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O uso da andlise espacial no estudo da relagdo entre a expectativa docente e a
proficiéncia de escolares do 9° ano do ensino fundamental no Brasil

Resumo

No Brasil, a qualidade educacional ¢ medida bianualmente por meio de testes padronizados,
aplicados aos alunos, e questionarios contextuais, aplicados aos gestores, professores e
alunos dos anos finais da escolarizacdo bésica, sob a responsabilidade do Sistema Nacional
de Avaliacdo da Educagdo Basica (SAEB). Este sistema apura o dominio de habilidades
esperadas para cada etapa educacional, chamada de proficiéncia, e os fatores a ela
relacionados. As expectativas de professores sobre o desempenho dos estudantes, € um
importante fator de sucesso, amplamente divulgado pelo SAEB, mas ainda pouco estudado
no que se refere a sua distribuicdo espacial. Com a finalidade de contribuir para essa lacuna
de conhecimento, este trabalho teve por objetivo avaliar a influéncia da expectativa docente
sobre a proficiéncia por meio do uso de componente espacial. Utilizou-se dados secundarios
do questionario docente e os resultados da proficiéncia em Matematica e Lingua Portuguesa
dos alunos do 9° ano do ensino fundamental — estudantes com 14 anos de idade — extraidos
das edicdes SAEB de 2013 e 2017, agregados por municipios. A partir da construcéo de trés
varidveis de expectativa docente, através de uma Analise de Componentes Principais (PCA)
e do emprego da variacdo das variaveis, com fins de controlar os efeitos fixos que nédo
mudam com o tempo, aplicaram-se técnicas da econometria espacial. A Analise Exploratoria
de Dados Espacial (AEDE) indicou forte dependéncia espacial nas variaveis de desempenho
discente, assim como os modelos espaciais estimados Modelo Espacial Autoregressivo
(SAR), Modelo de Erro Espacial (SEM) e Combinacdo Autoregressiva Espacial (SAC)
captaram o contundente papel da proximidade para a composicéo da interacdo espacial entre
os fendmenos em avaliagdo. Os resultados indicaram que municipios nos quais a percep¢do
docente sobre a indisciplina dos alunos e alto nivel de faltas € maior, o desempenho discente
€ menor. Em termos praticos, principalmente para pesquisadores da educacéo, as evidéncias
apontadas no estudo direcionam para a importancia da modelagem espacial no estudo do

desempenho de alunos do ensino fundamental no Brasil.

Palavras-chave: Desempenho Escolar. Andlise Exploratdria de Dados Espaciais. Modelos
Espaciais.
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The use of spatial analysis in relationship between teacher expectation and
performance of 9th grade students in Brazil

Abstract

In Brazil, educational quality is biennially assessed through standardized tests administered
to students, as well as contextual questionnaires given to administrators, teachers, and
students in the final years of basic education, under the responsibility of the National System
for the Evaluation of Basic Education (SAEB). This system measures the mastery of
expected skills for each educational stage, referred to as proficiency, and the factors
associated with it. Teachers' expectations of student performance are an important success
factor widely emphasized by SAEB, yet they have been relatively understudied in terms of
their spatial distribution. To address this knowledge gap, this study aims to evaluate the
influence of teachers' expectations on proficiency using a spatial component approach.
Secondary data from teacher questionnaires and the results of Mathematics and Portuguese
Language proficiency tests among 9th-grade students — 14-year-old students — extracted
from the 2013 and 2017 SAEB editions were aggregated at the municipal level. By
constructing three teacher expectation variables using Principal Component Analysis (PCA)
and employing variable variations to control for fixed effects that do not change over time,
spatial econometric techniques were applied. The Exploratory Spatial Data Analysis
(ESDA) revealed a strong spatial dependence in student performance variables, while the
estimated spatial models — Spatial Autoregressive Model (SAR), Spatial Error Model
(SEM), and Spatial Autoregressive Combination Model (SAC) — captured the significant
role of proximity in the spatial interaction among the phenomena under evaluation. The
results indicated that municipalities with higher teacher perception of student indiscipline
and high absenteeism exhibited lower student performance. In practical terms, particularly
for education researchers, the evidence presented in this study emphasizes the importance of

spatial modeling in studying the performance of elementary school students in Brazil.

Keywords: School Performance, Exploratory Analysis of Spatial Data, Spatial Models.
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INTRODUCAO

Estudo classico da &rea educacional, realizado por Coleman e colaboradores nos
Estados Unidos na década de 1960, foi pioneiro em relacionar fatores extraescolares, como
renda, origem social ao desempenho escolar dos estudantes (Brooke & Soares, 2008).
Posteriormente, uma importante linha de estudos, com base em abordagens estatisticas, foi
sendo consolidada no tema dos fatores relacionados ao desempenho escolar.

