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RESUMO

Existe uma vasta literatura sobre os efeitos da composicdo da turma no
desempenho dos alunos. Contudo, os resultados apontam para diferentes dire¢des e
sdo escassos para o contexto portugués. A presente investigacdo pretende contribuir
para uma melhor compreensdo deste tema, procurando dar resposta a seguinte
questdo: Qual a dimensdo e composicao das turmas que favorece o desempenho dos
alunos nos exames nacionais de Matematica e Portugués?

Este estudo beneficia de uma nova base de dados construida a partir de duas
fontes do Ministério de Educacdo: a MISI (Sistema de Informacdo do Ministério da
Educacdo) e as estatisticas publicadas pelo JNE (Juri Nacional de Exames). O painel
utilizado permite seguir o mesmo aluno desde o 92 ano (ano letivo 2007/2008 ou
2008/2009) até ao 122 ano de escolaridade (ano letivo 2010/2011 ou 2011/2012), com
informacgao ao nivel do estudante e ao nivel da turma.

Utilizando diferentes metodologias, considerou-se que a que melhor se adequa
aos problemas evidenciados pela literatura é a estimacado via High-Dimensional Fixed
Effects (HDFE). Assim, controlando para a heterogeneidade ndao observada ao nivel do
aluno e a eventual alocacdo ndo aleatéria dos alunos entre escolas (efeitos fixos do
aluno e da escola), concluiu-se que a nota interna se encontra indexada a nota obtida
no exame nacional, tanto em Matematica como em Portugués. Para além disso, os
alunos beneficiarios do Sistema de Acdo-Social Escolar possuem um desempenho médio
inferior relativamente aos ndao beneficidrios em Portugués.

Adicionalmente, concluiu-se que uma medida passivel de aumentar o
desempenho dos alunos em Matematica seria garantir uma dimensdo de turma
compreendida entre os 21 e os 24 alunos. Em relagdo a composicao da turma, aumentar
a quota de mulheres parece ser prejudicial ao desempenho dos alunos no exame
nacional de Matematica. Para além disso, aumentar a proporcao de repetentes e de
alunos com internet na turma produz uma externalidade negativa em ambas as
disciplinas. Contrariamente, aumentar a proporc¢ao de bons alunos parece incrementar

as classificacOes obtidas nos exames nacionais de Matematica e Portugués.

Palavras-chave: dimensdo da turma, composicdo da turma, desempenho dos alunos.
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ABSTRACT

There exists a wide literature on the effects of class composition on student
achievement. However, the results point to different directions and they are scarce for
the Portuguese context. This research aims to contribute to a better understanding of
this topic, seeking to answer the following question: What is the size and composition
of the classes that foster students' performance in the national exams of Mathematics
and Portuguese?

This study benefits from a new dataset constructed from two sources of the
Ministry of Education: the MISI (Sistema de Informacédo do Ministério da Educagdo) and
the statistics published by the JNE (Juri Nacional de Exames). The panel dataset used
allows to follow the same student from the 9th grade (academic year 2007/2008 or
2008/2009) up to 12th grade (academic year 2010/2011 or 2011/2012), with
information at student level and at class level.

Using different methodologies, it was considered that the best fit to the problems
highlighted in the literature is the estimation via High-Dimensional Fixed Effects (HDFE).
Thus, controlling for unobserved heterogeneity at the student level and the possible
non-random allocation of students across schools (fixed effects of student and school),
the internal classification is indexed to the one obtained in the national exam, both in
Mathematics and Portuguese. Furthermore, students benefiting from the School Social
Action System have a lower performance, on average, than non-beneficiaries in the
Portuguese national exams.

Additionally, it was concluded that a policy likely to increase student achievement
in Mathematics would be ensure a class size between 21 and 24 students. Regarding the
class composition, increasing the share of women seems to be harmful to the students'
achievement in the Mathematics national exam. Moreover, by increasing the proportion
of retained students and students with internet in the class seems to produce a negative
externality in both subjects. Conversely, enhance the proportion of good students seems

to improve the scores obtained in the national exams of Mathematics and Portuguese.

Keywords: class size, class composition, student achievement.
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1. INTRODUCAO

Recentemente, a organizagdo das turmas, quer a sua composi¢ao, quer a sua
dimensao, tem sido alvo de discussdo publica. Pais e professores vém a reducao das
turmas quase sempre como um fator que favorece a aprendizagem e o desempenho dos
alunos. Apesar disso, os estudos que vém sendo realizados nem sempre sdo conclusivos
ou concordantes quanto aos resultados de uma medida deste tipo.

Existem, assim, defensores de turmas homogéneas em fun¢do do desempenho do
estudante, que argumentam que desta forma é possivel melhorar o apoio aos alunos
com dificuldades de aprendizagem. Em contrapartida, ha quem argumente que os
critérios usados para distribuir os alunos pelas turmas podem agravar desigualdades: as
turmas heterogéneas e a diversidade que as caracteriza podem funcionar como
contextos motivadores para os alunos com mais dificuldades.

Com quem o estudante partilha a sala de aula pode determinar a quantidade de
tempo que presta atencdo ao professor, o tipo de aulas a que é exposto ou até mesmo
0s pares com quem vai interagir fora da escola (Firmino et al., 2016). Assim, idealmente,
pretende-se determinar a composicao 6tima das turmas. No entanto, a multiplicidade
de caracteristicas subjacentes torna este objetivo bastante complexo.

A forma de organizagao dos alunos pelas turmas mais frequentemente debatida
na literatura prende-se com o desempenho prévio (ver, por exemplo, Booij et al., 2017;
Collins e Gan, 2013; Ding e Lehrer, 2007; Duflo et al., 2011; Ferrao, 2012; Hattie, 2002 e
Slavin, 1990), considerado como proxy, ou indicativo, da capacidade do estudante. Para
além disso, diversos autores relacionam o desempenho dos alunos com caracteristicas
da turma como o contexto socioecondmico (ver, por exemplo, Carneiro, 2008; Firmino
et al., 2016; Kirjavainen, 2012; Lee e Barro, 2001; Pereira e Reis, 2012 e Sousa, 2016), a
composicdao em termos de género (ver, por exemplo, Firmino et al., 2016; Hill, 2017;
Pereira, 2010; Schone et al.,2017 e Sousa, 2016), a fracdo de repetentes (ver, por
exemplo, Lavy et al., 2012), a idade média (ver, por exemplo, Firmino et al., 2016 e
Sousa, 2016) a fracdo de alunos com computador e/ou internet em casa (ver, por

exemplo, Firmino et al., 2016), entre outras variaveis.



Adicionalmente, cada dimensdao da composi¢do da turma pode influenciar os
resultados individuais de forma heterogénea, dependendo das caracteristicas dos
préprios alunos, o que reforca a complexidade do tema.

Quando comparada com os estudos internacionais, a literatura sobre os efeitos da
composicdo da turma no desempenho dos alunos para o contexto portugués é ainda
muito limitada e os resultados estdo longe de serem consensuais. O presente estudo
pretende contribuir para esta discussdo, procurando dar resposta a seguinte questdo:
Qual a dimensdo e composi¢do das turmas que favorece o desempenho dos alunos nos
exames nacionais de Matematica e Portugués?

Deste estudo poderdo, assim, resultar ilagdes relevantes que poderdo vir a
orientar decisdes politicas, bem como orientacGes para as decisGes tomadas pelos
gestores das escolas ao nivel da composicdo das turmas. Visa-se, assim, a sugestao de
medidas educativas que promovam o sucesso escolar e que sejam neutras do ponto de
vista orcamental, uma vez que dependem apenas da reorganizacdao dos alunos pelas
turmas dentro da propria escola.

Com vista a prossecucdo dos objetivos propostos, foi construida uma base de
dados, que beneficia da utilizacdo da informacao administrativa, gerida pelo Ministério
da Educacdo, com informacdo detalhada para todos os alunos que frequentam escolas
publicas em Portugal (anos letivos 2007/2008 a 2011/2012).

O presente estudo estima os efeitos da composicdo da turma com base em
diferentes metodologias. Destaca-se, por se revelar mais adequada, a estimacdo por
High-Dimensional Fixed Effects (HDFE), uma vez que, ao utilizar efeitos fixos ao nivel do
aluno e da escola, permite controlar para os dois problemas mais debatidos na
literatura: a selecao dentro do grupo de pares e a existéncia de caracteristicas nao
observaveis (como a capacidade inata do aluno/genética).

Os resultados sugerem que, tanto em Matematica como em Portugués, a nota
interna esta indexada a nota obtida no exame nacional. Condicional a heterogeneidade
ndo observada e a eventual alocacdo nao aleatdria dos alunos entre escolas, o aumento
de 1% na nota interna conduz a um aumento médio no desempenho dos alunos no
exame nacional de cerca de 0,9% em Matematica e de aproximadamente 0,2% em

Portugués, mantendo tudo o resto constante.



Adicionalmente, possuir internet em casa ou uma mae com Ensino Superior
(proxies do rendimento do aluno e indicadores do seu contexto socioeconédmico) nao
produz um impacto estatisticamente significativo em nenhuma das disciplinas.

Contudo, concluiu-se que os alunos beneficidrios do Sistema de Agdo-Social
Escolar possuem um desempenho médio inferior em cerca de 3% relativamente aos nao
beneficidrios, em Portugués. No entanto, esta varidvel ndo é estatisticamente
significativa no que respeita ao desempenho em Matematica.

Em relagdo ao tamanho da turma, uma dimensdo suscetivel de intervencao do
Estado, o intervalo de dimensao 6tima da turma encontra-se compreendido entre os 21
e os 24 alunos em Matematica. Pelo contrario, o tamanho da turma nao parece ser
relevante no desempenho em Portugués.

Relativamente as varidveis da composicdo da turma, os seus resultados sdo Uteis
para aferir eventuais medidas, a adotar pelas escolas, no sentido de reorganizar os
alunos pelas turmas e aumentar o seu desempenho escolar. Parece existir uma
externalidade negativa associada ao aumento de mulheres na turma em termos do
desempenho dos alunos em Matemadtica. Nomeadamente, o aumento de 1 p.p. na
fracdo de mulheres na turma diminui as notas médias dos alunos no exame nacional de
Matematica em cerca de 0,05%, mantendo tudo o resto contante. Porém, esta variavel
ndo é individualmente estatisticamente significativa em Portugués.

Parece existir uma externalidade negativa associada ao aumento de repetentes na
turma no desempenho dos alunos em ambas as disciplinas. Por exemplo, o aumento de
1 p.p. na fracdo de repetentes na turma diminui o desempenho médio dos alunos em
cerca de 0,16% em Matematica e em aproximadamente 0,07% em Portugués. De forma
similar, parece existir uma externalidade negativa associada ao aumento no nimero de
alunos com internet na turma no desempenho dos alunos, em ambas as disciplinas: o
aumento de 1 p.p. na fracdo de alunos com internet na turma diminui as notas médias
dos alunos em cerca de 0,14% em Matemadtica e em aproximadamente 0,09% em
Portugués.

As proporcoes de beneficiarios do Sistema de Ac¢do-Social Escolar e de alunos cuja
mae possui Ensino Superior na turma, ndao se apresentam como estatisticamente
significativas em nenhuma das disciplinas em analise. Pelo contrario, parece existir uma

externalidade positiva associada ao aumento de bons alunos na turma em ambas as
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disciplinas. O aumento de 1 p.p. na fragdo de bons alunos na turma aumenta o
desempenho médio dos alunos em cerca de 0,19% no exame nacional de Matematica e
em aproximadamente 0,23% no exame nacional de Portugués, mantendo tudo o resto
constante.

Este estudo encontra-se, assim, estruturado em vdrias seccdes. A Revisdo de
Literatura é apresentada na secgdo seguinte (Secc¢do 2). A Seccdo 3 apresenta a
descricdo, o tratamento e algumas estatisticas descritivas da base de dados usada. As
SecgOes 4 e 5 descrevem a metodologia econométrica, os resultados empiricos e sua

discussdo, respetivamente. A Seccdo 6 conclui com algumas consideracdes finais.



2. REVISAO DE LITERATURA

O objetivo de compreender o desempenho dos alunos com diferentes
caracteristicas tem dado origem a uma vasta linha de investigacdo essencialmente a
nivel internacional, mas em crescendo para Portugal.

Varias caracteristicas dos proprios estudantes, da sua familia e das escolas tém
vindo a ser apontados como fatores explicativos do seu desempenho, medido sobretudo
pelos resultados em diferentes testes (ver, por exemplo, Berlinski et al., 2009; Denny e
Oppedisano, 2013; Firmino et al., 2016; Hanushek, 1986, 1997; Lee e Barro, 2001;
Pritchett e Filmer, 1999; Woessmann, 2003 e Woessmann e West, 2006), pelas taxas de
retencdo e abandono escolar (ver, por exemplo, Fischer, 2017 e Lee e Barro, 2001), mas
também pelos subsequentes ganhos no mercado de trabalho (ver, por exemplo,
Hanushek, 2005).

No que respeita aos determinantes deste desempenho, vérios estudos tém vindo
a salientar a importancia do contexto familiar, ao invés do papel da escola e do
investimento publico em educac¢dao, embora nem sempre haja consenso. Coleman
(1966) publicou um estudo controverso que despoletou muitas das andlises ao nivel da
Economia da Educacdo. De acordo com este autor, variaveis como a escola, a turma e
os professores nao influenciam o desempenho do aluno, ao contrdrio, nomeadamente,
do contexto socioecondmico em que vive o estudante. Cerca de 50 anos depois do
designado Coleman Report, este estudo é ainda citado por diversos autores e recordado
pela expressdo: “Schools don’t matter”.

Corroborando com o trabalho de Coleman (1966), Hanushek (1997), numa revisdo
de 400 estudos que analisam o desempenho dos estudantes, concluiu que ndo existe
uma relacdo forte ou consistente entre o desempenho do aluno e os recursos das
respetivas escolas, pelo menos depois de controlar para as caracteristicas da familia. No
mesmo sentido, Hanushek et al. (1996) concluiram que ndo é provavel que incrementos
exclusivamente nas despesas em educacdao melhorem os resultados escolares dos
alunos.

Para além disso, enquanto Krueger (2003) e Lee e Barro (2001) constataram que
maiores recursos, associados especialmente a turmas mais pequenas, incrementam os
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educacdo por estudante (medida ao nivel de um pais) e quanto menor a dimensao da
turma, pior o desempenho dos alunos em Matematica e em Ciéncias. Tal como este
ultimo, Kirjavainen (2012) obteve um efeito negativo e estatisticamente significativo
associado ao aumento das despesas por estudante, tendo concluido que o
conhecimento prévio e o contexto familiar sdo os preditores mais importantes do
desempenho do aluno. No mesmo sentido, Akerhielm (1995) e Lee e Barro (2001),
concluiram que os beneficios associados a turmas mais pequenas sdo diminutos quando
comparados com o impacto do contexto familiar e do estatuto socioeconémico no
desempenho do aluno.

De facto, a crescente literatura para Portugal parece ir de encontro aos resultados
dos autores internacionais mencionados anteriormente. Segundo Carneiro (2008),
Portugal possui um dos maiores niveis de desigualdade de rendimentos da Europa,
sendo a educacao responsavel por grande parte desses diferenciais. Utilizando os dados
do PISA (Programme for International Student Assessment) 2000, concluiu que a maior
parte da variabilidade no desempenho escolar dos estudantes com 15 anos de idade é
explicada pelas caracteristicas da familia. No mesmo sentido, Pereira (2010) e Pereira e
Reis (2012), utilizando os dados do PISA 2006 e do PISA 2009, respetivamente,
constataram que o principal fator gerador das desigualdades na classificacdo dos testes
é o contexto familiar, ou seja, as caracteristicas do aluno e da sua familia, assumindo os
recursos da escola um papel bastante limitado.

Dentro dos aspetos que caracterizam o proprio contexto familiar, o maior
rendimento e a maior escolaridade dos pais exercem um efeito positivo e
estatisticamente significativo sobre o desempenho do aluno (Lee e Barro, 2001).
Segundo Firmino et al. (2016), a educacdo dos pais mede a qualidade do apoio
académico que os alunos recebem em casa, apresentando-se numa grande parte dos
estudos como benéfica para o desempenho dos estudantes, tanto em Portugal como
noutros paises (ver, por exemplo, Carneiro, 2008; Kirjavainen, 2012; Pereira e Reis, 2012
e Woessman, 2003), embora haja exemplos de estudos em que nao se apresenta como
estatisticamente significativa (ver, por exemplo, Pereira, 2010).

Contudo, de acordo com Ferrdo (2012), a relagdo entre o conhecimento prévio do
aluno e o seu desempenho é pelo menos 2,5 vezes maior do que a relagao entre o
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anterior do aluno tem vindo a ganhar relevancia na literatura, essencialmente a partir
dos anos 2000, com a utilizagdo da perspetiva de valor acrescentado na especificacao
da funcdo producdo da educacdo. Segundo Todd e Wolpin (2003), o desenvolvimento
do aluno é um processo cumulativo que depende da histéria da familia, dos inputs da
escola, mas também da sua capacidade inata pelo que, ao incluir o seu desempenho
anterior, estes modelos permitem isolar estatisticamente a contribuicdo da escola no
desempenho do aluno (Meyer, 1997). Ndo obstante, os modelos de valor acrescentado
possuem determinadas desvantagens, tal como a existéncia de efeitos ceiling que
influenciam o valor acrescentado pelas escolas aos alunos que ja possuiam um elevado
desempenho anteriormente (Ray, 2006).

Para além das caracteristicas socioecondmicas dos estudantes, ao longo das
ultimas décadas, a dimensdo da turma tem sido um dos fatores mais discutidos,
possivelmente por ser normalmente resultado de uma decisdo governamental. Existem
estudos que comprovam a eficdcia de turmas pequenas (ver, por exemplo, Chetty et al.,
2011; Finn, 1998; Krueger, 1999; Lee e Barro, 2001 e Rivkin et al., 2005), estudos com
resultados mistos (ver, por exemplo, Jepsen e Rivkin, 2009 e Woessmann e West, 2006)
e estudos em que alteragdes no tamanho das turmas nao surtem qualquer efeito no
desempenho dos alunos qualquer que seja o tipo de estudante (ver, por exemplo,
Hanushek, 1998; Hanushek, 1999 e Hoxby, 2000a).

Na investigacdo mais recente, esta falta de consenso prevalece bem visivel. Denny
e Oppedisano (2013), recorrendo a estimacdo por Varidveis Instrumentais (Instrumental
Variables, IV) e utilizando os dados do PISA 2003 para os Estados Unidos e para o Reino
Unido, concluiram que aumentar a dimensao da turma conduziria a melhorias nos
resultados dos alunos em Matematica. Pelo contrario, Coupé et al. (2016) mostrou que
o tamanho da turma ndo produz efeitos estatisticamente significativos nas notas dos
alunos das escolas secundarias da Ucrania. Krassel e Heinesen (2014), controlando para
o conhecimento prévio do aluno juntamente com efeitos fixos da escola, obtiveram
efeitos negativos e estatisticamente significativos da dimensdo da turma no
desempenho dos alunos das escolas secundarias da Dinamarca.

Quando se discute o papel do tamanho da turma ha varios aspetos que importa
considerar. Por exemplo, Akerhielm (1995) argumenta que os estudantes das escolas

publicas ndo sdo aleatoriamente alocados em turmas com diferentes dimensdes,
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estando os estudantes com menor capacidade nas turmas mais pequenas. Utilizando o
tamanho médio da turma para uma dada disciplina dentro da escola como instrumento
para o tamanho atual da turma, Akerhielm (1995) conclui que o efeito do tamanho da
turma no desempenho dos alunos passou de positivo para negativo quando se utiliza IV.
Ou seja, os beneficios associados a turmas pequenas apenas prevalecem caso a alocac¢ao
seja aleatodria. Apesar de, com este procedimento, a autora ter controlado para a
organizacdo dos alunos dentro da escola ndo foram considerados controlos para a
alocagao dos alunos entre escolas, uma vez que ndo foram incluidos efeitos fixos da
escola.

Ha quem argumente que as turmas mais pequenas ndo tém necessariamente de
favorecer o desempenho dos estudantes. Segundo Dobbelsteen et al. (2002), a reducdo
do tamanho da turma produz dois efeitos opostos. Por um lado, o nimero de alunos por
professor diminui, permitindo ao professor dedicar mais tempo ao ensino de cada aluno
o que, provavelmente, melhora o desempenho da turma. Contudo, o nimero de colegas
de turma também diminui, sendo menor o grupo com que cada aluno interage, aprende
e se compara. Posto isto, através de testes realizados aos alunos, os autores criaram
uma nova varidvel que mede, para cada estudante, o numero de colegas de turma com
capacidade cognitiva semelhante. Esta varidvel é crescente com o tamanho da turma e
difere das medidas convencionais de homogeneidade. Devido a possibilidade de
endogeneidade do tamanho da turma, Dobbelsteen et al. (2002) recorreram a
estimacdo por IV, usando um instrumento para o tamanho da turma baseado nas regras
decretadas pelo Ministério da Educac¢ao Holandés que relaciona as matriculas na escola
com o numero de professores para os quais a escola recebe financiamento. Utilizando
os dados das escolas primadrias holandesas, estes autores concluiram que a reducao do
tamanho da turma na escala atualmente implementada é improvavel que seja uma
intervencdo efetiva para aumentar o desempenho dos alunos. A explicacdo é que a
reducdo do tamanho da turma ndo sé diminui a proporcdo aluno-professor, mas
também diminui o nimero esperado de colegas de turma com uma capacidade similar.

Assim, no que respeita a turma, enquanto contexto imediato de interacdo entre
alunos e destes com os professores, importa ndo sé o seu tamanho, mas também a sua
composicdo, isto é, a forma aleatdria ou sistematica como os alunos sdo distribuidos

pelas turmas.



Segundo Oakes et al. (1990) e Lareau (1987), citados por Hattie (2002), os alunos
pertencentes a minorias apresentam uma probabilidade 7 vezes maior de serem
alocados a turmas cujos alunos possuem menor capacidade, enquanto os alunos com
capacidade média, mas provenientes de familias favorecidas, sdo provavelmente mais
vezes colocados em turmas com melhores alunos devido a influéncia dos pais na sua
escolaridade.

Posto isto, empiricamente, quando se estima o efeito causal da composicao da
turma no desempenho dos alunos, a endogeneidade entre o desempenho do estudante
e a divisdo ndo aleatdria dos alunos, bem como a auto-selecdo, sdo duas questdes a
controlar. Estas surgem de uma possivel amostra nao aleatdria dos alunos entre escolas
e turmas, o que provavelmente se encontra correlacionado com caracteristicas ndo
observadas dos alunos e/ou dos seus pais (Firmino et al., 2016).

De facto, as questdes relacionadas com os efeitos dos grupos de pares (peer
effects) tém vindo a ser, cada vez mais, alvo de discussdo em diversos contextos.
Recuando a 1966, o ja mencionado Coleman Report concluiu que os peer effects nas
escolas publicas contribuem para as diferencas de desempenho entre estudantes
brancos e negros. Mais recentemente, no mercado de trabalho, alguns estudos (ver, por
exemplo, Grip e Sauermann, 2012) incidem sobre o efeito da composicao das equipas
de trabalho na sua produtividade. Varios estudos analisam a existéncia de peer effects
em diferentes contextos: no comportamento criminal dos adolescentes (ver, por
exemplo, Glaeser et al., 1996), no uso de drogas, de dlcool e de cigarros e na assiduidade
a igreja (ver, por exemplo, Gaviria e Raphael, 2001). No ambito escolar, grande parte
das andlises abordam a existéncia de peer effects no desempenho dos alunos (ver, por
exemplo, Hoxby, 2000b), mas também nas escolhas por diferentes areas (ver, por
exemplo, Arcidiacono e Nicholson, 2005) e na probabilidade de desistir do Ensino
Secunddrio (ver, por exemplo, Gaviria e Raphael, 2001) e do Ensino Superior (ver, por
exemplo, Fisher, 2017).

