacdo que expliquem efeitos nas habilidades cognitivas e ndo cognitivas. Seu trabalho explora em
que medida os efeitos do professor em habilidades ndo cognitivas preveem impactos em resultados
de longo prazo que ndo sdo capturados pelos efeitos do professor geralmente estimados. Em
primeiro lugar, seus resultados mostram que os professores tém efeitos em habilidades ndo medidas
pelos resultados dos testes, mas refletidas nas auséncias, suspensdes, nota do curso e progressao
escolar. O trabalho demostra também que, os resultados dos testes e os resultados
comportamentais (proxy das habilidades ndo cognitivas) ndo reflitam a mesma combinagdo exata de
habilidades dos alunos, encontrando casos de professores que melhoram os resultados de longo
prazo dos alunos mas ndo aumentam as notas nos testes.

Araujo et al. (2016) encontra resultados similares ao testar o que se conhece como “funcgdo
executiva” das criangas. Ele testa a memoria de trabalho, a capacidade de prestar atengdo, a
flexibilidade cognitiva, caracteristicas que medem a capacidade de uma crianga de regular seus
pensamentos, agdes e emogdes, e que sdo essenciais para o processo de aprendizagem.

2.6.6. Consideracdo das praticas pedagdgicas

Atualmente, é um fato reconhecido na literatura que os professores variam drasticamente em sua
eficacia. Porém, ha um vazio no entendimento de quais sdo os atributos responsdveis por essa
grande variacdo na eficacia observada nos professores. Com maior disponibilidade de dados,
diversos estudos tém tentado explicar essas diferencas de qualidade investigando sobre algumas
caracteristicas intrinsecas dos docentes, aspectos da pratica pedagdgica dos professores e da relagao
professor-aluno, enquanto outros tém focalizado no papel dos diretores e da gestao da escola.

Fernandes e Ferraz (2014) mostram que tanto o conhecimento especifico dos professores a
disciplina quanto as atividades pedagdgicas utilizadas pelos docentes nas salas de aula tém um
impacto positivo e significativo sobre a aquisicdo de habilidades cognitivas dos alunos, sendo o
impacto da ultima muito superior ao impacto da primeira.

Professores acompanhados pelos pares nos anos iniciais da carreira (Thompson, Paek e Goe, 2005),
gue incorporam estratégias de avaliacdo formativa em suas salas de aula (William et al, 2004), ou
gue substituem técnicas tradicionais de reproducdo mecanica do conhecimento por novas
abordagens que desafiam o trabalho intelectual do aluno (Boaler, 2002; Newmann, Bryk e Nagaoka,
2001) trazem maiores ganhos de aprendizado a seus alunos, por exemplo.

Uma relacdo de apoio entre professor-aluno que incentive um maior envolvimento emocional deste
ultimo, também foi apontada na literatura como um dos fatores que melhoram o desempenho
académico (Lee, 2012). A
dispensado consideravel atencdo ao efeito da gestdo escolar - dos processos e praticas usados pelos

ém do efeito dos professores sobre o aprendizado, a literatura tem

diretores no dia-a-dia enquanto administram suas escolas - sobre os resultados de aprendizagem
dos alunos (Bloom et al., 2015; Fryer, 2014, 2017; World Bank, 2018).
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2.6.7. Estudos em paises em desenvolvimento

A grande maioria dos estudos sobre o valor adicionado dos professores concentra-se nos paises
desenvolvidos; especificamente, naqueles onde a disponibilidade de dados é maior. Porém, a
questdo sobre a qualidade dos professores é muito importante também nos paises em
desenvolvimento, onde os resultados em testes de desempenho comparativos sdo geralmente
piores (Araujo et al., 2016). Conhecer quais professores e que é o que faz com que eles produzam
mais ou menos aprendizado entre alunos similares seria de muita utilidade para a formulacdo de
politicas que procurem melhorar os resultados da educacao nestes paises.

Dentro da literatura em paises em desenvolvimento, podemos destacar os seguintes estudos de
Araujo et al (2016), Bau e Das (2020), Ferraz e Fernandes (2014), Costa, Britto e Waltenberg (2020) e
Moriconi (2012), que detalho a seguir.

Araujo et al. (2016) estudam o efeito dos professores da pré-escola no Equador, um pais de renda
média. Eles utilizam uma regra de atribuicdo dos alunos aos professores quase aleatdria e testam os
efeitos sobre habilidades cognitivas como matemadtica e lingua espanhola, mas também sobre
outros processos relacionados com a capacidade das criangas de regular seus pensamentos, a¢oes e
emocses ("fungdo executiva"). Em relagdo as primeiras estimativas, seus resultados sugerem que os
professores variam consideravelmente em sua eficacia, em magnitude comparavel a observada nos
Estados Unidos.

Bau e Das (2020) aplicam a metodologia do valor adicionado do professor a dados de Punjab, uma
provincia do Paquistdo. Apesar das diferencgas significativas no contexto em que aplicam (escolas
pequenas com uma Unica sala de aula por série e, em alguns casos, varias séries juntas na mesma
sala de aula) mostram estimativas nao-viesadas do valor adicionado do professor. Seus resultados
sdo semelhantes aos encontrados nos Estados unidos e no Equador, tanto em relagdo a variancia
dos efeitos do professor quanto as baixas correlagBes entre as caracteristicas observadas dos
professores e o valor adicionado do professor.

No caso especifico do Brasil, Ferraz e Fernandes (2014) se propdem investigar quais atributos ou
praticas dos professores sdo responsaveis pelo aprendizado dos alunos com dados de Sao Paulo. Eles
investigam o impacto de duas dimensdes da qualidade dos professores sobre a aprendizagem de
alunos da 82 série do ensino fundamental em matematica e lingua portuguesa: o conhecimento
especifico na disciplina e o conjunto de habilidades no interior da sala de aula para fomentar o
processo de aprendizagem dos alunos. Eles utilizam um modelo de valor adicionado ndo candnico,
na medida em que ndo controlam pelo desempenho académico do ano imediato anterior, mas sim
pelo de dois anos atras. Seus resultados mostram que ambas as dimensdes tém impactos positivos e
significativos nos resultados cognitivos dos alunos. Embora o efeito do conhecimento do docente
tenha se mostrado pequeno, o efeito da adogdo consistente de certas praticas pedagogicas
mostrou-se substancialmente grande. Os resultados também mostram que os impactos das praticas
pedagdgicas sdo independentes do nivel de conhecimento do professor na disciplina, ou mesmo da
gestdo escolar, o que sugere que a selecdo de professores altamente qualificados pode ndo surtir
efeito caso ndo seja acompanhada de capacitagdes que induzam professores a utilizar praticas
pedagdgicas eficazes.
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Costa, Britto e Waltenberg (2020) estudaram a associacdo entre resultados escolares e a
compatibilidade da formacdo dos professores com a matéria lecionada. A partir de um painel
construido com dados do Censo Escolar para os anos 2007-2016, estimam com um modelo de
efeitos fixos de escola o impacto da proporc¢do de docéncias sem formacado superior compativel com
as disciplinas lecionadas sobre resultados escolares. Seu trabalho evidencia que a atuacdo fora de
area afeta a taxa de abandono e a distorcao idade-série no ensino médio, o que leva a pensar que
um dos mecanismos para entender o desinteresse dos jovens pela escola poderia estar no papel do
professor dentro da sala de aula.

Por outro lado, Moriconi (2012) aplica um modelo de valor adicionado para analisar o efeito dos
professores da 42 série da rede municipal de ensino de Sdo Paulo em 2010. Seus resultados mostram
gue a variagao na qualidade dos professores explica cerca de 9% da variagdao nas notas dos alunos,
menos do que a variagdo nas varidveis de background dos alunos (em torno de 15%), mas mais do
que a variagdo nas variaveis de escola (em torno de 5%). Além disso, ela encontra associa¢des
positivas dos efeitos do professor estimados com o tempo dedicado ao trabalho pedagdgico fora da
escola, a frequéncia com que o professor passa licdo de casa e o uso dos Cadernos de Apoio e
Aprendizagem. Porém, a amostra de alunos da 42 série que ela utiliza tem uma sobrerepresentac¢do
de alunos de baixo desempenho, que desloca a distribuicao de notas dos alunos para baixo.

Enquanto Araujo et al. (2016) focalizam na pré-escola, Bau e Das (2020) e Moriconi (2012) em
criangas do primario, e Ferraz e Fernandes (2014) em alunos do 82 série, este trabalho se concentra
em jovens do secundario. Especificamente, o presente trabalho é o primeiro no Brasil que calcula
diretamente o valor adicionado do professor para um conjunto de alunos representativos da rede e
que o faz para o ensino médio. Isto é especialmente importante, dado que existem diferencas
substantivas entre os alunos de um nivel e de outro, o que ndo torna ébvio que as conclusdes
possam ser extrapoladas entre eles. A diferenca dos professores de Ensino Fundamental, os
professores de Ensino Médio tém geralmente mais de uma turma e muitos trabalham em mais de
uma escola, o que é ideal para uma melhor identificacdo do efeito professor. Além disso, enquanto
os trabalhos de Moriconi (2012) e Ferraz e Fernandes (2014) baseiam-se na analise de uma coorte, o
presente trabalho vai utilizar mais de uma coorte, o que garante mais variacao no perfil das turmas
de um mesmo professor.

3.  Estratégia Empirica
3.1 Dados

O trabalho se baseia em duas fontes principais de informacdo: as provas padronizadas bimestrais
estaduais conhecidas como SAERJINHO e o Censo Escolar. Trabalhar com esses dados fornece uma
vantagem chave para gerar as estimativas do valor adicionado: a capacidade de associar professores
e alunos em turmas especificas. Pelo contrario, muitos dos estudos nesta literatura, limitam-se a
associar os alunos ao professor médio por escola ou série.

