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Resumo

Um dos maiores desafios brasileiros é a melhora do sistema educacional. Embora um avango consideravel
tenha ocorrido no que diz respeito ao acesso a escola nas Gltimas duas décadas, a qualidade do ensino
ainda deixa muito a desejar. Em busca de melhora da qualidade, diversas politicas tém sido adotadas nas
diferentes instancias de governo. Neste trabalho, ser& avaliado o programa implementado no estado de
Sdo Paulo a partir de 2008 que paga uma bonificacdo aos professores e funcionérios da escola que cumpre
as metas pré-estabelecidas pela Secretaria de Educacdo, sendo que a melhoria das notas dos alunos em
testes padronizados é elemento importante do sistema. Os métodos de Propensity Score Matching e
Diferencas em Diferencas foram utilizados para medir o impacto do programa sobre a proficiéncia dos
alunos das escolas estaduais paulistas. Foram analisados os efeitos sobre as provas de Matematica e
Lingua Portuguesa para a quarta e oitava série do ensino fundamental. Resultados significativos e
positivos foram encontrados apenas para as notas da quarta série. O efeito para Matemaética foi de cerca
de 6,4 pontos e o de Lingua Portuguesa em cerca de 3,7 pontos na escala SAEB.

Abstract

One of the biggest Brazil’s challenges is the improvement of educational system. Althougha huge
progress has occurred concerning the access to school in the last two decades, the quality of education is
yet far from ideal. To change this figure, various programs have been adopted by government. In this
paper, we evaluate the program implemented in S&o Paulo state since 2008 that pay a bonus to teachers
and other workers of schools that achieve the targets previously established by the government and the
improvement in standardized tests is a important element of the system. Propensity Score Matching and
Differences-in-Differences were used to measure the impact of program on the average scores of schools.
We have analyzed the effects on Mathematics and Portuguese for the fourth and eighth grade of
elementary school. Significant and positive results were found only in fourth grade.
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EFEITO DO PAGAMENTO DE BONUS AOS PROFESSORES SOBRE A PROFICIENCIA
ESCOLAR

1 — Introdugéo

A melhora do sistema educacional é um dos grandes desafios para o crescimento da economia
brasileira. E inegavel o avanco ocorrido na educacdo nas duas Gltimas décadas, tendo sido a quase
universalizagdo do ensino fundamental uma de suas maiores conquistas. No entanto, a formagéo de
capital humano requer educacdo de qualidade e, nesse sentido, o sistema brasileiro ainda deixa a desejar.
Embora os dados do Sistema de Avaliacdo da Educacdo Béasica (SAEB) apontem crescimento das notas
nas Gltimas avaliagdes — ap6s periodo de queda entre 1995 e 20012 -, o nivel educacional ainda é muito
baixo quando comparado a outros paises. Segundo o Programa Internacional de Avaliacdo de Alunos
(PISA) de 2009, o Brasil ocupou a 542 posicao entre 65 paises da OCDE.

As politicas pablicas na area de educacao em todo o mundo voltam suas atencbes para a melhora
da qualidade em todos os niveis de formacgdo escolar. Diante desse desafio, as reformas educacionais tém
como um dos temas centrais programas de responsabilizacdo dos agentes escolares pela melhoria do
desempenho dos alunos.

No Brasil, a criagdo de métodos de avaliacdo do ensino a partir da década de 1990 tornou possivel
a elaboracdo de mecanismos de responsabilizacdo. Um importante passo foi a reformulacdo do SAEB, em
1995. Com o passar dos anos, houve uma evolucdo consideravel dos sistemas de avaliacdo nas esferas
estaduais e municipais. Hoje, apos algumas revisdes, muitas metodologias tornaram-se compativeis, 0 que
permite a comparacdo de resultados ao longo do tempo e entre pesquisas.

A divulgagdo publica dos resultados dos exames mais recentes funciona como uma forma de
responsabilizar as escolas e seus funcionarios pelo desempenho dos alunos e, desta forma, criar incentivos
para melhoria. O conhecimento publico da notas pode gerar pressao por parte dos pais e da comunidade
como um todo sobre as instituicdes com piores resultados. Também é comum oferecer premiacfes ou
impor puni¢cdes condicionadas ao desempenho em exames (Veloso, 2009).

Diante deste contexto, o objetivo deste trabalho € investigar se o programa de bonificacdo de
professores e funcionarios de escolas da rede estadual de S&o Paulo implementado em 2008, ao
responsabilizar os agentes escolares pelo desempenho dos alunos, teve efeito sobre as notas dos alunos
nos testes padronizados.

Para este estudo utilizaremos a metodologia de Propensity Score Matching e de Diferencas em
Diferencas. Com esta abordagem, pode-se encontrar um grupo de controle (ndo afetado pela politica de
bonus) que seja semelhante ao grupo tratamento (escolas afetadas pelo programa) com base em
caracteristicas observaveis e ndo observaveis (constantes no tempo). Com isso, pode-se inferir se as
escolas sujeitas ao programa tiveram melhora de desempenho devido a esta intervencdo. Ou seja,
avaliaremos se o programa de bonificacdo gera incentivos capazes de mudar a conduta do professor e de
outros agentes escolares de forma que o aprendizado na escola melhore de uma forma geral levando,
portanto, a um aumento da proficiéncia nos testes.

Poucos estudos empiricos nesta area foram realizados no Brasil. Uma das razbes € que varias
politicas adotadas ainda sdo muito recentes, a ponto de existirem poucos dados suficientes para estudos
mais aprofundados. Diante disso, este trabalho pretende preencher essa lacuna.

O restante do trabalho se divide em mais sete secBes. A préxima secdo faz uma revisdo de
importantes artigos sobre politicas de responsabilizacdo em geral. A terceira explica o funcionamento do
programa de bonus paulista. A quarta e a quinta se¢des apresentam a base de dados e a metodologia,
respectivamente. Os resultados estdo na sexta secdo e, por fim, a conclusao na ultima secao.

* De 1995 a 2001 houve queda das notas de Portugués para a quarta série e de Matematica para quarta e oitava. As notas de
Portugués da oitava série apresentaram queda de 1995 até 1999. Em geral, os resultados apresentaram certa estabilidade até
2005 e depois melhora em 2007 e 2009.