Focando-se na composi¢cdo dos grupos em contexto académico, Yeung e Nguyen-
Hoang (2016) consideram que os peer effects ocorrem quando o desempenho ou o
comportamento do estudante é influenciado pelas interagdes com outros alunos,
podendo essa influéncia processar-se de forma exdégena ou enddgena. Enquanto os
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caracteristicas exogenas dos pares (tal como, o estatuto socioeconémico, a raca e o
género), os efeitos enddégenos ocorrem quando o desempenho do aluno é influenciado
pelo comportamento dos pares, via, por exemplo, o desempenho destes.

Nesta linha, Pereira (2010) concluiu que, ao nivel da escola, quanto maior a
proporcao de repetentes, pior o desempenho dos alunos. De forma semelhante, Checchi
(2006), citado por Firmino et al. (2016), sugere que aumentar a propor¢ado de alunos que
perturbam as aulas diminui fortemente a atencdo de todos os estudantes. Ao nivel da
turma, segundo McEwan (2003) a educa¢do média das mades é um importante
determinante do desempenho individual dos alunos, embora sujeita a rendimentos
marginais decrescentes. De acordo com Brunello e Rocco (2013), quanto maior a
proporcdo de alunos estrangeiros na turma pior o desempenho dos nativos,
principalmente dos que possuem um contexto familiar mais desfavorecido.

A composicdo em termos de género constitui também uma dimensado de andlise
bastante relevante. Tanto a nivel internacional como para Portugal, uma maior
proporc¢do de alunas parece contribuir para um ambiente propicio ao sucesso escolar
(ver, por exemplo, Kirjavainen, 2012 e Pereira, 2010). No mesmo sentido, Hoxby (2000b)
constatou que o desempenho da turma em Matematica é tanto maior quanto maior a
proporcdo de alunas no grupo. De acordo com Hill (2017), aumentar a proporc¢ao de
alunas contribui para um ambiente propicio a aprendizagem dos pares do sexo
masculino, mas ndo produz efeitos nos pares do sexo feminino. Pelo contrario, ja Schone
etal. (2017) constataram que o desempenho dos rapazes é negativamente afetado pelo
aumento do numero de pares do sexo feminino. Estes autores concluiram, ainda, que o
aumento no numero de alunas em anos inferiores ao Ensino Secundario aumenta a
probabilidade de as raparigas ingressarem em cursos CTEM (Ciéncias, Tecnologias,
Engenharia e Matematica), sendo este efeito superior comparativamente ao efeito nas
classificacdes dos alunos.

A relacdo entre o desempenho dos colegas de turma e o desempenho individual
também tem sido explorada. De acordo com Hoxby (2000b), a presenca de bons alunos
na turma aumenta o desempenho de todos. Da mesma forma, os resultados de
Hanushek et al. (2003) sugerem que a turma tende a beneficiar de alunos com melhor
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nao parece ter um efeito sistematico (Hanushek et al., 2003) e os efeitos do grupo de
pares ndo sao lineares, sendo mais fortes dentro dos grupos raciais (Hoxby, 2000b).

Uma forma de organizar as turmas frequentemente utilizada pelas escolas e
debatida na literatura consiste em criar grupos de alunos homogéneos em termos de
desempenho anterior, considerado como proxy da sua capacidade, resultando assim em
grupos homogéneos (ver, por exemplo, Collins e Gan, 2013; Ding e Lehrer, 2007; Duflo
et al., 2011; Hattie, 2002 e Slavin, 1990).

Segundo Collins e Gan (2013), ha que considerar dois efeitos resultantes da criagcao
de turmas homogéneas de acordo com o desempenho prévio dos alunos: o (i) tracking
effect e o (ii) peer effect. O tracking effect traduz o facto de tal homogeneizagdo permitir
aos professores estruturar melhor as aulas, produzindo ganhos de eficiéncia que
beneficiam tanto os melhores como os piores alunos. Por sua vez, o peer effect traduz o
facto do desempenho de um determinado aluno ser influenciado pela qualidade dos
pares na sala de aula, o que beneficia os melhores alunos, mas prejudica os piores.
Assim, se o peer effect for superior ao tracking effect, os piores alunos ficam
prejudicados caso a escola organize os alunos em turmas homogéneas. Estes autores
criaram um indice que mede a homogeneidade da turma, sob vdrias dimensdes
(nomeadamente, os resultados nos testes de Matematica e de Leitura), em relacdo a
populacdo da escola e constataram que a alocagdo dos alunos consoante o desempenho
académico passado aumenta significativamente os resultados de todos os alunos, em
ambas as disciplinas.

Contudo, a literatura que analisa a forma como os alunos s3ao alocados e o modo
como sdo influenciados pelos colegas com quem partilham as aulas ndo é consensual.
Segundo Lefgren (2004), se os peer effects forem realmente importantes, os alunos com
elevada capacidade, presentes nas escolas que dividem os alunos desta forma, devem
superar os estudantes com capacidade semelhante alocados em escolas com diferentes
praticas de organizacdo dos alunos. Da mesma forma, os estudantes com baixa
capacidade, inseridos nas escolas que organizam os alunos pelo seu desempenho,
devem apresentar um desempenho inferior ao dos colegas que frequentam escolas com
diferentes sistemas de constituicdo das turmas. Lefgren (2004) utilizou dados das
escolas publicas de Chicago e, recorrendo a estimagao por IV, baseando-se na interagao
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os peer effects sao pequenos, embora geralmente positivos e estatisticamente
significativos.

Ja Ding e Lehrer (2007) encontraram uma forte evidéncia de que os peer effects
existem e operam de forma positiva, porém heterogénea e nao linear. Utilizando dados
das escolas secunddrias da China, os autores concluiram que os melhores alunos
beneficiam mais por contactarem com pares também com elevada capacidade e que
todos os alunos respondem negativamente a aumentos da dispersdo da qualidade do
grupo.

Também Arcidiacono et al. (2012) atestam a heterogeneidade dos peer effects,
mas relativamente as diferentes areas cientificas. Os autores levaram em consideracao
os dois problemas que tém vindo a ser frequentemente debatidos na literatura: a
selecdo dentro do grupo de pares e a existéncia de caracteristicas ndo observaveis.
Tanto Arcidiacono et al. (2012) como Arcidiacono (2004), concluiram que cursos de
natureza colaborativa, como as Ciéncias Sociais, evidenciam os maiores peer effects,
enquanto as notas de Matematica e Ciéncias dependem menos da capacidade dos
colegas, mas, principalmente, da capacidade do aluno. Assim sendo, para os cursos de
Humanidades, onde segundo os autores ha muito menos selecao dos alunos, a
existéncia de efeitos de spillover estimado é maior do que em Matematica e Ciéncias.

Burke e Sass (2013) estenderam o trabalho de Arcidiacono et al. (2012), tendo
concluido que os peer effects sao estatisticamente significativos ao nivel da turma,
porém inferiores quando existe controlo para as caracteristicas ndo observadas ao nivel
do professor/escola. Este resultado indica que a capacidade do professor pode variar
sistematicamente com a capacidade dos pares, condicional a capacidade individual do
estudante, o que sugere a existéncia de uma correla¢do positiva, apesar de imperfeita,
entre as capacidades fixas dos alunos e dos professores. Para além disso, estes autores,
ao contrario de Ding e Lehrer (2007), constataram que os piores alunos sdo os que
beneficiam mais por ter colegas com elevada capacidade e, especialmente, quando tém
colegas do quantil superior da distribuicdo de capacidade. No entanto, estes autores
concluiram que os estudantes com maior capacidade beneficiam menos ao contactar
com pares de capacidade média, podendo mesmo ser prejudicados com o aumento dos
pares com capacidades muito baixas. Do trabalho de Burke e Sass (2013) ndo resulta,

assim, uma recomendacdo politica clara para a forma como os alunos devem ser
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organizados, acabando por salientar que as politicas que combinam estudantes de
capacidade média com estudantes de elevada capacidade trazem mais beneficios do
gue aquelas que segregam os melhores alunos em turmas separadas.

Apesar de tudo, Hong e Lee (2017) demonstraram que os alunos sao influenciados
pelos seus colegas de turma, mas sobretudo pelo “vizinho mais proximo”. Estes autores
utilizaram os dados de uma universidade privada da Coreia do Sul que possui um sistema
fixo para a forma como os alunos se organizam na sala de aula, conhecido como fixed-
seat-system, o que possibilita a existéncia de interacdes repetidas entre os mesmos
alunos. Hong e Lee (2017) concluiram que a classificacdo do aluno no exame final se
encontra significativamente correlacionada com as classificagcdes intermédias e finais do
seu par e que esta correlacdo aumenta ao longo do tempo, a medida que os estudantes
interagem mais.

Também Lavy et al. (2012) se dedicou ao estudo dos efeitos spillover, embora de
uma forma um pouco diferente dos autores mencionados anteriormente. Utilizando as
datas de aniversario dos alunos das escolas de Israel de forma a identifica-los como
repetentes e potencialmente com baixa capacidade, os autores utilizaram efeitos fixos
da escola e controlaram para a existéncia de fatores nao observados. Concluiram que
aumentar a proporgdo de alunos repetentes tem um impacto negativo no desempenho
dos alunos regulares, para além disso, é prejudicial para as praticas pedagdgicas dos
professores e para a qualidade das relacdes na sala de aula, aumentando o nivel de
violéncia e a frequéncia das interrupcdes.

A mesma falta de consenso existe em torno dos tracking effects. Ha autores que
comprovam os seus efeitos positivos (ver, por exemplo, Collins e Gan, 2013;
Dobbelsteen et al., 2002 e Figlio e Page, 2002), a par de autores que defendem que os
seus efeitos ndo sdo muito significativos (ver, por exemplo, Betts e Shkolnik, 2000) e até
aqueles que encontraram efeitos opostos dependendo do tipo de aluno (ver, por
exemplo, Hoffer, 1992).

Segundo Hattie (2002) o maior beneficio do tracking relaciona-se com a alocacao
dos diversos tipos de alunos em diferentes turmas com o objetivo de permitir uma
adaptacdo mais eficiente do ensino as varias necessidades. Contudo, de acordo com o
mesmo autor, esta pratica é mais provavel de ocorrer em escolas secundarias com mais

de 200 alunos, uma vez que é necessario um numero suficiente de turmas. Para além
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disso, o tracking parece ser recorrente, uma vez que, segundo Loveless (1999a, 1999b),
citado por Hattie (2002), praticamente todas as escolas secundarias dos Estados Unidos
com mais de 500 alunos organizam os estudantes pela sua capacidade. No mesmo
sentido, de acordo com Loveless (1998), citado por Hattie (2002), cerca de 39% de todas
as escolas nos Estados Unidos dividem os seus alunos pela sua capacidade (alta, média
ou baixa) em 3 turmas para todas as disciplinas e apenas 14% das escolas nao
apresentam nenhuma turma organizada desta forma.

Figlio e Page (2002) utilizaram os dados do inquérito NELS (National Education
Longitudinal Study) e recorrendo a estimacao por IV concluiram que os tracking effects
beneficiam tanto os melhores como os piores alunos. Este resultado encontra-se em
linha com o obtido por Collins e Gan (2013). Também Duflo et al. (2011), através dos
resultados de uma experiéncia aleatdria realizada nas escolas primarias do Quénia,
constataram que o tracking effect é positivo para qualquer tipo de aluno. Ou seja, a
alocacdo dos alunos em turmas homogéneas com base nos seus resultados prévios leva
a que todos os alunos obtenham um melhor desempenho. Os autores argumentam que
os piores alunos, estando inseridos em turmas mais homogéneas, apesar de ndo terem
os efeitos positivos dos pares com maior capacidade, beneficiam de um ensino melhor
adaptado as suas necessidades. No mesmo sentido, Booij et al. (2017) concluiram que
grupos homogéneos sao benéficos para o desempenho dos alunos e que os alunos com
baixa capacidade beneficiam com as praticas de tracking. Estes autores organizaram os
alunos da licenciatura em Economia da Universidade de Amesterddo em grupos e
verificaram que nos tracked groups os alunos com baixa capacidade tém mais
envolvimento e interacbes mais positivas com outros alunos comparativamente a
situacdo em que se encontram alocados em mixed groups. No entanto, ao contrdrio de
Duflo et al. (2011), estes autores concluiram que os alunos com maior capacidade ndo
sdao afetados. Para além disso, ndo encontraram evidéncia de que os professores
ajustem o seu ensino de acordo com a composi¢ao dos grupos.

Hoffer (1992), utilizando dados do LSAY (Longitudinal Study of American Youth) e
uma abordagem de Propensity Score Matching para expurgar os efeitos de selecao,
concluiu que as praticas de tracking sao benéficas para os melhores alunos, mas
prejudicam o desempenho dos piores. Slavin (1990), citado por Hattie (2002), também

constatou que o tracking é prejudicial para os piores alunos, alocados nas piores turmas,
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porque os desmoraliza, cria baixas expetativas e mau comportamento. Para além disso,
estes alunos tornam-se mais propensos a delinquéncia, ao absentismo, a desisténcia,
entre outros problemas sociais. Também Oakes (1993), citado por Hattie (2002), referiu
que estes alunos tém menos desafios intelectuais, menos apoio na turma e professores
com menos experiéncia.

O efeito do tracking na autoestima dos alunos, conhecido como “little-fish-big-
pond”, também explica que os alunos de desempenho mais elevado (high-track
students) se tornem menos satisfeitos com eles préprios quando aprendem junto de
pares com mais capacidade, enquanto os alunos de desempenho mais baixo (low-track
students) podem ganhar mais autoconfianca quando aprendem juntamente com alunos
gue demoram mais tempo a compreender as matérias lecionadas (Marsh e Paker, 1984;
Marsh, 1987). O argumento é o de que os estudantes comparam a sua capacidade
académica com a dos seus colegas de turma e usam esta comparacgao para formar o seu
autoconceito académico. De forma simples, quando um individuo com capacidade
cognitiva média integra uma turma onde os alunos tém uma elevada capacidade, o seu
autoconceito académico esta abaixo da média, enquanto, se este aluno for alocado a
uma turma com menor capacidade cognitiva, o seu autoconceito académico passa a
estar acima da média. A relevancia da composicdo da turma surge precisamente neste
ponto, uma vez que o autoconceito académico esta positivamente correlacionado com
o desempenho individual, mas negativamente correlacionado com o desempenho
médio do grupo. Segundo Hattie (2002), embora os efeitos do tracking na autoestima
sejam bastante reduzidos, sdao ligeiramente positivos para os alunos em turmas low-
track e ligeiramente negativos para estudantes integrados em turmas high-track.

As questdes ligadas a turma tém sido, mais recentemente, analisadas também no
contexto portugués. Sousa (2016) utilizou a base de dados do sistema de informacado do
Ministério da Educacao, designada por MISI, e do Juri Nacional de Exames, para os anos
compreendidos entre 2010 e 2012 e, recorrendo a uma analise de valor-acrescentado,
estudou o impacto da dimensdo da turma nas notas dos exames nacionais de
Matematica e Portugués no 92 e no 122 ano. Firmino et al. (2016) focaram-se no ano
letivo 2011/2012 e usaram a mesma base de dados para analisar o desempenho dos
alunos, das escolas publicas portuguesas, nas provas de Portugués e Matematica do 62

e do 92 ano. Tanto Sousa (2016) como Firmino et al. (2016) concluiram que as raparigas
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tém melhor desempenho do que os rapazes tanto em Portugués como em Matematica,
que alunos cujos pais possuem baixos rendimentos apresentam um desempenho
inferior aos restantes alunos e que a idade influencia negativamente o desempenho
escolar, o que provavelmente reflete o efeito das reprovagées. Enquanto Firmino et al.
(2016) constataram que o tamanho da turma nao é estatisticamente significativo, Sousa
(2016) verificou que, ao nivel da escola, o fator que mais influencia o desempenho dos
alunos é o tamanho da turma, especialmente em Matematica, apesar de considerar que
o conhecimento prévio é o preditor mais importante do desempenho atual para ambas
as disciplinas, mas principalmente para Matematica.

Firmino et al. (2016) estendeu o seu modelo para analisar os efeitos da alteragao
da composicdo da turma para diferentes tipos de alunos. Estes autores concluiram que
os alunos na idade de referéncia para o ano de ensino (idade 12 anos no 62 ano e 15
anos no 92 ano) beneficiam em estar alocados em turmas com mais colegas deste tipo.
Para além disso, alunos acima da idade de referéncia beneficiam em estar em turmas
com mais colegas deste outro tipo. Este resultado encontra-se em consonancia com
Duflo et al. (2011) que defende que é mais benéfico para cada um dos tipos de alunos
estar alocados em turmas mais homogéneas. Para além disso, Firmino et al. (2016)
constataram que a proporgao de rapazes na turma nao produz um efeito significativo
no desempenho de nenhum tipo de aluno, apesar de no modelo nao linear concluirem
gue a propor¢do otima de rapazes é de 50% em Portugués. Adicionalmente, aumentar
a proporc¢ao de alunos com internet em casa significa melhor desempenho para todos.
Relativamente aos diferenciais ao nivel da situagcdao econdmica da familia, estes autores
concluiram que aumentar a proporcao de alunos de baixo rendimento produz um
impacto igualmente negativo para todos os alunos em Portugués, mas ainda mais forte
para os alunos provenientes de familias mais favorecidas em Matematica.

Posto isto, os resultados obtidos por Firmino et al. (2016) apontam para a
conclusdo de que as escolas deveriam organizar os alunos de forma homogénea em
relacdo as idades, mas de forma heterogénea em relacdo a outras varidveis como é o
caso do acesso a internet e, em menor medida, ao género. Relativamente ao
rendimento familiar, as autoridades escolares devem organizar os alunos de forma
heterogénea de forma a impedir que existam turmas com demasiados alunos com

dificuldades. Assim, Firmino et al. (2016) concluiram que a adequada distribuicdo dos
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alunos pelas turmas permite alcangar melhores resultados escolares, mais do que
reduzir o tamanho da turma para o qual ndo foi encontrado um efeito estatisticamente
significativo. Contudo, estes autores salientam que estes efeitos de composicao da
turma devem ser interpretados apenas como efeitos parciais (mantendo tudo o resto
constante).

Estes trabalhos tém todos em comum o facto de medirem o impacto da turma
(dimensdo e composicdo) no desempenho individual ou no desempenho médio da
turma/escola. Contudo, os efeitos da turma podem ir para além disso, podendo
manifestar-se ao nivel da dispersdo do préprio desempenho.

Os efeitos do tracking na desigualdade, em termos de desempenho dos alunos,
tém vindo a ser alvo de discussdo também com resultados pouco consensuais. H3
autores que defendem que o tracking aumenta a desigualdade (ver, por exemplo,
Hanushek e Woessmann, 2006 e Pekkarinen et al., 2009), argumentando que os alunos
low-track sdao sistematicamente prejudicados por se encontrarem alocados em
ambientes de aprendizagem mais lentos, aumentando a sua desvantagem face aos
alunos high-track - tanto a nivel educacional como a nivel de um menor retorno salarial
futuro. Em contrapartida, ha autores que argumentam que ao permitir turmas mais
homogéneas, o tracking melhora o desempenho médio do grupo e reduz a desigualdade
(ver, por exemplo, Dobbelsteen et al., 2002).

Tanto quanto se sabe, o estudo de Leme e Escardibul (2016) foi o primeiro a
analisar o tracking que ndo divide os alunos pela sua capacidade, mas pela darea
escolhida no inicio do Ensino Secundario. Em alguns paises, como Portugal, Espanha e
Suécia, os alunos escolhem uma especializacdo no Ensino Secundario, que condiciona as
escolhas do Ensino Superior, enquanto noutros paises, como na Finlandia, na Dinamarca
e nos Estados Unidos, os alunos recebem uma educacdo mais geral. Leme e Escardibul
(2016) usaram os dados do PISA e do PIAAC (Programme for the International
Assessment of Adult Competencies) para 20 paises de forma a reunirem informacao
académica anterior e posterior a data de inicio do Ensino Secundario, respetivamente.
Os autores utilizaram o desvio-padrdo nos resultados dos testes para cada pais como
medida de desigualdade e, através de uma abordagem internacional de diferengas nas

diferencas (Diff-in-diff), constataram que a escolha de um sistema ou outro ndo explica
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as diferengas entre os paises, nem no desempenho médio nem na desigualdade
verificada nos resultados dos testes.

Adicionalmente, focando-se no Ensino Superior, Arcidiacono e Nicholson (2005),
usando dados dos alunos graduados nas escolas médicas dos Estados Unidos entre 1996
e 1998, analisaram os efeitos spillover nas turmas, em termos de capacidades e
preferéncias por especialidades, no desempenho e na escolha da especialidade médica
de um aluno inserido nessa mesma turma. Quando assumiram que as caracteristicas dos
colegas de turma sdo exdgenas, estes autores obtiveram estimativas positivas de peer
effects relativamente ao desempenho e a escolha da especialidade. Posto isto,
frequentar uma escola médica com alunos que planeiam escolher uma especialidade
associada a um elevado rendimento parece aumentar a probabilidade de os pares
escolherem uma especialidade também associada a um elevado rendimento quando
concluem o curso de Medicina. Contudo, quando Arcidiacono e Nicholson (2005)
incluiram efeitos fixos da escola, os peer effects para a escolha da especialidade
deixaram de ser estatisticamente significativos. Relativamente ao desempenho, o Unico
peer effect estatisticamente significativo obtido pelos autores é para estudantes do sexo
feminino que parecem beneficiar ao frequentar escolas de Medicina com outras
estudantes do sexo feminino que obtiveram pontuacdes relativamente altas na seccdo
de raciocinio verbal do exame de admissao (MCAT - Medical College Admissions Test).

Importa ainda destacar o estudo de Fisher (2017) que, tanto quanto se sabe, foi o
primeiro a tentar estabelecer uma relacdo entre a composi¢cdo da turma e a desisténcia
de cursos CTEM para os diferentes géneros, o que se torna importante na definicdo de
politicas que tentam reforcar o papel das mulheres nestas dreas. Os cursos CTEM
possuem um ambiente mais competitivo face a cursos ndao-CTEM o que leva a que
muitas mulheres abandonem estes cursos durante o primeiro ano, ou porque estdo
descontentes com as notas e com a pesada carga de trabalho, ou precisamente devido
ao ambiente de competicdo que se sente (Goodman, 2002; citado por Fisher, 2017).
Neste sentido, varios autores concluiram que as mulheres se afastam de ambientes
competitivos mais do que os homens (ver Garratt et al., 2013; Niederle e Vesterlund,
2007) para além de que possuem pior desempenho do que estes num contexto
competitivo, mesmo quando os desempenhos escolares sao bastante semelhantes em

ambientes de ndo-competicdo (Gneezy et al., 2003). Na mesma linha de pensamento,
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Fisher (2017), usando dados administrativos da Universidade Publica da Califérnia em
Santa Barbara, concluiu que as mulheres matriculadas em turmas cujos pares possuem
maior habilidade sdo menos propensas a graduarem-se em cursos CTEM, enquanto os
homens ndo sdo afetados.