O SAERJINHO integra o Sistema de Avaliacdo do Estado do Rio de Janeiro (SAERJ), implementado
pela Secretaria de Estado da Educacdo (SEEDUC) do Rio de Janeiro em parceria com o Centro de
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Politicas Publicas e Avaliacdo da Educacdo (CAEd) da Universidade Federal de Juiz de Fora. O
SAERJINHO, ou Programa de Avaliacdo Diagnodstica do Desempenho Escolar, trata-se de uma
avaliacdo diagndstica realizada a cada bimestre do ano escolar, com a finalidade de monitorar a
consolidacdo de habilidades e competéncias dos estudantes de 52 e 92 anos do Ensino Fundamental
(em Lingua Portuguesa, Matematica e Ciéncias) e das trés séries do Ensino Médio (em Lingua
Portuguesa, Matematica, Ciéncias da Natureza e Ciéncias Humanas). O SAERJINHO esta calibrado de
acordo a Teoria Classica dos Testes (TCT)” e as notas das provas estdo medidas na escala SAEB.> No
intuito de uma compreensdao mais ampla do processo educacional, além da mensuracdo das
habilidades cognitivas através dos testes, se incluem questionarios contextuais que avaliam aspectos
mais amplos do processo de aprendizagem para trés dos atores envolvidos no interior da escola: o
aluno, o professor e o diretor.

O presente trabalho utiliza as provas do terceiro bimestre dos anos 2011, 2012 e 2013, das trés
séries do Ensino Médio do Ensino Regular, das disciplinas de Matematica e Lingua Portuguesa.
Embora seja importante medir o valor adicionado dos professores em todas as etapas do processo
educacional, trabalhar com os dados do ensino médio (diferentemente do ensino fundamental) tém
a vantagem adicional de que os professores sao especificos da disciplina e que geralmente pode-se
observar um professor em varias salas de aula no mesmo ano.

Como para calcular o valor adicionado do professor é preciso contar com ao menos um dado
desfasado para cada aluno, serdo acompanhadas as coortes que frequentam: a) 12 ano de EM (1EM)
em 2011, 22 ano de EM (2EM) em 2012 e 32 ano de EM (3EM) em 2013; b) 2EM em 2011 e 3EM em
2012; e c) 1EM em 2012 e 2EM em 2013. Contanto que os alunos fizeram o teste ao menos dois
anos seguidos no periodo.

Tabela 1 - Coortes de alunos acompanhadas

2011 2012 2013
12EM Coorte “1” Coorte “2”
29EM Coorte “3” Coorte “1” Coorte “2”
32EM Coorte “3” Coorte “1”

O Censo Escolar é um levantamento anual de dados estatistico-educacionais de ambito nacional,
implementado pelo Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais (INEP). Por sua
abrangéncia, o Censo Escolar é o principal instrumento de coleta de informag¢des da educagdo
basica, publica e privada do pais. Ele coleta dados tanto sobre a infraestrutura da escola e pessoal
docente, quanto do rendimento e movimento escolar dos alunos. Sua informacdo serve ao desenho
de politicas publicas voltadas a educacdo basica, pois ele ajuda a montar um panorama da educacdo
e a identificar as principais necessidades das escolas e redes de ensino do pais. O presente trabalho

2 0 uso da Teoria Classica dos Testes (TCT) ao invés da preferida Teoria de Resposta ao Item (TRI) ndo é um
problema para a estimacdo do modelo de valor adicionado. Simplesmente se perdem as comparagdes entre
diferentes anos e series, afetando as interpretagdes possiveis.

* A escala SAEB é uma escala de desempenho capaz de descrever as competéncias e habilidades desenvolvidas
pelos estudantes dentro da cada disciplina. No ensino médio, a escala vai de 0 a 500 pontos, distribuidos em 9
niveis. O nivel zero, de desempenho muito elementar, vai de 0 a 200; os seguintes niveis (de 1 a 8) crescem
cada 25 pontos.
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utiliza os dados correspondentes aos questiondrios de Alunos, Docentes e Escolas dos Censos
Escolares dos anos 2011, 2012 e 2013.

Para a andlise empirica foi preciso ligar a informacdo dos alunos com a dos professores ao longo do
tempo. A montagem do painel envolveu um processo de unido de varias bases de dados.

Em primeiro lugar, comecamos por associar os resultados das provas de Lingua Portuguesa (LP) e
Matematica (MAT) do SAERJINHO com informagdo pessoal dos alunos da base de Matricula do
SAERJ. Nao foi possivel encontrar todos os alunos do SAERJINHO nesta base, o casamento foi de 85%
dos alunos.

Em segundo lugar, foi preciso identificar cada aluno do SAERJINHO nas bases do Censo Escolar.
Embora ambas as bases de dados tenham identificador do aluno, elas ndo sdao compativeis.
Portanto, a identificagdo dos alunos do SAERJINHO na base do Censo teve que realizar-se segundo
algumas varidveis chaves. Neste caso se utilizou o matching nas varidveis de sexo, ano e més de
nascimento, cddigo de escola e série, disponiveis no Questionario do Aluno do Censo. Foram
encontrados 78% dos alunos® do SAERJINHO no Censo.

Em terceiro lugar, foi preciso associar cada aluno com seu professor de Lingua Portuguesa e
Matematica, em cada ano. A associacdo foi realizada através das varidveis de cddigo de turma e
codigo de escola, disponiveis no Questionario Docente do Censo. Foram encontrados os professores
de 99% dos alunos. Desta forma os alunos tiveram identificado seu professor de LP e MAT em cada
ano, segundo a informacdo sobre atribuicdo dos docentes a turmas e escolas.

Por ultimo, incorporamos a informacdo do Questiondrio de Escola, através do cédigo de escola.
Foram encontrados 100% desses alunos que tinham passado pelos filtros anteriores.

Realizar a estimagdo do valor adicionado requer ter informacdo do aluno em ao menos dois anos
consecutivos. Isso implicou descartar aqueles alunos que: i) estando no painel, por algum motivo,
nao fizeram a prova em algum dos anos; ii) estando no painel e tendo seus resultados para ao menos
dois anos, ndo tinham identificado professor em algum deles.

O painel final € um painel desbalanceado de alunos e professores por anos. Porém, as estimacées
apresentadas neste trabalho incorporam informacdo sé dos alunos com resultados nos testes no
terceiro bimestre do ano. Outra decisdo metodoldgica foi descartar da andlise as turmas e escolas
muito pequenas. Assim, foram removidas as turmas com apenas 1 aluno e as escolas com apenas 1
professor.

4 , . . ~
As porcentagens de match referem aos alunos que além de ser identificados na base do Censo Aluno, tém

informacdo correspondente ao cédigo de turma (necessario para a identificacdo do professor na base

seguinte) e mantém (depois do merge) a informacéo de nota do teste em ao menos dois anos consecutivos.
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Figura 1-Varidveis chaves para a identificagdo do aluno-professor

SAERJINHO | | MATRICULA SAERJ | |CENSO ALUNO | | CENSO DOCENTE | | CENSO ESCOLA

Cédigo Aluno

Ano

Cédigo Aluno

Ano

Sexo

Data Nascimento

Sexo

Data Nascimento

Codigo Escola

Cédigo Escola

Cédigo Série

Codigo Escola

----------------------- Caodigo Série
Coédigo Turma @ —— Cédigo Turma
Fonte: Elaboragdo propria
Figura 2 - Montagem do Painel - Lingua Portuguesa
SAERJINHO LP

356.889 alunos

302.848 alunos

MATRICULA
SAERJ Ll 237.660 alunos
CENSO ALUNO } 237.210 alunos
CENSO DOCENTE 237.210 alunos
CENSOESCOLA 229.931 alunos
Apenas 3ros
BIMESTRES
Fonte: Elaboragdo prépria
Figura 3 - Montagem do Painel - Matemdticas
SAERJINHO MAT

356.870 alunos

MATRICULA

302.833 alunos

SAERJ

237.651 alunos

-

CENSO ALUNO

237.488 alunos

L

CENSO DOCENTE

237.488 alunos

CENSO ESCOLA

230.990 alunos

Apenas 3ros
BIMESTRES

Fonte: Elaboragdo propria
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A variavel central para a estimacdo do valor adicionado dos professores é o desempenho académico
dos alunos nos testes. Tanto as notas do teste de lingua portuguesa quanto as de matematica
tinham aproximadamente um 15% de dados faltantes (missings). Decidi entdo trabalhar com uma
imputacdo dos dados faltantes correspondente a interpolacdo linear das notas®, o que reduziu as
notas faltantes a 4%.

As notas foram normalizadas por disciplina, em trés passos. Para cada disciplina, cada aluno i tem
respostas de 26 perguntas-item: x} ,j=1, ..., 26.
1. Cada pregunta-item da prova foi normalizada, de forma que a média e desvio padrdo de

cada um delas fosse 1 e 0, respectivamente.
i =

, Xi — X

i ] ] —

i=J T .z =0, DP(z) =1
Z] DP(x]) Zj (Z])

2. Logo, foi gerada para cada aluno uma nota média das respostas de cada item: N*
i
NiZ 2%
26

3. Por ultimo, a nota de cada aluno foi normalizada, de forma que a média e desvio padrdo das
notas fosse 1 e 0, respectivamente.

i N'-N _
normalizada — T(N) ; Nnormalizada =0, DP(Nnormalizada) =1

Além dos dados sobre os resultados dos testes de Lingua Portuguesa e Matematica o painel contém
informacdo sociodemografica dos alunos, a partir das bases do SAERJINHO e do questionario do
aluno do Censo (sexo, idade, unidade da federagdo do nascimento, municipio do endereco, série,
turma e escola que frequenta, etc.). A partir do questionario contextual do aluno do SAERJINHO
incorporamos também informagGes sobre a condi¢cdo socioeconémica da familia, o nivel de
escolaridade dos pais, habitos de estudo e atitudes dos alunos em relacdo a escola e aos
professores. Além da identificagdo do professor, o questionadrio docente do Censo forneceu
informacdo relevante dos mesmos, como: idade, sexo, raca declarada, formacdo educacional,
especializagGes, tipo de contrato, quantidade de turmas e escolas em que ensina, numero de alunos
gue ensina, etc. Por ultimo, o questiondrio de escola do Censo permitiu contar com informacgées
sobre os insumos fisicos disponibilizados pelas escolas aos seus alunos, como: se possuia biblioteca,
laboratério de informatica, laboratdrio de ciéncias, quadra de esportes, rede de abastecimento de
agua e de esgoto sanitario, etc.

Trabalhou-se com duas fontes adicionais de informacdo das escolas. Por um lado, as taxas de
aprovacdo, reprovacao e abandono dos alunos por escola por ano, disponibilizadas pelo INEP. Por
outro, se construiu um indice de gestdo escolar a partir de informac¢do da Prova Brasil do ano 2013,
de acordo a metodologia sugerida por Leaver, Lemos e Scur (2019). Para a construc¢do do indice, as
autoras utilizam como referéncia a metodologia do “World Management Survey” (WMS), o “estado

5 . . . . ~ . ; . ~

Produzi duas alternativas com os dados faltantes. Uma foi a interpolagdo linear das notas, além a imputacado
da menor nota da turma e do ndo tratamento das observacGes faltantes. Todas as alternativas deram
resultados muito semelhantes na estimacdo da variancia do efeito professor.
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da arte” em matéria de medicao de praticas de gestdo institucional, e o aplicam aos dados da Prova
Brasil 2013°.