O desempenho escolar, é importante explicitar de inicio, esta relacionado com as
estruturas educacionais construidas em torno de grupos de individuos, sejam eles familias,
escolas, bairros ou grupos de amigos. A partir desses agrupamentos, os individuos
compartilham opinides, atitudes ou realizagdes (Laros & Marciano, 2010). Nesse contexto,
pode-se dizer que o desempenho escolar é determinado por diversos fatores: o que o aluno
traz consigo e aquilo que a escola oferece em termos de ensino, de instalacdes, ambiente e,
ainda, pela percepcao de docentes quanto ao desempenho dos alunos (Vidal & Vieira, 2017).
Uma das constatacOes da literatura de Psicologia e Educacgéo (Alvidrez & Weinstein, 1999;
Palardy, 1969; Rosenthal & Jacobson, 1968; Teixeira, 2020; Vidal et al., 2019; Xavier &
Oliveira, 2020) é que as chances de sucesso no desempenho escolar estdo diretamente
relacionadas com as expectativas docentes sobre os alunos.

O famoso estudo experimental de Rosenthal e Jacobson (1968), conhecido como
“Pygmalion in the Classroom” é precursor na analise da relagdo entre as expectativas
docentes e o desempenho escolar. Nesse trabalho, os autores discutem os efeitos da
manipulacdo das expectativas dos professores sobre a capacidade e aptiddo dos alunos. Para
tanto, forneceram informacdes falsas sobre o desempenho dos alunos em um teste
inexistente, induzindo a formacéo de elevadas expectativas. Estudantes informados como
mais capazes acabaram obtendo melhores desempenhos na escola, confirmando a
expectativa positiva do professor. Essas descobertas forneceram importantes indicativos de
gue expectativas docentes imprecisas podem gerar as chamadas “profecias autorrealizaveis”
(Vidal et al., 2019).

A partir da literatura especializada podem ser identificadas diversas variaveis
contextuais relacionadas ao desempenho escolar (Jesus & Laros, 2004). Caso se queira
pesquisar a complexidade de fatores relacionados ao desempenho escolar, é preciso dispor
de instrumentos de modelagem que envolvam um nivel comparavel de complexidade. A

partir desse quadro geral, o presente estudo tem a intencdo de avancar nessa temaética, ao
2



propor uma abordagem estatistica ndo recorrente para avaliar a relagdo: expectativas
docentes e desempenho educacional.

Assim, esta dissertacdo tem por objetivo relacionar a percepcdo e expectativa de
docentes da educacdo basica ao desempenho escolar no nivel agregado dos municipios
brasileiros, seguindo a abordagem da econometria (estatistica) espacial. O campo da
econometria espacial, segundo Vieira (2009), se diferencia da estatistica espacial: a primeira
se pauta em um modelo ou teoria em particular e tem, como foco a economia regional e
urbana, enquanto a estatistica espacial trata, de modo primordial, de fendmenos naturais,
ligados, principalmente, a campos como a biologia e geologia (Vieira, 2009), com interesse
em exame de superficies continuas.

Anselin (1988) coloca que a distingdo entre esses dois campos € sutil, visto que 0s
métodos de uma sdo utilizados pela outra. Segundo Anselin (1988), os pesquisadores que
devem definir em quais dos dois campos seu trabalho se refere, e nesse sentido, devido ao
uso de dados secundérios sociodemograficos de municipios, a linguagem da econometria
espacial torna-se mais condizente para os presentes fins.

Para expor a aplicacdo dos métodos relacionados com a econometria espacial na
presente dissertagdo, foram utilizados dados secundéarios extraidos das bases de respostas
dos docentes ao questionario do Sistema Nacional de Avaliacdo da Educacdo Basica
(SAEB), de 2013 e de 2017 — uma avaliacdo em larga escala censitéria, bianual, realizada
pelo Ministério da Educacéo do Brasil —, e os resultados nos testes padronizados dos alunos
do 9° ano do ensino fundamental em matematica e lingua portuguesa.

Importante explicitar que o SAEB foi a primeira iniciativa brasileira, em termos de
politica educacional publica, para se conhecer a qualidade da educacéo deste pais. Comecou
a ser desenvolvido no final dos anos de 1980 e foi aplicado pela primeira vez em 1990. Em
1995, o SAEB passou por uma reestruturacdo metodologica que possibilitou a comparagéao
do desempenho escolar ao longo dos anos, ao utilizar a Teoria da Resposta ao Item, como
base de suas medidas. Desde a sua primeira avaliagdo fornece dados sobre a qualidade dos
sistemas educacionais do Brasil como um todo, das regides geogréaficas e das unidades
federadas (estados e Distrito Federal). Dois instrumentos séo aplicados pelo SAEB:

a)  Testes padronizados: direcionados aos alunos da alfabetizagéo (aos 6 anos de

idade); ensino fundamental 1 — 6° ano (aos 8 anos de idade); ensino



fundamental 11 — 9° ano (aos 14 anos de idade); e, ensino médio — 3° ano (aos
17 anos de idade)®.

b)  Questionarios contextuais: direcionados aos gestores, professores, docentes e

familiares dos estudantes avaliados?.