Resumindo, ha ja alguns trabalhos que se tém debrucado sobre a questdo do
impacto da dimensdo e composi¢ao da turma no desempenho dos alunos. Os resultados
ndo sdo, no entanto, consensuais. Em simultaneo, parece desenvolver-se um conjunto
de estudos que se preocupam em estudar esse impacto ndao apenas no desempenho
médio, mas também na desigualdade de desempenho e nas escolhas de cursos de
determinadas areas cientificas. Em qualquer dos casos, parece haver resultados que
apontam para diferentes direcdes, o que justifica a necessidade de mais investigacao

sobre estas questdes.
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3. DADOS

3.1. A BASE DE DADOS

Com vista a prossecucdao dos objetivos propostos, todas as analises empiricas
serdo implementadas com recurso a uma base de dados construida a partir da
informacao recolhida de duas fontes do Ministério da Educacao: a MISI (Sistema de
Informacdo do Ministério da Educacdo) gerida pela Direcdo Geral de Estatisticas da
Educacdo e Ciéncia (DGEEC), e as estatisticas publicadas pelo Juri Nacional de Exames —
Dire¢do Geral da Educacdo (JNE).

A MISI é uma base de dados administrativa bastante detalhada que reune a
informacao do percurso escolar dos individuos desde o ensino pré-escolar até ao ensino
secundario, das escolas publicas portuguesas tuteladas pelo Ministério da Educacao e
Ciéncia (MEC). Os dados centralizados da MISI sdo obtidos através de programas de
gestdo escolar existentes nas escolas e servem de base a producdo de estatisticas da
educacdo e a tomada de decisdo. Esta base de dados contém informacdo ao nivel do
aluno, tal como, género, data de nascimento, nacionalidade, ano letivo, ano de ensino
frequentado, turma, escola, curso, tipo de ensino, classificacdes internas nas diversas
disciplinas, existéncia de computador e internet em casa, elegibilidade para apoio social
escolar e situacdo de emprego, escolaridade e profissdo dos pais/encarregado de
educacdo. Para além disso, existe informacdo dos professores, tal como, data de
nascimento, género e nacionalidade.

Os dados fornecidos pelo JNE incluem informacdao acerca das classificacbes
obtidas pelos alunos nos exames nacionais, que permitem obter uma medida externa
da capacidade do aluno.

Uma vez que os estudantes sao identificados com o0 mesmo numero em ambas as
bases de dados é possivel relacionar a informacdo e utilizar o caracter longitudinal dos
dados para seguir a trajetdria do aluno ao longo do tempo. De notar que a informacao
a utilizar foi previamente anonimizada, pelo que varidveis como o nome e niumero de
identificacdo do aluno e do professor ndo estdo disponiveis.

O processo de construcdo da base de dados em painel, utilizada nesta analise, foi

particularmente complexo e demorado. Esta base de dados foi construida para o
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presente estudo e nunca foi utilizada em nenhum outro. Alguns detalhes relativos a este

processo podem ser consultados no Anexo A.
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3.2. VARIAVEIS E ESTATISTICA DESCRITIVA

3.2.1. Matematica

3.2.1.1. Variaveis ao nivel do aluno

A base de dados para a disciplina de Matematica contém informacao detalhada,
desde 0 92 até ao 122 ano de escolaridade, para 27835 alunos.

Nesta seccdo, apresenta-se as estatisticas descritivas para as varidveis de interesse.
Nas Tabela 1.a a Tabela 1.d apresenta-se informacado acerca do nimero de alunos, que
constam na base de dados para Matematica, por ano letivo e ano de escolaridade.!

De notar que existe uma sub-representacdo dos alunos no ano letivo 2007/2008, o
que resulta em valores pouco consistentes quando comparados com os restantes anos
letivos. Por exemplo, a varidvel dummy “Beneficidrio SASE” assume o valor 1 caso o
aluno seja beneficiario do Sistema de Ac¢do-Social Escolar. Enquanto a média de alunos
beneficiarios ronda os 20% nos restantes anos letivos, em 2007/2008 este valor
apresenta-se bastante inferior.

A semelhanga do que se verifica nas estatisticas oficiais (ver Tabela B.2 e B.3, em
anexo) a média de mulheres matriculadas é superior a 50% em todos os anos letivos e
anos de escolaridade.?

Adicionalmente, é possivel constatar que a média de alunos com computador e/ou
internet em casa é superior nos anos letivos mais recentes, assumindo valores préximos
dos 80%. Para além disso, o numero de alunos com computador segue uma tendéncia
bastante préxima do numero de alunos com internet em casa, estando estas varidveis
positivamente correlacionadas (coeficiente de correlacdo de 0,8).

A indicacdo se o aluno alguma vez foi repetente ndo consta na base de dados
original. Na literatura, Firmino et al. (2016) utilizou a MISI e classificou os repetentes
como sendo aqueles cuja idade é superior a idade de referéncia para o ano de
escolaridade, ou seja, a idade maxima que é esperado que um aluno possua sem ter

reprovado anteriormente (12 anos para os alunos do 62 e 15 anos para os do 92 ano).

1 Na Tabela B.1, em anexo, apresenta-se as estatisticas oficiais para o total de alunos matriculados por ano letivo e ano de
escolaridade no ensino regular nas escolas publicas de Portugal Continental.

2 De notar que foi utilizada a moda do género do aluno para colmatar eventuais erros.
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Na mesma linha de pensamento, considera-se que um aluno ja repetiu algum ano se
possuir, pelo menos, 15 anos no 92, 16 anos no 102, 17 anos no 112 e 18 anos no 129
ano de escolaridade.

As Tabelas B.4 e B.5, em anexo, apresentam, respetivamente, as estatisticas da
DGEEC para o niumero de alunos que transitaram/concluiram por ano letivo e ano de
escolaridade; e as taxas de reprovagdo por ano letivo e ano de escolaridade, no ensino
regular e nas escolas publicas de Portugal Continental.

Uma vez que os valores obtidos diferem consideravelmente das estatisticas oficiais,
considera-se que o procedimento adotado para o calculo desta varidvel devera ser

aperfeicoado no futuro.

Tabela 1.a: Valores médios para o 92 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2007/2008 2008/2009

Numero de alunos 1145 11038
Mulher 55,28 54,67
Beneficiario SASE 2,79 26,06
Computador 84,80 75,90
Internet 65,33 58,76
Repetente 3,06 2,72

Bom aluno p90 26,11 29,66
Bom aluno p95 14,93 14,21
Bom aluno p99 2,27 3,56

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Tabela 1.b: Valores médios para o 102 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2008/2009 2009/2010

Numero de alunos 15537 11781
Mulher 53,75 54,31
Beneficiario SASE 25,34 25,71
Computador 54,58 54,32
Internet 45,63 47,30
Repetente 3,60 3,73
Bom aluno p90 30,03 35,71
Bom aluno p95 16,11 21,04
Bom aluno p99 4,92 4,41

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.
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Tabela 1.c: Valores médios para o 112 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2009/2010 2010/2011

Numero de alunos 14647 6898
Mulher 53,95 52,32
Beneficiario SASE 24,97 20,53
Computador 58,78 80,72
Internet 50,88 75,02
Repetente 3,46 6,22
Bom aluno p90 35,66 48,68
Bom aluno p95 22,70 29,47
Bom aluno p99 5,75 7,92

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.

Tabela 1.d: Valores médios para o 122 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2010/2011 2011/2012

Numero de alunos 8872 4803
Mulher 54,63 52,40
Beneficiario SASE 20,90 16,20
Computador 84,06 80,45
Internet 78,04 75,37
Repetente 2,95 10,58
Bom aluno p90 11,68 9,49
Bom aluno p95 6,15 5,45
Bom aluno p99 1,23 0,92

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Para além disso, para assegurar maior robustez nos resultados, foram geradas 3
variaveis dummy que assumem o valor 1 caso o individuo seja considerado um bom
aluno. Assim, um estudante é “bom” caso a sua classificacdo no exame nacional de
Matematica seja superior ao percentil 90, 95 ou 99, respetivamente (Bom aluno p90,
Bom aluno p95 e Bom aluno p99).3

Até ao 112 ano a nota de exame que se utilizou para determinar se o aluno é “bom”

foi a nota de exame nacional de 92 ano, sendo a sua classificacdo comparada com os

3 De notar que optou-se por identificar os bons alunos com base nas notas dos exames nacionais, uma vez que qualquer medida
calculada dentro da turma (como a nota interna) é endégena.
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percentis da Tabela 2. No 122 ano, o aluno realiza um novo exame de Matematica, sendo
a sua classificacdo confrontada com os percentis dispostos na Tabela 3.

Firmino et al. (2016) utilizou a informagdo relativa ao ano 2011/2012 e as notas do
exame nacional do 62 e do 92 ano (compreendidas entre 1 e 5). Estes autores
determinaram os bons alunos com base em medidas absolutas, ou seja, consideraram
que os bons alunos eram os que possuiam classificagdo 5 no exame e os maus alunos os
gue obtinham 1 ou 2. Pelo contrario, nesta andlise foi utilizada uma medida de
desempenho relativa calculada a nivel nacional. Uma vez que a base de dados envolve
mais do que um ano letivo, ao utilizar os percentis calculados por ano controlou-se para
os diferentes niveis de dificuldade do exame e para a capacidade inata da geragao que
realiza o exame nacional nesse ano letivo.

Através da Tabela 2, é possivel constatar que as melhores notas estdo a diminuir ao
longo do tempo, com exce¢do do ano letivo 2011/2012. Corroborando com este
resultado, as estatisticas oficiais revelam que a nota média no exame nacional de

Matematica de 92 ano aumentou 23,3% entre 2010/2011 e 2011/2012 (Tabela B.6).

Tabela 2: Percentis das notas dos exames nacionais de Matematica do 92 ano.

Nota 92 ano (p90) Nota 92 ano (p95) Nota 92 ano (p99)

2007/2008 88 93 100
2008/2009 86 92 98
2009/2010 84 90 97
2010/2011 79 86 95
2011/2012 89 94 100

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.
Fonte: Calculos préprios com base nos dados originais do ENEB.

Analisando a Tabela 3, verifica-se que subsiste uma tendéncia decrescente nos
percentis 90 e 95, a exce¢do do ano letivo 2009/2010. Neste sentido, as estatisticas
oficiais registam um aumento de 8 décimas na nota média no exame nacional de

Matematica de 122 ano entre 2008/2009 e 2009/2010 (Tabela B.6, 12 fase). Contudo, o

percentil 99 apresenta-se aproximadamente constante ao longo do tempo.
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Tabela 3: Percentis das notas dos exames nacionais de Matematica do 122 ano.

Nota 122 ano (p90) Nota 122 ano (p95) Nota 122 ano (p99)

2007/2008 94,5 97,5 99
2008/2009 90 94,5 99
2009/2010 90,5 95,5 99,5
2010/2011 89,5 94,5 99
2011/2012 87,5 92,5 98

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.
Fonte: Célculos préprios com base nos dados originais do ENES.

Adicionalmente, foi criada a idade do aluno no inicio do ano letivo (setembro), a
partir da sua data de nascimento. Além disso, foram considerados os alunos com idade
minima igual ou superior ao ano letivo + 3 (ou seja, 12 anos no 99, 13 anos no 109, 14
anos no 112 e 15 anos no 129) e com idade maxima de 35 anos. A Tabela 4 apresenta a
idade média dos alunos por ano letivo e por ano de escolaridade. Assim, é possivel

constatar que as idades médias sdo de aproximadamente 14 anos no 92 ano, 15 anos no

109, 16 anos no 112 e 17 anos no 122 ano.

Tabela 4:ldade média dos alunos - Matematica.

92 ano 10%2ano 112ano 12%2ano
2007/2008 13,84
2008/2009 13,81 14,84

2009/2010 14,84 15,83
2010/2011 15,90 16,81
2011/2012 17,03

Nota: A idade minima registada na base de dados é de 12 anos e a maxima é de 28 anos.
Fonte: Célculos préprios com base na MISI.

As Tabelas 5 e 6 apresentam o desempenho médio dos alunos a Matematica a nivel
interno e externo, respetivamente, depois de todas as limpezas na base de dados terem
sido efetuadas. Uma vez que o desempenho é a varidvel que se pretende explicar, estas
sdo duas varidveis que retinem particular importancia na presente analise.

Relativamente a média das notas de Matematica obtidas no 32 Periodo (Tabela 5),
dentro de cada ano de escolaridade, verifica-se uma melhoria ao longo do tempo, com
excecdo do ano letivo 2011/2012. Para além disso, a média das notas internas é superior

no 92 ano relativamente ao registado no Ensino Secundario.
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Tabela 5: Nota interna média dos alunos a Matematica.

92ano 10%2ano 11%2ano 12%2ano
2007/2008 15,28
2008/2009 16,18 12,98

2009/2010 13,60 13,03
2010/2011 13,47 13,96
2011/2012 13,75

Nota: As notas internas estdo compreendidas entre 0 e 20. A partir de 10 (inclusive) a classificagdo é positiva.*
Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

A Tabela 6 mostra que a média das notas no exame nacional de Matematica é
superior no 92 ano de escolaridade relativamente ao 122 ano de escolaridade.
Adicionalmente, ambas as notas de exame atingem os valores mais elevados em

2010/2011.

Tabela 6: Nota média dos alunos nos exames nacionais de Matematica.

92ano 122ano
2007/2008 73,28 56,09
2008/2009 75,15 57,11
2009/2010 75,32 57,32
2010/2011 76,76 59,32
2011/2012 75,23 57,74

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.>
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

A Tabela 7 mostra que os encarregados de educacao sdo maioritariamente as maes

dos alunos em todos os anos letivos.

Tabela 7: Identificagdo do encarregado de educagdo (em percentagem) - Matematica.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Pai 21,57 20,46 20,31 19,04 17,43
Made 70,31 73,71 72,54 68,34 64,11
Outro 8,12 5,84 7,15 12,62 18,47

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

4 Originalmente as notas internas do 92 ano estavam compreendidas entre 1 e 5 e as do 122 ano entre 0 e 20. As notas internas
foram harmonizadas multiplicando por 4 as notas obtidas no 92 ano de escolaridade.

5 Originalmente as notas de exame do 92 ano estavam compreendidas entre 0 e 100 e as do 122 ano entre 0 e 200. As notas de
exame foram harmonizadas dividindo por 2 as notas obtidas no 122 ano de escolaridade.
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Para além disso, a habilitagdo modal dos encarregados de educagdo corresponde ao
Ensino Superior (Tabela 8), assim como a das maes dos alunos (Tabela 9). Este facto
decorre de o Ensino Basico ter sido separado nos trés ciclos que o compdem. Na
realidade, se considerados os trés ciclos de Ensino Basico no seu conjunto, seria este o
nivel de educacao modal, com mais de 50% dos alunos neste grupo. A moda do nivel de
escolaridade dos pais dos alunos corresponde ao Ensino Secunddrio, exceto em
2010/2011 em que a habilitacdo modal é o Ensino Superior (Tabela 10). Mais uma vez,
se considerados todos os ciclos do Ensino Basico como um sé nivel de escolaridade, seria
este o nivel de habilitagdo modal.

De notar que existe uma elevada proporg¢dao de encarregados de educagdo, pais e
maes cujo nivel de escolaridade ndo é conhecido. Pode existir um enviesamento nos
resultados caso os detentores de habilitagdes literarias inferiores sejam aqueles que ndo

reportaram o seu nivel de escolaridade.

Tabela 8: Habilitacdes literdrias do encarregado de educacdo (em percentagem) -
Matematica.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Ensino Superior 23,14 24,51 23,76 23,51 21,53
Ensino Secundario 20,96 19,15 18,32 18,35 18,43
32 ciclo do Ensino

Basico 15,72 14,59 13,85 14,16 14,99
29 ciclo do Ensino

Basico 17,03 15,35 13,22 11,62 10,74
12 ciclo do Ensino

Basico 13,54 9,94 8,87 7,39 6,72
Sem habilitacGes 0,17 0,91 1,31 1,33 1,79
Desconhecido 9,43 15,54 20,67 23,64 25,80

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.
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Tabela 9: Habilita¢des literarias da mae (em percentagem) - Matematica.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Ensino Superior 22,97 24,51 23,85 25,75 24,46
Ensino Secundario 20,87 19,19 18,40 19,39 18,24
32 ciclo do Ensino

Basico 15,90 14,68 13,96 13,61 13,05
29 ciclo do Ensino

Basico 17,29 15,45 13,37 12,20 12,01
12 ciclo do Ensino

Basico 13,54 9,91 8,88 7,67 7,29
Sem habilitacoes 0,17 0,58 0,86 0,78 0,81
Desconhecido 9,26 15,68 20,68 20,60 24,13

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

Tabela 10: Habilitacdes literdrias do pai (em percentagem) - Matematica.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Ensino Superior 17,03 18,39 18,26 20,21 18,32
Ensino Secundario 19,48 19,36 18,53 19,52 18,61
32 ciclo do Ensino

Basico 19,30 15,76 14,86 14,65 14,01
29 ciclo do Ensino

Basico 17,47 16,28 14,33 13,13 13,43
12 ciclo do Ensino

Basico 14,85 11,67 10,37 9,07 9,10
Sem habilitacGes 0,09 0,62 0,91 0,89 0,79
Desconhecido 11,79 17,92 22,74 22,53 25,73

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.
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3.2.1.2. Variaveis ao nivel da turma

A base de dados para a disciplina de Matematica contém 1052 escolas e 10531
turmas. Foram mantidas apenas as escolas publicas de Portugal continental, ou seja,
incluiu-se informagao para 18 distritos, mas apenas para 277 concelhos. O concelho em
falta é Manteigas, localizado no distrito da Guarda.®

Sabendo, para cada aluno, a turma a que pertence, foram criadas varidveis ao nivel
da turma, como a percentagem: de mulheres, de beneficidrios do Sistema de Agdo-
Social Escolar, de alunos com computador em casa, de alunos com internet em casa, de
repetentes e de bons alunos.

As Tabelas 11.a a 11.d apresentam algumas estatisticas descritivas relativas a estas
variaveis. De salientar que prevalece a sub-representac¢do no ano letivo 2007/2008.

A propor¢dao média de mulheres na turma é de cerca de 50% em todos os anos letivos
e anos de escolaridade. A fracdo média de alunos beneficidrios SASE na turma tem vindo
a diminuir ao longo do tempo, alcangando um valor maximo em 2008/2009 no 92 ano
de escolaridade (cerca de 41%) e um valor minimo em 2011/2012 no 122 ano de
escolaridade (aproximadamente 18%).

Tal como se verifica nas varidveis ao nivel do aluno, ao nivel da turma, a proporgdo
média de alunos com computador encontra-se positivamente correlacionada com a
proporcdo média de alunos com internet em casa (coeficiente de correlacdo de 0,92).

A proporgdo média de repetentes na turma oscila entre os 3% e os 4%. Contudo,
atinge valores bastante dispares em 2010/2011 no 112 ano de escolaridade (7,2%) e em
2011/2012 no 122 ano de escolaridade (13,7%). No entanto, deve ser tido em
consideracao a forma de calculo desta variavel, tal como mencionado anteriormente,
gue ndo é uma medida exata, mas apenas uma tentativa de aproximacao.

Finalmente, a fracdo média de bons alunos na turma atingiu o seu maximo em
2010/2011 para o 112 ano de escolaridade e o seu minimo em 2011/2012 para o 12¢

ano de escolaridade, independentemente do percentil utilizado.

5 A variavel relativa ao identificador da turma foi minuciosamente tratada de forma a eliminar os caracteres desconhecidos e
possibilitar a identificagdo das turmas de forma unica.
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Tabela 11.a: Valores médios para o 92 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2007/2008 2008/2009

% Mulheres na turma (ii';g) (i;’zi)
% Beneficidrios SASE na turma (174,1826) (22’23)
% Computador na turma (;g'gg) (;g’gi)
% Internet na turma (gi'gg) (gi'gg)
% Repetentes na turma (31034) (13?:2296)
% Bom aluno p90 na turma ég'gz) (;g';:)
% Bom aluno p95 na turma (1(15'3:) (;é'gg)
% Bom aluno p99 na turma (;'gz) (g’gg)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.

Tabela 11.b: Valores médios para o 102 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2008/2009 2009/2010

% Mulheres na turma (ii:; (igizg)
% Beneficiarios SASE na turma ég:gs) é:;g;)
% Computador na turma (33:32) (6305;'280)
% Internet na turma (4374;328) éé’ii)
% Repetentes na turma (g';i) (14(;3199)
% Bom aluno p90 na turma (i;ﬁZ) é;:gg)
% Bom aluno p95 na turma (ﬁ:ig) (12:22)
% Bom aluno p99 na turma (;L:Z;) (3:;21)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.
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Tabela 11.c: Valores médios para o 112 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2009/2010 2010/2011

% Mulheres na turma (ié'ig) (‘g,ig)
% Beneficiarios SASE na turma (ig'ﬁ) é:'g;)
% Computador na turma (22"7‘2) (2:;2)
% Internet na turma 55,18 76,35
(o)
(34,95) (30,01)
% Repetentes na turma 4,00 7,20
(o]
(8,23)  (16,70)
% Bom aluno p90 na turma éggi) (g?gg)
% Bom aluno p95 na turma (ié'ég) (;;,22)
5,27 7,11

% Bom aluno p99 na turma (7,71) (14,81)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.

Tabela 11.d: Valores médios para o 122 ano de escolaridade (em percentagem) -
Matematica.

2010/2011 2011/2012

% Mulheres na turma ég:g?) (gg:gg)
% Beneficiarios SASE na turma (5(1):(7);) (;;:32)
% Computador na turma (ii;i) (gg,ig)
% Internet na turma (;2';23) (Z’ﬁ)
% Repetentes na turma (1365243) (;éigg)
% Bom aluno p90 na turma (1223; (187,:9’799)
% Bom aluno p95 na turma (151',9511) (f_o:fs446)
% Bom aluno p99 na turma (;:‘21;) (CS)ZZSZ)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

32



Foi criada uma varidvel relativa ao tamanho da turma correspondendo ao nimero
de alunos por turma, ano letivo e ano de escolaridade. Adicionalmente, foram
consideradas apenas as turmas com uma dimensao compreendida entre 10 e 40 alunos.

Através da Tabela 12, é possivel constatar que o tamanho médio das turmas tem
vindo a aumentar ao longo do tempo, mas com pouca dispersao (oscilando entre cerca
de 23 alunos em 2007/2008 e cerca de 27 alunos em 2011/2012). Mesmo no ultimo ano

letivo analisado, 90% das turmas possuiam no maximo 32 alunos.

Tabela 12: Dimensdo das turmas - Matematica.

Turmas Meédia d.p. Min. pl0 p25 Mediana p75 p90 Max.
2007/2008 226 2290 3,61 11 19 20 23 26 28 31
2008/2009 4283 23,72 4,00 10 18 21 24 27 28 39
2009/2010 2631 25,95 4,48 10 20 24 27 29 30 40
2010/2011 2308 25,89 4,78 10 20 23 26 29 32 40
2011/2012 1083 26,51 4,85 10 20 24 27 29 32 40
Total 10531 25,02 4,54 10 19 22 26 28 30 40

Notas: Turmas: numero de turmas em cada ano letivo; Média: média de alunos por turma; d.p.: desvio-padrdo do
tamanho da turma; Min: dimensdo minima da turma em cada ano letivo; p10: percentil 10 da dimensdo da turma;
p25: percentil 25 da dimensdo da turma; p75: percentil 75 da dimensdo da turma; p90: percentil 90 da dimensdo da
turma e Max: dimensdo maxima da turma em cada ano letivo.

Fonte: Cdlculos préprios com base na MISI.

As Tabelas 13 e 14 apresentam a componente de desempenho médio interno e
externo medido ao nivel da turma, respetivamente.

As classificagOes internas médias das turmas, obtidas na disciplina de Matematica,
apresentam uma dispersao bastante reduzida, encontrando-se compreendidas entre os

12 e os 13 valores (Tabela 13).

Tabela 13: Nota interna média das turmas a Matematica.