3.2 Metodologia

Iy

Como j& mencionado, chama-se “efeitos do professor” a variacdo sistematica no desempenho
académico dos alunos entre os professores, que permanece apds o controle dos efeitos de outros
fatores observados dos estudantes, como o desempenho anterior e desvantagens econémicas ou
educacionais. No final, as medidas de valor adicionado estdo tentando responder a seguinte
pergunta: se uma determinada turma de alunos tivesse o professor A em vez do professor B, qudo
diferente seria a média de suas notas nos testes no final do ano? Fazendo uma analogia com a
metodologia de avaliagao de impacto, a varidvel de interesse sao os resultados dos testes de fim de
ano, o tratamento é a atribuicdo do professor e a unidade em que o tratamento ocorre é a turma
(Kane e Staiger, 2008).

Neste sentido, a metodologia do valor adicionado tem que enfrentar dois desafios empiricos. Em
primeiro lugar, estimar quais seriam os resultados dos testes no caso contrafactual em que o
aluno/turma teria tido um professor diferente ao que teve na realidade. Com dados experimentais,
as caracteristicas da turma sdo independentes da atribuicdo do professor, e uma comparagao
simples dos resultados dos testes dos alunos entre professores é suficiente para ter uma estimacao
ndo-viesada das diferencas no valor adicionado de cada um. Porém, a dificuldade aparece ao utilizar
dados observacionais, onde a estimacdo deve levar em conta a potencial atribuicdo ndo aleatdria de
professores as salas de aula. Em segundo lugar, a variancia dos resultados dos testes entre os alunos
contém as variancias existentes entre as turmas, os professores, as escolas e os alunos. Para estimar
adequadamente a varidncia da qualidade do professor, é preciso decompor a variancia nas
pontuagoes dos testes na variancia de cada um desses componentes.

O desempenho académico dos alunos é uma fung¢do cumulativa das experiéncias familiares e
educacionais atuais e anteriores. A maioria dos estudos que se propdem modelar o valor adicionado
dos professores, partem formalmente de uma fung¢ao de ganho cumulativo:

Ajjse = A Xijs@®, w0 &jse | (1)

onde o desempenho do aluno i com o professor j na escola s no tempo t (A;js;) € uma fungdo do
histérico de contribui¢des dos pais e da escola até o tempo t (X;;,), a dotagdo inata do aluno (u;) e

um erro idiossincrético (&;jst)-

Seguindo Bau e Das (2020), em primeiro lugar apresentaremos como estimar a variancia dos efeitos
do professor. Isso nos permite calcular quanto aumentaria a pontuagdo de um aluno em um teste se
esse aluno fosse transferido para um professor 1 desvio padrdo (DP) melhor. Em segundo lugar,
apresentaremos como estimamos o valor adicionado do professor (VAP).

® Elas utilizam 33 questdes da Prova Brasil de 2013 (14 do questiondrio do diretor e 19 do questionario do
professor) classificadas em torno de 8 tépicos do “World Management Survey” (WMS): Standardisation of
Instructional Processes; Personalization of Instruction and Learning; Adopting Educational Best Practices;
Performance Review; Promoting High Performers; Managing Talent; Attracting Talent/ Creating a Distinctive
Employee Value Proposition.
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3.2.1. Estimacdo da variancia dos Efeitos do professor

Adotamos o pressuposto de que o desempenho do aluno i na escola s, com o professor j, na série g,
no periodo t (y;sj4¢) € determinado pela seguinte equagdo:

Visjgt = Ea .Bayi,t—llit(grade =a)+ ejst + ejs + 60 +a.+ Ug + Vigjge (2)

Onde y;;_; é o desempenho desfasado do aluno i; I;;(grade = a) é uma varidvel indicadora de se o
aluno i frequenta a série “a” no periodo t; B, é o efeito especifico do desempenho desfasado para
cada serie; ;5 € o efeito especifico da turma do professor j na escola s no periodo t; 8;5 € o efeito
especifico do professor invariante no tempo; 6 é o efeito especifico da escola invariante no tempo;
a; representa o efeito fixo especifico do periodo t; u, representa o efeito fixo especifico da série g;

€ Visjq¢ representa o choque idiossincratico especifico do aluno.

O fator observavel mais importante na estimativa dos efeitos do professor é o desempenho do aluno
fora da sala de aula do professor (Jackson et al., 2014). Geralmente a literatura tem incorporado isso
de diferentes formas. Alguns estudos utilizam o desempenho do periodo anterior, ou um efeito fixo
por aluno, enquanto outros incorporam controles adicionais para caracteristicas do aluno e seus
colegas que afetam o desempenho (por exemplo, nivel socioecondmico das familias, dificuldades de
aprendizagem, proficiéncia em linguas, etc.). A grande maioria dos estudos utiliza os desempenhos
desfasados, entendendo que estes estdo relacionados tanto ao capital humano acumulado dos
alunos quanto a selecdo previa de alunos para professores (Aaronson et al., 2007; Jackson et al.,
2014). A opcao do efeito fixo por aluno, embora seja tentadora para remover fatores inobservaveis,
tem o risco de conduzir a uma identificacdo fraca, prejudicando a correta identificacdo do parametro
de interesse (Anderson e Wells (2008).

Uma formulacdo alternativa dessa equagdo é uma versdo restritiva, onde o coeficiente do
desempenho desfasado é igualado a unidade (B; = 1). Embora trabalhar em ganhos diminui o
problema de varidveis omitidas, ndo o elimina completamente na medida em que é razoavel pensar
qgue os ganhos dos alunos variam com ndo observdveis que variam no tempo. Embora ha muitas
especificagdes possiveis para estimar o valor adicionado do professor, Kane e Staiger (2008)
mostram em um conjunto de especificacdes consideradas que o poder preditivo dos efeitos
estimados do professor é surpreendentemente robusto em todas elas.

O interesse estda em identificar a variancia do efeito da turma (qut), a variancia do efeito do
professor (szs), a variancia do efeito da escola (02) e a variancia idiossincratica dos efeitos

individuais (02). Com o objetivo de estimar a variancia desses efeitos, comecamos estimando por
MQO o efeito da turma através da seguinte regressao:

Visjgt = Za BaYi,t—llit(grade =a)+ Sjst +ap +ug + Vigjge (3)

onde &, € o efeito fixo da turma, que serd a base para os calculos dos efeitos de turma, professor e
escola. E importante ndo confundir os efeitos da turma (6js¢) com os do professor (§js). §js¢ inclui
tanto diferencas na qualidade dos professores entre as salas de aula quanto os choques aleatérios
dentro destas. Exemplos destes choques podem ser a presen¢a de um aluno mais perturbador na
sala em um determinado ano, a maneira como os alunos de uma sala de aula se relaciona, etc. Com
apenas um ano de dados, as diferencas na qualidade dos professores ndo podem ser distinguidas
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desses choques, e §;5; fornece apenas estimativas dos efeitos da turma, ndo do professor. Com dois
ou mais anos de informacao, é possivel separar os efeitos da turma e do professor. A estrutura do
painel de dados, onde alunos e professores sdo observados mais de uma vez, é importante para a
identificacdo. Para serem incluidos nos calculos do VAP, precisamos dos resultados defasados dos
testes dos alunos, o que exige que os alunos sejam observados pelo menos duas vezes em anos
consecutivos.

A variancia do efeito da escola pode-se estimar como a covaridncia dos efeitos fixos de duas turmas
) Dado

que 0 + 0z = cov(Sjst Biser) ( McCaffrey et al., 2009), podemos identificar a variancia do efeito

na mesma escola no mesmo periodo t, mas com professores diferentes: g2 = cov(Sjst 101t

do professor como: ]S = cov(&,st ) ]St ) — cov(6j5t , ). Para identificar a variancia do efeito

st
da turma estimamos: Var(6jst) = ]St +0 + 02 + @; onde @ é o viés amostral que surge de
trabalhar com uma estimagdo de 8js; em vez dos valores verdadeiros. Por Ultimo, a variancia do

efeito individual (62) se obtém a partir da variancia dos residuos da equago (3).

3.2.2. Estimacdo do Valor adicionado do professor

Como ja foi mencionado, a metodologia do VAP prevé o desempenho dos alunos com base em suas
caracteristicas, e compara essa previsdo com o desempenho real dos alunos de um professor. A
diferenga entre o desempenho real dos alunos de um professor e a previsao do desempenho deles
representa a estimativa do valor adicionado do professor. Seguindo Herrmann (2016), a precisdo da
estimacdo do VAP esta relacionada as diferencas médias entre o desempenho real e previsto dos
alunos do professor, dependendo tanto do nimero de alunos ensinados por professor quanto da
heterogeneidade das caracteristicas desses alunos. Os VAPs dos professores com poucos alunos tém
maior probabilidade de ser imprecisos porque um ou dois alunos com ganhos excepcionais de
desempenho podem ter uma influéncia maior nas diferengcas médias entre o desempenho real e
previsto da turma. Estas diferencas também estdo relacionadas a existéncia de fatores ndo-
observaveis que afetam o desempenho, no sentido de que alguns alunos podem ter um
desempenho dificil de prever quando suas caracteristicas ndo sdo suficientemente informativas
sobre seu desempenho futuro. Stacy et al. (2018) mostraram que as estimativas do VAP dos
professores que tinham muitos alunos vulneraveis (nivel socioecon6mico e desempenho anterior
baixo) apresentaram maiores diferengas entre o desempenho real e o previsto.