Desses instrumentos sdo extraidas medidas de proficiéncia, traduzidas em escalas
pedagogicas sobre o desempenho escolar e fatores associados ao desempenho. Tanto a
proficiéncia quanto os fatores associados, em especial as expectativas docentes, constituem
as variaveis de estudo desta dissertacéo.

Para calcular a proficiéncia, as respostas dos alunos séo processadas, pelo SAEB,
seguindo 0 modelo logistico unidimensional de trés pardmetros da Teoria da Resposta ao
Item (dificuldade, acerto ao acaso e discriminacdo), de maneira a relacionar os parametros
dos itens e as proficiéncias dos alunos. Essa relacdo é expressa por meio de uma funcao
monotdnica crescente que indica que quanto maior a proficiéncia do aluno, maior seré sua
probabilidade de acertar o item. S&o realizadas, também, equaliza¢des, de forma a colocar
as proficiéncias dos alunos e parametros dos itens em escalas de proficiéncia que ordenam
as medias obtidas em uma régua de desempenho de 0 a 500 pontos, dividida em intervalos
de 25 pontos (Instituto Reuna, 2021).

Para Lingua Portuguesa e Matematica, em todas as etapas avaliadas, a escala é Gnica
e cumulativa, ou seja, a escala aplicada para o 5° ano do Ensino Fundamental é a mesma
para 0 9° ano e para a 32 série do Ensino Médio®. A ldgica € a de que, quanto mais o estudante
caminha ao longo da escala, mais habilidades terd acumulado. Assim, é esperado que alunos
Ensino Fundamental | alcancem médias numéricas menores do que os do Fundamental 11 (9°
ano) e estes alcancem médias menores do que as dos alunos do Ensino Médio.

Uma vez que cada area do conhecimento possui sua propria escala, elas sdo
incomparaveis entre si. Ou seja, uma mesma escola que atinge 250, tanto para Matematica
quanto para Lingua Portuguesa, deve tratar os resultados de maneira distinta. O valor

numerico pode ser 0 mesmo numero, mas, pelo fato de estarem em escalas diferentes, as

1 Conferir https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/saeb

2 Os questionario podem ser acessados pelos seguintes links: questionario do Professor 2013 <
https://download.inep.gov.br/educacao_basica/saeb/aneb_anresc/quest_contextuais/2013/questionario_profes
sor_2013.pdf> questionério do Professor 2017 <
https://download.inep.gov.br/educacao_basica/saeb/aneb_anresc/quest _contextuais/2017/questionario_profes
sor_2017.pdf>

3 Exceto para a alfabetizacdo, que segue escala propria definida em 2013 com a Avaliacdo Nacional da
Alfabetizacdo, com intervalos variando entre 0 e 1.000
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proficiéncias ndo podem ser comparadas e, portanto, ndo permitem conclusfes de que
determinada proficiéncia em uma area do conhecimento é maior, menor ou igual a outra
proficiéncia de outra area, nem tampouco entender se uma certa proficiéncia em uma area
implica alguma interferéncia na outra, pois cada escala trara sempre uma informacéo
diferente para cada um de seus niveis.

Os questionarios contextuais, por sua vez, sdo analisados pelo SAEB, por meio de
correlacdo, analise fatorial, analise multinivel, Teoria da Resposta ao Item, entre outras, de
maneira a estabelecer relacGes entre a proficiéncia dos alunos e fatores associados. Com base
nos questionarios contextuais, € possivel, por exemplo, compreender a influéncia de cor,
raca, género e nivel socioecondmico na proficiéncia, relacionar as expectativas docentes e
acdo dos gestores ao desempenho dos alunos, entre outros fatores explicativos da
desigualdade educacional brasileira (Instituto Retina 2021).

No Brasil, os resultados do SAEB sdo apresentados para cada escola, municipio e
estado, de forma a informar, & sociedade, padrdes de qualidade educacionais alcan¢ados pelo
sistema®.

Especificamente para este trabalho, justifica-se o foco no 9° ano do ensino
fundamental tendo em vista a disponibilidade de dados, uma vez que nesta etapa houve
questionarios contextuais amplamente aplicados em nivel nacional, e por ser essa a etapa
crucial para o avanc¢o da escolariza¢do em direcdo ao ensino médio. Cabe considerar que 0s
questionarios contextuais, tal como informado pelo préprio SAEB, sdo aprimorados a cada
edicdo. As edicbes de 2013 e 2017 apresentam as mesmas variaveis de analise, no que se
refere a expectativa docente foco deste estudo.

Importante explicitar que a literatura j& apresenta evidéncias favoraveis a
modelagem espacial que justificam e ddo pistas a exequibilidade do trabalho. Nesse sentido,
Fujita et al. (2021) e Vernier (2016) encontraram forte dependéncia espacial, sugerindo que
a estrutura espacial tem influéncia no desempenho escolar: o desempenho de um municipio
esta positivamente associado ao desempenho dos municipios vizinhos.