92ano 10%ano 112ano 12%ano
2007/2008 12,06
2008/2009 12,39 11,46

2009/2010 11,47 11,99
2010/2011 11,94 13,26
2011/2012 13,09

Nota: As notas internas estdo compreendidas entre 0 e 20. A partir de 10 (inclusive) a classificagdo é positiva.
Fonte: Célculos préprios com base na MISI.
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As classificagGes médias das turmas, obtidas no exame nacional de Matematica, sao
superiores no 92 ano comparativamente ao 122 ano de escolaridade. Adicionalmente,

atingem os valores mais elevados no ano letivo 2010/2011 (Tabela 14).

Tabela 14: Nota média das turmas nos exames nacionais de Matematica.

92ano 122ano
2007/2008 70,97 53,74
2008/2009 74,42 55,55
2009/2010 74,64 56,07
2010/2011 75,72 57,70
2011/2012 73,63 56,00

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.
Fonte: Célculos préprios com base nos dados originais do ENEB e do ENES.

Adicionalmente, foram criadas 3 variaveis dummy que indicam se o encarregado de
educacdo, o pai e a mde de cada aluno possuem o Ensino Superior (Doutoramento ou
Mestrado ou Licenciatura ou Bacharelato). Neste caso, a categoria base corresponde a
possuirem qualquer outro nivel de escolaridade. Para além disso, foram criadas mais 3
variaveis dummy que indicam se o encarregado de educacdo, o pai e a mae de cada
aluno possuem o Ensino Secunddrio. Novamente, a categoria base corresponde a
possuirem qualquer outro nivel de escolaridade.

A partir destas, foram criadas as varidveis relativas a percentagem de alunos na
turma cujo encarregado de educa¢ao, a mae e o pai, possuem o Ensino Superior ou o
Ensino Secundario (Tabela 15). A propor¢do média de alunos na turma cuja mae possui
o Ensino Superior é maior que a propor¢ao média de alunos na turma cujo pai possui
Ensino Superior, em todos os anos letivos. Ou seja, as mades sdo, em média, mais
escolarizadas que os pais, tanto quando a andlise é realizada a nivel individual, como ao

nivel da turma.
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Tabela 15: Habilitagdes literdrias médias ao nivel da turma (em percentagem) -
Matematica.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

% Ensino Superior 17,28 21,85 22,71 23,01 21,51
Encarregado de Educagdo  (22,43) (26,32) (21,55) (25,36) (28,45)
% Ensino Secundario 20,21 20,33 18,85 19,94 20,00
Encarregado de Educagdo  (23,82) (24,99) (17,91) (23,72) (28,4)
% Ensino Superior Mie 16,98 21,71 22,61 24,45 23,92
(22,48) (26,35) (21,6) (25,75) (29,75)
% Ensino Secundario M3e 20,10 20,41 18,98 21,02 20,20
(23,78) (25,15) (18,07) (23,98) (28,28)
. . . 11,65 15,97 17,11 18,84 17,60

% Ensino Superior Pai
(16,76) (22,83) (19,67) (23,58) (26,87)
18,28 19,77 18,77 19,95 20,13

% Ensino Secundario Pai
(20,76) (24,2) (17,74) (22,98) (27,89)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Célculos préprios com base na MISI.
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3.2.2. Portugués

3.2.2.1. Variaveis ao nivel do aluno

A base de dados para a disciplina de Portugués contém informacgdo detalhada, desde
0 92 até ao 122 ano de escolaridade, para 31977 alunos. Esta seccao apresenta as
estatisticas descritivas para as variaveis de interesse.’

Tal como em Matematica, é evidente a sub-representacdo dos alunos no ano letivo
2007/2008 em Portugués.

Similarmente, a média de mulheres matriculadas é superior a 50% em todos os anos
letivos e anos de escolaridade (Tabela 16.a a 16.d).

Também a média de alunos com computador e/ou internet em casa assume valores
bastante elevados. Para além disso, o numero de alunos com computador segue uma
tendéncia bastante préxima do nimero de alunos com internet em casa, estando estas
variaveis positivamente correlacionadas (coeficiente de correlagdo de 0,82).

A média de alunos repetentes ronda os 3% e os 4%. Contudo, esta varidvel assume
valores mais elevados no ano letivo 2010/2011 no 112 ano de escolaridade (7,6%) e no
ano letivo 2011/2012 no 122 ano de escolaridade (9,6%). Tal como mencionado
anteriormente, a férmula de calculo desta variavel, apesar de seguir a literatura, ndo
produz resultados consistentes com as estatisticas oficiais, pelo que sera aperfeicoada

no futuro.

Tabela 16.a: Valores médios para o 92 ano de escolaridade (em percentagem) -
Portugués.

2007/2008 2008/2009

Numero de alunos 1214 13365
Mulher 54,78 53,45
Beneficiario SASE 2,88 26,91
Computador 84,18 75,53
Internet 63,59 58,07
Repetente 3,95 3,26
Bom aluno p90 20,26 23,62
Bom aluno p95 11,78 11,49
Bom aluno p99 2,14 2,74

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

7 De notar que todas as “limpezas”, assim como todas as varidveis geradas na base de dados para Matematica, foram igualmente
efetuadas na base de dados para Portugués.
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Tabela 16.b: Valores médios para o 102 ano de escolaridade (em percentagem) -
Portugués.

2008/2009 2009/2010

Numero de alunos 16970 14478
Mulher 53,36 53,11
Beneficiario SASE 26,14 26,85
Computador 54,31 54,66
Internet 45,16 47,42
Repetente 4,00 4,54

Bom aluno p90 36,87 21,17
Bom aluno p95 20,2 11,29
Bom aluno p99 5,4 1,96

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.

Tabela 16.c: Valores médios para o 112 ano de escolaridade (em percentagem) -
Portugués.

2009/2010 2010/2011

Numero de alunos 15936 8585
Mulher 53,55 50,80
Beneficiario SASE 25,67 21,51
Computador 58,84 80,21
Internet 50,77 74,22
Repetente 3,82 7,60
Bom aluno p90 35,04 29,98
Bom aluno p95 20,88 14,57
Bom aluno p99 4,13 4,61

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Tabela 16.d: Valores médios para o 122 ano de escolaridade (em percentagem) -
Portugués.

2010/2011 2011/2012

Numero de alunos 10543 5846
Mulher 53,66 50,10
Beneficiario SASE 21,74 18,27
Computador 83,76 79,01
Internet 77,70 73,85
Repetente 3,56 9,61
Bom aluno p90 10,86 11,02
Bom aluno p95 5,67 5,47
Bom aluno p99 0,95 0,89

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.
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A semelhanca do que foi realizado para Matemdtica, foram geradas 3 varidveis
dummy que assumem o valor 1 caso a classificagdo do aluno no exame nacional de
Portugués seja superior ao percentil 90, 95 ou 99, respetivamente (Bom aluno p90, Bom
aluno p95 e Bom aluno p99).

Até ao 112 ano a nota de exame que se utilizou para determinar se o aluno é “bom”
foi a nota de exame nacional de 92 ano, sendo a sua classificagdo comparada com os
percentis da Tabela 17. No 122 ano, o aluno realiza um novo exame de Portugués, sendo
a sua classificagdo confrontada com os percentis dispostos na Tabela 18.

Através da Tabela 17, é possivel constatar que as melhores notas estdo a diminuir
ao longo do tempo. Para o periodo em analise, as estatisticas oficiais revelam que a nota
média no exame nacional de Lingua Portuguesa de 92 ano apresenta uma tendéncia

decrescente, com excegdo do ano letivo 2011/2012 (Tabela B.6).

Tabela 17: Percentis das notas dos exames nacionais de Lingua Portuguesa do 92 ano.

Nota 92 ano (p95) Nota 92 ano (p90) Nota 92 ano (p99)

2007/2008 83 87 93
2008/2009 77 83 91
2009/2010 78 83 92
2010/2011 74 81 90
2011/2012 74 79 90

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.
Fonte: Cdlculos préprios com base nos dados originais do ENEB.

Analisando a Tabela 18, verifica-se que subsiste uma tendéncia decrescente nas
melhores notas, a exce¢do do ano letivo 2008/2009. Neste sentido, as estatisticas
oficiais registam um aumento de 1,4 valores na nota média no exame nacional de

Portugués de 122 ano entre 2007/2008 e 2008/2009 (Tabela B.6, 12 fase).
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Tabela 18: Percentis das notas dos exames nacionais de Portugués do 122 ano.

Nota 122 ano (p95) Nota 122 ano (p90) Nota 122 ano (p99)

2007/2008 79 83,5 90,5
2008/2009 79,5 84 90,5
2009/2010 78 83 90
2010/2011 77,5 82,5 90
2011/2012 77,5 82,5 90

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.
Fonte: Calculos préprios com base nos dados originais do ENES.

A Tabela 19 apresenta a idade média dos alunos por ano letivo e por ano de
escolaridade. Tal como na base de dados de Matematica, é possivel constatar que as
idades médias sao de aproximadamente 14 anos no 92 ano, 15 anos no 102, 16 anos no

112 e 17 anos no 122 ano.

Tabela 19: Idade média dos alunos - Portugués.

9%2ano 10%2ano 112ano 12%ano
2007/2008 13,86
2008/2009 13,82 14,85

2009/2010 14,86 15,84
2010/2011 15,94 16,83
2011/2012 17,00

Nota: A idade minima registada na base de dados é de 12 anos e a maxima é de 28 anos.
Fonte: Célculos préprios com base na MISI.

As Tabelas 20 e 21 apresentam o desempenho médio dos alunos a Portugués a nivel
interno e externo, respetivamente, depois de todas as “limpezas” na base de dados
terem sido efetuadas.

Relativamente a média das notas de Portugués obtidas no 32 Periodo (Tabela 20),
dentro de cada ano de escolaridade, verifica-se uma melhoria ao longo do tempo, com
excecdo do ano letivo 2011/2012. Para além disso, a média das notas internas é superior

no 92 ano relativamente ao registado no Ensino Secundario.
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Tabela 20: Nota interna média dos alunos a Portugués.

92 ano 10%2ano 112ano 12%ano
2007/2008 14,58
2008/2009 15,19 13,76

2009/2010 14,00 13,85
2010/2011 13,96 14,46
2011/2012 14,06

Nota: As notas internas estdao compreendidas entre 0 e 20. A partir de 10 (inclusive) a classificagdo é positiva.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

A Tabela 21 mostra que a média das notas no exame nacional de Portugués é

superior no 92 ano de escolaridade relativamente ao 122 ano de escolaridade.

Tabela 21: Nota média dos alunos nos exames nacionais de Portugués.

92ano 122ano
2007/2008 71,40 55,54
2008/2009 69,15 56,91
2009/2010 69,15 57,01
2010/2011 69,81 57,13
2011/2012 66,28 57,42

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.

A Tabela 22 mostra que os encarregados de educacdo sdao maioritariamente as maes

dos alunos em todos os anos letivos.

Tabela 22: Identificagdo do encarregado de educagdo (em percentagem) - Portugués.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Pai 21,58 20,30 20,15 19,04 17,72
Made 69,85 73,72 72,38 67,74 64,25
Outro 8,57 5,99 7,48 13,22 18,03

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

Para além disso, a habilitacdo modal dos encarregados de educagdo corresponde ao

Ensino Superior (Tabela 23), assim como a das maes dos alunos (Tabela 24). A moda do
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nivel de escolaridade dos pais dos alunos corresponde ao Ensino Secunddrio, exceto em
2011/2012 em que a habilitagdo modal é o Ensino Superior (Tabela 25).

Assim, na generalidade, os alunos presentes na base de dados beneficiam de um
agregado familiar bastante escolarizado. Contudo, existe uma elevada proporg¢do de
encarregados de educacdo, pais e maes cujo nivel de escolaridade n3o é conhecido. Tal
como se constatou na base de dados para Matematica pode, assim, existir um
enviesamento nos resultados caso os detentores de habilitacGes literarias inferiores

sejam aqueles que nao reportaram o seu nivel de escolaridade.

Tabela 23: Habilita¢Oes literdrias do encarregado de educa¢do (em percentagem) -
Portugués.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Ensino Superior 22,08 23,22 22,50 22,01 20,89
Ensino Secundario 20,59 19,03 18,17 18,25 17,89
32 ciclo do Ensino

Basico 15,73 15,06 14,17 14,62 15,31
29 ciclo do Ensino

Basico 18,12 15,78 13,51 11,99 11,22
12 ciclo do Ensino

Basico 13,59 10,38 9,18 7,81 6,62
Sem habilitacGes 0,16 0,92 1,32 1,39 1,51
Desconhecido 9,72 15,63 21,14 23,94 26,57

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

Tabela 24: Habilitacdes literarias da mae (em percentagem) - Portugués.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Ensino Superior 21,99 23,19 22,54 24,14 23,37
Ensino Secundario 20,76 19,06 18,24 19,22 17,98
32 ciclo do Ensino

Basico 15,65 15,16 14,30 14,07 13,87
29 ciclo do Ensino

Basico 18,37 15,86 13,68 12,62 12,47
19 ciclo do Ensino

Basico 13,51 10,37 9,23 8,12 7,20
Sem habilitacGes 0,16 0,56 0,86 0,79 0,77
Desconhecido 9,56 15,80 21,14 21,03 24,34

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.
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Tabela 25: Habilitagdes literarias do pai (em percentagem) - Portugués.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

Ensino Superior 16,56 17,42 17,31 19,08 18,00
Ensino Secundario 19,19 19,14 18,31 19,12 17,74
32 ciclo do Ensino

Basico 18,78 15,95 14,97 14,82 14,64
29 ciclo do Ensino

Basico 17,55 16,68 14,62 13,53 13,50
12 ciclo do Ensino

Basico 15,57 12,08 10,62 9,54 9,41
Sem habilitagbes 0,16 0,60 0,90 0,90 0,72
Desconhecido 12,19 18,14 23,26 23,01 26,00

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.
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3.2.2.2. Variaveis ao nivel da turma

A base de dados para a disciplina de Portugués possui 1049 escolas e 10751 turmas.
Tal como em Matematica, foram mantidas apenas as escolas publicas de Portugal
continental e o concelho em falta é Manteigas.

As Tabelas 26.a a 26.d apresentam algumas estatisticas descritivas relativas as
varidveis geradas ao nivel da turma.

De salientar que prevalece a sub-representagdo no ano letivo 2007/2008.

A proporcao média de mulheres na turma é de cerca de 50% em todos os anos letivos
e anos de escolaridade.

A fragao média de alunos beneficidrios SASE na turma tem vindo a diminuir ao longo
do tempo, alcancando um valor maximo em 2008/2009 no 92 ano de escolaridade
(41,5%) e um valor minimo em 2011/2012 no 122 ano de escolaridade
(aproximadamente 20%).

Tal se verifica nas varidveis ao nivel do aluno, ao nivel da turma, a proporgao média
de alunos com computador encontra-se positivamente correlacionada com a proporc¢ao
média de alunos com internet em casa (coeficiente de correlagdo de 0,92).

A proporcdo média de repetentes na turma oscila entre os 4% e os 5%. Contudo,
atinge valores bastante dispares em 2010/2011 no 112 ano de escolaridade (8,8%) e em
2011/2012 no 122 ano de escolaridade (12,2%). No entanto, deve ser tido em
consideracdo o pouco rigor no calculo desta varidvel, tal como mencionado
anteriormente.

Finalmente, a fragdo média de bons alunos na turma atinge o seu maximo em
2008/2009 no 102 ano de escolaridade de acordo com o percentil 90 (35,1%), em
2009/2010 no 112 ano de escolaridade de acordo com o percentil 95 (19,9%) e em
2008/2009 no 102 ano de escolaridade de acordo com o percentil 99 (5%). Contudo, a
fracdo média de bons alunos na turma regista o valor minimo em 2011/2012 no 122 ano
de escolaridade, independentemente do percentil utilizado na definicdo de “bom

aluno”.
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Tabela 26.a: Valores médios para o 92 ano de escolaridade (em percentagem) -

Portugués.

2007/2008 2008/2009

% Mulheres na turma

% Beneficiarios SASE na turma

% Computador na turma

% Internet na turma

% Repetentes na turma

% Bom aluno p90 na turma
% Bom aluno p95 na turma

% Bom aluno p99 na turma

52,86 51,41
(13,08) (12,6)
7,31 41,49
(15) (21,75)
74,38 70,35
(21,82)  (28,54)
49,07 48,36
(25,64)  (27,57)
4,34 3,96
(12,11)  (13,62)
18,12 21,65
(21,77)  (25,74)
10,54 10,06
(17,51)  (18,25)
1,74 2,18
(6,04) (8,17)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.

Tabela 26.b: Valores médios para o 102 ano de escolaridade (em percentagem) -

Portugués.

2008/2009 2009/2010

% Mulheres na turma

% Beneficiarios SASE na turma

% Computador na turma

% Internet na turma

% Repetentes na turma

% Bom aluno p90 na turma
% Bom aluno p95 na turma

% Bom aluno p99 na turma

51,83 50,36
(14,55)  (16,76)
29,47 30,30
(18,83)  (19,07)
57,87 60,32
(37,93)  (38,88)
46,94 51,64
(34,21)  (36,29)
4,73 5,15
(9,53) (9,71)
35,07 20,27
(20,15)  (16,93)
19,08 10,73
(15,84)  (12,66)
5,03 1,72
(7,93) (4,34)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.
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Tabela 26.c: Valores médios para o 112 ano de escolaridade (em percentagem) -
Portugués.

2009/2010 2010/2011

% Mulheres na turma (i;'gZ) (Z,gé)
% Beneficiarios SASE na turma (i;';i) é;';g)
% Computador na turma (22';2) (2:23)
% Internet na turma 54,82 76,43
0
(35,05) (30,06)
% Repetentes na turma 4,30 8,75
(o]
(8,06) (17,02)
% Bom aluno p90 na turma (iz';i) (;i'%)
% Bom aluno p95 na turma (12':; (1;(7);
3,87 4,21

% Bom aluno p99 na turma (6,18) (11,09)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.

Tabela 26.d: Valores médios para o 122 ano de escolaridade (em percentagem) -
Portugués.

2010/2011 2011/2012

% Mulheres na turma é;:;;) (gg:gg)
% Beneficiarios SASE na turma ég:;é) ég:é;)
% Computador na turma (ii'gi) (ggii)
% Internet na turma (;é':i) (Z’Z;)
% Repetentes na turma (1461281) é?éi)
% Bom aluno p90 na turma &2;?; (18:32)
% Bom aluno p95 na turma (156?573) (154;'1001)
% Bom aluno p99 na turma (2:2; (gﬁg)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.
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A Tabela 27 apresenta as estatisticas descritivas para o tamanho da turma, o que, tal
como para Matematica, corresponde ao niumero de alunos por turma, ano letivo e ano
de escolaridade. Adicionalmente, foram consideradas apenas as turmas com uma
dimensao compreendida entre 10 e 40 alunos.

Através da Tabela 27, é possivel constatar que o tamanho médio das turmas tem
seguido uma tendéncia crescente ao longo do tempo, mas com pouca dispersao
(oscilando entre cerca de 23 alunos em 2007/2008 e cerca de 27 alunos em 2011/2012).

Mesmo no ultimo ano letivo analisado, 90% das turmas possuiam no maximo 32 alunos.

Tabela 27: Dimensao das turmas - Portugués.

Turmas Média d.p. Min. pl0 p25 Mediana p75 p90 Max.
2007/2008 220 22,82 3,56 11 18,5 20 23 26 27 30
2008/2009 4440 23,70 401 10 18 21 24 27 28 39
2009/2010 2653 2593 450 10 20 24 27 29 30 40
2010/2011 2364 25,87 480 10 20 23 26 29 32 40
2011/2012 1074 26,49 483 10 20 24 27 29 32 40
Total 10751 24,99 455 10 19 22 25 28 30 40

Notas: Turmas: nimero de turmas em cada ano letivo; Média: média de alunos por turma; d.p.: desvio-padrdo do
tamanho da turma; Min: dimensdo minima da turma em cada ano letivo; p10: percentil 10 da dimensdo da turma;
p25: percentil 25 da dimensdo da turma; p75: percentil 75 da dimensdo da turma; p90: percentil 90 da dimensdo da
turma e Max: dimensdao maxima da turma em cada ano letivo.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

As Tabelas 28 e 29 apresentam a componente de desempenho médio interno e
externo dos alunos a Portugués, medido ao nivel da turma, respetivamente.

As classificacGes internas médias das turmas, obtidas na disciplina de Portugués, sao
superiores nos anos de escolaridade mais elevados. Apesar de a dispersdo ser reduzida,
a nota interna média das turmas é de cerca de 14 valores no 122 ano e de 13 valores no

92 ano de escolaridade (Tabela 28).

46



Tabela 28: Nota interna média das turmas a Portugués.

92ano 10%2ano 11%2ano 12%2ano
2007/2008 12,63
2008/2009 12,82 12,89

2009/2010 12,88 13,27
2010/2011 13,25 14,00
2011/2012 13,68

Nota: As notas internas estdao compreendidas entre 0 e 20. A partir de 10 (inclusive) a classificagdo é positiva.
Fonte: Calculos préprios com base na MISI.

As classificagdes médias das turmas, obtidas no exame nacional de Portugués, sao

superiores no 92 ano comparativamente ao 122 ano de escolaridade (Tabela 29).

Tabela 29: Nota média das turmas nos exames nacionais de Portugués.

92ano 122ano
2007/2008 70,36 54,30
2008/2009 67,05 56,79
2009/2010 68,44 56,68
2010/2011 68,91 56,76
2011/2012 65,97 56,76

Nota: As notas dos exames nacionais estdo compreendidas entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo é
positiva.
Fonte: Calculos préprios com base nos dados originais do ENEB e do ENES.

Finalmente, sdao apresentadas as varidveis relativas a percentagem de alunos na
turma cujo encarregado de educacdo, a mae e o pai, possuem o Ensino Superior e o
Ensino Secundario (Tabela 30).

A proporg¢ao média de alunos na turma cuja mae possui o Ensino Superior é maior
gue a propor¢ao média de alunos na turma cujo pai possui Ensino Superior, em todos os
anos letivos. Ou seja, as maes sdao, em média, mais escolarizadas que os pais, tanto a

nivel do aluno, como ao nivel da turma.
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Tabela 30: Habilitagdes literdrias médias ao nivel da turma (em percentagem) -

Portugués.

2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012

% Ensino Superior
Encarregado de Educagao

% Ensino Secundario
Encarregado de Educagao

% Ensino Superior Mae

% Ensino Secundario Mae

% Ensino Superior Pai

% Ensino Secundario Pai

17,04
(22,04)
20,11
(22,33)
16,78
(22,14)
20,16
(22,29)
11,91
(16,89)
18,35
(20,38)

20,77
(25,09)
19,88
(23,59)
20,54
(25,04)
19,92
(23,73)
15,19
(21,73)
19,43
(22,89)

21,73
(20,34)
18,59
(16,47)
21,58
(20,36)
18,66
(16,53)
16,41
(18,69)
18,53
(16,24)

21,84
(24,02)
19,57
(21,72)
23,26
(24,45)
20,50
(21,88)
17,76
(21,85)
19,38
(20,85)

21,50
(28,16)
19,99
(26,89)
23,09
(28,59)
20,41
(26,54)
17,60
(25,75)
19,02
(25,66)

Nota: Desvios-padrdo entre paréntesis.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI.
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4. METODOLOGIA ECONOMETRICA

4.1. ESPECIFICACAO DO MODELO, ESTIMAGAO POR OLS E PROBLEMAS

Como primeiro objetivo pretende-se explicar os efeitos da composi¢ao da turma

no desempenho do aluno através de um modelo do tipo:

log(yir) = XitB + o + &;¢ (1)

onde y;; corresponde ao desempenho do aluno no exame nacional do 92 e do 122 ano.
O modelo (1) serd estimado separadamente para as disciplinas de Portugués e
Matematica. O vetor X;; capta as diversas caracteristicas do aluno e as varias dimensdes
da composicdo da turma em que este se insere em cada momento. A equacdo estimada
inclui ainda as caracteristicas especificas do aluno (¢;) e um termo de perturbagdo (g;;),
gue representa todos os outros fatores que influenciam o desempenho do aluno,
incluindo erros de medida, e que respeita as hipdteses classicas assumidas para o
modelo.