2 — Revisdo da literatura

As reformas educacionais nas Ultimas décadas tém como um de seus pilares a responsabilizacéo
de agentes escolares pelo aprendizado dos alunos. Uma das reformas mais importantes ocorreu nos
Estados Unidos, em 2001, com o No Child Left Behind Act (NCLB) que passou a focar a politica
educacional na questdo do desempenho com énfase em politicas de incentivo.

Programas de accountability* foram ganhando espaco na medida em que as velhas praticas de
prover insumos e recursos para as escolas se mostraram insuficientes para garantir uma boa qualidade do
ensino. Hanushek (2003) mostrou que recursos escolares estdo pouco relacionados com o desempenho
dos alunos e com a variagdo da qualidade dos professores.

O debate sobre mecanismos de melhoria de qualidade dos docentes e seus impactos sobre a
proficiéncia do aluno é um dos temas mais importantes da literatura. Dolton e Gutierrez (2011) discutiram
as diferencas salariais de professores entre 39 paises e sua consequéncia sobre os resultados dos
estudantes. A remuneracdo dada a esses profissionais reflete, primeiramente, a importancia que o pais da
a educacdo. Em paises com altos niveis educacionais, os professores estdo no topo da distribuicdo salarial
entre diversas categorias profissionais.

Usando dados em painel de 12 anos, foi encontrado que cerca de 10% de aumento nos salarios
levam a uma melhora de desempenho entre 5% e 10%. Salarios mais altos funcionam como uma forma de
melhorar a qualidade de ensino no longo prazo, uma vez que incentivam maior esfor¢o dos professores
para se manterem no emprego e atraem melhores profissionais, gerando um mercado de trabalho mais
competitivo e, desta forma, aumentando a habilidade media dos trabalhadores da area.

No entanto, mudar a estrutura salarial de uma determinada carreira é uma tarefa de prazo mais
longo. Dentro do contexto de valorizagdo da profissdo de docente, varios paises tém adotado politicas de
pagamento por mérito. Este assunto ndo chega a ser um consenso entre 0s estudiosos de educacao.
Milgrom e Homstrom (1991), ao analisarem o problema do agente-principal sob modelo multitarefas,
citam as discussdes sobre 0s incentivos na area de educacdo. Os defensores dessa pratica se baseiam na
teoria microecondmica do problema unidimensional padrdo de agente-principal, no qual o incentivo
levaria os professores a um maior esforco com impacto positivo sobre a proficiéncia do aluno. Os criticos
dessa préatica argumentam que o incentivo levaria o professor a se concentrar apenas em tarefas que
podem ser medidas por meio de exames padronizados, deixando de lado fun¢des importantes como, por
exemplo, o desenvolvimento da criatividade e de diversas habilidades que ndo sdo medidas nas provas.

Um dos programas norte-americanos de bonificacdo de professores mais antigos é o da Carolina
do Norte. Desde 1996, o estado remunera os professores de acordo com o desempenho da escola. Vigdor
(2008) investigou o programa e observou melhora nos exames de Matematica. No entanto, o autor ainda
faz ressalvas quanto a estrutura de incentivos adotada — baseada nos resultados gerais da escola —, que
pode levar ao problema do free-rider.

Figlio e Kenny (2007) combinaram dados do National Education Longitudinal Survey, de 2000,
com uma pesquisa propria e fizeram uma analise cross-section para verificar a relacdo entre incentivos
dos professores e desempenho dos alunos nos Estados Unidos. Eles mostraram que escolas que oferecem
pagamento por mérito tiveram notas maiores, sobretudo aquelas que tém um minimo de participacéo dos
pais. Entretanto, ndo descartam a possibilidade de que escolas mais eficientes — e que, portanto, tem
pontuacdo maior — sejam mais propensas a adotar tais politicas. Neste caso, 0 aumento das notas seria um
resultado espurio. A metodologia adotada no trabalho, porém, ndo possibilitou tal investigacéo.

Outro estudo nessa area foi realizado por Lavy (2009) em Israel. O programa experimental
recompensava individualmente os professores - com boénus em dinheiro - pela melhora do desempenho
dos estudantes em exames de matricula no ensino médio. O autor utilizou a metodologia de Regressao

* O termo accountability tem sido traduzido como transparéncia e responsabilizagdo, entre outros. Na falta de concordancia
sobre a melhor traducdo, foi mantido o termo em inglés (Fernandes e Gremaud (2009)). Além disso, o sistema de
accountability € um conceito mais amplo do que apenas a responsabilizacdo. Ele exige uma série de outros parametros.



Descontinua e de Diferencas em Diferencas e encontrou melhora nas notas. O autor qualifica incentivos
aos docentes como um “método promissor de melhora da qualidade escolar”. A ressalva com relagdo a
esse trabalho é que o experimento, que teve duracdo de apenas um ano, ndo permitiu estudar efeitos dos
incentivos em outras coortes e identificar efeitos de longo prazo.

Também em caréter temporario, foi estruturado um programa de premiacdo de professores no
Quénia condicionado ao desempenho dos estudantes. Ao fazer a analise de tal projeto, Glewwe et al.
(2003) encontraram maiores ganhos de notas em escolas participantes durante o periodo do programa. No
entanto, ndo verificaram mudancas em atitudes dos professores, seja em relacdo a maior presenca em sala
de aula ou nos métodos pedagdgicos. A Unica mudanca ocorreu na alocagdo de tempo para treinamento
para a prova, 0 que deve explicar o aumento das notas. Os autores atribuem a natureza temporéaria da
politica os resultados ndo muito animadores.

Atkinson et. al. (2009) analisaram efeitos de um programa inglés usando dados longitudinais e
método de Diferencas em Diferencas. O programa remunera o professor de acordo com o seu
desempenho em cinco areas. Uma delas é a melhora das notas dos alunos nos exames. A intencdo deste
projeto foi criar mecanismos de incentivo de esforco dos professores e de atrair e manter bons
profissionais para a area de educacdo. Os resultados mostraram melhora de cerca de 40% nas notas.