A proposta da presente dissertagdo reside, portanto, em ajustar modelos
economeétricos espaciais tendo como varidvel dependente (Y) a variacao da proficiéncia em

lingua portuguesa e matematica dos alunos do 9° ano do ensino fundamental entre 2013 e

4 Os resultados do SAEB podem ser acessados pelo seguinte link https://www.gov.br/inep/pt-br/areas-de-
atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/saeb/resultados
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2017 dos municipios brasileiros, e as varia¢cdes das expectativas docentes como variavel
independente de interesse (X) nesse mesmo periodo, conforme propostas de mensuracao
apresentadas em Teixeira (2020) e Vidal et al. (2019), obtidas com base no questionario que
avalia as percepcOes docentes.

Assim, buscar-se-4 especificar, estimar e testar modelos tedricos influenciados
pelos efeitos espaciais (dependéncia e/ou heterogeneidade espacial) usando os dados
agregados do SAEB. Esses modelos buscam captar o papel da proximidade para o
surgimento da interacdo espacial entre os fen6menos (Almeida, 2012).

Entretanto, antes de se avangar na modelagem do fendmeno em estudo, buscar-se-
a fazer uma Anélise Exploratéria de Dados Espacial (AEDE), que, segundo Almeida (2012),
sdo ferramentas que possibilitam manipular dados espaciais de diferentes formas e extrair
conhecimento adicional como resposta ao dispor em mapas 0s possiveis padrdes e relacoes
entre variaveis. Esse tipo de analise inclui funges como consulta de informacfes espaciais
dentro de areas de interesse definidas, manipulacdo de mapas e a producédo de alguns breves
sumarios estatisticos dessa informacao; incorporando também funcdes como a investigacéo
de padrdes, agrupamentos e relacionamentos dos dados na regido de interesse, buscando um
melhor entendimento do fendmeno.

A partir do tema e objeto proposto no presente trabalho e do conceito geral da
AEDE, a dissertacdo se propde a investigar a distribuicdo espacial da percepcédo e
expectativa docente, em relacdo ao desempenho dos estudantes, tendo por conjectura que
fatores associados ao desempenho, tais como infraestrutura das escolas, sobrecarga de
trabalho dos professores, caracteristicas dos alunos, entre outros, podem apresentar aspectos
de dependéncia ou heterogeneidade espacial entre municipios, passiveis de serem captadas
pela AEDE.

Tendo em vista que as técnicas estatisticas da AEDE permitem descrever a
distribuicdo das variaveis e identificar observacdes ndo s6 em relagdo ao tipo de distribuicéo,
mas também em relagdo aos vizinhos e buscar a existéncia de padrdes na distribuicéo
espacial, estima-se ser possivel estabelecer hipoteses sobre as observacdes, de forma a
selecionar o0 modelo inferencial mais bem suportado pelos dados.

Considerando que a educacdo béasica brasileira vem acumulando problemas de
aprendizagem dos alunos, sobretudo aqueles ao fim da segunda etapa de escolarizagéo, ou

seja, no 9° ano, momento crucial para a entrada no ensino médio, justifica-se o tema aqui
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proposto na medida em que os resultados podem contribuir para elucidar novas facetas
acerca da complexa relacdo entre a percepgéo e expectativa docente e o desempenho escolar.
Estruturalmente essa dissertacdo esta organizada em duas partes. A primeira parte,
dividida em trés capitulos, apresenta o referencial tedrico e metodologico da Econometria
Espacial utilizado no trabalho. No primeiro capitulo discute-se o conceito da Econometria
Espacial, a dependéncia e heterogeneidade espacial, dados espaciais e seus desafios. No
segundo capitulo, a primeira parte apresenta as matrizes de ponderacao espacial. A analise
exploratdria de dados espaciais, em especial a autocorrelacdo espacial, € apresentada na
segunda parte do capitulo. No terceiro capitulo, sdo apresentados os modelos de dependéncia
espacial utilizados na parte empirica e seus métodos de estimacao.
Na segunda parte dessa dissertacao, discutem-se os resultados encontrados no
estudo em quatro capitulos. No quarto discutem-se as variaveis do estudo, com atencao
especial na construcdo das varidveis de percepcbes e expectativas docentes, devido a
necessidade de emprego de uma Andlise de Componentes Principais (PCA) para estimacao
dos fatores (variaveis) utilizados como variaveis independentes de interesse. No quinto e
sexto capitulo os resultados sdo discutidos a luz do enquadramento tedrico e metodoldgico
utilizado, segregados na AEDE e nos modelos espaciais. No capitulo final, sdo apresentadas
as analises conclusivas, além das limitacdes do estudo e perspectivas abertas.
Os dados utilizados nessa dissertacéo sao padronizados, agregados por municipios
(n = 4.661), e foram analisados da seguinte forma pelos softwares:
i) SPSS para estimar os fatores do questionario "Problemas de Aprendizagem"
respondido pelos professores durante a aplicagdo do SAEB. Os itens Q70 a
Q82 foram selecionados para essa analise, e 0 método utilizado foi 0 PCA;

i)  GeoDa para analise exploratéria dos dados espaciais, matriz de ponderacdo
espacial e analise de autocorrelacdo espacial, e;

iii) GeoDaSpace utilizado para estimar modelos que controlam tanto a

autocorrelacao espacial quanto a heterocedasticidade espacial.