A escolha das variaveis que podem influenciar o desempenho do aluno foram
baseadas na literatura existente. Ao nivel do estudante, serdo incluidas na regressao
caracteristicas demogréficas (tal como, género), aspetos caracterizadores do seu
contexto socioecondmico (tal como, escolaridade da mde, acesso a internet em casa e
elegibilidade para apoio social escolar). Ao nivel da turma serd considerada a sua
dimensao e varias dimensdes da sua composicao, tais como, a fracdo de mulheres na
turma, a fracdo de alunos com apoio social escolar, a fracdao de alunos com internet em
casa, a fracdo de repetentes, a fracao de bons alunos na turma e a fracdo de alunos na
turma cuja mae possui Ensino Superior.

No entanto, as estimativas do desempenho dos alunos podem estar enviesadas
devido a problemas de endogeneidade, isto é, uma situacdo em que Cov(X, u) # 0. Neste
caso, as estimativas obtidas por OLS ndo refletem o efeito causal da composicdo da
turma no desempenho do aluno, uma vez que os coeficientes da composicdo da turma
captam alguns dos efeitos que de outra forma seriam atribuidos a varidveis omissas. Por

exemplo, se omitirmos a capacidade inata (genética) do aluno, e se esta varidvel estiver
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correlacionada com alguma dimensdao da composi¢dao da turma (tal como, com a nota
interna) e com o desempenho do aluno no exame nacional, as estimativas obtidas por
OLS estardo enviesadas. Neste caso, o erro resulta de a estimagdo ignorar, por exemplo,
que alunos com maior capacidade apresentem melhor desempenho escolar face a
alunos com menor capacidade, para a mesma composicdo da turma. Para além disso, o
desempenho pode resultar de um efeito de sele¢cdao, onde os melhores alunos se auto
selecionam, por exemplo, para escolas onde os estudantes apresentem um melhor
desempenho. Neste caso, a omissdao do termo especifico do aluno levaria a um erro de
interpretacdo do efeito causal entre a dimensdo/composicdo da turma e o desempenho
dos alunos. Desta forma, a existéncia de endogeneidade numa regressao pode ser
entendido como um caso em que existe omissdo de varidveis explicativas relevantes
(Verbeek, 2012; Wooldridge, 2010).

Tendo identificado uma fragilidade importante do OLS, especificamente o facto de
ignorar uma correlacdo ndo nula entre pelo menos um dos regressores e o termo de
perturbacdo (endogeneidade), em sec¢Oes posteriores serdo debatidas duas opgdes
econométricas que poderdo corrigir este problema: os estimadores de varidveis
instrumentais e de dados em painel. Existem outros problemas que importam discutir e
detetar neste contexto. Quando um modelo é estimado por OLS é assumido que a
variancia dos termos de erro é constante (homoscedasticidade). Quando esta condicdao
ndo se verifica estamos perante um problema de heteroscedasticidade. Quando é
estimada uma regressdo OLS e existe heteroscedasticidade, os coeficientes tornam-se
ineficientes e a variancia dos termos de erro encontra-se enviesada. Existem varios
métodos para detetar heteroscedasticidade. No presente estudo utilizou-se o teste
White.

Para além de heteroscedasticidade, calculou-se também o VIF (Variance inflation
factor) com o objetivo de quantificar a eventual colinearidade e/ou multicolinearidade
entre todas as variaveis independentes incluidas no modelo. No presente estudo,
considerou-se que valores de VIF superiores a 10 indicam que existe uma elevada

colinearidade/multicolinearidade entre as varidveis.
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4.2. ENDOGENEIDADE: VARIAVEIS INSTRUMENTAIS (V)

O Método das Varidveis Instrumentais (IV — Instrumental Variables) é uma
ferramenta bastante utilizada para resolver problemas de endogeneidade. Tendo por

base o modelo:

y=Xp+e (2)

A variacdo total de X pode ser divida em duas partes: uma parte correlacionada
com € e outra parte ndo correlacionada com €. O Método das Variaveis Instrumentais
utiliza apenas a segunda parte da variacdo em X (Khandker et al., 2010). A componente
principal deste método de estimacdo é a identificacdao dos instrumentos (Z) que devem
satisfazer duas condi¢des essenciais: serem correlacionados com a varidvel explicativa
enddgena (Cov(Z,X) # 0) e serem exdgenos (Cov(Z, €) = 0).

A implementacdo empirica do estimador IV pode ser feita através de um
estimador 2SLS (Two stage least squares). A primeira fase do método 2SLS corresponde

a regressado da variavel explicativa (X) no instrumento (Z):

X=ZI+v (3)

entao:

M= (22)"17X

Os valores estimados de X sdo dados pela expressao:

X=720=72(Z7)"'7X

A segunda fase do método 2SLS consiste na regressao do desempenho do aluno (y) no

X:

y =XBi +u (4)
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entao:

B = (RX) 'Ry = (2@ 12X) (Z(Z2)~12X) " (Z(ZZ)1ZX)'y
= (X'Z(Z') " Z'L(Z'T) 2 X) (X' L(Z'T) 2 )y
= (X'Z(Z'7)"'Z'X) X' Z(Z'7) 12y

Quando o numero de instrumentos (l) é igual ao numero de variaveis explicativas
enddgenas (k), entdo X'Z é uma matriz quadrada invertivel (just-identified case) e o

estimador obtido através do Método das Varidveis Instrumentais é dado pela expressao:
Bv = (Z'X)"NZ'D)X'Z)X'Z(Z'Z)~'2'Y = (Z'X)"'Z'y (5)

Neste estudo em concreto, apesar de a grande maioria da literatura considerar
que os alunos ndo sdo aleatoriamente alocados entre escolas e turmas (ver, por
exemplo, Collins e Gan, 2013; Figlio e Page, 2002 e Lefgren, 2004), esta hipdtese
necessita de ser testada.

Caso a composicdao da turma seja exdgena, entdo X=Z e Var(B/R,) = Var(m).
Caso contrario, Var(gl:,) > Var(ﬁ{,;), sendo as estimativas obtidas por OLS mais
eficientes comparativamente as obtidas por IV.

A comparacdo do OLS com o IV pode ser feita através de um teste de Durbin-Wu-
Hausman onde se testa a hipdtese nula das estimativas obtidas por OLS serem
consistentes, o que significa que a potencial endogeneidade da variavel explicativa ndao
conduz a um enviesamento dos coeficientes estimados. A rejeicdo da hipdtese nula
indica, portanto, que a abordagem das Varidveis Instrumentais é a mais apropriada.

A estimacdo por Varidveis Instrumentais tem subjacente uma dificuldade de
implementacdo: a escolha do(s) instrumento(s), uma vez que estes devem respeitar as
duas condicdes referidas anteriormente.

Relativamente a primeira condicao, se a correlagdo entre os instrumentos e as
variaveis explicativas endégenas for baixa, os coeficientes podem estar enviesados.
Neste caso, estamos perante o problema dos weak instruments. Na sequéncia desta

guestdo, a literatura econométrica desenvolveu uma forma de avaliar a relevancia do(s)
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instrumento(s). Se o F-estatistico da primeira fase do método 2SLS for inferior a 10,
entdo o instrumento pode ser fragil (rule-of-thumb).

Em relacdo a segunda condicdo, para testar se o instrumento é exdgeno, devem
ser utilizados testes de over-identification. No entanto, estes testes apenas sao vidveis
se existirem mais instrumentos do que variaveis explicativas enddgenas (over-identified
case). Um dos testes utilizados na literatura econométrica é o teste de Sargan. Sob a
hipdtese nula de que todos os instrumentos sdo exdgenos, este teste permite validar as
estimativas obtidas por IV. Contudo, o teste de Sargan ndo é consistente se existir
heteroscedasticidade no modelo. Nesse caso, o teste de Hansen’s J é o mais
recomendado.

Apesar de alguma literatura recorrer a IV, considerou-se que, na base de dados,
ndo existem instrumentos que satisfacam perfeitamente as duas condicdes
mencionadas anteriormente, pelo que esta metodologia ndo ird ser utilizada na

presente analise. Contudo, existe intencdo para explorar este método no futuro.

4.3. ENDOGENEIDADE: MODELOS PARA DADOS EM PAINEL

Os dados em painel (panel data) combinam informacgao cross-section com dados
time series, permitindo, neste caso, seguir um determinado aluno (unidade de
observacdo) ao longo do tempo. Por consequéncia, as diferentes observacdes para o
mesmo aluno ndo sdo independentes, o que justifica a utilizacdo de modelos que se
adequem as especificidades da matriz de variancias e covariancias, tais como, os
Modelos de Efeitos Fixos e os Modelos de Efeitos Aleatdrios.

Os dados longitudinais tém a vantagem de permitir controlar para diferentes
fontes de heterogeneidade nao observada, de melhorar a eficiéncia dos estimadores e
de permitir controlar para varidveis ndo observadas e invaridveis ao longo do tempo que
possam estar correlacionadas com o termo de erro da regressao.

Consideremos o seguinte modelo genérico:

Vit = Bo + Xit1 B1 + Xir2 B2 + - + Xir B + & + €i¢ = X B + o + €5 (6)
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onde i representa o aluno; t representa o tempo; x{; € um vetor de dimens&o (t x k) com
k regressores, excluindo a constante; e «; inclui a heterogeneidade nao observada
especifica do aluno i, isto é, que ndo varia dentro do proprio individuo i. A componente
a; pode conter varidveis observadas, tal como a dummy para o sexo do aluno, e varidveis

ndo observadas, tal como a genética do aluno.
As possibilidades de estima¢do do modelo (6) sao:

1. OLS: setodas as varidveis sdo observadas, o OLS produz estimativas consistentes;
2. Modelo de Efeitos Aleatdrios (RE): tal como o OLS, assume que a covariancia
entre a heterogeneidade ndo observada e todos os regressores é nula. Se esta
hipdtese se verificar, este método produz estimativas eficientes. Se a covariancia
ndo é nula, tanto o OLS como o RE produzem estimativas enviesadas e
inconsistentes, como resultado de varidveis omissas. A grande diferenca entre o
OLS e 0 RE é que o RE utiliza de forma eficiente a informacao sobre o erro-padrao
composito (explicado adiante), apesar de ambos seguirem 0s mesmos

pressupostos.

3. Modelo de Efeitos Fixos (FE): quando «; contém elementos nao observados
correlacionados com x;;, esta metodologia produz estimativas consistentes dos

parametros de interesse.

Nas subsecc¢des seguintes serdao debatidas com maior detalhe os Modelos de

Efeitos Fixos e os Modelos de Efeitos Aleatorios.

Modelo de Efeitos Fixos (FE)

Enquanto a equacdo (6) esta definida ao nivel do individuo i no momento t, a

equacado (7) esta definida em termos matriciais, onde cada elemento é um vetor, Y; =

[Y(i,l)l Yaz2)y - Y(i,T)]’ :
Yi=xB+w+¢g (7)

onde q; corresponde a uma componente nao observada; ( representa uma coluna de 1’s

com dimensdo (T x 1); e T corresponde ao niumero de observagdes por alunoi. Por agora,
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assumiu-se que todos os alunos possuem o mesmo numero de observagdes (painel
balanceado).

As diferencas entre os alunos sdo capturadas como as diferencas no termo
constante do modelo, ;. Considerando as primeiras diferengas é possivel eliminar q; e,

neste caso, o estimador OLS é nao enviesado:

Vit = Vit—-1 = it — Xije—1)'B + (it — €i¢—1)  (8)

O Modelo de Efeitos Fixos apenas considera a variabilidade dentro do préprio
aluno (within), ignorando a variacao entre os alunos (between). Assim, na formulagao
do FE assumiu-se que qualquer relagao entre x;; e o termo de perturbagdo depende do
a;, pelo que o &;; é um white-noise error term: E(g;;)=0; Var(g;;)=0% e Cov(g,, £5)=0, Vt#s.

Assim, uma das solucdes consiste precisamente nas primeiras diferencas, no
entanto, este procedimento é menos eficiente, dado que implica a perda de uma
observagao.

Uma solugdo alternativa consiste em subtrair a cada varidvel a sua média dentro

de cada unidade de observacao:

o =¥, — BX;
onde: y, = Zt’I)"it ex = Et’;‘(it.
Yie — Vi = (Xie — X,.)'B + (& — £) (9)

Ao subtrair-se a média de cada varidvel dentro de cada individuo o «; é eliminado,
pois a sua média é igual ao préprio a;. Se aplicarmos OLS a esta equagado transformada
obtemos estimativas consistentes e céntricas. Assim, a consisténcia do estimador

depende de:

E((xit — X,)&;) = 0 (10)
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E a matriz de variancias e covariancias é definida por:
V(@) = s*(X'MpX)™* (11)
onde:

_ (MpY — MpXB) (MpY — MpXB)
B nT—n—k

SZ

sendo: Mp =1 —D(D'D)"!D’' e D = [d; d; ... d,]. Ou seja, a matriz D tem n colunas
(nimero de alunos), nT linhas (niumero total de observagdes) e d; corresponde a um
vetor de varidveis dummy que identificam o aluno i.

Este procedimento é idéntico ao LSDV (Least Squares Dummy Variable),
produzindo as mesmas estimativas. No entanto, o LSDV ndo é utilizado em bases de
dados de grande dimensao visto que, ao replicar um OLS com uma dummy para cada
aluno (menos um), gera problemas computacionais devido ao elevado numero de
varidveis explicativas.

Naturalmente, so faz sentido aplicar um Modelo de Efeitos Fixos se existirem
efeitos especificos dos alunos, pelo que devemos aplicar um teste F para a presenca de
efeitos fixos. Assim, no caso de se rejeitar a hipdtese nula existe heterogeneidade nao
observada entre os alunos e deve ser utilizado o efeito fixo.

Outro método econométrico possivel de aplicar em dados em painel corresponde
ao estimador between-groups (BE). Este método consiste em colapsar a base de dados
a uma linha por aluno, onde cada linha apresenta a média das variaveis por aluno. Ao
contrario do FE, o BE utiliza apenas a variacdo seccional dos dados para estimar os

coeficientes, isto é, ignora a variacao within.

Modelo de Efeitos Aleatdrios (RE)

No Modelo de Efeitos Aleatdrios o termo de erro aleatério é constituido por duas
componentes (o; + €;;) que representam todos os fatores que influenciam a variavel

dependente, mas que ndo se encontram incluidos no modelo como regressores.
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Vit = W+ X{B + o + &;¢ (12)

g ~ 11D (0,0%) ; o; ~ 1D (0, 0%)

A componente ; € independente e identicamente distribuida entre os individuos,
isto é, é um fator especifico do aluno que ndo varia ao longo do tempo. Para além disso,
nado existe auto-correlagdo (serial correlation) no termo de erro (g;;) e este ndo se
encontra correlacionado com as variaveis explicativas incluidas no modelo.

O OLS aplicado ao modelo (12) produz estimativas consistentes de p e 3, contudo
os erros-padrdao ndo estdo corretos. Assim, é possivel utilizar um estimador mais
eficiente explorando a estrutura da matriz de variancias e covariancias do termo de erro.
0] GGLS (Generalized Least Squares) é uma média ponderada dos estimadores BE e FE,

em que a ponderacao depende da variancia entre os dois estimadores.

BoLs = MBee + (Ik — A)Bee (13)

onde A é uma matriz ponderada proporcional ao inverso da matriz de variancias e
covariancias de Pgg. O estimador BgLs representa uma combinagdo 6tima dos dois
estimadores, produzindo um resultado mais eficiente. Por outro lado, os estimadores
de Efeitos Fixos e de Efeitos Aleatoérios sdao semelhantes quanto T é elevado.

O estimador de Efeitos Aleatérios é ndo enviesado quando as varidveis explicativas
sdao independentes de ¢;; e de «;.

Assim, considerando a seguinte equacao:

Vit — V¥, = u(1 —v) + (x5 — VX)'P + uye (14)

o ponderador entre os estimadores within (FE) e between (BE) é dado por:

(15)
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Quando v=1, o estimador GLS é equivalente ao estimador LSDV. Quando v=0, o

estimador GLS é equivalente ao estimador OLS.

Escolha entre modelos de efeitos fixos e efeitos variaveis: Teste de Hausman

Tal como referido anteriormente, o método LSDV implica uma perda significativa
de graus de liberdade. O Modelo de Efeitos Aleatdrios tem subjacente a potencial
inconsisténcia associada a possivel correlacdo entre os regressores e o efeito especifico.

Um teste para a independéncia entre os regressores e o efeito individual é o teste
de Hausman. Sob a hipdtese nula de auséncia de correlagao, os estimadores OLS, GLS e

LSDV sao consistentes, contudo o OLS é ineficiente. A estatistica do teste é dada por:

w = [b— ] [Var(b) — Var(R)] " [b - B] ~ 2 (16)

onde k corresponde ao nimero de elementos em b, e, sob a hipétese nula, b é um

estimador consistente e 3 é um estimador eficiente.

High-dimensional fixed effects (HDFE)

Por vezes torna-se importante controlar para a existéncia de mais do que um
efeito fixo. Na presente analise sdo utilizados dois efeitos fixos (aluno e escola).

Consideremos o seguinte modelo genérico:
Vit = U+ X{B+ Wjgna+ 6;+ @i + M + it (17)

onde temos observagdes para multiplos individuos, i, ao longo do tempo, t. Para além
disso, ©; corresponde a varidveis explicativas observadas e ndao observadas, constantes
ao longo do tempo, ao nivel do aluno e ¢; corresponde a variaveis explicativas
observadas e ndo observadas, constantes ao longo do tempo para cada aluno, ao nivel

da escola.
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5. RESULTADOS EMPIRICOS E DISCUSSAO

Tal como mencionado na secgao anterior, a varidvel dependente utilizada nos
diferentes modelos corresponde ao logaritmo da nota de exame dos alunos no 92 e no
122 ano. Dado que os exames nacionais sao corrigidos de forma externa a escola,
considerou-se que esta varidvel representa uma boa medida da qualidade escolar do
aluno em cada momento.

A base de dados possui duas linhas por cada identificador anonimizado do aluno.
Uma primeira linha é referente a nota de exame de 92 ano e as caracteristicas do
estudante e da turma no ano de realiza¢ao deste exame. A segunda linha possui a nota
de exame de 122 ano do mesmo aluno, bem como informacao relativa as caracteristicas
do estudante e da turma no ano de realizagao deste exame nacional.

Nesta fase do estudo, apenas foram considerados os alunos que realizaram o
exame nacional e a componente interna da disciplina no mesmo ano letivo. Por esta
razao, sao apresentadas algumas estatisticas descritivas adicionais.

A andlise dos efeitos da composicao da turma no desempenho dos alunos foi

realizada separadamente para as disciplinas de Matematica e de Portugués.

5.1. Matematica

A base de dados para Matematica possui 3338 alunos com informacdo tanto para
o ano de realizacdo do exame de 92 como de 122 ano (6676 observacdes). Estes alunos
encontram-se inseridos em 2668 turmas de 813 escolas, localizadas em Portugal
Continental. A Tabela 31 apresenta a estrutura da base de dados para a disciplina de

Matematica.

Tabela 31: Estrutura da base de dados de Matematica utilizada nos varios modelos.

92ano 12%2ano
2007/2008 408
2008/2009 2930

2010/2011 397
2011/2012 2941
Total 3338 3338

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.
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A Tabela 32 apresenta os resultados de estimagao de quatro modelos, do mais
simples ao mais completo, para os efeitos da composi¢dao da turma no desempenho do

aluno, estimados através do Método dos Minimos Quadrados (OLS).

Tabela 32: Resultados da estimacao por OLS utilizando o logaritmo das notas do exame
nacional de Matematica como variavel dependente.

OoLS1 OLS 2 OoLS 3 oLS 4 oLs 4
(robusto)
Ln nota interna 1,1192%** 1,1047*** 1,0856*** 0,9877*** 0,9877***
(0,0129) (0,0131) (0,0131) (0,0134) (0,0185)
Mulher -0,0269*** -0,0246%** -0,0151%* -0,0151%**
(0,0057) (0,0057) (0,0060) (0,0059)
Internet -0,0309%*** -0,0262%** 0,0048 0,0048
(0,0062) (0,0062) (0,0081) (0,0079)
Beneficidrio SASE -0,0395%** -0,0403*** -0,0239%** -0,0239%**
(0,0075) (0,0074) (0,0079) (0,0083)
Mé&e com Ensino Superior 0,0265*** 0,0272*** 0,0051 0,0051
(0,0069) (0,0068) (0,0078) (0,0073)
Tamanho da turma 0,0369*** 0,0239%** 0,0239%**
(0,0053) (0,0051) (0,0058)
Tamanho da turma? -0,0008*** -0,0005*** -0,0005***
(0,0001) (0,0001) (0,0001)
% Mulheres na turma -0,0581*** -0,0581***
(0,0159) (0,0169)
% Repetentes na turma -0,0930%*** -0,0930%**
(0,0258) (0,0312)
% Alunos com internet na turma -0,0641*** -0,0641***
(0,0120) (0,0117)
% Beneficiarios SASE na turma -0,0242 -0,0242
(0,0156) (0,0156)
% Bons alunos (p90) na turma 0,2720*** 0,2720***
(0,0135) (0,0109)
% Mdes com E. Sup. na turma 0,0375*** 0,0375***
(0,0141) (0,0130)
R? ajustado 0,53 0,54 0,54 0,58 0,58
RMSE (Root Mean Square Error) 0,23 0,23 0,23 0,22 0,22
F (significancia global) 7536,33%** 1547,51*** 1136,08*** 705,26%** 451,36***

Notas: Niveis de significancia: *** p<0,01; ** p<0,05 (**) e * p<0,1. Entre paréntesis encontram-se reportados os
erros-padrdo nos modelos OLS e os erros-padrao robustos no OLS 4 (robusto). Todos os modelos incluem a constante.
Em todos os modelos existem 6676 observagdes.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

No modelo mais simples (OLS 1) a nota de exame do aluno (medida externa do
desempenho escolar do estudante) é explicada apenas pela sua nota interna a
Matematica (medida interna do desempenho do estudante). No OLS 2 sado
adicionalmente consideradas caracteristicas demograficas (ser ou ndo mulher) e
caracteristicas socioecondmicas (ter ou ndo internet em casa, ser ou ndo beneficiario

SASE e possuir uma mde com Ensino Superior ou ndo). No OLS 3 é acrescentada a
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dimensdo da turma sob a forma de polindmio de 22 grau. No 42 modelo (OLS 4) sdo
adicionadas as variaveis referentes a composi¢do da turmaé®.

De notar que nado foram incluidas varidveis dummy temporais, uma vez que cada
aluno apenas surge duas vezes na base de dados, uma no 92 ano e outra no 122 ano.’

Em todos os modelos estimados, o coeficiente associado ao logaritmo da nota
interna do aluno representa uma elasticidade e influencia de forma positiva e
estatisticamente significativa o desempenho do aluno no exame nacional de
Matematica.’® Contudo, a sua magnitude diminui a medida que se incluem mais
varidveis explicativas no modelo. No modelo mais completo (OLS 4), um aumento de 1%
na nota interna do aluno a Matematica conduz, em média, a um aumento de cerca de
1% na nota do aluno no exame nacional de Matematica, condicional a todos os outros
fatores incluidos no modelo. Posto isto, o desempenho interno do aluno surge como um
importante determinante do desempenho do aluno no exame nacional de Matematica.