Um procedimento comum usado na literatura para resolver a imprecisdo nas estimativas de valor
adicionado é a contracdo empirica de Bayes (Empirical Bayes shrinkage), que corrige as estimativas
originais por um fator de contra¢do (Herrmann et al., 2016; Kane et al., 2008; Koedel et al., 2015;
Guarino et al., 2015). A ideia basica da abordagem empirica de Bayes é multiplicar a estimativa com
ruido do valor adicionado do professor por uma estimativa de sua confiabilidade, de modo a ajustar
a primeira por seu nivel de precisdo (Kane e Staiger, 2008). Este procedimento é denominado
“contracdo de Bayes” porque estimativas menos precisas recebem menor peso no ajuste e sdo
reduzidas em direcdo a média (Herrmann et al., 2016). No final, a estimativa ajustada é uma média
ponderada da estimativa do VAP inicial e o VAP de um professor médio. Referimo-nos a elas como
efeitos fixos “ajustados”; se ndo fossem ajustados, o desvio padrdo superestimaria a variabilidade
dos efeitos do professor (Bitler et al., 2019).
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O custo da “contracdo de Bayes” é que o peso de ajuste introduz um viés nas estimativas do VAP
(Koedel et al., 2015). Porém, as estimativas de Bayes tém como ganho o aumento da eficiéncia, que
pode ser visto nas variancias mais baixas (Herrmann et al., 2016).

Neste trabalho, para a estimac¢do do valor adicionado do professor ajustado por Bayes (VAPB),
seguimos o procedimento descrito por Bau e Das (2020) e Kane e Staiger (2008), que pode-se
resumir em trés passos. Em primeiro lugar, utilizamos as variancias calculadas na sec¢do anterior
(6]@,65) e as estimativas dos efeitos fixos da turma da equagdo (3) (Sjst), para formar médias

ponderadas dos efeitos de turma para cada professor, ponderando os efeitos fixos de turma por sua
variancia inversa.

Formalmente, a média ponderada dos efeitos de turma para um professor j é dada por:
v = z wje 8jse (4
j

_ Mt
Xehje

(5)

th

1

hit =———5—< (6)
(6, + 62 /)

Onde n;; € o numero de alunos ensinados pelo professor j no ano t.
No segundo lugar, construimos o fator de contracdao de Bayes:
A2 | a2
(6] +65)
~2 ~2 —
(67 +6¢+ Qehi)™)

(7)

Por ultimo, obtemos o estimador do VAP ajustado por Bayes de cada professor multiplicando a
média ponderada dos efeitos da turma para um professor j (v;) pelo fator de corre¢do de Bayes:

VAPB; = v; -y (8)
(sz + 6% + (Zehye) )
4, Resultados

4.1. Estatisticas descritivas da amostra

A Tabela 2 mostra a quantidade de professores de lingua portuguesa e matematica que fizeram
parte das estimagdes de valor adicionado.

Tabela 2 - Observagdes por professor, aluno e escola

Lingua Portuguesa Matematica

N N-ano N-escola N N-ano N-escola
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Professores 5,608 8,543 6,151 5,286 8,485 6,116
Alunos 221,715 491,646 224,967 229,775 534,348 234,295
Escolas 1,010 1,996 1,010 1,015 2,010 1,015
Fonte: Elaboragdo prépria
Notas: Com N designamos a quantidade de professores (ou alunos ou escolas) diferentes. Com N-ano
designamos a quantidade de combinagdes de professores e anos (ou alunos e anos ou escolas e anos)
diferentes. Por ultimo, por N-escola designamos a quantidade de combinagdes de professores e escolas (ou
alunos e escolas ou escolas e escolas) diferentes.

A amostra compreende 221,715 alunos nas estimacdes de valor adicionado de lingua portuguesa e a
229,775 alunos em matematica, lecionados por mais de 5 mil professores de cada disciplina em
pouco mais de mil escolas. Como ha professores que lecionam em mais de uma escola, temos mais
de 6 mil combinagdes de professor-escola por disciplina, e aproximadamente 500 mil combinac¢des
de alunos em diferentes anos, para cada disciplina.

Oitenta e cinco por cento dos professores de lingua portuguesa da amostra sao mulheres e possuem
idade média de 44 anos. Quarenta e quatro por cento deles declarou ter ascendéncia branca,
enquanto 7% e 16% declaram ter ascendéncia preta e parda respectivamente. A grande maioria
possui ensino até o nivel de licenciatura (94%), apenas 2% possuem mestrado, sendo ainda menor a
porcentagem dos que tém doutorado. Porém, 15% possuem alguma especializacdo e 11% fizeram
cursos especificos para o Ensino Médio. Na média, eles ensinam 5 turmas de Lingua Portuguesa por
ano, em média em 2 escolas, tendo em média cada turma 30 alunos. As caracteristicas dos
professores de matemadtica sdo muito parecidas, com a diferenga de uma menor participacdo das
mulheres (51%) e menor proporc¢do de professores com licenciatura concluida (84%)

Os alunos desses professores tém 18 anos em média, sendo que 61% deles tém a idade
correspondente & etapa escolar’. Dezessete por cento ja repetiram ao menos um ano do Ensino
médio, e 8% deles repetiram duas vezes. Um 94% dos alunos declararam morar em area urbana e
7% nasceram em um estado diferente ao de Rio de Janeiro.

As escolas que entraram na estimacao tém em média uma taxa de aprovagao do EM de 78%, 13% de
reprovacdo e 9% de abandono. Nem todas as escolas possuem a infraestrutura minima adequada.
Seis por cento das escolas ndo possuem o abastecimento de 4dgua, e 13% ndo possuem ligacdo com a
rede publica de esgoto sanitario. Noventa e dois por cento das escolas possui laboratério de
informdtica, mas apenas um 43% tinham laboratério de ciéncias. Do mesmo modo, 80% tém
biblioteca no prédio, e 36% sala de leitura. As escolas estudadas tém em média 6 professores da
disciplina testada. Ja o indice de gestdo escolar sugerido por Leaver et al. (2019), calculado para as
escolas que possuiam 0 92 ano em 2013, totalizando 998 escolas, tem valor médio de 0,682,

Tabela 3 - Descritivas bdsicas

Lingua Portuguesa Matematica

’ Foi considerada como idade correspondente 3 etapa escolar: 14, 15 e 16 anos para o 1o ano do Ensino Médio
(EM); 15, 16 e 17 anos para 22 ano do EM e 16, 17 e 18 para 0 32 ano do EM.

® 0 indice construido n3o é 100% comparavel ao de Leaver et al. (2019). Foram utilizadas as mesmas variaveis
e pontuacGes sugeridas pelas autoras, mas a construcdo de nosso indice foi através da analise fatorial,
enquanto o delas seguiu a metodologia proposta por Anderson (2008).
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Média DP N* Média DP N*

PROFESSORES

Mulher 0.85 0.36 5,608 0.51 0.50 5,286
Raga branca 0.44 0.50 5,608 0.45 0.50 5,286
Raga preta 0.07 0.25 5,608 0.05 0.23 5,286
Raga parda 0.16 0.37 5,608 0.17 0.37 5,286
Idade 43.81 9.89 8,447 42.35 10.58 8,393
Tem Licenciatura 0.94 0.24 8,543 0.84 0.36 8,485
Tem Especializagao 0.15 0.36 8,543 0.15 0.36 8,485
Tem Mestrado 0.02 0.15 8,543 0.02 0.13 8,485
Tem Doutorado 0.0034 0.06 8,543 0.0013 0.04 8,485
Tem Curso especifico EM 0.11 0.31 8,543 0.12 0.32 8,485
Q turmas da disciplina 4.99 2.81 8,543 5.51 3.24 8,485
Q escolas da disciplina 1.61 0.74 8,543 1.83 0.90 8,485
ALUNOS

Idade 18.28 5.07 269,916 18.42 5.18 304,553
Idade acorde a série 0.61 0.49 269,931 0.62 0.49 304,573
Residencia urbana 0.94 0.24 269,931 0.94 0.24 304,573
N&o carioca 0.07 0.25 221,715 0.07 0.25 229,775
Repete ano 0.17 0.38 221,698 0.17 0.37 229,760
ESCOLAS

Taxa Aprovagdo EM 78.15 11.82 1,996 78.23 11.79 2,010
Taxa Reprovagdo EM 13.06 8.04 1,996 13.04 8.00 2,010
Taxa Abandono EM 8.80 7.84 1,996 8.73 7.83 2,010
Abastecimento agua por Rede Pub 0.94 0.23 1,996 0.95 0.22 2,010
Esgoto sanitario por Rede Publica 0.87 0.34 1,996 0.87 0.34 2,010
Tem Laboratorio de informatica 0.92 0.27 1,996 0.92 0.27 2,010
Tem Laboratorio de ciencias 0.43 0.49 1,996 0.42 0.49 2,010
Tem Biblioteca 0.80 0.40 1,996 0.80 0.40 2,010
Tem Sala de leitura 0.36 0.48 1,996 0.36 0.48 2,010
Tem Banho fora do prédio 0.40 0.49 1,996 0.39 0.49 2,010
Tem Quadra de esportes 0.86 0.35 1,996 0.85 0.35 2,010
indice Gestdo Escolar (Prova Brasil) 1.09 0.21 998 1.09 0.21 1,008

Fonte: Elaboragdo propria

4.2. Resultados economeétricos

4.2.1. Contribuicdo do professor

A tabela 4 apresenta a varidancia dos efeitos do professor, da escola, da turma e do aluno, que
correspondem a contribuicdo dos professores, escola, turma e aluno no aprendizado, estimadas de
acordo com as equacdes 3 a 8. A tabela mostra o impacto no aprendizado ao nos movermos 1 desvio
padrdo para a direita na distribuicdo de professor, escola, turma e aluno. No painel A utilizo a
amostra total de alunos, enquanto no painel B excluo os alunos que repetiram algum ano do
periodo. As estimativas para esta sub-amostra sdo bastante semelhantes as primeiras.

Os resultados indicam que, se mantivermos os outros termos fixos, uma turma 1 DP melhor leva a
uma melhora no desempenho académico dos alunos de 0.21 DP em lingua portuguesa e de 0.24 DP
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em matematica. Os efeitos da escola sdo menores, mas também importantes: uma escola 1 DP
melhor estd associada a pontuacdes nos testes dos alunos 0.14 DP mais altas, tanto em lingua
guanto em matematica.

Em relacdo a contribuicdo dos professores, os resultados indicam que, ao melhorar em 1 DP a
qualidade do docente, as notas nos testes de lingua e matematica aumentam 0.20 e 0.19 DP
respectivamente. Em outras palavras, o fato de um aluno ter um professor no percentil 25% da
distribuicdo do VAPB em relacdo ao ter um no percentil 75%, implicaria uma diferenca de 0.27 DP
nas pontuacdes médias de lingua e de 0.25 DP nas de matematica®.

Por dltimo, no entendimento de que a variancia total nas pontua¢des pode-se descompor nas
variancias dos efeitos da turma, da escola, do professor e individual; é possivel dizer que a variancia
do efeito do professor da conta de 6% da variagao total das notas de lingua e matematica.