Como visto, boa parte da literatura internacional mostra indicios de impactos positivos sobre as
notas associados aos sistemas de incentivos aos professores por meio de premiagdo. Este artigo pretende
contribuir para o estudo na area por meio de um trabalho empirico a respeito do efeito de premiacao de
docentes sobre o desempenho dos alunos no Brasil.

3 — O programa de bonificacéo de Sao Paulo

Para a analise do impacto de bonificacdo de professores sobre proficiéncia dos alunos no estado de
Sé&o Paulo, é importante detalhar os principais aspectos do programa que chegou a pagar em 2010 cerca
de R$ 650 milhGes em bdnus a aproximadamente 210 mil funcionérios da rede estadual.

As regras do sistema de remuneracdo foram lancadas pelo Programa de Qualidade da Escola
(PQE) em maio de 2008 e o projeto de lei referente ao programa foi aprovado apenas em dezembro do
mesmo ano’. Em marco de 2009, o governo estadual remunerou cerca de 196 mil servidores baseado em
resultados de 2008.

A Secretaria de Educacédo do Estado de Sdo Paulo estipula metas para a série final de cada ciclo de
ensino - quarta série (quinto ano) e oitava série (nono ano) do ensino fundamental e terceiro ano do
ensino médio - da escola e remunera todos os professores do ciclo avaliado e os demais funcionarios. O
desenho do programa pode ser interessante no sentido de que toda a equipe pode cooperar para um
melhor ambiente escolar. Segundo Lavy (2009), em educacdo, incentivos para grupos sao melhores que
incentivos individuais pela propria natureza do processo educacional, que envolve trabalho em equipe,
esforcos de colegas professores e multitarefas. Embora ndo seja possivel descartar a existéncia de free-
riders, as regras do programa tentam eliminar o problema do absenteismo ja que funcionarios com mais
de 1/3 de faltas ndo tém direito ao bonus.

As metas sdo estabelecidas com base no indice de Desenvolvimento da Educacdo do Estado de
Séo Paulo (IDESP) para cada etapa escolar (s), que por sua vez, é composto por dois outros indices
(Secretaria da Educacédo do Estado de S&o Paulo, 2009):

IDESP, = ID; X IF, (1)

No qual ID € o indice de Desempenho e IF é o indice de Fluxo e serdo detalhados mais a frente. A
ideia por trés dessa composicdo é que uma escola pode ser considerada boa quando a maior parte dos
alunos desenvolve as competéncias e habilidades requeridas para a sua série num periodo de tempo ideal -
0 ano letivo.

> Projeto de Lei Complementar no. 1078



O ID é baseado nas notas do SARESP, exame de avaliacdo externa paulista que é aplicado para a
segunda, quarta, sexta e oitava séries (ou terceiro, quinto, sétimo e nono ano) do ensino fundamental,
além da terceira série do ensino médio nas escolas administradas pelo governo estadual. O exame avalia a
proficiéncia dos alunos de acordo com as exigéncias do Sistema Nacional de Avaliacdo da Educagéo
Basica, que define o aprendizado desejado para o aluno no final de cada ciclo. S&o aplicadas provas de
Lingua Portuguesa com Redacdo, Matematica e Ciéncias Humanas (Geografia e Historia). Para o
pagamento de bonus, considera-se apenas a proficiéncia em Matematica e Portugués.

O ID representa a quantidade relativa de alunos em cada nivel de proficiéncia. S&o quatro niveis:
(i) Abaixo do bésico, (ii) Basico, (iii) Adequado e (iv) Avangado. Os valores de referéncia do SARESP
para a definicdo dos niveis de desempenho encontram-se na tabela a seguir:

Tabela 1: Valores de referéncia para niveis de proficiéncia

Quarta série Oitava série
Portugués Matematica Portugués Matematica
Abaixo do bésico <150 <175 <200 <225
Basico entre 150 e 200 entre 175 e 225 entre 200 e 275 entre 225 e 300
Adequado entre 200 e 250 entre 225 e 275 entre 275 e 325 entre 300 e 350
Avancado >250 > 275 > 325 > 350

Fonte: Secretaria de Educacéo do Estado de Sdo Paulo

Assim, o ID para cada disciplina (j) e para cada etapa de escolarizagéo (s) é dado por:

def's
ID;s = <1 —Tj> x 10 (2)

Na formula, def € um indicador que mede a defasagem em relacdo as expectativas de aprendizado.

_ (3xAB)+ (2xB)+ (1 xAd) + (0 x Av)

defjs = 100 (3)

Em que AB, B, Ad e Av representam respectivamente a proporcao de alunos nos niveis abaixo do
béasico, basico, adequado e avancado em relagédo ao total de alunos avaliados.

Quando a escola apresenta grande defasagem, ou seja, nivel de proficiéncia baixo, o indice de
desempenho é baixo. O ID varia de zero a dez e a média aritmética entre os indices de Lingua Portuguesa
(LP) e Matematica (Mat) representa o 1D para cada etapa de escolarizacdo.

ID;p + 1D
ID, = LP : Mat (4)

O indicador de Fluxo (IF) € dado pela taxa média de aprovacdo em cada etapa de escolarizacéo e €
dado por:

At A+t Ay Yin A

IF,
$ n n

(5)

Em que 4; é a taxa de aprovagdo na série i e n é o nimero de séries® da etapa de escolarizacio
considerada.

numero de alunos aprovados
Ai = 7 . (6)
numero total de alunos matriculados

6 . - e e
Atualmente, com o ensino fundamental de nove anos, n é igual a 5 para as séries iniciais do EF e 4 para as séries finais.



A partir dos dados do IDESP calcula-se a parcela que a escola cumpriu da meta. O Indice de
Cumprimento (IC) em determinado ano (t) para cada etapa escolar (s) é dado pela seguinte formula:

_ (IDESP;, — IDESP;,_, ;
St \META,, — IDESP,,_, D

O IC é limitado no intervalo de 0% a 120%. Para valores negativos, considera-se 0 piso (zero).
Para valores superiores a 120%, considera-se 0 cumprimento de 120%.

Um adicional por qualidade passou a ser considerado a partir de 2009. Este indice reflete a
posicdo da escola em relagdo a média das outras escolas (IDESP global) e a sua meta de longo prazo
(META 2030). O indice de Qualidade (IQ) do ano t para a série s é calculado pela seguinte formula:

0. — IDESP,, — IDESP(global),, g
Qst = META; 5030 — IDESP (global)s,t ®)

Para efeito de pagamento, considera-se o indicador (IQ+IC), que esta limitado entre 0 e 120%.