Para além disso, em todos os modelos estimados, as mulheres possuem um
desempenho inferior aos homens no exame nacional de Matematica. No modelo mais
completo, a diferenga média na nota do exame nacional entre mulheres e homens é de
cerca de 1,5% a favor dos homens.

Relativamente a existéncia de internet em casa, esta perde a sua significancia
estatistica com a inclusao das caracteristicas da composicao da turma, ou seja, do OLS 3
para o OLS 4. Contudo, no OLS 2 e no OLS 3, a diferenca média entre os alunos que
possuem internet em casa e os que ndo possuem é de cerca de 3% a favor dos segundos.

Ser beneficidrio SASE, tem um efeito estatisticamente significativo em todos os
modelos estimados. Os alunos beneficidrios do Sistema de Agdo-Social Escolar

apresentam um desempenho consistentemente inferior face aos restantes alunos. No

8 De notar que as variaveis da composi¢do (% Mulheres na turma, % Repetentes na turma, % Alunos com internet na turma, %
Beneficiarios SASE na turma, % Bons alunos (p90) na turma e % M&es com Ensino Superior na turma) variam entre 0 e 1. Nas
estatisticas descritivas, os valores apresentados foram multiplicados por 100.

9 Contudo, para avaliar a robustez dos modelos, estas variaveis foram incluidas e os resultados obtidos foram similares.

WVsoba hipétese nula de que o coeficiente relativo ao logaritmo da nota interna do aluno é nulo:
HO: Brotainterna = 0

H1: HO néo é verdadeira.

O teste de significancia individual segue uma estatistica de teste t com (n-k) graus de liberdade:

_ Bnota interna — Bnota interna
= ~ — ~thx
Se(Bnotamterna)
onde n corresponde ao numero de observagdes, k ao numero de coeficientes incluidos no modelo e Se ao erro-padrdo estimado.

Com um p-valor de aproximadamente zero rejeitou-se a hipétese nula.
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modelo mais completo, a diferengca média nas notas obtidas no exame nacional de
Matematica entre os alunos beneficidrios SASE e os ndo beneficidrios é de
aproximadamente 2,4% a favor dos segundos.

Os alunos cujas maes possuem Ensino Superior apresentam um desempenho
superior aos restantes alunos no OLS 2 e no OLS 3. Nestes modelos, a diferenga média
na nota obtida no exame nacional de Matematica entre os dois grupos de alunos é de
cerca de 3%, a favor dos alunos com maes mais escolarizadas. Contudo, esta varidvel
perde a sua significancia estatistica com a inclusao das caracteristicas da composi¢do da
turma no OLS 4.

Relativamente as varidveis da composi¢do da turma, o aumento de 1 p.p. (ponto
percentual) na fracdo de mulheres na turma deteriora o desempenho médio dos alunos
em cerca de 0,06%!!, mantendo tudo o resto constante. De forma similar, o aumento
de 1 p.p. nafracdo de repetentes na turma diminui o desempenho médio dos estudantes
em aproximadamente 0,09%, ceteris paribus. Também o aumento de 1 p.p. na fracdo de
alunos com internet na turma parece reduzir o desempenho médio do aluno em cerca
de 0,06%, condicional aos restantes regressores incluidos no modelo.

A propor¢ao de Beneficidrios SASE na turma n3ao tem um efeito estatisticamente
significativo nas notas de exame. Para além disso, o aumento de 1 p.p. na fracdo de bons
alunos na turma aumenta o desempenho médio dos alunos em aproximadamente
0,27%, mantendo tudo o resto constante. Também com um efeito positivo no
desempenho escolar, o aumento de 1 p.p. na fracdo de alunos cujas maes possuem
Ensino Superior na turma conduz a um aumento no desempenho médio dos alunos em
cerca de 0,04%.

Conclui-se que todos os modelos apresentados na Tabela 32 sdo globalmente
estatisticamente significativos, independentemente do nivel de significancia

assumido.’? Contudo, o modelo com melhor qualidade de ajustamento é o OLS 4

11 Este valor resulta da multiplicagdo do coeficiente por 0,01 (visto que as percentagens oscilam entre 0 e 1) e por 100 (devido a
especificagdo log-linear), ou seja, -0,0581*0,01*100 = -0,0581. O que corresponde ao valor do prdprio coeficiente.

12 S0b a hipétese nula de que ndo existe uma relagdo entre a varidvel dependente e todas as varidveis independentes incluidas em
cada um dos modelos (exceto a constante):

HO: By == B =0

H1: Pelo menosumB; # 0,j = 1,...,k

O teste de significancia global segue uma estatistica de teste F. Com um p-valor de aproximadamente zero rejeitou-se a hipétese
nula.
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(coeficiente de determina¢do ajustado é de 0,58). Para além disso, este é um dos
modelos cujo RMSE é menor (0,22).

Aplicando o VIF ao OLS 4, de forma genérica, parecem ndo existir problemas de
colinearidade. Contudo, existem valores individuais superiores a 10 que incrementam o
VIF médio da regressao. O VIF associado ao tamanho da turma é de 63 e o VIF associado
ao quadrado do tamanho da turma é de 64.%3 Tal como seria expetavel, estas varidveis
sdo correlacionadas, no entanto, serdo consideradas no modelo mais completo a
utilizar.

Em todos os modelos estimados, o coeficiente associado a turma é positivo e o
coeficiente associado ao seu quadrado é negativo. Foi realizado um teste de significancia
conjunta das varidveis tamanho da turma e o seu quadrado, tendo-se concluido que a
dimensdo da turma é relevante na determinacdo do desempenho do aluno.'
Nomeadamente, aumentos no tamanho da turma incrementam o desempenho do
aluno, embora a ritmos decrescentes. Esta questdao serd avaliada com maior detalhe
adiante.

Visto que uma das hipoteses assumidas nos modelos estimados via OLS é a de que
a variancia dos termos de perturbacao é constante, aplicou-se o teste White ao modelo
mais completo. Rejeitou-se a hipdtese de homoscedasticidade, tendo-se acrescentado
aos resultados de estimacdo apresentados na Tabela 32, um novo conjunto de
estimativas onde s3o considerados erros-padrdo robustos (OLS 4 robusto).*

Apesar da riqueza da base de dados permitir a inclusdo de diversas varidveis de
controlo, existem dois problemas que tém sido frequentemente debatidos na literatura

sobre os efeitos da composicdo da turma no desempenho dos alunos.

13 De notar que excluindo o tamanho da turma e o quadrado do tamanho da turma do OLS 4, o VIF médio seria de 1,4.

14 Sob a hipdtese nula de que ambos os coeficientes sdo iguais a zero:

HO: Bamanho da turma = Btamanho da turma ao quadrado = 0

H1: Pelo menos um B; # 0, j = tamanho da turma, tamanho da turma ao quadrado

O teste de significancia conjunta segue uma estatistica de teste F com (m) e (n-k) graus de liberdade:
Rie — RR

F=—"__ ~F .
1_RI%IR m,n—k

n—k
onde R%; corresponde ao coeficiente de determinacdo do modelo n&o restrito (com todas as varidveis), RZ corresponde ao
coeficiente de determinagdo do modelo restrito (modelo sem as variaveis da turma e do seu quadrado), m corresponde ao nimero
de restrigdes lineares (neste caso, m=2), n corresponde ao nimero de observagdes e k ao nimero de coeficientes do modelo ndo
restrito. Com um p-valor de aproximadamente zero rejeitou-se a hipdtese nula.

15 N30 se controlou para problemas de autocorrelagdo (serial correlation), uma vez que o painel apenas possui 2 observagdes para
cada identificador anonimizado do aluno. Para além disso, ndo se controlou para autocorrelagdo dentro da escola e/ou turma, uma
vez que os alunos podem mudar de escola e turma entre 0 92 e 0 122 ano.
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Em primeiro lugar, tal como debatido na sec¢do da Metodologia Econométrica,
existem caracteristicas ndao observaveis (tal como a capacidade inata do aluno) que nao
se encontram consideradas nos modelos apresentados. Se esta variavel estiver
correlacionada com alguma das varidveis explicativas incluidas no modelo, as
estimativas obtidas por OLS estardo enviesadas e ndo refletem o efeito causal da
composi¢ao da turma no desempenho do aluno. Neste caso, estamos perante um
problema de endogeneidade. Neste contexto, foi estimado um Modelo de Efeitos
Aleatdrios e um Modelo com Efeitos Fixos ao nivel do aluno, com o objetivo de controlar
para a heterogeneidade ndo observada do estudante.

A endogeneidade pode resultar de um efeito de sele¢do, onde os alunos se auto
selecionam para determinadas escolas. Uma forma de controlar para a alocacdo dos
alunos entre escolas é incluir efeitos fixos ao nivel da escola. Desta forma é possivel
controlar para tudo o que seja especifico da escola, tal como, o tipo e o nimero de
alunos que uma determinada escola atrai. Para além disso, estes efeitos fixos controlam
para eventuais politicas especificas relacionadas com a formacgado das turmas dentro das
escolas. Assim, o modelo HDFE (High-Dimensional Fixed Effects) estimado inclui efeitos
fixos do aluno e da escola, permitindo interpretar os coeficientes como se os estudantes
fossem aleatoriamente alocados entre as escolas €, ao mesmo tempo, controlando para
as caracteristicas ndao observadas do aluno.

Todos os modelos apresentados na Tabela 33 sdo globalmente estatisticamente
significativos (p-valor obtido foi de aproximadamente zero em todos os modelos). Para
além disso, todos os modelos possuem as mesmas variaveis explicativas de forma a
permitir comparar os resultados de estimacao.

Apesar disso, tanto no Modelo com Efeitos Fixos ao nivel do aluno como no HDFE
(efeitos fixos do aluno e da escola) ndo é apresentado o coeficiente associado a variavel
género, uma vez que, ndo existe variagao.

O Modelo classico de regressdo linear estimado pelo método dos Minimos
Quadrados e o Modelo de Efeitos Aleatdrios assumem o mesmo pressuposto central de
auséncia de correlacdo entre as variaveis explicativas e os termos de perturbacdo. Os
resultados obtidos no OLS 4 (robusto) sdo muito préximos dos obtidos no RE (robusto).

De notar que, comparando os erros-padrdo robustos, estes aumentam muito do OLS 4
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(robusto) para o FE (robusto), uma vez que o FE (robusto) apenas utiliza a variagao within

dos dados.

Tabela 33: Resultados da estimagao utilizando o logaritmo das notas do exame nacional
de Matematica como varidavel dependente — modelos para dados em painel.

oLs 4 RE FE HDFE
(robusto) (robusto) (robusto) (robusto)
Ln nota interna 0,9877*** 0,9877*** 0,9188*** 0,9157***
(0,0185) (0,0180) (0,0269) (0,0324)
Mulher -0,0151%** -0,0151%**
(0,0059) (0,0058)
Internet 0,0048 0,0048 -0,0030 -0,0128
(0,0079) (0,0078) (0,0136) (0,0155)
Beneficiario SASE -0,0239%** -0,0239%** 0,0023 0,0283
(0,0083) (0,0083) (0,0185) (0,0192)
M3e com Ensino Superior 0,0051 0,0051 -0,0463 0,0036
(0,0073) (0,0074) (0,0436) (0,0456)
Tamanho da turma 0,0239*** 0,0239%** 0,0234%** 0,0432%**
(0,0058) (0,0059) (0,0082) (0,0105)
Tamanho da turma? -0,0005*** -0,0005*** -0,0006*** -0,0009%***
(0,0001) (0,0001) (0,0002) (0,0002)
% Mulheres na turma -0,0581*** -0,0581 *** -0,0418* -0,0528**
(0,0169) (0,0170) (0,0218) (0,0263)
% Repetentes na turma -0,0930%** -0,0930%** -0,2093*** -0,1614%***
(0,0312) (0,0311) (0,0420) (0,0502)
% Alunos com internet na turma -0,0641%** -0,0641%** -0,1252%** -0,1437***
(0,0117) (0,0116) (0,0182) (0,0222)
% Beneficiarios SASE na turma -0,0242 -0,0242 0,0283 0,0516
(0,0156) (0,0154) (0,0254) (0,0319)
% Bons alunos (p90) na turma 0,2720*** 0,2720*** 0,2465*** 0,1931***
(0,0109) (0,0109) (0,0173) (0,0228)
% Mdes com E. Sup. na turma 0,0375*** 0,0375*** 0,0144 -0,0020
(0,0130) (0,0133) (0,0216) (0,0272)
R? within | R? between | R? overall 0,58 0,51]0,63|0,58 0,52|0,58|0,55
RMSE (Root Mean Square Error) 0,22 0,22 0,16 0,21
p 0,00 0,36
Numero de observagdes 6676 6676 6676 6366
F (significancia global) 451,36%**

Notas: Niveis de significancia: *** p<0,01; ** p<0,05 (**) e * p<0,1. Entre paréntesis encontram-se reportados os
erros-padrdo robustos. Todos os modelos incluem a constante. O FE (robusto) inclui efeitos fixos do aluno. O HDFE
(robusto) inclui efeitos fixos do aluno e da escola. A perda de observagdes no HDFE corresponde ao grupo de alunos
e escolas onde ndo existe variabilidade.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Realizou-se o teste de Hausman que compara os estimadores FE e RE.*® Com um
p-valor de aproximadamente zero a hipdtese nula de que o RE fornece estimativas

consistentes é rejeitada, sendo preferivel recorrer ao FE.

16 Em diversas aplicagBes seria necessaria uma versdo robusta do Teste de Hausman. Contudo, ainda ndo foi desenvolvido um
comando Stata para o efeito (Cameron e Trivedi, 2009).

65



Os resultados obtidos no FE (robusto) indicam que 36% da variancia total do erro-
padrao composito é devida ao efeito fixo (p=0,36). Este valor é calculado da seguinte

forma:

_ (0y)?
~ (0w)? + (0e)?

P

onde o, corresponde ao erro-padrao do efeito individual, o, ao erro-padrao do termo
de erro e (o + 0,) ao erro-padrdo composito.

E importante testar para a presenca de efeitos fixos, tanto no FE como no HDFE,
através de um teste de significancia conjunta. A hipotese nula de que todos os efeitos
fixos sdo simultaneamente iguais a zero é rejeitada, pelo que ha heterogeneidade nao
observada.

Ndo é uma pratica comum o calculo do coeficiente de determinacdo em dados em
painel. Contudo, na Tabela 33, apresenta-se os trés coeficientes de determinacdo (R?
within, between e overall). Estes sdo, respetivamente, 0,52; 0,58 e 0,55 no FE (estimador
within) e 0,51; 0,63 e 0,58 no RE, pelo que o FE explica melhor a variacdo within
(0,52>0,51). O estimador within possui um R? overall menor que o estimador between
(0,55<0,58), uma vez que o R overall n3o considera os efeitos fixos estimados (Cameron
e Trivedi, 2009).

Relativamente ao modelo HDFE n3ao existe propriamente uma medida de
gualidade do ajustamento que o permita comparar com os restantes modelos. Se
compararmos o coeficiente de determinac¢do nao ajustado entre o FE e o HDFE, o HDFE
possui maior poder explicativo (0,84>0,52). E, de acordo com o RMSE, o erro médio da
regressao é muito semelhante entre o FE e o HDFE.

Em termos conceptuais, o HDFE parece ser mais adequado pois controla tanto
para a heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno, bem como para as
especificidades da escola. De notar que para Matematica, 56,1% dos alunos mudam de
escola entre 0 92 e 0 122 ano.

Apesar de se considerar que o HDFE é o que melhor controla para os problemas
evidenciados na literatura, os resultados ndo diferem de forma substancial entre os

modelos apresentados na Tabela 33.
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O coeficiente associado a nota interna do aluno é positivo e individualmente
estatisticamente significativo em todos os modelos estimados. Contudo, a sua
magnitude diminui quando sdo adicionados efeitos fixos ao nivel do aluno (FE robusto)
e efeitos fixos do aluno e da escola (HDFE robusto). Nestes modelos, o aumento de 1%
na nota interna do aluno a Matematica conduz a um aumento médio na nota obtida no
exame nacional de Matemadtica de aproximadamente 0,92%, mantendo tudo o resto
constante.

Relativamente a existéncia de internet em casa, o seu efeito passa de positivo para
negativo quando sao incluidos efeitos fixos. Ou seja, ter internet em casa apenas é
benéfico quando os resultados ndo sdo condicionais a heterogeneidade nao observada.
Contudo, esta varidvel ndo é individualmente estatisticamente significativa em nenhum
dos modelos estimados.

Ser beneficiario SASE, deixa de ser um fator estatisticamente relevante com a
inclusdo dos efeitos fixos. Ou seja, no OLS 4 (robusto) ou no RE (robusto) os beneficiarios
apresentam um desempenho médio inferior aos restantes alunos. Contudo, condicional
a heterogeneidade nao observada ao nivel do aluno e da escola, e mantendo tudo o
resto constante, conceder um apoio a estes alunos melhora o seu desempenho médio
(sinal positivo), mas ndo de forma individualmente estatisticamente significativa.

Adicionalmente, a diferenga média nas notas obtidas no exame nacional de
Matematica entre os alunos cuja mae possui o Ensino Superior e os alunos cuja mae ndo
possui o Ensino Superior ndo é individualmente estatisticamente significativa. Apesar
disso, o seu sinal é positivo exceto no FE (robusto). Ou seja, condicional a
heterogeneidade ndo observada do aluno, tal como a sua genética, possuir uma mae
com Ensino Superior influencia de forma negativa, mas ndo estatisticamente
significativa as notas dos alunos no exame nacional de Matematica.

Aplicando um teste de significancia conjunta ao tamanho da turma e ao seu

quadrado no HDFE concluiu-se que as varidveis sdo relevantes.!’ Estes resultados

17 Sob a hipdtese nula de que ambos os coeficientes so iguais a zero:

HO: Bamanho da turma = Btamanho da turma ao quadrado = 0
H1: Pelo menos um B; # 0,j = tamanho da turma, tamanho da turma ao quadrado

A hipdtese nula é rejeitada (p-valor obtido foi de aproximadamente zero), pelo que estas varidveis sdo conjuntamente
estatisticamente significativas.
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denotam que aumentos na dimensdo da turma incrementam os resultados médios dos
alunos no exame nacional de Matematica, mas a um ritmo decrescente.

Para além disso, foi calculada a derivada parcial do logaritmo da nota no exame
nacional de Matematica em ordem ao tamanho da turma e igualada a zero para

encontrar a dimensao 6tima da turma.

d(log nota exame)

= 0,0432 + 2 * (—0,0009)tamanho da turma = 0
d(tamanho da turma) +2x( )Jtamanho da turma

O que implica que:
0,0432

tamanho da turma = m =

Contudo, de forma a aumentar o rigor das conclusGes, estimou-se os efeitos
marginais médios do tamanho da turma com um intervalo de confianca de 95% (Figura

1).

P
=y

,02

Efeitos na estimacgao linear
0
L

-,02

-,04

I |
10 15 20 23 25 30 35 40
Tamanho da turma

Figura 1: Efeitos marginais médios do tamanho da turma a Matematica com um intervalo

de confianga de 95%.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/INE.
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Até ao momento em que os efeitos marginais sao positivos (linha horizontal a
tracejado) aumentar o tamanho da turma aumenta o desempenho médio dos alunos no
exame nacional de Matematica. No entanto, a ritmos decrescentes. Para além disso, em
turmas que relinem entre 21 e 24 alunos, aumentar o tamanho da turma ndo produz
um efeito diferente entre si (assumindo um nivel de significancia de 5%). Ou seja, ndo
existe uma dimensado 6tima, mas sim um intervalo 6timo de alunos que, neste caso, se
encontra compreendido entre os 21 e 0s 24 alunos. Para turmas com 25 ou mais alunos,
aumentos marginais na sua dimensdo diminuem o desempenho dos alunos de forma
estatisticamente significativa.

Relativamente as varidveis da composi¢cdo da turma, o aumento na fragdo de
mulheres na turma deteriora o desempenho dos alunos em Matematica de forma
estatisticamente significativa, e com uma magnitude bastante semelhante em todos os
modelos estimados. Controlando para a heterogeneidade ndao observada ao nivel do
aluno e da escola no HDFE, o aumento de 1 p.p. na fracdo de mulheres na turma diminui
as notas médias dos alunos no exame nacional em cerca de 0,05%, mantendo tudo o
resto contante.

Também o aumento na fracdo de repetentes na turma diminui o desempenho
médio dos alunos, sendo a sua magnitude superior quando sdo incluidos efeitos fixos.
Enquanto no OLS 4 (robusto) e no RE (robusto) o aumento de 1 p.p. na fracdo de
repetentes diminui o desempenho médio dos alunos em cerca de 0,09%, ceteris paribus.
Nos modelos com efeitos fixos (FE e HDFE), o aumento de 1 p.p. na fracdo de repetentes
diminui o desempenho médio dos alunos em aproximadamente 0,2%, mantendo tudo
o resto constante.

O mesmo acontece com a fracao de alunos com internet na turma. Nos modelos
sem efeitos fixos, o aumento de 1 p.p. na fracdo de alunos com internet diminui as notas
médias dos alunos em cerca de 0,06%, ceteris paribus. Enquanto com efeitos fixos o
aumento de 1 p.p. na fracdo de alunos com internet na turma diminui o desempenho
médio dos alunos em cerca de 0,1%, mantendo tudo o resto constante.

A proporcdo de alunos beneficiarios SASE ndo se apresenta estatisticamente
significativa em nenhum dos modelos estimados. Contudo, o sinal do coeficiente passa

de negativo para positivo com a inclusdao de efeitos fixos. Ou seja, condicional a
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heterogeneidade nao observada esta varidvel deixa de ser prejudicial ao desempenho
dos alunos.

A fracdo de bons alunos na turma aumenta o desempenho médio dos alunos de
forma individualmente estatisticamente significativa em todos os modelos estimados.
Enquanto nos modelos sem efeitos fixos, o aumento de 1 p.p. na fracdo de bons alunos
incrementa as notas médias em cerca de 0,27%, no FE (robusto) e no HDFE (robusto) a
magnitude é de aproximadamente 0,25% e 0,19%, respetivamente, mantendo tudo o
resto constante.

Finalmente, a fracdo de maes com Ensino Superior na turma deixa de exercer um
impacto estatisticamente significativo com a inclusdo de efeitos fixos. Para além disso,
enquanto o efeito é positivo condicional a heterogeneidade ndao observada do aluno no
FE (robusto), este é negativo quando se controla para os efeitos fixos do aluno e da

escola no HDFE (robusto).
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5.2. Portugués

A base de dados para Portugués possui 4279 alunos com informacao tanto para o
ano de realizagdo do exame de 92, como de 122 ano (8558 observagdes). Estes alunos
encontram-se inseridos em 3041 turmas de 874 escolas, localizadas em Portugal
Continental. A Tabela 34 apresenta a estrutura da base de dados para a disciplina de

Portugués.

Tabela 34: Estrutura da base de dados de Portugués utilizada nos varios modelos.

92 ano 122 ano
2007/2008 523
2008/2009 3756

2010/2011 507
2011/2012 3772
Total 4279 4279

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Todos os modelos estimados e analises efetuadas anteriormente para a disciplina
de Matematica s3ao agora apresentados para a disciplina de Portugués. A Tabela 35
apresenta os 4 modelos, do mais simples ao mais completo, para os efeitos da
composi¢ao da turma no desempenho dos alunos no exame nacional de Portugués,
estimados através do Método dos Minimos Quadrados (OLS).