PARTE | - REFERENCIAL TEORICO E METODOLOGICO

Esta parte tem por objetivo apresentar os capitulos teéricos e metodoldgicos da
dissertacdo, no &mbito do problema estudado, no que se refere a analise de possiveis modelos
economeétricos espaciais a serem utilizados. Essa parte da dissertacdo segue de perto a
estrutura proposta por Almeida (2012). O capitulo adiante apresenta uma definicdo da
Econometria Espacial e analisa a natureza e caracteristica dos efeitos espaciais, notadamente

importantes para a analise dos dados proposta nesse trabalho.
1. A Econometria Espacial

Segundo Almeida (2012), a Econometria Espacial, um ramo da Econometria, tem
por objetivo especificar, testar, estimar e prever modelos tedricos a partir dos efeitos
espaciais, por meio de dados em painel ou corte transversal. As observacoes, nesse sentido,
referem-se ao estudo dos fenémenos em relacdo as regides geograficas em que estes
ocorrem. Do ponto de vista metodoldgico, a diferenca entre econometria convencional e
espacial reside na incorporacdo dos chamados efeitos espaciais na regressdo, a saber, a
dependéncia espacial, a heterogeneidade espacial e a imbricacdo dos efeitos espaciais
(Almeida, 2012). Os efeitos que distinguem a econometria classica da espacial sdo discutidos

a sequir.
1.1. A Dependéncia espacial

Segundo Almeida (2012, p.22), a dependéncia espacial € um cross sectional
dependence, que aparece quando as unidades de corte transversal, sejam individuos,
instituicOes, regides ou outros agregados, ndo sao mais independentes entre si.

Importante considerar que todo o processo que se da no espago estd sujeito a
chamada Lei de Tobler, também conhecida como a Primeira Lei da Geografia, cujo
enunciado pode ser estabelecido da seguinte forma: tudo depende de todo o restante, porém
0 gue esta mais proximo depende mais do que aquilo que esta mais distante (Tobler, 1970).
A Lei de Tobler, portanto, destaca o papel da proximidade para o segmento da interacéo
espacial entre os fendmenos. Proximidade, nesse sentido, indica a nogéo de distancia relativa

entre as regides e seus efeitos. O efeito “distancia” deve ser tomado, nessa perspectiva, de



modo amplo, ndo apenas geografico, mas também no sentido de fendmenos sociais, como a
distancia social, a distancia econémica, a distancia politica, entre outras (Anselin, 1988).

A econometria espacial, de maneira geral, pauta-se em um modelo ou teoria em
particular e tem, como foco, a economia regional e urbana. A abordagem da econometria
espacial consiste basicamente em impor a estrutura do problema por meio da especificagéo
de um modelo a priori, ao associa-lo a um teste de especificagdo com contrapartida em uma
hipdtese nula. De acordo com Almeida (2012), a dependéncia espacial implica que o valor
de uma variavel de interesse, y;, em uma determinada regido i, depende ndo apenas do valor

dessa variavel em regides proximas, y;, mas também de um conjunto de variaveis

explicativas externas representadas pela matriz X. Essa ideia pode ser resumida como:

vi=f(ypX), iLj=1..n e i#] )

Observa-se, a partir da equacédo (1), que o comportamento da variavel dependente
(y;) ndo se limita & influéncia dos fatores exdgenos (X), mas também ¢ afetado pelos valores
dessa variavel em regides vizinhas, conforme o critério de vizinhanca (Almeida, 2012, p.22).
Segundo Almeida (2012), a dependéncia espacial pode ser representada por meio de um
esquema simplificado que captura as interacbes entre as regides. Por exemplo, se
considerarmos duas regides, uma Unica variavel independente e uma forma linear, a equacao

(1) assume a seguinte forma:

Y1 = P2y2 + Xy + ;. 2)

E notavel que a variavel dependente na regifo 1 é afetada pela variavel dependente
na regido vizinha 2, conforme indicado pelo coeficiente p,,, além da presenca da variavel
explicativa X; na regido 1 e um termo de erro aleatério. De maneira semelhante, ocorre um

evento anadlogo ao analisar 0 que acontece na regido vizinha 2:

Y2 = p1y1 + BX; + &;. (3)

Na regido 2, a variavel dependente é afetada pela varidvel dependente na regido 1,
juntamente com a variavel explicativa especifica da regido 2 (X,) e um termo de erro
aleatorio. Isso resulta em uma situagdo de simultaneidade espacial, em que a variavel y na

regido 1 é influenciada pela variavel dependente na regido 2, e, por sua vez, essa primeira
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variavel influencia a Gltima (Almeida, 2012, p.22). Nesse contexto, essa situa¢do pode ser
melhor representada por meio de um sistema de equacOes simultaneas que refletem essa
retroalimentacdo espacial, composto pelas equacdes (2) e (3).