As metas de longo prazo do IDESP para cada série sdo iguais para todas as escolas e foram
estabelecidas levando-se em consideracdo niveis de aprendizado compardveis aos de paises da
Organizacdo para a Cooperacdo e o Desenvolvimento Econémico (OCDE). As metas para 2030 para
quarta e oitava séries do fundamental séo, respectivamente, 7,0 e 6,0.

Em 2009, o IDESP médio para a quarta série da rede estadual foi de 3,86. Ja para a oitava série foi
de 2,84. As escolas tém, portanto, um grande desafio até 2030, pois, na média, estdo muito abaixo do
nivel desejado.

Visando atingir este nivel de pontuacdo, foram estabelecidas metas anuais (que entram no calculo
do IC e IQ) para cada escola de acordo com a distancia da meta de longo prazo seguindo uma funcao de
crescimento logistica (Ferraz, 2009). Desta forma, escolas que partem de uma pontuacdo baixa tém que
apresentar uma melhora porcentual maior relativamente aquelas com maiores notas. Embora a variacao
seja maior, € razoavel acreditar que em escolas piores, menores esfor¢cos possam gerar maiores mudangas
de notas. Portanto, embora escolas melhores tenham que apresentar uma menor variacdo de notas, como
ja se encontram em um patamar elevado, os esfor¢os necessarios podem ser maiores e 0 cumprimento da
meta pode ser mais dificil. Nesse sentido, torna-se interessante verificar se o desenho do programa é
capaz de gerar incentivos tanto para escolas mais fracas quanto para escolas mais fortes, uma vez que elas
devem ser muito diferentes em varios aspectos.

Com relagdo ao pagamento do bonus, o valor varia de acordo com a parcela da meta cumprida e é
feito a professores do ciclo que cumpriu a meta e para funcionarios com nivel de absenteismo abaixo de
1/3. Em escolas que cumprem 100% da meta, por exemplo, os funcionarios recebem o equivalente a 2,4
salarios. Em escolas que superam a meta prevista, 0 bénus pode chegar a 2,9 salarios. Escolas que nao
cumprem as metas, mas que nos dois anos anteriores foram classificadas entre as 10% melhores, também
recebem uma remuneracdo. Este seria um incentivo para escolas boas, cujas metas sdo dificeis de
cumprir, pois as notas ja estdo num patamar elevado. Funcionarios das diretorias regionais recebem bénus
pela média da regido em que atuam.

4 — Metodologia

Neste trabalho, pretende-se avaliar o efeito da politica de accountability forte adotada no estado de
S&o Paulo a partir de 2008 sobre o desempenho dos alunos. Para averiguar o impacto deste programa,
deveriamos comparar o desempenho em duas situacdes, com e sem a presenca da politica. No entanto, é
impossivel observar essas duas situacdes simultaneamente.

Segundo Abadie et al. (2001), se a exposicdo a politica for aleatoria, pode-se comparar dois
grupos: um que recebeu o incentivo (grupo de tratamento) e outro que ndo (grupo controle). Depois,
bastaria calcular a diferenca do desempenho nas duas situa¢Oes para avaliar o impacto da accountability.
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Entretanto, em nosso estudo, a escolha ndo é aleatdria, uma vez que apenas escolas da rede estadual de
S&o Paulo receberam essa politica de incentivos na forma de bénus em 2008.

Para lidar com esse problema, a metodologia adotada foi o matching, ou pareamento. A
abordagem consiste em separar os individuos em dois grupos (tratamento e controle), considerando
caracteristicas observaveis. Deste modo, a aleatoriedade da escolha estaria garantida, condicional em
caracteristicas observaveis. Em nosso trabalho, o grupo de tratamento seria formado por escolas estaduais
paulistas, enquanto o de controle abrange escolas de estados que ndo contam com esse programa e escolas
das redes municipais do estado de S&o Paulo.

Apobs o pareamento, podemos eliminar os efeitos de caracteristicas ndo observaveis que afetam o
desempenho e que sdo invariantes no tempo. Fazemos isso, utilizando um estimador de Diferengas em
Diferencas e comparando os resultados nas duas situagoes.

Para formalizar o procedimento que sera realizado, considere o status tratamento de um individuo
i por meio de uma variavel binaria D que assume o valor 1 quando participa do programa e 0, caso
contrario. Em adicdo, suponha que o valor da variavel de interesse para o individuo i seja Yii, caso ele seja
submetido ao tratamento (1) e Yjo, caso ndo seja exposto ao tratamento (0). O efeito do tratamento para o
individuo i (z;) é dado port; = Y;; — Y;

O efeito médio do tratamento sobre os tratados (average treatment effect on treated — ATT) é dado
por:

Tarr = E(Yy —YjolD; = 1) = EV|D; = 1) — E(YylD; = 1) (9)

No entanto, o contrafactual de um individuo sob tratamento, E(Y;,|D; = 1), ndo é observavel.
O efeito médio do tratamento sobre os ndo tratados (average treatment effect on the control —
ATC) é dado por:
Tarc = E(Yy1 — YjolD; = 0) = E(Y;1|D; = 0) — E(Y;o|D; = 0) (10)

Neste caso, o contrafactual do individuo que ndo recebe tratamento é E(Y;;|D; = 0), que ndo é
observavel.

Os resultados observaveis sdo, portanto, apenas E(Y;,|D; = 1) e E(Y;,|D; = 0). Se pudéssemos
considerar que E(Y;y|D; = 1) = E(Y;o|D; = 0), poderiamos substituir E(Y;y|D; = 0) na equacdo (9) e
entdo teriamos o ATT. Mas, essa € uma suposicdo muito forte, pois individuos tratados e nao tratados sao
diferentes. Uma estimacéo feita desta forma muito provavelmente estaria viesada.