Tabela 4 - Desvios padréo do efeito turma, escola, professor e individual

Lingua Portuguesa Matematica

Painel A) Todos os alunos

Turma 0.214 0.243
Escola 0.141 0.141
Professor 0.198 0.187
Individuo 0.769 0.706
Painel B) Sem alunos repetidores

Turma 0.215 0.257
Escola 0.159 0.165
Professor 0.212 0.207
Individuo 0.774 0.721

Fonte: Elaboragdo propria

4.2.2. Valor adicionado do professor e caracteristicas

As proximas duas tabelas apresentam os resultados das estimativas bayesianas do valor adicionado
do professor (VAPB) obtidas através do procedimento discutido por Kane e Staiger (2008) e Bas e
Das (2020) e descrito através das equagoes 4 a 8. A varidvel dependente é a estimativa bayesiana do
valor adicionado do professor de lingua portuguesa e matematica respectivamente (VAPB), como na
equacao abaixo:

VAPBj, =
em + gs + Zp ﬁpprofsjt + Zinf ﬂinflnfrast + dest ﬂgestGeStaost + Zsoc BsocSOCiosjt +
Zped ﬂpedpedagogiasjt + Usjt (9)

° Na medida em que, um professor no percentil 25% esta 1.35 DP pior que um professor no percentil 75%, e
que um professor 1 DP melhor tem um efeito nas pontuagdes de 0.198 DP (lingua) e 0.187 DP (mat), o calculo
feito é: 1.35%0.198=0.27 e 1.35*0.187=0.25.
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Na qual %, Profsj, sdo varidveis de caracteristicas do professor, Zinflnfrast sao variaveis de
infraestrutura da escola, dest Gestdog; sdo indicadores de gestdo da escola, ZSOCSociosjt sao
proxies para o nivel socioeconémico dos alunos da escola e Y ,cq Pedagogiagj, sdo variaveis sobre

as praticas pedagdgicas dos professores.

Cada coluna possui duas subcolunas. Na primeira, estimo a regressdo 9 utilizando efeitos fixos do
municipio (6,,) da escola no qual o professor da aula. Ja na segunda subcoluna, incluo efeitos fixos
de cada escola (6y).

A coluna 1 mostra a estimativa da associagdo entre o VAPB e caracteristicas sociodemograficas dos
professores e da infraestrutura das escolas desses professores'®. O fato de a professora ser mulher
estd associado com um valor adicionado entre 3.8% e 5.3% DP maior. A ra¢a do professor também
parece estar correlacionada com a contribuicdo do docente. O fato de ser um professor negro se
correlaciona negativamente com sua contribuicdo, entre 3.1% e 4.9% DP. O resultado pode ter a ver
com discriminacdo ou com outros fatores n3o observaveis'.

O fato de o professor ter licenciatura ou mestrado estd associado negativamente com o valor
adicionado. Isso pode denotar uma deficiéncia da formac¢do dos cursos de licenciatura, quando
comparados a formacdo de professores normalistas, mas podemos também estar capturando
fatores ndo observdveis e que estejam correlacionados com a escolha da licenciatura ou de cursar o
mestrado. De qualquer forma, na literatura ndo existe evidéncia clara sobre a associagdo entre a
formacgdo académica dos professores e o VAP (Aaronson et al., 2007; Armour et al., 1976; Hanushek,
1992; Rivkin et al., 2005).

Embora com leve significancia, a quantidade de turmas de lingua portuguesa nas que o docente
ensina tem uma relacdo positiva com os logros no aprendizado dos alunos. Ao contrdrio, a
guantidade de escolas onde o professor ensina tem uma associacdo negativa é significativa. Isto é
coerente com os achados de Elacqua e Marotta (2020), que encontram que alunos da rede
municipal do Rio de Janeiro tém notas de 0.02 a 0.05 DP menores quando seus professores
trabalham em mais de uma escola.

E interessante notar que a maioria das caracteristicas do professor significativas na estimac3o
deixam de sé-lo quando se controla pelas praticas realizadas pelo professor na aula e pela qualidade
da relacdo entre o professor e alunos, gestores e outros professores (coluna 4). Isso indica que
provavelmente tais caracteristicas estdo correlacionadas com as praticas pedagdgicas dos
professores em sala de aula.

Em relagdo as caracteristicas da escola, poucas das caracteristicas de sua infraestrutura fisica se
associam com melhores contribuicGes dos professores. Ter quadra de esportes e ter sanitario fora
do prédio ndo sdo significantes, mas o fato de ter laboratério de informatica mostra incialmente um
efeito positivo, que desaparece depois de controlar para a gestdo escolar.

10 ~ . . . ;. . . .
Sdo varidveis do questiondrio docente do Censo Escolar: sexo, raga, idade, se tem licenciatura,

especializagdo, mestrado, doutorado, curso especifico para o ensino médio, contrato de trabalho temporal,
guantidade de turmas e escolas nas que ensina; e do questionario de escola do Censo Escolar: se o
abastecimento de agua é por rede publica, se o esgoto sanitario é por rede publica, se tem laboratério de
informatica, laboratdrio de ciéncias, biblioteca, sala de leitura, sanitario fora do prédio, e quadra de esportes.
" Uma guestdo interessante seria investigar no futuro como a raca do professor interage com a composicdo
racial da turma.
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A coluna 2 incorpora variaveis que tentam medir de diferentes formas a qualidade da gestdo escolar.
A primeira delas é o indice de gestdo escolar apresentado por Leaver et al. (2019). A segunda é um
indice gerado a partir de quatro perguntas sobre a opinido dos alunos sobre a gestdo da escola™.
Para ambos os casos, os indices crescem a medida que a gestdo ou valoracdo da gestao melhora.

Ambos indicadores de gestdao possuem associa¢do positiva e significante com o valor adicionado. De
acordo com o indice de Leaver et al (2019), nossos dados indicam que ao mover um aluno de uma
escola de gestdao mediana para outra 1 DP acima, o valor adicionado médio dos professores da
escola aumenta em 12.5% de 1 DP. J4 ao utilizarmos o indice de percepcdo dos alunos sobre a
gestdo escolar, o movimento é ainda maior. Escolas cuja percepgao dos alunos sobre a gestao esta 1
DP acima da média possuem professores com VAPB 17.1% de 1 DP acima da média de VAPB. Os
resultados corroboram os achados da literatura recente que associa resultados escolares a gestdo
escolar (Bloom et al., 2015; Fryer, 2017; Leaver et al.,, 2019; World Bank, 2018). Para ter como
referéncia, Bloom et al. (2015) mostram, conforme medido pela “World Management Survey”
(WMS) em 1800 escolas em 8 paises, que um aumento de 1 DP nas habilidades de gerenciamento
das escolas esta associado a um aumento de 24% de 1 DP nas pontuagdes dos testes dos alunos
(17% para escolas nos EUA, 10.4% no Brazil), porém sem controlar para a nota passada do aluno.

E possivel que os resultados aqui possuam duas causas principais. Primeiro, é possivel que bons
diretores sejam capazes de induzir professores a adotarem boas praticas pedagdgicas, melhorando o
valor que eles adicionam sobre o aprendizado dos alunos. Nesse caso, programas de melhoria da
gestdo escolar focados nos diretores poderiam ter um enorme impacto sobre o aprendizado dos
alunos.

Outra alternativa é que bons diretores sejam capazes de melhor selecionar os professores para suas
escolas, mesmo a despeito das regras rigidas de alocacdo de professores entre escolas que deixam
pouca margem para a escolha do diretor. Caso o efeito advenha apenas da selecao de professores
entre escolas, politicas de melhoria de gestdo escolar teriam pouco efeito sobre o aprendizado dos
alunos, mantido constante o pool de professores. Fica por investigar futuramente se essa associacdo
positiva se deve ao fato de que escolas melhor administradas sdo capazes de influenciar
positivamente seus professores ou se estamos apenas diante de um efeito de selegado.

Na coluna 3 se adicionam varidveis por escola ou turma em relagdo as caracteristicas dos alunos.
Primeiro, incorporo um indice por escola do nivel socioecon6mico dos alunos®. Além disso, adiciono
a proporc¢do de alunos por turma nascidos em outro estado, e a proporcdo de alunos por escola
elegiveis ao Programa Renda Melhor Jovem.

2 As perguntas pertencem ao questionario socioeconomico de SAERJ e sdo agrupadas através da analise
fatorial. Elas sdo: 1) “Vocé ja ouviu falar da GIDE — Gestdo Integrada da Escola?”; 2) “Seu pais participaram de
alguma reuniGo em que se falou sobre a GIDE — Gestdo Integrada da Escola?”; 3) “A sua escola apresenta o
“Painel de Gestdo a Vista” (um mural com os Resultados, as Metas e informagdes sobre a escola) atualizado?”;
e 4) “Vocé participou de alguma agdo da GIDE — Gestdo Integrada da Escola em sua escola?”.

B As varidveis incluidas no indice do nivel socioecondmico dos alunos, pertencentes ao questionario
socioecondmico de SAERJ, e agrupadas através da andlise fatorial sdo: nivel maximo de ensino da mae; nivel
maximo de ensino do pai; se a rua da residéncia é asfaltada ou tem calcamento; se a residéncia conta com
energia elétrica; se a residéncia tem agua na torneira; se a rua da residéncia tem coleta do lixo; se alguém no
domicilio recebe Bolsa Familia; se o domicilio possui dois ou mais automaoveis; se a familia incentiva a leitura; a
frequéncia de leitura; e se o domicilio tem computador.
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O resultado mostra que bons professores estdo alocados nas escolas cujos alunos possuem melhor
indice socioecondmico. A magnitude do sorting é bastante alta. Alunos cujo nivel sécio econdémico
estd 1 DP acima da média possuem professores que lhes adicionam entre 53% e 91% de 1 DP a mais
do que alunos da mediana da distribuicdo de nivel socioecondmico. Porém, na especificacdo mais
completa (coluna 4) vemos que o sorting deixa de ser significante, o que evidencia menor
discriminag¢do na aloca¢do dos professores por nivel socioeconémico dos alunos ao interior das
escolas. O resultado é consistente com a literatura de desigualdade e sorting nas escolas, que
aponta sobre a endogeneidade da qualidade dos professores em relacdo as caracteristicas dos
estudantes (Jackson, 2009; Karbownik, 2020). Como exemplo estdo os achados de Jackson (2009)
gue usa variagdes nas composi¢des raciais das escolas em uma localidade da Carolina do Norte, e
mostra que as escolas que tiveram aumentos exdgenos na matricula de negros enfrentaram uma
diminuicdo na proporg¢do de docentes de alta qualidade, devido a decisGes adversas sobre a oferta
de trabalho de seus préprios professores.