Em todos os modelos, o coeficiente associado ao logaritmo da nota interna do
aluno influencia de forma positiva e estatisticamente significativa o desempenho do
aluno no exame nacional de Portugués, embora com uma magnitude inferior ao
verificado nos modelos estimados para Matemadtica. Para além disso, a magnitude
diminui a3 medida que sdo incluidas varidveis explicativas adicionais. No modelo mais
completo, um aumento de 1% na nota interna do aluno a Portugués conduz, em média,
a um aumento de cerca de 0,6% na nota do aluno no exame nacional de Portugués,

mantendo tudo o resto constante.
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Tabela 35: Resultados da estimagao por OLS utilizando o logaritmo das notas do exame
nacional de Portugués como variavel dependente.

OLS1 OLS 2 OLS 3 OoLSs 4 OoLSs 4
(robusto)
Ln nota interna 0,7408*** 0,7006*** 0,6870*** 0,6178*** 0,6178***
(0,0117) (0,0121) (0,0121) (0,0119) (0,0122)
Mulher 0,0377*** 0,0398%*** 0,0363*** 0,0363***
(0,0046) (0,0046) (0,0047) (0,0047)
Internet -0,0195%** -0,0155%** 0,0082 0,0082
(0,0049) (0,0048) (0,0063) (0,0063)
Beneficiario SASE -0,0233%** -0,0242*** -0,0115* -0,0115*
(0,0058) (0,0057) (0,0061) (0,0063)
M3ae com Ensino Superior 0,0445*** 0,0459*** 0,0281*** 0,0281***
(0,0056) (0,0055) (0,0062) (0,0058)
Tamanho da turma 0,0135*** 0,0029 0,0029
(0,0041) (0,0040) (0,0041)
Tamanho da turma? -0,0004*** -0,0001 -0,0001
(0,0001) (0,0001) (0,0001)
% Mulheres na turma -0,0054 -0,0054
(0,0125) (0,0129)
% Repetentes na turma -0,0542%** -0,0542%**
(0,0197) (0,0204)
% Alunos com internet na turma -0,0428%*** -0,0428%***
(0,0093) (0,0093)
% Beneficiarios SASE na turma -0,0377*** -0,0377***
(0,0121) (0,0122)
% Bons alunos (p90) na turma 0,3155*** 0,3155***
(0,0122) (0,0109)
% Mdes com E. Sup. na turma 0,0066 0,0066
(0,0115) (0,0110)
R?2 ajustado 0,32 0,33 0,34 0,40 0,40
RMSE (Root Mean Square Error) 0,21 0,21 0,21 0,20 0,20
F (significancia global) 3996,73%** 846,39*** 627,49*** 431,79*** 458,59***

Notas: Niveis de significancia: *** p<0,01; ** p<0,05 (**) e * p<0,1. Entre paréntesis encontram-se reportados os
erros-padrdo nos modelos OLS e os erros-padrao robustos no OLS 4 (robusto). Todos os modelos incluem a constante.
Em todos os modelos existem 8558 observagdes.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Para além disso, em todos os modelos estimados, enquanto as mulheres possuiam
um desempenho inferior aos homens no exame nacional de Matematica, estas
apresentam um desempenho mais elevado relativamente aos homens no exame
nacional de Portugués. No modelo mais completo, a diferenca média na nota do exame
nacional de Portugués entre mulheres e homens é de cerca de 3,6% a favor das
mulheres.

Tal como em Matemadtica, possuir internet em casa perde a sua significancia
estatistica com a inclusdo das varidveis da composicdo da turma, ou seja, do OLS 3 para
0 OLS 4. No OLS 2 e no OLS 3, a diferenca média entre os alunos que possuem internet
em casa e 0s que ndo possuem € de cerca de 2% e 1,6% a favor dos segundos,

respetivamente.
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Como observado para Matematica, ser beneficiario SASE é individualmente
estatisticamente significativo e negativo em todos os modelos estimados. No modelo
mais completo, a diferenca média nas notas obtidas no exame nacional de Portugués
entre os alunos beneficidrios SASE e os ndo beneficiarios é de aproximadamente 1,2% a
favor dos segundos, mantendo tudo o resto constante.

Ao contrario de Matemadtica em que a escolaridade das maes perde a sua
significancia estatistica do OLS 3 para o OLS 4. Em Portugués, os alunos cujas maes
possuem Ensino Superior apresentam um desempenho superior aos restantes alunos
em todos os modelos estimados. No modelo mais completo, a diferenca média na nota
obtida no exame nacional de Portugués é de cerca de 2,8% a favor dos alunos cujas maes
detém o Ensino Superior.

Em relagcdo as varidveis da composicao da turma, a variavel referente a proporcao
de mulheres na turma apresenta um sinal negativo tal como em Matematica. Contudo,
esta varidvel ndo é individualmente estatisticamente significativa no caso do exame
nacional de Portugués.

Tal como em Matematica, o aumento na fracdo de repetentes na turma deteriora
o desempenho dos alunos no exame nacional de Portugués. Neste caso, o aumento de
1 p.p. na fragdao de repetentes na turma reduz a nota obtida no exame nacional de
Portugués, em média, em aproximadamente 0,05%, mantendo tudo o resto constante.
De igual forma, tal como em Matematica, a fracdo de alunos com internet na turma
parece ser prejudicial ao desempenho dos alunos. O aumento de 1 p.p. na proporc¢ao de
alunos cominternet na turma reduz o desempenho dos estudantes, em média, em cerca
de 0,04%.

Ao contrdrio do que acontece em Matemadtica, a varidvel referente a proporcao
de beneficiarios SASE na turma tem um impacto individualmente estatisticamente
significativo em Portugués. O aumento de 1 p.p. na proporgao de beneficiarios SASE na
turma reduz a nota média dos alunos no exame nacional de Portugués em cerca de
0,04%, mantendo tudo o resto constante.

Tal como em Matematica, o aumento dos bons alunos na turma aumenta o
desempenho dos alunos. Neste caso, 0 aumento de 1 p.p. na fracdo de bons alunos na
turma incrementa as notas obtidas pelos alunos no exame nacional de Portugués, em

média, em cerca de 0,3%.
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Ao contrdrio do obtido em Matematica, em que o aumento na fragao de alunos
na turma cuja mae possui Ensino Superior incrementa o desempenho médio. No caso
de Portugués, esta varidvel possui um sinal positivo, mas ndo se apresenta como
individualmente estatisticamente significativa.

Aplicando um teste de significancia global a todos os modelos da Tabela 35,
concluiu-se que estes sdao globalmente estatisticamente significativos. Contudo, o
modelo com melhor qualidade de ajustamento é o OLS 4. Neste caso, a variabilidade
total da varidvel dependente é explicada em 40% pelo modelo (coeficiente de
determinacdo ajustado é de 0,40). Para além disso, este é o modelo cujo RMSE é menor
(0,20).

Aplicando o VIF ao OLS 4 estimado para a disciplina de Portugués, de forma
genérica, parecem nao existir problemas de colinearidade. Contudo, existem valores
individuais superiores a 10 que incrementam o VIF médio da regressdo. O VIF associado
ao tamanho da turma e ao seu quadrado é de 64.18 Estas varidveis sdo colineares,
contudo serdo consideradas na andlise, pelas razdes mencionadas anteriormente para
Matematica.

Ao contrario de Matematica, em que o coeficiente associado ao tamanho da turma
é positivo e estatisticamente significativo e o coeficiente associado ao seu quadrado é
negativo e estatisticamente significativo, em Portugués estas variaveis perdem a sua
significancia estatistica do OLS 3 para o OLS 4. Apesar disso, em todos os modelos, os
sinais sdo coincidentes com os estimados em Matematica.

Sob a hipdtese nula de que ambos os coeficientes sdo iguais a zero, aplicou-se um
teste de significAncia conjunta ao OLS 4 e concluiu-se que, apesar de ndo serem
individualmente estatisticamente significativos, o tamanho da turma e o seu quadrado
afetam conjuntamente o desempenho do aluno a Portugués (p-valor obtido foi de
aproximadamente zero).

Aplicou-se o teste White ao modelo mais completo e rejeitou-se a hipdtese nula
de homoscedasticidade, o que foi incorporado nos resultados das estimagdes com um
modelo adicional que considera erros-padrdo robustos, tal como o OLS 4 (robusto) —

Tabela 36.

18 De notar que excluindo o tamanho da turma e o quadrado do tamanho da turma do OLS 4, o VIF médio seria de 1,4.
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Tabela 36: Resultados da estimagao utilizando o logaritmo das notas do exame nacional

de Portugués como variavel dependente — modelos para dados em painel.

oLs 4 RE FE HDFE
(robusto) (robusto) (robusto) (robusto)
Ln nota interna 0,6178*** 0,5884*** 0,1562*** 0,1485***
(0,0122) (0,0127) (0,0230) (0,0273)
Mulher 0,0363*** 0,0385***
(0,0047) (0,0049)
Internet 0,0082 0,0083 0,0036 -0,0075
(0,0063) (0,0064) (0,0098) (0,0103)
Beneficiario SASE -0,0115%* -0,0140%** -0,0382%** -0,0300**
(0,0063) (0,0064) (0,0110) (0,0117)
M3ae com Ensino Superior 0,0281*** 0,0299%*** -0,0433 0,0101
(0,0058) (0,0062) (0,0319) (0,0342)
Tamanho da turma 0,0029 0,0033 0,0045 -0,0020
(0,0041) (0,0041) (0,0052) (0,0074)
Tamanho da turma? -0,0001 -0,0001* -0,0002** -0,0001
(0,0001) (0,0001) (0,0001) (0,0001)
% Mulheres na turma -0,0054 -0,0037 0,0053 -0,0042
(0,0129) (0,0127) (0,0156) (0,0177)
% Repetentes na turma -0,0542%** -0,0575%** -0,0636** -0,0679%**
(0,0204) (0,0205) (0,0303) (0,0340)
% Alunos com internet na turma -0,0428%*** -0,0479%** -0,0830%*** -0,0889***
(0,0093) (0,0092) (0,0124) (0,0145)
% Beneficiarios SASE na turma -0,0377%** -0,0346*** 0,0178 0,0191
(0,0122) (0,0124) (0,0175) (0,0218)
% Bons alunos (p90) na turma 0,3155*** 0,3178*** 0,3056*** 0,2255***
(0,0109) (0,0108) (0,0142) (0,0177)
% Mdes com E. Sup. na turma 0,0066 0,0071 0,00001 -0,0028
(0,0110) (0,0111) (0,0161) (0,0200)
R? within | R? between | R? overall 0,40 0,16]0,52|0,40  0,22]0,25|0,23
RMSE (Root Mean Square Error) 0,20 0,18 0,13 0,17
o 0,13 0,52
Numero de observagdes 8558 8558 8558 8274
F (significancia global) 458,59***

Notas: Niveis de significancia: *** p<0,01; ** p<0,05 (**) e * p<0,1. Entre paréntesis encontram-se reportados os
erros-padrdo robustos. Todos os modelos incluem a constante. O FE (robusto) inclui efeitos fixos do aluno. O HDFE
(robusto) inclui efeitos fixos do aluno e da escola. A perda de observagdes no HDFE corresponde ao grupo de alunos
e escolas onde ndo existe variabilidade.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Tal como acontece em Matematica, todos os modelos apresentados na Tabela 36
sdo globalmente estatisticamente significativos (p-valor obtido foi de aproximadamente
zero). Para além disso, todos os modelos incluem a mesma varidvel dependente e as
mesmas variaveis independentes de forma a possibilitar a comparacdo de resultados.

Mais uma vez, tanto no FE (robusto) como no HDFE (robusto) ndo existe um
coeficiente associado a variavel género, uma vez que esta ndo sofre mudanca entre o0 92
ano e 0 122 ano. Acresce que os resultados obtidos no OLS 4 (robusto) e no RE (robusto)

sao muito semelhantes.
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Foi aplicado o teste de Hausman, que revelou ser preferivel recorrer ao Modelo
de Efeitos Fixos. Os resultados obtidos no FE (robusto) indicam que 52% da variancia
total do erro-padrdao compdsito é devida ao efeito fixo (p=0,52).

Apesar de a literatura apontar para que os melhores modelos sejam o FE (robusto)
e o HDFE (robusto), é importante testar para a presenca de efeitos fixos ao nivel do
aluno no primeiro caso e para a presenca de efeitos fixos ao nivel do aluno e da escola
no segundo caso. Concluiu-se que os efeitos fixos sdo conjuntamente estatisticamente
significativos (p-valor obtido foi de aproximadamente zero no FE e no HDFE).*®

Tal como mencionado anteriormente, a andlise do coeficiente de determinacgao
nos modelos baseados em dados em painel ndo é uma pratica muito comum. Uma
alternativa é o RMSE onde, neste caso, o erro médio da regressdo é muito semelhante
entre o FE (robusto) e o HDFE (robusto). Para além disso, o HDFE é o modelo que
controla para os dois problemas mais debatidos na literatura: as caracteristicas nao
observadas ao nivel dos alunos e a eventual alocacdo ndo aleatdria dos alunos as
escolas. De notar que para Portugués 57,7% dos alunos mudam de escola entre 0 92 e 0
122 ano.

Apesar de se considerar que o HDFE é o modelo conceptualmente mais adequado,
os resultados ndo diferem substancialmente entre os modelos.

Tal como para Matematica, o coeficiente associado a nota interna do aluno a
Portugués é positivo e individualmente estatisticamente significativo e a sua magnitude
diminui com a inclusdo de efeitos fixos. Contudo, este coeficiente apresenta uma
magnitude inferior em Portugués comparativamente ao obtido para Matematica. Nos
modelos com efeitos fixos para Portugués, um aumento de 1% na nota interna do aluno
a Portugués conduz a um aumento médio na nota obtida no exame nacional de
Portugués de aproximadamente 0,15%, mantendo tudo o resto constante.

Relativamente a disponibilidade de internet em casa, o sinal do seu efeito é
positivo, exceto no HDFE. Ou seja, condicional aos efeitos fixos do aluno e da escola, e
mantendo tudo o resto constante, ter internet em casa parece ter um efeito negativo

sobre o desempenho dos alunos no exame nacional de Portugués. Contudo, tal como

9 Sob a hipétese nula de que todos os efeitos fixos sdo nulos:
HO:oy = =a, =0

H1: Pelo menos um o # 0,j=1,..,k

A hipdtese nula é rejeitada.
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em Matematica, esta varidvel ndo é individualmente estatisticamente significativa em
nenhum dos modelos estimados.

Em relacdo a condicdo de beneficidrios SASE, esta tem um efeito negativo e
estatisticamente significativo em todos os modelos estimados para Portugués
(enquanto em Matematica deixava de ser estatisticamente significativo com a inclusdo
dos efeitos fixos). No HDFE, a diferenga média nas notas obtidas no exame nacional de
Portugués entre os alunos beneficidrios SASE e os ndo beneficidrios é de
aproximadamente 3% a favor dos segundos.

Ao contrdrio de Matemadtica em que possuir mde com Ensino Superior ndo é
individualmente estatisticamente significativa em nenhum dos modelos estimados, no
caso de Portugués o efeito é positivo no OLS 4 (robusto) e no RE (robusto). Contudo, tal
como em Matematica, quando sdo incluidos efeitos do aluno, o coeficiente é negativo e
nao estatisticamente significativo e, quando sdo incluidos efeitos fixos do aluno e da
escola, o coeficiente é positivo e ndo estatisticamente significativo.

Aplicou-se um teste de significancia conjunta ao tamanho da turma e ao seu
guadrado no HDFE (robusto) e concluiu-se que o tamanho da turma é relevante na
explicacdo do desempenho.?°

Para além disso, foram calculados os efeitos marginais médios do tamanho da

turma no HDFE (robusto) com um intervalo de confianca de 95% (Figura 2).

20 Sob a hipdtese nula de que ambos os coeficientes sdo iguais a zero:

HO: Bamanho da turma = Btamanho da turma ao quadrado = 0

H1: Pelo menos um B; # 0,j = tamanho da turma, tamanho da turma ao quadrado

Rejeitou-se a hipdtese nula (p-valor obtido foi de aproximadamente zero).
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Figura 2: Efeitos marginais médios do tamanho da turma a Portugués com um intervalo
de confianga de 95%.

Fonte: Calculos préprios com base na MISI/JNE.

Ao contrdrio do obtido para Matematica, aumentar o tamanho da turma nao
produz um efeito estatisticamente diferente entre si em Portugués.

Relativamente as varidveis da composicao da turma, a fracao de mulheres na
turma ndo produz um efeito estatisticamente significativo em nenhum dos modelos
estimados para Portugués, ao contrario do que acontece para Matematica. Apesar
disso, o coeficiente apresenta um sinal negativo, tal como em Matematica, a excecdo do
FE (robusto) em que o coeficiente é positivo, mas ndo estatisticamente significativo.

Tal como para Matematica, o coeficiente associado a proporcdo de repetentes na
turma é negativo e estatisticamente significativo em todos os modelos estimados para
Portugués. Contudo, a magnitude é inferior em Portugués comparativamente a
Matematica. Nos modelos com efeitos fixos, o aumento de 1 p.p. na fracdo de
repetentes na turma diminui o desempenho médio dos alunos em Portugués em
aproximadamente 0,07%.

Tal como verificado para Matematica, a fragao de alunos com internet na turma
diminui o desempenho médio dos alunos em Portugués, sendo a sua magnitude
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superior nos modelos com efeitos fixos. O aumento de 1 p.p. na fragdo de alunos com
internet na turma diminui as notas médias dos alunos em cerca de 0,05% nos modelos
sem efeitos fixos e em cerca de 0,09% nos modelos com efeitos fixos.

O coeficiente associado a fracdao de beneficidrios SASE na turma é negativo nos
modelos sem efeitos fixos, tal como em Matematica, contudo é estatisticamente
significativo para Portugués. Tal como em Matematica, o coeficiente passa a ser positivo
com a inclusdo dos efeitos fixos em Portugués. Ou seja, condicional a heterogeneidade
nao observada esta variavel deixa de ser prejudicial ao desempenho dos alunos em
Portugués, embora de forma nao estatisticamente significativa.

Tal como em Matematica, o aumento de bons alunos na turma incrementa o
desempenho médio dos alunos no exame nacional de Portugués de forma
individualmente estatisticamente significativa, em todos os modelos estimados. O
aumento de 1 p.p. na fracdo de bons alunos na turma aumenta as notas médias de
Portugués em cerca de 0,3% nos modelos sem efeitos fixos e no FE (robusto). No HDFE
(robusto) a amplitude diminui para aproximadamente 0,2%.

Finalmente, enquanto em Matematica o coeficiente associado a fragao de alunos
cuja mae possui Ensino Superior na turma é positivo e estatisticamente significativo nos
modelos sem efeitos fixos, em Portugués o coeficiente é igualmente positivo, mas nao
estatisticamente significativo em nenhum dos modelos estimados. Tal como em
Matematica, nos modelos com efeitos fixos, o efeito é positivo quando condicionamos
para a heterogeneidade ndo observada do aluno no FE (robusto) e negativo quando
controlamos para a heterogeneidade nao observada ao nivel do aluno e da escola no

HDFE (robusto).
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5.3. Discussao

Nesta fase do estudo, pretende-se comparar os resultados obtidos para
Matematica e Portugués entre si e, simultaneamente, estabelecer a ponte com a
literatura existente.

Para o efeito, irdo ser debatidos essencialmente os resultados do modelo HDFE
com erros-padrdo robustos (Tabela 33 para Matematica e Tabela 36 para Portugués),
uma vez que, tal como mencionado anteriormente, este € o modelo que controla para
os dois problemas mais debatidos na literatura: a sele¢cdo dentro do grupo de pares e a
existéncia de caracteristicas ndo observadas.

Tanto em Matemadtica como em Portugués, concluiu-se que a nota interna
encontra-se indexada a nota obtida no exame nacional, o que vai ao encontro do que
seria esperado. Condicional a heterogeneidade nao observada e a eventual alocagao
nao aleatdria dos alunos entre escolas, o aumento de 1% na nota interna conduz a um
aumento médio no desempenho dos alunos no exame nacional de cerca de 0,9% em
Matematica e de aproximadamente 0,2% em Portugués, mantendo tudo o resto
constante. Este coeficiente representa uma elasticidade e a sua magnitude diminui com
a inclusdo de varidveis explicativas adicionais (Tabela 32 para Matematica e Tabela 35
para Portugués) e quando sdo considerados efeitos fixos (Tabela 33 para Matematica e
Tabela 36 para Portugués).

Apesar de nos modelos com efeitos fixos nao ser estimado o coeficiente associado
ao género (o mesmo aluno ndo muda de género entre 0 92 e 0 122 ano de escolaridade),
nos modelos sem efeitos fixos as mulheres possuem um desempenho médio inferior aos
homens em Matematica, mas superior em Portugués. Este resultado encontra-se em
linha com o obtido por Pereira (2010), apesar de ndo ser consensual na literatura. Por
exemplo, Sousa (2016) e Firmino et al. (2016) concluiram que as mulheres possuem um
desempenho superior aos homens em ambas as disciplinas.

Relativamente aos aspetos caracterizadores do contexto socioecondmico do
estudante, controlando para a heterogeneidade ndo observada do aluno (como a
genética) e para a alocagdo entre escolas no modelo HDFE, possuir internet em casa ndao
produz um impacto individualmente estatisticamente significativo em nenhuma das

disciplinas, em nenhum dos modelos estimados. Este resultado pode dever-se ao facto
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de outras varidveis estarem a captar o efeito da internet no desempenho. Para além
disso, a maioria dos alunos na base de dados possui internet em casa (69% em
Matematica e 68% em Portugués).

Adicionalmente, possuir uma mae com Ensino Superior (proxy do rendimento do
aluno), controlando para a heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno e da escola
no HDFE, ndo produz um impacto individualmente estatisticamente significativo em
nenhuma das disciplinas. Lee e Barro (2001) e McEwan (2003) concluiram que a
educac¢ao das maes é um importante determinante do desempenho do aluno, o que se
verifica no presente estudo quando ndo sdo incluidos efeitos fixos em Portugués.
Contudo, existem estudos em que a educag¢do dos pais também ndo se apresenta como
individualmente estatisticamente significativa (ver, por exemplo, Pereira, 2010).

Ainda relativamente ao estatuto socioecondmico, controlando para a
heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno e da escola no HDFE, os alunos
beneficidrios do Sistema de Acdo-Social Escolar possuem um desempenho médio
inferior em cerca de 3% relativamente aos ndo beneficidrios em Portugués, mantendo
tudo o resto constante. Este resultado encontra-se em linha com o obtido por Sousa
(2016) e por Firmino et al. (2016) que referem que os alunos cujos pais possuem baixos
rendimentos apresentam um desempenho inferior aos restantes alunos. Contudo, no
presente estudo, esta variavel passa de negativa e individualmente estatisticamente
significativa para nao individualmente estatisticamente significativa quando sao
incluidos efeitos fixos em Matematica.

Assim, relativamente as caracteristicas individuais dos alunos, subsistem na
literatura resultados que apontam para diferentes direc¢des.

Em relagdo ao tamanho da turma, esta é uma dimensao suscetivel de intervencao
do Estado.

No modelo HDFE constatou-se que aumentar o tamanho da turma incrementa o
desempenho médio dos alunos no exame nacional de Matematica, mas a ritmos
decrescentes. Neste caso, o intervalo de dimensdo 6tima da turma encontra-se
compreendido entre os 21 e os 24 alunos. Para turmas com 25 ou mais alunos, aumentos
marginais no tamanho da turma produzem um efeito negativo e estatisticamente
significativo (Figura 1). Pelo contrario, aumentar o tamanho da turma ndo produz um

efeito diferente de zero em Portugués (Figura 2), pelo que é improvavel que seja uma
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medida politica passivel de aumentar o desempenho dos alunos nos exames nacionais
de Portugués. Estes resultados encontram-se em consonancia com os obtidos por Sousa
(2016). Esta autora concluiu que a dimensdo 6tima da turma ronda os 22 a 23 alunos
em Matemadtica, ndo sendo estatisticamente significativa em Portugués. Contudo, ndo
existe consenso na literatura. Varios estudos mostram que alterar o tamanho das
turmas ndo surte qualquer efeito no desempenho dos alunos (ver, por exemplo, Firmino
et al., 2016; Hanushek, 1998 e Hoxby, 2000a).