E possivel evitar esse viés se for assumida a Hip6tese da Independéncia Condicional (Conditional
Independence Assumption - CIA), que garante que a escolha do grupo de tratamento é independente dos
resultados. Além disso, é necessario garantir que, dado um conjunto de caracteristicas observaveis X,
individuos com as mesmas caracteristicas tém a mesma probabilidade de participar do grupo tratamento
ou controle. Dessa forma:

Yin,Yio L DilX; (11)

Yi,YVio L Di|X; = (YiolXi, D; = 1) = (YyolXi, D; = 0) = (YjolXy) (12)

em que L denota independéncia.

A CIA afirma que os resultados potenciais independem da participacdo do programa dadas as
caracteristicas observaveis X.

Podemos reescrever a equacdo (9) da seguinte forma:

Tarr = E(Yyy —YiolD; = 1,X) = E(Y3|D; = 1,X) — E(Y|D; = 0,X) (13)

Assim, se vale a CIA, teremos uma estimativa ndo viesada do ATT. Utilizaremos a metodologia
de matching (ou pareamento) que consiste em encontrar um grupo de controle o mais parecido possivel
ao grupo de tratamento de modo que os resultados desses possam ser comparados. Assim, condicionando
nas variaveis X, é possivel comparar os dois grupos como se fosse um experimento aleatorio.



Quanto maior o numero de caracteristicas observaveis, maior a semelhanca entre os individuos,
tornando-0os compardveis. Mas, se 0 numero de varidveis observadas for muito grande, menor € a
probabilidade de encontrar alguém parecido. Ao considerar todas as covariadas relevantes, o pareamento
pode apresentar o problema da multidimensionalidade. Para n caracteristicas observaveis, 0 nimero de
possiveis valores para o vetor X sera 2".

Um modo de resolver o problema da multidimensionalidade é o propensity score (escore de
propensao), proposto por Rosenbaun e Rubin (1983). O método consiste em estimar uma probabilidade,
P(X), do individuo receber tratamento, dadas suas covariadas. Desta forma, o pareamento € feito com
base em apenas um escalar.

Esse método atribuird uma probabilidade entre zero e um da escola receber tratamento. Seja P(X)
a probabilidade de um individuo i receber tratamento, definida como:

P(X)=Pr(D; = 11X) (14)
Segundo esta metodologia, X pode ser substituido por P(X):

Yii,Yio L DilX;
Yi1,Yio L Di|P(X})

Mesmo controlando pelas variaveis observadas, ainda podem existir caracteristicas néo
observadas que afetam o resultado de interesse. Para este trabalho, a base de dados nos permite utilizar o
método de Diferengas em Diferencas (DD) para eliminar o efeito de caracteristicas individuais ndo
observaveis que séo fixas no tempo.

O DD consiste na comparacgéo da diferenca dos resultados (Y) do grupo de tratamento e controle
ao longo do tempo (diferenca no tempo). Considere Y4, resultado antes da intervencéo Y? o resultado
depois da intervencdo, DD determina o efeito da intervencdo sobre o resultado de interesse Y. Dito de
outra forma:

DD=EYP-YAD=1)-EXP-Y{ID=1) (15)

No entanto a Gltima parcela do lado direito da equacdo E (Y — Y{|D = 1) ndo é observavel.
Assim, para que seja possivel calcular o estimador de DD, € necessario admitir a Hipdtese de Tendéncia
Comum que é dada por: E(YP — Y{|D =1) = E(YP —Y{!|D = 0).

Se a hipdtese é valida, o impacto médio do programa € dado por:

DD=E(YP-YAD=1)— EY?-YAD=0) (16)

Uma vez que ja foi determinado o grupo de comparagdo por meio do matching, o DD pode ser
escrito como a diferenca do ATT antes e depois da intervencgéo.

DD=[EXPID=1D)-EQPID=0)] — [EX#ID=1)—-EXSID=0)] (17)
ou
B = T./ll)TT - TAATT (18)

O estimador DD também pode ser calculado pelo método de Minimos Quadrados Ordinarios a

partir do seguinte modelo:
Yie= Bo+ BiDit + BoDi + vyt + & (19)

Em que:

D; = 1, se recebeu tratamento e 0, caso contrario

t = 1, depois do tratamento e 0, antes.

No nosso caso, 0 3; estimado serd o impacto do programa sobre o desempenho do aluno.

Nossa analise em termos das notas sera feita com base em prova de abrangéncia nacional, a Prova
Brasil. Em outras palavras, a intencdo é verificar se as notas da Prova Brasil em escolas paulistas



estaduais tiveram efeito diferenciado quando comparadas com as notas das escolas municipais paulistas e
com as escolas de outros estados.

Essa analise € possivel, uma vez que entendemos que a politica de accountability forte por meio
da bonificacdo a partir do desempenho do SARESP tem também impacto positivo no desempenho da
Prova Brasil.

E plausivel supor que haja uma correlagio forte entre os dois exames, ja que os testes
padronizados utilizam a mesma metodologia em provas de Matematica e Lingua Portuguesa desde 2007.

5 — Base de dados

Nossa variavel de interesse neste trabalho é a proficiéncia em Matematica e Portugués dos alunos
de quarta e oitava séries apurada pela Prova Brasil. Os questionarios aplicados a alunos, professores e
diretores que realizam este exame fornecem as covariadas necessarias para a estimacdo do Propensity
Score Matching.

O quadro abaixo mostra as descri¢cfes dos dados da Prova Brasil de 2007. As caracteristicas de
escolas e diretores sdo variaveis dummy, ja para as variaveis de professores e alunos consideraram-se as
proporcoes destes dentro da escola.