Por outro lado, quanto maior a proporgdo de alunos na turma nascidos em um estado diferente ao
de Rio de Janeiro, menor o valor adicionado do professor, o que leva a pensar em fatores de
discriminacdo dentro da sala de aula. Por ultimo, a proporcao de alunos elegiveis ao programa
Renda Melhor Jovem, que pagava uma bolsa de até 3100 a alunos de extrema pobreza que
terminassem o ensino médio no tempo esperado, ndo é significativo, evidenciando neste caso
contra a existéncia de sorting.

Por dltimo, a coluna 4 incorpora variaveis ao nivel do professor sobre suas praticas pedagdgicas,
como percebidas pelos alunos. Também se incluem varidveis da valoracdo dos alunos sobre a
relacdo do professor com os alunos, dos gestores da escola com os professores e entre o professor
da disciplina e os outros professores da institui¢dao. A informacdo da coluna 4 estd disponivel apenas
para o 3er ano do EM. Portanto, devido a notéria reducdo na quantidade total de observag¢oes
utilizadas na estimacao, é preciso ter cautela na interpretacao.

O fato de o professor preocupar-se com o dever de casa esta associado com um maior valor
adicionado. Concretamente, professores que sempre corrigem o dever de casa possuem um VAPB
28.4% DP superiores. Um bom relacionamento do professor com os gestores da escola tem uma
correlagdo positiva com a contribuicdo que ele pode fazer a aprendizagem de seus alunos, que
podem ser até 26% DP superiores. Porém, ambas as relagdes deixam de ser significantes quando
olhamos ao interior da escola. Condicional a essas duas varidveis, porém, encontramos uma
correlacdo negativa entre o VAPB e o fato de os alunos considerarem que as aulas do professor sdo
interessantes e animadas.

E também interessante notar que é nesta especificacdo (coluna 4) onde encontramos as maiores
diferencas entre a estimagdo de efeitos fixos por municipio e por escola. Isso reflete o fato de que
tanto as praticas quanto o relacionamento dos professores ndao sdo questdes que tém a ver com
professores especificos, mas sim com a escola toda. As diferencas na contribui¢cdo ao aprendizado
tém mais a ver com diferencas entre escolas que diferencas dentro de uma mesma instituicdo, o que
reforca a questdo da desigualdade entre escolas, que provavelmente estda bastante ligado a
capacidade de gestdo do diretor.
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Tabela 5 - Relagdo entre o valor médio adicionado do professor de lingua portuguesa e caracteristicas do
professor, da escola e dos alunos

(1)

(2)

3)

(4)

Mu:il::ipio EF escola Mu:if:ipio EF escola Mu:iZipio EF escola Murfif:ipio EF escola
Mulher 0.043***  0.038*** | 0.050*** 0.053*** | 0.047***  0.050*** 0.032 0.106
(0.007) (0.008) (0.011) (0.014) (0.011) (0.013) (0.030) (0.071)
Raga preta -0.031*** -0.034*** | -0.044*** -0.048*** | -0.044*** -0.049*** | -0.046 -0.032
(0.011) (0.012) (0.016) (0.018) (0.016) (0.018) (0.044) (0.149)
Tem licenciatura -0.016 -0.008 -0.032*  -0.041** -0.036* -0.041** 0.037 -0.167
(0.012) (0.013) (0.019) (0.021) (0.019) (0.020) (0.057) (0.135)
Tem Mestrado -0.038**  -0.034* -0.054* -0.064* -0.054* -0.067* -0.061 -0.139
(0.019) (0.020) (0.032) (0.036) (0.032) (0.036) (0.073) (0.243)
Tem Doutorado 0.038 0.046 0.071 0.063 0.064 0.065 0.051 -0.082
(0.042) (0.039) (0.099) (0.106) (0.103) (0.103) (0.144) (0.669)
Contrato trabalho temporario -0.030 -0.033 -0.074 -0.084 -0.063 -0.082 -0.088 -0.207
(0.027) (0.031) (0.050) (0.059) (0.047) (0.058) (0.082) (0.145)
Quantidade turmas de LP que ensina 0.002 0.002* 0.004* 0.003 0.004** 0.003 0.001 -0.006
(0.001) (0.001) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.006) (0.012)
Quantidade escolas em que ensina -0.014*** -0.013*** | -0.021*** -0.017** | -0.022***  -0.018** -0.002 0.029
(0.004) (0.004) (0.006) (0.007) (0.006) (0.007) (0.015) (0.042)
Abastecimento dgua por Rede pub -0.020 -0.001 -0.011 -0.010 -0.029 -0.009 0.068 -0.940**
(0.017) (0.047) (0.024) (0.062) (0.025) (0.057) (0.053) (0.452)
Esgoto sanitario por Rede publica -0.028* -0.005 -0.025 0.010 -0.033 -0.002 -0.068* -0.009
(0.015) (0.052) (0.022) (0.096) (0.021) (0.093) (0.035) (0.377)
Tem Laboratério de Informatica 0.055***  -0.047 0.005 0.002 -0.031 -0.039 0.252%**  -1.765**
(0.018) (0.052) (0.055) (0.093) (0.053) (0.087) (0.074) (0.719)
Tem Sala de Leitura 0.004 0.022 0.004 0.063 0.003 0.057 0.012 -0.072
(0.009) (0.022) (0.015) (0.042) (0.014) (0.042) (0.028) (0.274)
Sanitdrio fora do prédio 0.004 0.041 0.003 0.012 0.004 0.015 0.004 -0.441
(0.009) (0.025) (0.013) (0.042) (0.012) (0.040) (0.025) (0.271)
Tem Quadra de esportes -0.021 0.044 -0.007 -0.010 -0.001 0.001 -0.015  (dropped)
(0.013) (0.044) (0.020) (0.058) (0.020) (0.060) (0.042)
Indice Gest3o Escolar (Prova Brasil) 0.098*** 0.096*** 0.125%*
(0.030) (0.030) (0.052)
Indice Gestdo Escolar (SAERJ) 0.079* -0.082 0.105** -0.084 0.171* 0.862
(0.047) (0.110) (0.046) (0.109) (0.088) (0.754)
Indice nivel socioeconémico Alunos 0.534***  0.676** | 0.914*** 2.391
(0.105) (0.308) (0.231) (2.814)
Proporg3o alunos nascidos fora do RJ -0.211**  -0.404*** | -0.055 -0.628
(0.107) (0.121) (0.211) (0.645)
Proporgdo alunos elegiveis RMJ -0.094 0.011
(0.061) (0.115)
Barulho na aula que atrapalha o estudo -0.054 -0.078
(0.069) (0.204)
O professor sempre esclarece duvidas -0.293* -0.098
(0.171)  (0.461)
O professor sempre corrige o dever 0.284*** 0.226
(0.084) (0.221)
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O professor explica claro 0.253** 0.149
(0.115)  (0.233)
Acho as aulas interessantes e animadas -0.387*** -0.610**
(0.102)  (0.242)
Relac3o boa entre professores e alunos 0.024 0.158
(0.148) (0.409)
Relagdo boa entre professores e gestores 0.260* -0.043
(0.147) (0.503)
Constante -0.004 -0.024 -0.058 0.134 -0.678***  -0.690* |-2.121***  -1.390
(0.033) (0.095) (0.079) (0.149) (0.148) (0.405) (0.351) (3.242)
NUmero de observacdes 6,126 6,126 2,631 2,631 2,619 2,619 467 467
F 6.038 3.432 4.087 2.862 5.668 3.236 4.319
N_clust 1,010 1,010 488 488 485 485 303 303
R2 ajustado 0.179 0.299 0.175 0.277 0.191 0.287 0.380 0.467
Fonte: Elaboragdo prdpria
Notas: Varidvel dependente: VAPB do professor de lingua portuguesa. Covaridveis: CARACTERISTICAS POR PROFESSOR:
mulher, raga preta, idade, tem licenciatura, tem especializagdo, tem mestrado, tem doutorado, tem curso especifico para
ensino médio, contrato trabalho tempordrio, quantidade turmas de LP que ensina, quantidade escolas em que ensina LP;
CARACTERSITICAS MEDIAS DAS ESCOLAS ONDE ENSINA POR PROFESSOR: tem abastecimento dgua por rede publica, tem
esgoto sanitdrio por rede publica, tem laboratério de informdtica, tem laboratdrio de ciéncias, tem biblioteca, tem sala de
leitura, sanitdrio fora do prédio, tem quadra de esportes, proporgcdo de alunos na turma nascidos fora do RJ, indice de
gestdo escolar (Prova Brasil), indice de gestdo escolar (SAERJ), indice nivel socioecondmico dos alunos da escola,
propor¢do de alunos na turma elegiveis ao Programa RMJ; OPINIAO MEDIA DOS ALUNOS POR PRFESSOR: Se hd muito
barulho e bagunc¢a nas aulas que atrapalha quem quer estudar, se o professor ouve a opinido dos alunos, se o professor
sempre esclarece as duvidas, se o professor sempre corrige o dever de casa, se o professor explica até que todos entendam
a matéria, se o professor é claro ao explicar a matéria, se as aulas s@o interessantes e animadas, se a relagdo entre
professores e estudantes é boa, se a relagéio entre professores e gestores é boa, se a relagdo entre professores e
professores € boa. / Desvios padrdo entre parénteses / 0.01 - ***;0.05 - **; 0.1 - *
Tabela 6 - Relagdio entre o valor médio adicionado do professor de matemdtica e caracteristicas do professor,
da escola e dos alunos
(1) (2) (3) (4)
Mu:ilc:ipio EF escola Mu:i:::ipio EF escola Mu:if:ipio EF escola MunEif:ipio EF escola
Mulher 0.031***  0.037*** | 0.040*** 0.047*** | 0.039*** 0.046*** | 0.036** 0.032
(0.006) (0.007) (0.010) (0.012) (0.010) (0.012) (0.018) (0.034)
Raca preta -0.004 0.001 0.014 0.015 0.013 0.015 -0.019 -0.051
(0.011) (0.012) (0.018) (0.018) (0.018) (0.018) (0.029) (0.066)
Tem licenciatura -0.003 0.000 0.005 0.013 0.004 0.014 0.017 0.004
(0.008) (0.008) (0.013) (0.014) (0.013) (0.014) (0.022) (0.039)
Tem Mestrado -0.037** -0.024 -0.038 -0.010 -0.037 -0.012 -0.080 0.035
(0.017) (0.019) (0.033) (0.036) (0.033) (0.036) (0.075) (0.158)
Tem Doutorado -0.008 -0.056 0.072*  0.112*** | 0.078**  0.101*** | 0.135*** 0.151
(0.051) (0.053) (0.037) (0.014) (0.037) (0.015) (0.042) (0.106)
Contrato trabalho temporario -0.063***  -0.071*** | -0.065** -0.096*** | -0.063*  -0.095*** 0.015 -0.171
(0.020) (0.025) (0.031) (0.034) (0.033) (0.034) (0.077) (0.117)
Quantidade turmas de MAT que ensina 0.003***  0.003** | 0.005***  0.004** | 0.005***  0.004** 0.006* 0.002
(0.001) (0.001) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.003) (0.006)
Quantidade escolas em que ensina -0.014**%*  -0,012*** | -0.019*** -0.018*** | -0.019*** -0.017*** | -0.028**  -0.029
(0.004) (0.004) (0.006) (0.006) (0.006) (0.006) (0.011) (0.020)
Abastecimento dgua por Rede pub 0.002 0.037 0.013 0.050 -0.002 0.049 -0.009 0.236
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(0.019) (0.047) (0.024) (0.063) (0.024) (0.062) (0.033)  (0.311)
Esgoto sanitario por Rede publica -0.010 -0.055 0.014 -0.010 0.010 -0.004 0.009 -0.346
(0.013) (0.066) (0.018) (0.081) (0.018) (0.084) (0.031)  (0.317)
Tem Laboratdrio de Informdtica 0.065%** 0.110 0.008 0.057 -0.005 0.063 -0.021 -0.880***
(0.014) (0.067) (0.039) (0.088) (0.039) (0.084) (0.071) (0.187)
Tem Sala de Leitura 0.003 -0.057** -0.000 -0.101** -0.001 -0.102** 0.001 -0.019
(0.008) (0.028) (0.013) (0.050) (0.013) (0.050) (0.023) (0.128)
Sanitario fora do prédio -0.012* -0.025 -0.012 -0.027 -0.010 -0.029 -0.015 -0.169*
(0.007) (0.019) (0.010) (0.028) (0.010) (0.027) (0.016) (0.090)
Tem Quadra de esportes -0.024* -0.008 -0.012 0.042 -0.011 0.041 -0.015 0.482***
(0.013) (0.038) (0.018) (0.043) (0.018) (0.042) (0.037) (0.169)
Indice Gestdo Escolar (Prova Brasil) 0.032 0.028 0.022
(0.026) (0.026) (0.039)
Indice Gest3o Escolar (SAERJ) 0.178*** 0.003 0.192%*** 0.002 0.282%*** 0.130
(0.038) (0.102) (0.036) (0.102) (0.063) (0.339)
Indice nivel socioeconémico Alunos 0.213 -0.290 0.715%** 0.652
(0.143) (0.341) (0.218) (2.051)
Proporgdo alunos nascidos fora do RJ -0.007 -0.132 0.041 -0.704**
(0.076) (0.097) (0.173) (0.338)
Proporgdo alunos elegiveis RMJ -0.146 -0.001
(0.096) (0.188)
Barulho na aula que atrapalha o estudo -0.113* 0.016
(0.068) (0.120)
O professor sempre esclarece duvidas -0.043 -0.152
(0.127) (0.232)
O professor sempre corrige o dever 0.304***  0.346**
(0.070) (0.137)
O professor explica claro -0.074 -0.066
(0.119) (0.249)
Acho as aulas interessantes e animadas -0.126 -0.222
(0.082) (0.145)
Relagdo boa entre professores e alunos 0.156* 0.209
(0.085) (0.197)
Relagdo boa entre professores e gestores -0.151* -0.073
(0.088) (0.204)
Constante -0.045 -0.084 -0.115* -0.130 -0.343* 0.243 -1.011***  -0.297
(0.031) (0.105) (0.060) (0.125) (0.184) (0.459) (0.315) (2.521)
Numero de observacdes 6,088 6,088 2,812 2,812 2,800 2,800 985 985
F 6.543 3.924 4.293 4.774 5.277
N_clust 1,015 1,015 501 501 498 498 494 494
R2 ajustado 0.247 0.357 0.269 0.367 0.269 0.366 0.352 0.420