Almeida (2012), nesse contexto, destaca a importancia de reconhecer a
multidirecionalidade dos processos espaciais em contraste com a unidirecionalidade dos
processos temporais. Ao contrario do espaco, o tempo flui de forma unidirecional, do
passado para o presente e do presente para o futuro. Isso implica que, devido a essa
unidirecionalidade, y;_; influencia y;, mas y, ndo influencia y,_,. A influéncia no tempo
ocorre apenas em direcdo ao futuro, enquanto no espaco, a influéncia pode ocorrer para
frente, para tras, para cima ou para baixo. No dominio temporal, ndo surge o problema de
simultaneidade presente nos fendmenos espaciais.

Ao generalizar a situacdo de simultaneidade espacial para n regides, descrita pelas
equacOes (2) e (3), obtemos o seguinte sistema de equacdes simultaneas, considerando

apenas uma variavel explicativa para simplificar:

Y1 =p2Y2 + ot ppYa+ X1+ &
: . 4)
Yn=p1Y1+ o+ Ppo1Yn-1 + BXn + &p

A variavel dependente observada na regido 1, na primeira equacdo do sistema (1),
é afetada pelas varidveis endogenas y presentes nas outras regides. De forma semelhante,
ISSO se repete para cada uma das n equacdes do sistema.

Almeida (2012, p. 23) ilustra essa simultaneidade com o exemplo da analise da
criminalidade regional. De acordo com o autor, as taxas de criminalidade em uma regido séo
explicadas por um conjunto de varidveis independentes, como a renda per capita da regiao,
o nivel de desigualdade de renda, a quantidade de policiais em cada regido, a taxa de
urbanizacdo, entre outros. Além disso, a ocorréncia de crimes em uma determinada regido é
influenciada pelas taxas de criminalidade nas regides vizinhas. Por sua vez, a criminalidade
em uma regido vizinha é afetada pela taxa de crimes na regido em questao.

Em relacdo as fontes primarias de dependéncia espacial, Almeida (2012) destaca
trés: a interacdo espacial, o erro de medida dos dados espaciais e a méa especificacdo do

modelo.
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A primeira é de natureza tedrica e esta relacionada a uma variedade de processos
espaciais, onde eventos ou circunstancias em um lugar podem afetar as condic¢des de outros
lugares se houver interacdo entre eles (Anselin, 1988).

A segunda fonte de dependéncia decorre do erro de medi¢do em dados espaciais.
Um erro comum nesses dados é causado pela falta de correspondéncia entre o escopo do
fendmeno em estudo e a divisdo espacial das unidades disponiveis nos dados. Anselin (1988)
alerta que os dados espaciais sao coletados em niveis de agregacao, como setores censitarios,
municipios, estados, distritos, e isso pode resultar em pouca correspondéncia entre 0 escopo
espacial do fendmeno em estudo e o delineamento das unidades de observacéao. Essa falta de
correspondéncia pode gerar erros de medicdo que tendem a se propagar de uma unidade
espacial para outra, resultando em dependéncia espacial.

A terceira fonte de dependéncia é a ma especificacdo do modelo, que pode ocorrer
quando variaveis relevantes com padrdo espacial sdo omitidas ou quando outliers espaciais

ou pontos de alavancagem influenciam o modelo.
1.2. Heterogeneidade espacial

O principio da heterogeneidade, conforme (Goodchild, 2004), pode ser expresso

como:

yi = filXi, B, &), &~(0,). )

Nessa equacdo, f; representa a forma matematica funcional e &; € o termo de erro.
O simbolo Q denota a matriz de varidncia e covariancia, em que a diagonal principal nao
consiste em constantes. A restante da notacdo utilizada é a mesma (Almeida, 2012, p.27).

Para Almeida (2012), a heterogeneidade espacial se manifesta na presenca de
instabilidade estrutural entre as regides, resultando em diferentes respostas dependentes da
localidade ou da escala espacial na forma de coeficientes variaveis ou regimes espaciais (5;).
Em um conjunto de dados espaciais, a relagdo entre a variavel dependente e as variaveis
independentes pode ser linear, enquanto em outro subconjunto, essa relacdo pode ser néo

linear.
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As fontes de heterogeneidade espacial incluem as caracteristicas da estrutura
espacial, o erro de medicdo nos dados e a ma especificacdo do modelo economeétrico. Essas

duas Ultimas fontes também sdo comuns a dependéncia espacial.
1.3. Dados espaciais e seus desafios

Conforme Almeida (2012, p. 48-49), na econometria espacial, 0s dados precisam
ser considerados espaciais para serem incorporados aos modelos, o que implica ter uma
ordem no dominio do espaco ou do espaco-tempo. Os dados espaciais possuem duas
propriedades distintas: i) a magnitude da variacédo do atributo do fenémeno em cada estudo
e ii) a natureza espacial, que indica a referéncia explicita em termos de localizacdo
geografica desse atributo, revelando como os dados estdo distribuidos no espago. Por outro
lado, os dados ndo espaciais possuem apenas a propriedade da variacdo do atributo do
fendmeno.