No que concerne as variaveis da composi¢ao da turma, os seus resultados sao uteis
para aferir eventuais medidas, a adotar pelas escolas, no sentido de reorganizar os
alunos pelas turmas e aumentar o seu desempenho escolar.

Relativamente a proporcio de mulheres na turma, controlando para a
heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno e da escola no HDFE, o aumento de
1 p.p. na fracdo de mulheres na turma diminui as notas médias dos alunos no exame
nacional de Matematica em cerca de 0,05%, mantendo tudo o resto contante. Ou seja,
parece existir uma externalidade negativa associada ao aumento de mulheres na turma
no desempenho dos alunos em Matematica, porém ndo estatisticamente significativa
em Portugués. Novamente, ndo existe consenso na literatura. Existem estudos que
defendem que aumentar a proporc¢ao de alunas é propicio ao sucesso escolar (ver, por
exemplo, Kirjavainen, 2012 e Pereira, 2010), estudos que argumentam que depende do
tipo de aluno (ver, por exemplo, Schone et al., 2017) e estudos onde ndo foram
encontrados efeitos estatisticamente significativos (ver, por exemplo, Hill, 2017).

Em relagcdo a proporcdo de repetentes na turma, controlando para a
heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno e da escola no HDFE, o aumento de
1 p.p. na fracdo de repetentes na turma diminui o desempenho médio dos alunos em
cerca de 0,16% em Matematica e em aproximadamente 0,07% em Portugués. Assim,
existe uma externalidade negativa associada ao aumento de repetentes na turma no
desempenho dos alunos em ambas as disciplinas. Este resultado encontra-se em
consonancia com o obtido por Lavy et al. (2012) e Pereira (2010) que concluiram que
aumentar a proporgdo de alunos repetentes na turma produz um impacto negativo no
desempenho dos alunos.

Para além disso, controlando para a heterogeneidade nao observada ao nivel do

aluno e da escola no HDFE, o aumento de 1 p.p. na fragdao de alunos com internet na
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turma diminui as notas médias dos alunos em cerca de 0,14% em Matematica e em
aproximadamente 0,09% em Portugués, mantendo tudo o resto constante. Assim,
aumentar o numero de alunos com internet na turma parece produzir uma
externalidade negativa no desempenho dos alunos em ambas as disciplinas.

Relativamente a fragao de beneficidrios do Sistema de Agao-Social Escolar na
turma, controlando para a heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno e da escola
no HDFE, esta varidvel ndo se apresenta como individualmente estatisticamente
significativa em nenhuma disciplina. Firmino et al. (2016) concluiu que aumentar a
proporcdo de alunos de baixo rendimento produz um impacto negativo em ambas as
disciplinas. No presente estudo, o sinal negativo apenas se verifica quando nao sdo
incluidos efeitos fixos, sendo o coeficiente estimado negativo e estatisticamente
significativo apenas em Portugués no OLS 4 (robusto) e no RE (robusto).

O aumento de 1 p.p. na fragdo de bons alunos na turma, controlando para a
heterogeneidade nao observada ao nivel do aluno e da escola no HDFE, aumenta o
desempenho médio dos alunos em cerca de 0,19% no exame nacional de Matematica e
em aproximadamente 0,23% no exame nacional de Portugués, mantendo tudo o resto
constante. Assim, existe uma externalidade positiva associada ao aumento de bons
alunos na turma em ambas as disciplinas. Este resultado parece ser consensual na
literatura (ver, por exemplo, Ding e Lehrer, 2007; Hanushek et al., 2003 e Hoxby, 2000b).

Finalmente, controlando para a heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno
e da escola no HDFE, a fracdo de alunos cuja mae possui Ensino Superior na turma nao
se apresenta como individualmente estatisticamente significativa em nenhuma
disciplina. O aumento de mdes com Ensino Superior na turma apenas produz uma
externalidade positiva e individualmente estatisticamente significativa quando nao sao

incluidos efeitos fixos, e apenas para Matematica.

83



6. CONSIDERAGOES FINAIS

A organizacdo das turmas dentro das escolas, quer em termos de dimensao, quer
em termos de composi¢do, tem sido o cerne de varios estudos publicados nos ultimos
anos. Quando comparada com a investigacdo realizada a nivel internacional, a literatura
sobre os efeitos da composi¢cdo da turma no desempenho dos alunos para o contexto
portugués é ainda muito limitada e os resultados estdo longe de serem consensuais. Tal
como referido na seccdo introdutdria, o presente estudo procurou responder a seguinte
guestdo: Qual a dimensdo e composi¢dao das turmas que favorece o desempenho dos
alunos nos exames nacionais de Matematica e Portugués?

Com vista a prossecucdo deste objetivo, foi construida uma nova base de dados a
partir da informacdo recolhida de duas fontes do Ministério da Educacdo: a MISI
(Sistema de Informacdo do Ministério da Educacdo) gerida pela Direcao Geral de
Estatisticas da Educacdo e Ciéncia (DGEEC), e as estatisticas publicadas pelo Juri Nacional
de Exames — Direcao Geral da Educacao (JNE).

O painel utilizado possui duas linhas por cada identificador anonimizado do aluno.
Uma primeira linha contém informagao sobre a nota obtida no exame nacional de 92
ano, sobre a sua nota interna no 92 ano (32 Periodo), bem como informacao relativa as
caracteristicas do estudante e da turma nesse ano letivo. A segunda linha possui, para o
mesmo aluno, informacado sobre a nota obtida no exame nacional de 129 ano, sobre a
sua nota interna no 122 ano (32 Periodo), bem como informacdo relativa as
caracteristicas do estudante e da turma nesse ano letivo. A analise dos efeitos da
composicao da turma no desempenho dos alunos foi realizada separadamente para as
disciplinas de Matematica e Portugués.

A variavel dependente utilizada nos diferentes modelos corresponde ao logaritmo
da nota de exame dos alunos no 92 e no 122 ano.

Para além disso, neste estudo, tentou-se controlar para os dois problemas mais
frequentemente debatidos na literatura. Em primeiro lugar, existem caracteristicas ndo
observaveis do aluno (tal como a capacidade inata) que afetam o seu desempenho, mas
ndo estdo incluidas no modelo. Se estas variaveis estiverem correlacionadas com alguma
das variaveis explicativas do modelo, as estimativas obtidas por OLS nado refletem o
efeito causal da composicdo da turma no desempenho do aluno. Neste caso, estamos
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perante um problema de endogeneidade. Em segundo lugar, a endogeneidade pode
resultar de um efeito de sele¢do, onde os alunos se auto selecionam para determinadas
escolas. Assim, considerou-se que o modelo HDFE (High-Dimensional Fixed Effects) é o
mais adequado, uma vez que, ao incluir efeitos fixos do aluno e da escola, permite
interpretar os coeficientes como se os estudantes fossem aleatoriamente alocados
entre as escolas e, a0 mesmo tempo, controla para as caracteristicas ndo observaveis
ao nivel do aluno.

Em relagdo as caracteristicas do estudante, condicional a heterogeneidade nao
observada e a eventual alocacdo ndo aleatdria dos alunos entre escolas, o aumento de
1% na nota interna conduz a um aumento médio no desempenho dos alunos no exame
nacional de cerca de 0,9% em Matemadtica e de aproximadamente 0,2% em Portugués,
mantendo tudo o resto constante. Assim, tal como expectdvel, a nota interna esta
indexada a nota obtida no exame nacional em ambas as disciplinas.

Relativamente aos aspetos caracterizadores do contexto socioecondmico do
estudante, no modelo HDFE, possuir internet em casa ou uma mae com Ensino Superior
nao produz um impacto individualmente estatisticamente significativo em nenhuma das
disciplinas. Adicionalmente, os alunos beneficidrios do Sistema de A¢ao-Social Escolar
possuem um desempenho médio inferior em cerca de 3% relativamente aos nao
beneficiarios em Portugués, mantendo tudo o resto constante. Contudo, esta variavel
ndo é individualmente estatisticamente significativa em Matematica.

Em relacdo ao tamanho da turma, concluiu-se que o intervalo de dimensao 6tima
da turma encontra-se compreendido entre os 21 e os 24 alunos em Matematica. Pelo
contrdrio, aumentar o tamanho da turma nao produz um efeito diferente de zero em
Portugués. Assim, os resultados apontam para que seja “decretada” uma medida
politica suscetivel de aumentar o desempenho dos alunos nos exames nacionais de
Matematica. Enquanto, no caso de Portugués, ndao foi encontrada evidéncia empirica
gue sustente uma intervencdo politica ao nivel da dimensdo das turmas. Neste caso,
rearranjar a composicao da turma parece ser uma medida mais eficaz do que reduzir o
tamanho da turma na disciplina de Portugués.

Relativamente as varidveis da composicdo da turma, parece existir uma
externalidade negativa associada ao aumento de mulheres na turma no desempenho

dos alunos em Matematica. No modelo HDFE, o aumento de 1 p.p. na fracdo de
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mulheres na turma conduz a uma diminui¢ao nas notas médias dos alunos no exame
nacional de Matematica em cerca de 0,05%, mantendo tudo o resto contante. Porém,
esta variavel ndo é individualmente estatisticamente significativa em Portugués.

De igual forma, parece existir uma externalidade negativa associada ao aumento
de repetentes na turma no desempenho dos alunos, em ambas as disciplinas. No
modelo HDFE, o aumento de 1 p.p. na fracdo de repetentes na turma diminui o
desempenho médio dos alunos em cerca de 0,16% em Matematica e em
aproximadamente 0,07% em Portugués, ceteris paribus.

Também aumentar o numero de alunos com internet na turma parece produzir
uma externalidade negativa no desempenho dos alunos em ambas as disciplinas. No
modelo HDFE, o aumento de 1 p.p. na fracdo de alunos com internet na turma diminui
as notas médias dos alunos em cerca de 0,14% em Matematica e em aproximadamente
0,09% em Portugués, mantendo tudo o resto constante.

Pelo contrario, parece existir uma externalidade positiva associada ao aumento de
bons alunos na turma em ambas as disciplinas. O aumento de 1 p.p. na fracdo de bons
alunos na turma, controlando para a heterogeneidade ndo observada ao nivel do aluno
e da escola no modelo HDFE, aumenta o desempenho médio dos alunos em cerca de
0,19% no exame nacional de Matematica e em aproximadamente 0,23% no exame
nacional de Portugués, mantendo tudo o resto constante.

Finalmente, as varidveis associadas a fracao de beneficidrios do Sistema de Acao-
Social Escolar na turma e a fracdo de alunos cuja mae possui Ensino Superior na turma
ndo se apresentam como individualmente estatisticamente significativas em nenhuma
disciplina.

Em resumo, aumentar a fracdo de mulheres na turma parece ser prejudicial ao
desempenho dos alunos no exame nacional de Matematica. Aumentar a proporcdo de
repetentes e de alunos com internet na turma produz uma externalidade negativa em
ambas as disciplinas. Em contrapartida, aumentar a fracdo de bons alunos na turma
conduz a um incremento nas classificagcdes obtidas nos exames nacionais de Portugués
e de Matematica.

Em termos de limitagdes do presente estudo, salienta-se a perda de observacdes

durante o processo de construgdo e tratamento da base de dados. Para além disso, é
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relevante repensar a formula de cdlculo de algumas varidveis, tal como, ser ou nao
repetente.

Numa perspetiva futura, e como complemento da investigacdo aqui realizada,
pretende-se expandir a analise para avaliar se as varidveis da composi¢ao da turma
afetam o desempenho dos estudos nos exames nacionais de forma heterogénea,
consoante o tipo de aluno. Para o efeito, seria desenvolvido um modelo alternativo com
interacGes entre as varidveis da composicdo da turma e as varidveis referentes a

caracteristicas individuais do estudante.
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ANEXOS

A. CONSTRUGCAO E TRATAMENTO DA BASE DE DADOS

Esta secgao descreve o minucioso tratamento dos dados que permitiram alcangar

o detalhe pretendido.

Dada a disponibilidade de dados da MISI, optou-se por seguir dois coortes de

alunos ao longo do tempo, tal como se encontra estruturado nas Tabelas A.1 e A.2.

Tabela A.1: 12 coorte de alunos analisados.

2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012
92 ano Nunca Reprovou 1 Reprovou 2 Reprovou 3
reprovaram vez vezes vezes
102 ano Nunca Reprovou 1 Reprovou 2
reprovaram vez vezes
11° ano Nunca Reprovou 1
reprovaram vez
122 ano Nunca
reprovaram
Tabela A.2: 29 coorte de alunos analisados.
2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011
92 ano Nunca Reprovou 1 Reprovou 2 Reprovou 3
reprovaram vez vezes vezes
102 ano Nunca Reprovou 1 Reprovou 2
reprovaram vez vezes
112 ano Nunca Reprovou 1
reprovaram vez
122 ano Nunca
reprovaram
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Ambos os coortes pretendem seguir os alunos desde o 92 até ao 1292 ano de
escolaridade. O primeiro coorte pretende seguir os alunos que no ano letivo 2008/2009
se encontravam no 92 ano de escolaridade. Caso estes estudantes ndo apresentem
qualquer reprovagdo, devem surgir na base de dados em 2009/2010, 2010/2011 e
2011/2012 no 1092, 112 e 122 ano, respetivamente. O segundo coorte visa seguir os
alunos que no ano letivo 2007/2008 se encontravam no 92 ano de escolaridade. Caso
estes estudantes ndo apresentem qualquer reprovacao, devem surgir na base de dados
em 2008/2009, 2009/2010 e 2010/2011 no 109, 112 e 122 ano, respetivamente. Em
ambos os coortes assumiu-se que os alunos podem apresentar até 3 reprovacgdes.

Cada linha na base de dados contém informagdo microeconémica ao nivel do
aluno num determinado ano letivo e ano de ensino. Por conseguinte, a variavel relativa
ao identificador anonimizado do aluno foi tratada de forma a eliminar os caracteres
desconhecidos e possibilitar a identificacdo do mesmo estudante em diferentes anos
letivos.

Para além disso, os dados da MISI permitem-nos obter as classificages internas
nas diversas disciplinas e nos varios momentos de avaliacdo. Neste caso, optou-se por
considerar apenas o 42 momento de avaliacdo (final do ano letivo) e a classificacao
obtida no 32 Periodo como sendo a nota interna do aluno?l. Adicionalmente,
considerou-se apenas as notas internas de Matematica?? e Portugués?3. Para cada uma
das disciplinas, foram mantidos apenas os alunos que possuem todas as notas internas
(do 99 até ao 129 ano de escolaridade).

A ligacdo entre as classificagdes internas e as restantes varidaveis da MISI foi
especialmente complexa, uma vez que a base de dados original relativa as notas dos
alunos era extremamente grande. Assim, os dados das classificagcdes foram organizados
em 73 ficheiros para acelerar o processo computacional.

Relativamente aos dados dos exames nacionais disponibilizados pelo JNE, estes

encontram-se divididos em Exames Nacionais do Ensino Basico (ENEB) e Exames

21 As classificagbes 32 Periodo sdo obtidas quando a varidvel “tipo_avaliagdo” é igual a 2 entre 2007/2008 e 2010/2011. Em
2011/2012, o 32 Periodo corresponde ao “tipo_avaliagdo” 3. Em 2011/2012 a MISI passa a incorporar as notas dos Exames Nacionais.

22 Os codigos de Matematica utilizados foram: 46104 (Matematica) e 46105 (Matematica A). Ou seja, foram excluidas as disciplinas
de Matematica Aplicada, Matematica e Estatistica e Matemadtica para a Vida.

23 Os codigos de Portugués utilizados foram: 22303 (Lingua Portuguesa), 22306 (Portugués), 22307 (Portugués A) e 22308 (Portugués
B). Ou seja, foi excluido o Portugués Lingua Ndo Materna.
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Nacionais do Ensino Secundario (ENES). Tal como na MISI, foram consideradas apenas
as notas de Matematica?* e Portugués?> do 92 e do 122 ano. Para além disso, foram
mantidos apenas os alunos de Ciéncias e Tecnologias. Caso o aluno tenha realizado mais
do que uma fase, foi considerada a melhor nota de exame.

Para cada uma das disciplinas, foram considerados apenas os alunos que
realizaram tanto o exame de 92 como de 122 ano. Assim, e tendo em consideragao os
dois coortes utilizados, a base de dados restringe-se apenas aos seguintes casos:

1. Se oaluno realiza o exame nacional de 122 ano em 2011/2012 (12 coorte) ou em
2010/2011 (29 coorte), estard no 112 ano em 2010/2011 ou anteriormente, no
102 ano em 2009/2010 ou anteriormente e realiza o exame nacional de 92 ano
em 2008/2009 ou 2007/2008.

2. Se o aluno realiza o exame nacional de 92 ano em 2008/2009 (12 coorte) ou em
2007/2008 (22 coorte), estara no 102 ano em 2008/2009 ou posteriormente, no
112 ano em 2009/2010 ou posteriormente e realiza o exame nacional de 122 ano
em 2010/2011 ou em 2011/2012.

Combinando as duas restricdes, um aluno, para possuir tanto o exame de 92 como
o de 122 ano, tera de frequentar o 92 ano em 2007/2008 ou 2008/2009, o 102 ano em
2008/2009 ou 2009/2010, o 112 ano em 2009/2010 ou 2010/2011 e o 122 ano em
2010/2011 ou 2011/2012.

Combinando os dados tratados da MISI com o ENEB e o ENES criou-se o painel
para a disciplina de Matematica e para a disciplina de Portugués, sendo o identificador
anénimo do aluno a varidvel painel (panelvar) e o ano letivo a varidvel temporal

(timevar).

2 QOs codigos do ENEB para Matemdtica sdo o 23 até 2011 e o 92 posteriormente. No ENES, o cdédigo para o exame de
Matemadtica/Matemdtica A é o0 635.

%5 Os codigos do ENEB para Lingua Portuguesa sdo o 22 até 2011 e o 91 posteriormente. No ENES, o codigo para o exame de
Portugués é o 639.
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B. ESTATISTICA DESCRITIVA ADICIONAL

Tabela B.1: Alunos matriculados por ano letivo e ano de escolaridade no ensino regular
nas escolas publicas de Portugal Continental.

2007/8 2008/9 2009/10 2010/11 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 2016/17

92 88150 84113 83249 84008 86416 89280 90285 89350 83741 84634
102 59439 65560* 64556* 60759 60540 61149 60866 62097 62958 63287
112 51145 55713* 57906* 52694 53059 54656 54411 54529 55378 54360
129 48589 53345* 53901* 51699 52232 50932 51594 52105 52196 54763

Notas: O ensino secunddrio corresponde aos cursos cientifico-humanisticos. O simbolo * identifica os valores que incluem tanto o
ensino publico, como o privado dependente do estado. Os restantes valores incluem apenas o ensino publico.
Fonte: DGEEC.

Tabela B.2: Mulheres matriculadas por ano letivo e ano de escolaridade no ensino
regular nas escolas publicas de Portugal Continental.

2007/8 2008/9 2009/10 2010/11 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 2016/17

9¢ 46056 42961 42624 43159 44209 45189 45598 45277 42263 42323
102 32985 36504* 35352* 33544 33451 33578 33363 33878 38473 34073
119 29307 31833* 32988* 29721 29915 30797 30408 30463 35101 30422
129 28538 30654* 30709* 29443 29333 28530 28957 28994 33094 30381

Notas: O ensino secunddrio corresponde aos cursos cientifico-humanisticos. O simbolo * identifica os valores que incluem tanto o
ensino publico, como o privado dependente do estado. Os restantes valores incluem apenas o ensino publico.
Fonte: DGEEC.

Tabela B.3: Mulheres matriculadas por ano letivo e ano de escolaridade no ensino
regular nas escolas publicas de Portugal Continental (em percentagem).

2007/8 2008/9 2009/10 2010/11 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 2016/17

92 52,2 51,1 51,2 51,4 51,2 50,6 50,5 50,7 50,5 50,0
102 55,5 55,7*  54,8* 55,2 55,3 54,9 54,8 54,6 61,1 53,8
112 57,3 57,1*  57,0* 56,4 56,4 56,3 55,9 55,9 63,4 56,0
12¢ 58,7 57,5* 57,0* 57,0 56,2 56,0 56,1 55,6 63,4 55,5

Notas: O ensino secunddrio corresponde aos cursos cientifico-humanisticos. O simbolo * identifica os valores que incluem tanto o
ensino publico, como o privado dependente do estado. Os restantes valores incluem apenas o ensino publico.
Fonte: Célculos préprios com base na DGEEC.
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Tabela B.4: Alunos que transitaram/concluiram por ano letivo e ano de escolaridade no
ensino regular nas escolas publicas de Portugal Continental

2007/8 2008/9 2009/10 2010/11 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 2016/17

75658
48643
44702
31680

79154 78157

56658* 52183*
51347* 50573*

37652* 35301*

71755 70969
49421 49528
45328 44892
31629 32879

72500 75599
50533 50178
46291 47034
31609 32446

79122
52162
48299
35339

75644 78315
51747 52264
50415 49416
35455 38490

Notas: O ensino secunddrio corresponde aos cursos cientifico-humanisticos. O simbolo * identifica os valores que incluem tanto o
ensino publico, como o privado dependente do estado. Os restantes valores incluem apenas o ensino publico.

Fonte: DGEEC.

Tabela B.5: Taxas de reprovagao por ano letivo e ano de escolaridade no ensino regular
nas escolas publicas de Portugal Continental (em percentagem).

2007/8 2008/9 2009/10 2010/11 2011/12 2012/13 2013/14 2014/15 2015/16 2016/17

9¢ 14,2 5,9 6,1 14,6 17,9 18,8 16,3 11,4 9,7 7,5
102 18,2 13,6* 19,2* 18,7 18,2 17,4 17,6 16,0 17,8 17,4
11¢ 12,6 7,8*% 12,7* 14,0 15,4 15,3 13,6 11,4 9,0 9,1
12 34,8 29,4*  34,5* 38,8 37,1 37,9 37,1 32,2 32,1 29,7
Notas: O ensino secunddrio corresponde aos cursos cientifico-humanisticos. O simbolo * identifica os valores que incluem tanto o
ensino publico, como o privado dependente do estado. Os restantes valores incluem apenas o ensino publico.
Fonte: Célculos préprios com base na DGEEC.
Tabela B.6: Notas médias nos exames nacionais de Portugués e Matematica do 92 e do
122 ano.
2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012
12 D2 12 D2 12 Ja 12 pE 12 pE
Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase
" 92 62 56 56 51 53
Portugués
12¢ 97 114 111 89 101 92 89 92 95 99
. 9¢ 54 57 50 43 53
Matematica
12¢ 125 89 100 88 108 84 92 80 87 83
2012/2013 2013/2014 2014/2015 2015/2016 2016/2017
12 pE 12 pE 12 2a 12 2 12 22
Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase Fase
N 9¢ 47 55 58 57 58
Portugués
12¢ 89 89 107 89 102 89 100 97 104 95
‘o 9¢ 43 51 48 47 53
Matematica
12¢ 82 84 78 81 105 84 96 89 101 91

Notas: As notas nos exames nacionais de 92 ano variam entre 0 e 100. A partir de 50 (inclusive) a classificagdo € positiva. As notas
nos exames nacionais de 122 ano variam entre 0 e 200. Acima de 100 a classificagdo € positiva.

Fonte: DGEEC.
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