Fonte: Elaboragdo propria

Notas: Varidvel dependente: VAPB do professor de matemdtica. Covaridveis: CARACTERISTICAS POR PROFESSOR: mulher,
raga preta, idade, tem licenciatura, tem especializagéo, tem mestrado, tem doutorado, tem curso especifico para ensino
médio, contrato trabalho tempordrio, quantidade turmas de MAT que ensina, quantidade escolas em que ensina MAT;
CARACTERSITICAS MEDIAS DAS ESCOLAS ONDE ENSINA POR PROFESSOR: tem abastecimento dgua por rede publica, tem
esgoto sanitdrio por rede publica, tem laboratdrio de informdtica, tem laboratdrio de ciéncias, tem biblioteca, tem sala de
leitura, sanitdrio fora do prédio, tem quadra de esportes, propor¢éo de alunos na turma nascidos fora do RJ, indice de

gestdo escolar (Prova Brasil), indice de gestdo escolar (SAERJ), indice nivel socioecondmico dos alunos da escola,
proporgdo de alunos na turma elegiveis ao Programa RMJ; OPINIAO MEDIA DOS ALUNOS POR PRFESSOR: Se hd muito
barulho e bagung¢a nas aulas que atrapalha quem quer estudar, se o professor ouve a opiniéo dos alunos, se o professor
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sempre esclarece as duvidas, se o professor sempre corrige o dever de casa, se o professor explica até que todos entendam
a matéria, se o professor é claro ao explicar a matéria, se as aulas sdo interessantes e animadas, se a relaglo entre
professores e estudantes é boa, se a relagdo entre professores e gestores é boa, se a relagéo entre professores e
professores é boa. / Desvios padrdo entre parénteses / 0.01 - ***;0.05 - **; 0.1 - *

A Tabela 6 repete a analise anterior para os professores de matemadtica. Em termos gerais as
conclusdes se mantém: ser professora mulher, lecionar maior quantidade de turmas da disciplina no
ano, uma boa gestdo da escola e o fato de corrigir sempre o dever de casa, se associam com
professores de maior valor adicionado; enquanto que, ensinar em mais de uma escolas ao ano, e
maior propor¢do de alunos estrangeiros (de outro estado) na turma, se correlacionam com valores
adicionados por professor menores.

Diferentemente do obtido em relagdo a lingua portuguesa, o fato de os professores de matematica
terem doutorado estd associado a resultados de VAPB entre 7.2% e 13.5% DP superiores. A
precariedade do contrato do trabalho mostra uma correlagdo negativa com o valor adicionado do
professor de matemadtica. Ter um contrato temporario se associa com pontua¢des nas notas do teste
dos alunos entre 6% e 10% DP menores™®. As caracteristicas da infraestrutura da escola tomam
maior relevancia neste caso, embora parecam existir fatores subjacentes ndao observdveis que
confundem a relagdo. O coeficiente do indice de nivel socioeconémico dos alunos da escola mostra
sinal de sorting, ainda sé em uma especificacdo. Porém, o sorting desaparece quando olhamos ao
interior da escola. O fato do estar numa sala de aula com barulho e bagunga, ao ponto de atrapalhar
o estudo, tem consequéncias na aprendizagem dos alunos. Professores que ndao conseguem
administrar esse barulho/bagunca adicionam 11.3% de DP a menos para seus alunos. Porém, esta
variavel junto as de relacionamento do professor ficam ndo significantes quando colocamos efeito
fixo de escola.

4.2.3. Valor adicionado do professor e rendimento dos alunos

A Tabela 7 estima a associagdo entre as taxas médias de rendimento por escola (aprovacdo,
reprovacdo e abandono) e o valor médio adicionado por seus professores. Uma vez que a taxa de
reprovacdo e abandono podem gerar mecanicamente uma selecdo de melhores alunos,
influenciando a medida de valor adicionado do professor, para cada taxa de rendimento no ano t,
estudo ndo soé a relacdo com o VAPB no ano t (colunas de nimero impar), mas também com o VAPB
no ano t-1 (colunas de nimero par), que estaria livre dessa relagdo possivelmente enddgena entre
as duas variaveis. Todas as especificacdes incorporam efeitos fixos por municipio e controlam pelo
nivel socioeconémico médio dos alunos da escola e pela qualidade da gestdo escolar.

Os resultados sdao semelhantes no caso de lingua e matematica. A associacdo entre a taxa de
aprovacdo média da escola e a contribuicdo dos professores ao aprendizado dos alunos é positiva e
significativa tanto quando se trata da contribuicdo presente quanto passada. Ou seja, se o aluno cai
nas maos de um professor 1 DP melhor do que média, sua chance de ser aprovado é 11 a 12 p.p.
maior, sua chance de ser reprovado é 4 a 6 p.p. menor e sua chance de abandonar a escolaé 6 a7

14 ’ 7. o .
Embora o niumero de professores com contrato temporario seja bastante reduzido na amostra, de apenas
1% dos professores.

35



p.p. menor. Isso significa uma redugao de 58% a 82% da média de abandono no estado. A magnitude
dos efeitos é bastante grande, ndo sé tendo em conta a magnitude relativa do efeito, quando
comparada a média de evasao, mas também quando levado em conta a dificuldade de reducdo de
abandono escolar entre jovens vulneraveis (Dynarski e Glaeson, 2002; Dynarski et al., 2008), ou a
magnitude de alguns raros programas capazes de causar tal reducdo (Heller et al., 2017; Oreopoulos
et al., 2014; Pereira, 2016).