Tabela 2: Descricdo das variaveis

Descrigdo das variaveis

Variaveis de alunos

Proporcéo de alunos pardos

Proporcéo de alunos com computador e Internet

Proporcéo de alunos que moram com 1 pessoa

Proporcdo de alunos cuja méae completou a oitava, mas ndo completou Ens. Médio
Proporcéo de alunos cujos pais sempre vao a reunido
Proporcéo de alunos que possuem de 1 a 20 livros em casa
Proporcéo de alunos que possuem de 21 a 100 livros em casa
Proporcéo de alunos que possuem mais de 100 livros em casa
Proporcéo de alunos que trabalham fora

Proporcéo de alunos que fizeram o maternal

Proporcéo de alunos de fizeram a pré-escola

Proporcéo de alunos que nunca reprovaram

Proporcéao de alunos que moram com 0s pais

Proporcéao de alunos que moram com pai ou mée

Variaveis de professor

Proporcéo de professor com até 2 anos de experiéncia
Proporcéo de professor de 3 a 9 anos de experiéncia
Proporcao de professor com salario de até R$1300

Variaveis de diretor

Variavel dummy: Salario Bruto do diretor: mais de R$1500

Variavel dummy: Experiéncia do diretor - até 4 anos

Variavel dummy: Experiéncia do diretor - 5 a 15 anos

Variavel dummy: Conselho escolar - tem e se retine pelo menos uma vez/ano
Varidvel dummy: Conselho de classe - tem e se reline pelo menos uma vez/ano
Fonte: Ministério da Educacdo — Prova Brasil 2007

6 — Resultados

Estimamos o escore de propensdo por meio de modelo Probit. No contexto deste trabalho, sera
estimada a probabilidade de ser uma escola estadual paulista. A Prova Brasil 2007 nos permite utilizar um
namero grande de regressores. Quanto mais covariadas sao usadas, mais o grupo de controle ficara
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parecido com o grupo de tratamento, porém, a dificuldade de encontrar um controle aumenta. As
especificagdes que apresentaram uma boa qualidade do matching, com covariadas balanceadas e maior
regido de suporte comum foram as seguintes:

Tabela 3: Probit para Quarta e Oitava série — Matematica e Portugués

Variavel dependente: Quarta série Oitava série

Escola estadual paulista Matematica Portugués Matematica Portugués

Variaveis de alunos

Pardo 0.705*** 0.730*** - -
(0.133) (0.133)

Tem computador com internet 2.240%** 2.285%** 0.897*** 0.915***
(0.160) (0.160) (0.0932) (0.0959)

Escolaridade da mée (8 a 10 anos) 1.654*** 1.665*** 1.673*** 1.637***
(0.312) (0.311) (0.226) (0.229)

Possui de 1 a 20 livros em casa -2.513*** -2.489*** -2.139*** -2.110***
(0.214) (0.214) (0.227) (0.230)

Possui de 21 a 100 livros em casa -3.999*** -4.032*** -3.530*** -3.478***
(0.294) (0.294) (0.239) (0.244)

Possui mais de 100 livros em casa -3.458*** -3.492%** -3.651*** -3.404***
(0.365) (0.365) (0.391) (0.398)

Trabalha fora 4,258*** 4,322%** - 0.445***
(0.265) (0.266) (0.163)

Fez maternal -1.422%** -1.412%** -0.599*** -0.616***
(0.115) (0.116) (0.0814) (0.0828)

Nunca foi reprovado 6.341*** 6.333*** 6.717*** 6.967***
(0.198) (0.198) (0.143) (0.147)

Mora com 0s pais 1.080*** 1.079*** 2.745%** 3.067***
(0.386) (0.384) (0.323) (0.329)

Mora com 0 pai ou a mae 1.607*** 1.578*** 5.862*** 6.372***
(0.433) (0.431) (0.353) (0.361)

Variaveis de professores

Experiéncia de até 2 anos 0.742%** 0.774%** - -
(0.0528) (0.0535)

Experiéncia de 3a 9 anos -0.370*** -0.334*** - -
(0.0614) (0.0621)

Saléario até R$1300 -1.115%** -1.083*** -0.751*** -0.999***
(0.0773) (0.0756) (0.0500) (0.0533)

Variaveis de diretores

Salario mais de R$1500 0.827*** 0.816*** 1.019%** 1.006***
(0.0650) (0.0649) (0.0571) (0.0575)

Experiéncia de até 4 anos -0.682*** -0.682*** - -
(0.0526) (0.0526)

Experiéncia de 5 a 15 anos -0.201*** -0.206*** - -
(0.0488) (0.0488)

Conselho de escola se retine 1.029*** 1.034*** - -

pelo menos uma vez/ano (0.101) (0.101)

Conselho de classe se retine 0.547*** 0.563*** - -

pelo menos uma vez/ano (0.115) (0.116)

Constante -8.065*** -8.125%** -8.147*** -8.765***
(0.417) (0.415) (0.311) (0.327)

No. de observacdes 32,064 32,083 23,201 23,204

Pseudo R-quadrado 0.468 0.469 0.408 0.421

Erro padrdo entre parénteses

*** n<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Fonte: Elaboracéo propria
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Apos a estimacdo do escore de propensdo foi feito o matching utilizando o método do primeiro
vizinho mais préximo. A tabela 4 mostra que o nimero de tratados e controles dentro do suporte comum
é relativamente grande. A boa aderéncia do matching também pode ser notada ao observar a distribuicdo

do escore de propensdo nos dois grupos nas figuras 1 e 2.

Tabela 4: Suporte comum

Suporte Comum

Fora do suporte Dentro do suporte Total

- Controles 0 30311 30311
Matematica 1 tados 266 1487 1753

Quarta série
Portugués Controles 0 30329 30329
Tratados 260 1494 1754
Matematica Controles 0 19871 19871
Tratados 720 2610 3330

Oitava série
R Controles 0 19865 19865

Portugués

Tratados 764 2575 3339

Fonte: Elaboracdo propria

Figura 1: Histograma depois do matching — quarta série — Portugués e Matematica
Portugués - Quarta série

0 - Controle

1

Densidade

1 - Tratamento

Ak

=1

Matematica - Quarta série
0 - Controle 1 - Tratamento

F’m:}ensmf Scure

Fonte: Elaboracéo prépria

. .
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Figura 2: Histograma depois do matching — oitava série — Portugués e Matematica
Portugués - Qitava série

0 - Controle

1

Censidade
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Ad

Matematica - Quarta série
0 - Controle 1 - Tratamento

. .
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Fonte: Elaboracéo propria
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Outro procedimento importante é a checagem das condi¢fes de balanceamento. As tabelas Al a
A4 do Apéndice mostram a media das varidveis no tratamento e no controle. A hipotese nula do teste é
que a diferenca das médias € zero, ou seja, as médias dos dois grupos sdo iguais. Antes do pareamento, é
esperado que as médias fossem diferentes. Depois de pareados, percebe-se que em quase todos 0s casos
tem-se um matching com um bom balanceamento de covariadas.