Os dados espaciais apresentam desafios decorrentes das suas proprias
caracteristicas, tais como:

. Georreferenciamento: a posicao relativa ou absoluta dos dados no mapa é

importante, pois transmite informacdes valiosas.

. Multidirecionalidade: os dados observados em regides interagem em todas as

direcdes, o que leva a endogeneidade da interacdo espacial.

. Multidimensionalidade: o grau ou a dimensdo da dependéncia espacial pode

variar conforme a direcdo em que ocorre.
1.4. Problemas com dados espaciais

Os dados espaciais apresentam alguns problemas que podem ter impacto negativo

na analise econométrica. Esses problemas incluem:

i)  Falacia ecologica: refere-se aos erros resultantes da inferéncia de
comportamentos individuais com base na analise de dados agregados,
levando a resultados diferentes daqueles que seriam obtidos se dados
individuais fossem utilizados. Esse termo foi introduzido por Robinson
(1950) e destaca o risco de tirar conclusdes sobre individuos com base em
estudos com dados agregados. No contexto da econometria espacial, a

preocupacao recai sobre a agregacao regional ou por area geogréfica.
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ii)  Problema da unidade de &rea modificavel: relaciona-se a sensibilidade dos
resultados em relacdo a dimensédo e a configuracdo da area de estudo. Isso
significa que os resultados podem variar significativamente dependendo de
como as unidades espaciais séo definidas e agrupadas.

iii)  Efeito de beirada: refere-se a influéncia das fronteiras geogréaficas na andlise
espacial. Regides localizadas nas bordas podem ter caracteristicas diferentes
das regides internas devido a interacbes com areas vizinhas, o que pode
distorcer os resultados.

iv) Influéncia de outliers espaciais: outliers, ou observagdes extremas, que
exibem comportamento atipico em termos espaciais podem exercer influéncia

desproporcional sobre os resultados da analise.

Esses problemas destacam a importancia de considerar cuidadosamente os dados
espaciais na analise econométrica, levando em conta as peculiaridades das relacGes e
interacOes espaciais.

Gelman et al. (2001) prop6em um modelo que representa a natureza da inferéncia
ecoldgica. Consideremos i = 1,--+,m individuos em uma regido j = 1,---,n. Seja y;; a
variavel dependente ou de resposta para o individuo i na regido j, x;; a variavel explicativa
correspondente, e €;; um termo de erro com media zero e independente de x;;, 0 que garante

a identificacdo do modelo. Assim, 0 modelo ¢ especificado como (Haining, 2003):

Yij = a; + Bixij + & (6)

O objetivo é estimar a; e 8;, porém, ndo ha dados individuais disponiveis, apenas
médias para cada regido, representadas por y; e x;. Assumindo que o termo de erro seja

préximo de zero, podemos estimar o seguinte modelo:

yj = & + BjXj; (7)

A regressao ecologica é dada por:
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Sendo que 77; € um termo de erro com média zero e ndo correlacionado com x;,
independentes entre si, a incorréncia na referéncia ecoldgica leva a analise dos pardmetros
estimados a e 8 na equacao (8) como se fossem os parametros de interesse estimados a; e
B;. O viés ecoldgico ¢ caracterizado pelas diferencas (a; — a) e (8; — B).

De acordo com Almeida (2012, p. 60), existem varias razGes pelas quais é
necessario inferir, mesmo que parcialmente, o comportamento individual a partir de dados
agregados. Um dos motivos é que alguns comportamentos individuais séo influenciados pelo
comportamento do grupo de individuos. Isso ocorre porque o individuo é afetado pelo
ambiente externo e pelos efeitos de contexto, o que é particularmente relevante para a
dissertacdo em questdo. Por exemplo, o desempenho escolar de um estudante depende tanto
das caracteristicas individuais quanto de fatores do grupo ou da regido em que a escola esta
localizada.

Em segundo lugar, devido & falta de dados em nivel individual, alguns estudos s6
podem ser realizados utilizando dados agregados por area. Os dados eleitorais sdo um
exemplo ilustrativo, uma vez que a disponibilidade de dados individuais de voto €
impossibilitada por razdes legais, devido ao direito ao voto secreto. Para Almeida (2012),
qualquer solugdo para o problema da inferéncia ecoldgica depende da validade dos
pressupostos assumidos ao aplica-la a um problema especifico.

Frequentemente, os resultados da analise de dados agregados dependem da
definicdo do critério usado para a agregacao espacial dos dados, e a inferéncia a partir de
dados espaciais pode ser enganosa e levar a erros se os devidos cuidados ndo forem tomados
com relacdo a esses problemas.

O problema da unidade de area modificavel afeta tanto a analise univariada quanto
multivariada, (Fotheringham & Wong, 1991). No contexto multivariado, esse problema gera
incerteza em relacdo a validade dos resultados obtidos por meio da analise econometrica.
Além disso, a unidade de &rea modificavel restringe a possibilidade de replicacdo de um
modelo em outras regides de estudo, caso a escala e 0 zoneamento sejam diferentes dos
utilizados na aplicagéo inicial.