Tabela 7 - Relagdo entre as taxas médias de rendimento anual por escola de ensino médio (EM) e o valor
adicionado médio do professor de lingua portuguesa por escola

Taxa Aprovagao EM Taxa Reprovagao EM Taxa Abandono EM
VAPB Professores LP 11.356*** -4.178%** -7.178%**
(2.137) (1.600) (1.388)
Ano 2013 4,181%** -2.369%** -1.813%**
(0.369) (0.330) (0.252)
VAPB Professores LP 2012 12.116*** -6.226%** -5.890%***
(2.783) (2.236) (1.637)
'A"Iii;ss”ive' socioeconomico 13.312* 6.685 2.736 4.844 | -16.048*** -11.528***
(7.276) (7.449) (5.409)  (6.270) (4.510) (3.916)
Indice Gestdo Escolar (Prova Brasil) | 5.063*** ~ 5.033*** | -2.712** -2.190 -2.352%%  -2.843%**
(1.584) (1.778) (1.293) (1.533) (1.009) (1.085)
Indice Gestdo Escolar (SAERJ) 7.208%** 5.894%* -3.782** -2.580 -3.427** -3.315%**
(2.351) (3.036) (1.895)  (2.709) (1.360) (1.429)
Constante 53.952***  §7.334*** 13.583* 7.501 32.465***  25,165%**
(9.638) (10.156) | (7.124)  (8.530) (5.932) (5.329)
Média 78.1 13.1 8.8
DP 11.8 8.0 7.8
NUmero observagdes 921 436 921 436 921 436
F 37.692 11.715 13.792 3.805 25.269 11.949
N_clust 489 436 489 436 489 436
R2 ajustado 0.446 0.415 0.258 0.202 0.350 0.313

Fonte: Elaboragdo propria
Nota: 0.01- ***;0.05- **;0.1-*

Tabela 8 - Relagdio entre as taxas médias de rendimento anual por escola de ensino médio (EM) e o valor
adicionado médio do professor de matemdtica por escola

Taxa Aprovagdo EM Taxa Reprovagao EM Taxa Abandono EM
VAPB Professores MAT 6.492%** -0.894 -5.598%**

(2.202) (1.791) (1.039)
Ano 2013 4.246%** -2.259%** -1.987%**

(0.357) (0.324) (0.244)
VAPB Professores MAT 2012 5.445%* -0.327 -5.118%**

(2.409) (2.184) (1.200)

Indice nivel socioecondmico Alunos 8.608 3.499 7.965* 6.772 -16.573***  -10.271**




(7.154) (7.987) (4.568) (5.695) (4.710) (4.860)
Indice Gestdo Escolar (Prova Brasil) 5.528***  5.805%** -3.167** -3.103** | -2.362*%*%  -2.702%**
(1.591) (1.687) (1.249) (1.481) (0.995) (1.035)
Indice Gestdo Escolar (SAERJ) 7.858*** 4.388 -4.460%** -2.215 -3.398** -2.173
(2.292) (2.819) (1.724) (2.201) (1.488) (1.605)
Constante 59.422%**  71,108*** 7.387 5.816 33.192%**  23.077***
(9.365) (10.603) (6.025) (7.530) (6.112) (6.499)
Média 78.2 13.0 8.7
DP 11.8 8.0 7.8
NUmero observagdes 989 495 989 495 989 495
F 35.210 8.160 13.298 2.384 24.705 10.839
N_clust 501 495 501 495 501 495
R2 ajustado 0.414 0.357 0.255 0.174 0.326 0.285

Fonte: Elaboragdo propria
Nota: 0.01 - ***;0.05-**,0.1-*

4.2.4. Distribuicdo geografica do Valor adicionado do professor

Com o propdsito de olhar como é a distribuicdo do valor médio adicionado dos professores no
territério do estado do Rio de Janeiro, foram construidos dois mapas. Um deles mostra a distribui¢do
do VAPB médio nas oito regides do estado, enquanto ou outro replica para os municipios da regido
metropolitana.

Figura 4 - Distribuigdo do valor adicionado do professor de lingua portuguesa e matemdtica por regides do
estado do Rio de Janeiro

Lingua Portuguesa Matemaética
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m (14445 1705] = (13185,2774]

m (06525, 14445] = (03405,.13185]

® (~0133,06625] = (-0356,.03405]
[-0677.-.0133]

[-.068,-0356]

Fonte: Elaboragéo prdpria.
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Figura 5 - Distribuicdo do valor adicionado do professor de lingua portuguesa e matemdtica por municipios da
regido Metropolitana do estado do Rio de Janeiro
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Na Figura 4 se observa que as regides Metropolitana e Costa Verde tém professores com menor
valor adicionado que o resto. Pelo contrdrio, o Noroeste Fluminense e a regido Serrana sdo as
regioes com professores que contribuem mais ao aprendizado dos alunos. Isto aplica tanto para os
professores de lingua como para os de matematica, embora neste ultimo caso a dispersdo dentro
das regides de maior VAPB é muito maior.

Dado que o 62% e 68% das escolas e professores estudados pertencem a regido metropolitana,
focalizamos a atencdo nos municipios desta regido. Existe grande heterogeneidade no valor
adicionado dos professores de lingua e matematica entre os municipios desta regido. Na Figura 5
observa-se que Itaguai, Seropédica, Cachoeiras de Macacu e Rio Bonito sdo os municipios com maior
valor adicionado médio dos professores de ambas as disciplinas dentro da regido Metropolitana. Do
lado oposto, Rio de Janeiro, Duque de Caxias e Belford Roxo sdo os municipios de menores valores
adicionados médios em ambas as disciplinas.

Olhando a heterogeneidade na distribuicdo territorial do valor adicionado dos professores, a
pergunta que surge é se essa distribuicdo segue algum padrdo. Em outras palavras, serd que os
melhores professores, medidos por um valor adicionado maior, sdo alocados nas escolas onde os
alunos apresentam inicialmente melhor desempenho académico? Para aproximar esse ponto, o
seguinte grafico de dispersdao mostra a relacdo entre o valor médio adicionado dos professores por
escola em 2013 e a nota média por escola nos testes ao comeco do ensino médio (nota no teste do
primeiro bimestre da lera série do EM).
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Figura 6 - Relagdo entre VAPB médio dos professores por escola em 2013 e notas médias dos alunos ao inicio
do ensino estadual
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Fonte: Elaboragdo prépria.

Observa-se uma relagdo positiva em ambas as disciplinas, ainda mais marcada no caso dos
professores de lingua portuguesa. Em outras palavras, o que os graficos revelam é que os
professores de maior valor adicionado em 2013 se localizam em média em escolas onde as notas dos
alunos ao inicio do ensino estadual ja eram maior em média.

5. Conclusoes

Hoje em dia sdo poucas as duvidas de que a eficacia dos professores em promover o aprendizado
dos alunos tem grande variancia. Embora muitos tenham criticado o uso dos modelos de valor
adicionado para avaliar os professores, cada vez mais estes se convertem em uma medida util do
desempenho dos professores. Sua popularidade provém basicamente de duas razdes. Por um lado, a
alternativa de enviar observadores qualificados para cada sala de aula requer treinamento especifico
e recursos consideraveis caso se deseje implementar em grande escala. Porém, os modelos de valor
adicionado utilizam dados existentes e requerem baixo custo (Bliter et al., 2019). Em dltima
instancia, devido aos grandes custos da primeira op¢do, o papel do observador qualificado pode ter
uma tarefa mais focalizada e eficiente se utiliza como insumo primario a informacdo dos modelos do
VAP. Em segundo lugar, recentemente, a literatura tem reconhecido que os modelos do VAP sao
capazes de estimar efeitos causais dos professores no desempenho de seus alunos (Jackson et al.,
2014), e que eles sdo indiscutivelmente menos viesados do que muitos outros métodos de avaliacdo
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gue a politica de educacdo poderia usar em seu lugar (Bacher-Hicks et al. 2017; Harris et al. 2014;
Hill et al. 2011).

Os modelos de valor adicionado ndo representam a solucdo a todos os problemas. Mas saber quais
professores promovem mais aprendizado entre alunos equivalentes seria um passo importante para
a formulacdo de politicas para melhorar os resultados da aprendizagem. E estas seriam
especialmente importantes para aqueles alunos mais pobres e em desvantagem educacional. Focar
na contribuicdo dos docentes é uma questdo dentro das possibilidades de acdo da politica. Se
pensarmos de forma ambiciosa e designarmos os melhores professores para os alunos que mais
precisam deles, hd evidencias convincentes que sugerem que o gap entre estes alunos poderia se

fechar (Haycock, 1998).

Na atualidade, as questdes mais importantes no debate sobre os modelos de VAP e sobre as quais a
literatura empirica deveria avangar s3o: como as propriedades das estimativas do VAP mudam
guando s3ao baseadas em contextos high-stake; como podem-se combinar as medidas do VAP com
outras medidas da qualidade do professor (observagao direta em sala de aula ou ratings construidos
pelos diretores) para obter medi¢cGes mais precisas dos impactos de mais longo prazo; como se
devem estimar os efeitos do professor sobre os resultados ndo cognitivos, ou comparar estes efeitos
entre professores em diferentes contextos (Jackson et al., 2014; Chetty et al., 2017).

O presente trabalho tinha como objetivo somar evidéncia sobre o papel fundamental dos
professores no aprendizado dos alunos e sobre os efeitos da variacdo na qualidade docente sobre
este aprendizado, focando a ateng¢do nos professores do ensino médio do Rio de Janeiro. Para isso,
foi baseado em duas fontes principais de informacdo: as provas padronizadas SAERJINHO e o Censo
Escolar. Em primeiro lugar, se estimou a variancia do efeito do professor para ter uma medida da
importancia dos professores no aprendizado dos alunos. Aproveitando que um mesmo professor é
normalmente associado a varias turmas na mesma escola ao longo do tempo, se usaram as
covariancias dos efeitos fixos de turma para calcular a variacdo na contribuicdo do professor e da
escola. Em segundo lugar, se estimaram medidas bayesianas do valor adicionado do professor
(VAPB) obtidas através do procedimento discutido por Kane e Staiger (2008) e Bas e Das (2020). Foi
estimado o valor adicionado de mais de 5 mil professores de lingua portuguesa e matematica,
utilizando informacdo de aproximadamente 225 mil alunos de cada disciplina.

Os resultados alcancados indicam que melhorar 1 DP a qualidade do professor aumenta as
pontuagdes nos testes de lingua portuguesa e matematica 19-20% DP. Indicam também que a
variancia do efeito professor explica 6% da variagdo total das notas em ambas as disciplinas. Quando
se associam os valores adicionados pelos professores de ambas as disciplinas com as suas
caracteristicas, as de seus alunos e escolas se obtém, em termos gerais, que: ser professora mulher,
lecionar em apenas um escola, ter uma boa gestdo da escola, um maior nivel socioeconémico dos
alunos da escola e o fato de corrigir sempre o dever de casa, se associam com professores de maior
valor adicionado.
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