Por fim, pode-se também checar o que ocorreu com o Pseudo R? Ao se reestimar o escore de
propensdo utilizando apenas informacOes das escolas tratadas e de controle selecionadas o valor do
Pseudo R-quadrado deve diminuir, se o matching tiver sido bem realizado. De fato, foi 0 que ocorreu,
como mostrado na Tabela 5. Ap6s o pareamento, o poder explicativo das covariadas cai, ou seja, elas ndo
conseguem mais explicar as diferencas existentes entre grupo de controle e tratamento e a probabilidade
de participacao.

Tabela 5: Pseudo R?

Pseudo- R®
Quarta série Oitava série
Matematica Portugués Matematica Portugués
Antes do Matching 0,468 0,469 0,408 0,421
Depois do Matching 0,004 0,002 0,001 0,001

Fonte: Elaboracdo propria

Embora os procedimentos anteriores indiquem que o pareamento foi bem feito, as notas médias
entre grupos de controle e tratamento no periodo pré-tratamento (2007) ainda mostraram-se
estatisticamente diferentes para quarta e oitava séries (Tabela 6). Essa diferenca indica que caracteristicas
ndo observaveis podem estar afetando a proficiéncia dos alunos e que devem ser consideradas através do
método de diferengas em diferencas.

Tabela 6: Matching por vizinho mais préximo (quarta e oitava série)

Amostra Tratados Controles Diferenca D.Padrdo Estatisticat
Matematica Antes do Matching 193,70 189,21 4,49 0,49 9,15
Depois do Matching 193,01 203,29 -10,28 0,64 -16,10
Quarta
serie Portugués  Antes do Matching 176,65 171,73 4,92 0,45 11,02
Depois do Matching 176,19 184,42 -8,24 0,59 -14,06
Matematica Antes do Matching 242,13 239,04 3,09 0,35 8,77
. Depois do Matching 241,20 250,73 -9,53 0,45 -21,15
Oitava
série Portugués  Antes do Matching 231,26 227,16 4,10 0,32 12,96
Depois do Matching 230,13 237,26 -7,13 0,41 -17,40

Obs: Nearest Neighboor (1) com Caliper (0.002), sem reposi¢&o.
Fonte: Elaboragao propria

Apdls o pareamento, o préximo passo € aplicar o estimador de Diferencas em Diferencas que
permite eliminar o efeito de caracteristicas ndo observadas (fixas no tempo) que podem afetar o resultado.
Utilizando o método de MQO, estimou-se o0 seguinte modelo:

Nota média;, = S, + p1Ano * Tratamento; + B,Tratamento; + yAno + &, (20)

Em que Ano é igual a 1 para 2009 e 0 para 2007. Desta forma, o valor de f; representara o
impacto do programa sobre o desempenho do aluno tratado.

Os resultados (Tabela 7) mostram indicios de melhora da nota dos alunos com a implantacdo do
programa na rede estadual paulista. Entretanto, houve diferencas nos efeitos entre disciplinas e ciclo
escolar. Os impactos foram positivos apenas para a quarta série. O efeito estimado para Matematica foi
bastante forte, de cerca de 6,4 pontos na escala SAEB. O efeito em Portugués foi um pouco menor, mas
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ainda relevante e significativo, de 3,7 pontos. Com relacdo a oitava série 0s coeficientes de interesse ndo
foram significativos estatisticamente.

Tabela 7: Resultado do Diferencas em Diferencas

Quarta série Oitava série
Variaveis Matematica Portugués Matematica Portugués
Tratamento -10.28*** -8.236*** -0.526*** -7.127%*%*
(0.678) (0.596) -0,468 -0,43
Ano 13.60*** 9.263*** 0.906* 9.492***
(0.678) (0.596) (0.468) (0.430)
Ano*Tratamento 6.357** 3.727%** 0,0554 -0,504
(0.959) (0.843) (0.662) (0.609)
Constante 203.3*** 184.4%** 250.7*** 237.3*%**
(0.479) (0.422) (0.331) (0.304)
Observacdes 5948 5976 10440 10300
R-quadrado 0,2 0,137 0,074 0,128

Erro Padrdo entre parénteses
*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
Fonte: Elaboracdo propria

De modo geral, os resultados indicam um efeito de curto prazo positivo da politica de bonificacéo.
E possivel que efeitos diferentes sejam encontrados ao considerar os dados dos proximos exames, passado
0 periodo inicial de adaptacdo das escolas e do corpo docente a essas formas de avaliagdo com
expectativa de premiacéo.

7 — Conclusao

Dentro do contexto de responsabilizacdo dos agentes escolares pelos resultados dos alunos, este
trabalho procurou investigar se o programa de bonificacdo de professores implementado no final de 2008
no estado de S&o Paulo teve impacto sobre a proficiéncia dos estudantes.

Utilizou-se 0 método de Propensity Score Matching (PSM) para buscar grupos comparaveis e
depois uma estimacédo de Diferencas em Diferengas (DD) para eliminar efeitos fixos ndo observaveis. Os
procedimentos de checagem mostraram boa aderéncia do matching.

Estudos em varios paises indicam que programas de premiacdo de docentes levam, em geral, a
uma melhora do desempenho dos alunos. Os resultados encontrados neste trabalho mostraram-se,
parcialmente, em linha com os apresentados pela literatura internacional.

Foram encontrados indicios de impacto positivo do programa de incentivo de professores apenas
nas notas da quarta série. O efeito para Matematica foi de cerca de 6,4 pontos e o de Lingua Portuguesa
em cerca de 3,7 pontos. Para a oitava série ndo houve evidéncia de efeito significante.
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APENDICE

Tabela Al: Diferenca das médias das variaveis explicativas — Quarta série — Matemética

Antes do Matching Depois do Matching
Matematica - quarta série Tratamento  Controle p-valor Tratamento Controle p-valor
Variaveis de alunos
Pardo 0,422 0,415 0,076 0,421 0,419 0,62
Tem computador com internet 0,291 0,158 0 0,286 0,290 0,45
Escolaridade da mée (8 a 10 anos) 0,141 0,125 0 0,141 0,142 0,54
Possui de 1 a 20 livros em casa 0,523 0,520 0,255 0,523 0,521 0,36
Possui de 21 a 100 livros em casa 0,156 0,157 0,564 0,157 0,158 0,78
Possui mais de 100 livros em casa 0,091 0,091 0,525 0,091 0,090 0,69
Trabalha fora 0,129 0,135 0,003 0,128 0,125 0,15
Fez maternal 0,339 0,334 0,255 0,341 0,336 0,43
Nunca foi reprovado 0,813 0,590 0 0,803 0,806 0,47
Mora com 0s pais 0,618 0,532 0 0,617 0,622 0,14
Mora com 0 pai ou a mae 0,324 0,335 0 0,323 0,319 0,12
Variaveis de professores
Experiéncia de até 2 anos 0,541 0,311 0 0,515 0,506 0,49
Experiéncia de 3a 9 anos 0,223 0,397 0 0,242 0,257 0,17
Salério até R$1300 0,078 0,317 0 0,085 0,079 0,31
Variaveis de diretores
Salario mais de R$1500 0,959 0,566 0 0,953 0,952 0,86
Experiéncia de até 4 anos 0,251 0,552 0 0,278 0,295 0,29
Experiéncia de 5 a 15 anos 0,558 0,375 0 0,553 0,532 0,25
Conselho de escola se recne 0,987 0823 0000 0985 0978 0221
pelo menos uma vez/ano
Conselho de classe se redne 0,986 0,797 0,000 0,984 0,985 0,883

pelo menos uma vez/ano

Fonte: Elaboracéo propria



Tabela A2: Diferenca das médias das variaveis explicativas — Quarta série — Portugués

Portugués - quarta série

Antes do Matching

Tratamento

Controle p-valor

Depois do Matching
Controle p-valor

Tratamento

Variaveis de alunos

Pardo

Tem computador com internet
Escolaridade da mée (8 a 10 anos)
Possui de 1 a 20 livros em casa
Possui de 21 a 100 livros em casa
Possui mais de 100 livros em casa
Trabalha fora

Fez maternal

Nunca foi reprovado

Mora com 0s pais

Mora com 0 pai ou a mée

Variaveis de professores
Experiéncia de até 2 anos
Experiéncia de 3 a9 anos
Salério até R$1300

Variaveis de diretores
Salério mais de R$1500
Experiéncia de até 4 anos
Experiéncia de 5 a 15 anos
Conselho de escola se retine
pelo menos uma vez/ano
Conselho de classe se retine
pelo menos uma vez/ano

0,422
0,292
0,141
0,523
0,156
0,091
0,129
0,339
0,813
0,618
0,324

0,552
0,226
0,082

0,959
0,251
0,558

0,987

0,986

0,415
0,158
0,125
0,520
0,157
0,091
0,135
0,334
0,590
0,532
0,335

0,315
0,398
0,317

0,566
0,552
0,375

0,824

0,797

0,076

0

0
0,259
0,558
0,572
0,003
0,231

0

0

0

o o

o O O o

0,421
0,287
0,141
0,524
0,157
0,092
0,127
0,341
0,805
0,618
0,323

0,527
0,241
0,089

0,954
0,277
0,557

0,985

0,985

0,420
0,291
0,141
0,521
0,158
0,092
0,127
0,342
0,805
0,617
0,322

0,524
0,252
0,081

0,950
0,280
0,542

0,977

0,986

0,821
0,530
0,950
0,289
0,849
0,702
0,971
0,916
0,999
0,849
0,749

0,837
0,295
0,200

0,608
0,838
0,398

0,141

0,878

Fonte: Elaboracéo propria
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Tabela A3: Diferenca das médias das variaveis explicativas — Oitava série — Portugués

Antes do Matching

Depois do Matching

Portugués - oitava Tratamento ~ Controle p-valor  Tratamento  Controle p-valor
Variaveis de alunos
Tem computador com internet 0,311 0,181 0,0 0,302 0,310 0,120
Escolaridade da mée (8 a 10 anos) 0,184 0,152 0,0 0,181 0,183 0,438
Possui de 1 a 20 livros em casa 0,603 0,592 0,0 0,601 0,601 0,989
Possui de 21 a 100 livros em casa 0,183 0,193 0,0 0,185 0,187 0,391
Possui mais de 100 livros em casa 0,055 0,064 0,0 0,057 0,056 0,392
Trabalha fora 0,182 0,211 0,0 0,184 0,184 0,981
Fez maternal 0,422 0,418 0,4 0,421 0,421 0,968
Nunca foi reprovado 0,787 0,593 0,0 0,769 0,769 0,796
Mora com 0s pais 0,618 0,596 0,0 0,618 0,620 0,505
Mora com 0 pai ou a mae 0,321 0,292 0,0 0,318 0,317 0,662
Variaveis de professores
Salério até R$1300 0,066 0,278 0,0 0,078 0,086 0,222
Variaveis de professores
Salario mais de R$1500 0,972 0,661 0,0 0,964 0,964 0,881

Fonte: Elaboracdo propria

Tabela A4: Diferenca das médias das variaveis explicativas — Oitava série — Matematica

Antes do Matching

Depois do Matching

Matematica - oitava Tratamento  Controle p-valor  Tratamento  Controle p-valor
Variaveis de alunos

Tem computador com internet 0,311 0,182 0 0,302 0,308 0,224

Escolaridade da mée (8 a 10 anos) 0,184 0,152 0 0,181 0,182 0,594

Possui de 1 a 20 livros em casa 0,603 0,592 0 0,602 0,600 0,418

Possui de 21 a 100 livros em casa 0,183 0,193 0 0,185 0,188 0,194

Possui mais de 100 livros em casa 0,055 0,064 0 0,056 0,056 0,745

Fez maternal 0,422 0,418 0,368 0,421 0,418 0,559

Nunca foi reprovado 0,786 0,593 0 0,768 0,769 0,752

Mora com 0s pais 0,618 0,596 0 0,617 0,621 0,099

Mora com 0 pai ou a mae 0,321 0,291 0 0,319 0,316 0,172
Variaveis de professores

Salério até R$1300 0,074 0,279 0 0,086 0,085 0,846
Variaveis de professores

Salério mais de R$1500 0,972 0,661 0 0,965 0,964 0,823

Fonte: Elaboracéo propria
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