Conforme destacado por Anselin (1988), a abordagem econometrica espacial pode
abordar as questdes de zoneamento e escala, pois cada uma delas esta associada a um dos

efeitos espaciais. O problema da unidade de area modificavel esta relacionado a um desafio
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econometricamente relevante de zoneamento, que se refere ao efeito da heterogeneidade
espacial.

Quando se aplica a metodologia econometricamente espacial, surge outro desafio
com os dados espaciais conhecido como efeito de borda (edge effect), no qual as regides
dentro da &rea de estudo ndo capturam completamente a dependéncia espacial envolvida
pelo fenbmeno em analise. Isso resulta em uma correlacdo espacial entre as observagoes
préximas a fronteira e regides que estdo além da area de estudo original (Darmofal, 2006).
Em outras palavras, o efeito de borda ocorre quando as observacdes de regides fora da area
de estudo - porém suficientemente proximas para influenciar as regides dentro da area de
estudo - podem impactar a estimacdo e o teste de hipotese (Anselin, 1988).

Para lidar com o problema dos valores de fronteira e suas correcdes nos dados da
amostra, Griffith (1983) propds a criacdo de vizinhos artificiais para as regides de fronteira,
"dobrando o mapa" de forma que as regides adjacentes a area de estudo se tornassem
vizinhas diretas das regi6es de fronteira oposta. No entanto, a questao principal é determinar
se 0 pressuposto de que esses vizinhos artificiais apresentam interacdo espacial com as
regides de fronteira é valido. Como observado por Darmofal (2006), nesse caso, a solu¢éo
pode ser pior do que o problema em si.

Uma possivel correcdo para os efeitos de beirada nos resultados econométricos é
expandir a area de estudo, considerando uma zona ao longo de toda a fronteira. Isso implica
incluir as regides adjacentes a area de estudo e proximas das suas fronteiras. Essa abordagem
busca capturar a influéncia espacial das regides vizinhas e mitigar o viés decorrente da falta
de observacdes diretas nas fronteiras da area de estudo.

As técnicas de Andlise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE) desempenham um
papel importante no desenvolvimento das etapas da modelagem estatistica espacial. Essas
técnicas sdo sensiveis ao tipo de distribuicdo dos dados, a presenca de valores extremos e a
falta de estacionariedade espacial. Elas sdo, em geral, adaptacGes das ferramentas
tradicionais de andlise exploratoria de dados. Por exemplo, onde se utilizam histogramas ou
boxplots para investigar valores extremos em analises convencionais, na analise espacial
esses valores sdo investigados por meio de mapas (boxmaps), ndo apenas considerando o
conjunto dos dados, mas também em relacdo aos seus vizinhos espaciais. Essa abordagem
permite identificar padrdes e detectar possiveis outliers espaciais, que podem ser relevantes

para a compreensdo dos processos espaciais em estudo.
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Os outliers espaciais sao observagdes em uma base de dados espaciais que possuem
uma dependéncia espacial diferente das demais observacoes vizinhas. A presenca de outliers
e pontos de alavancagem pode estar relacionada a erros de medida durante a obtencdo e
armazenamento dos dados. No entanto, nem todos os outliers globais ou espaciais indicam
erros grosseiros que precisam ser corrigidos ou descartados. Esses valores extremos podem,
na verdade, fornecer informagdes relevantes sobre caracteristicas legitimas do fenémeno em
analise e merecem investigacao adicional. Portanto, é importante considerar que os outliers
espaciais podem oferecer insights valiosos e ndo devem ser automaticamente descartados,

mas sim estudados para compreender melhor o fendmeno subjacente.
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2. Anélise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE)

Este capitulo apresenta a Anélise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE), no
ambito da pesquisa proposta nesta dissertacdo. A AEDE é uma abordagem que agrupa varias
técnicas para visualizar distribuicdes espaciais com o objetivo de identificar localidades
atipicas, descobrir padrbes de associacdo espacial (clusters espaciais) e sugerir regimes
espaciais (heterogeneidade espacial) e outras formas de instabilidade espacial (Anselin,
2005).

Trata-se, portanto, de um ponto de partida para seguir as analises confirmatorias
ou a modelagem econométrica, propriamente ditas. Conforme Fotheringham et al. (2003),
antes de se fazer qualquer andlise estatistica sofisticada, € importante efetuar inicialmente
alguma AEDE, de modo que esta analise preceda uma apropriada modelagem econométrico-
espacial, pois auxilia no processo de especificacdo dos modelos em processos espaciais.

Uma primeira analise descritiva torna-se possivel desenhar mapas com as
unidades de observacdo divididas em faixas de valores para uma determinada varidvel
(Tyszler, 2006) ou até mesmo a descricdo da variabilidade dessa variavel, tal como podemos
visualizar para a variavel Proficiéncia em Matematica em 2017 na Figura 2.1. Essas
ilustraces sdo materializacdes de gréficos classicos da estatistica, no entanto, referenciados
espacialmente. Por exemplo, parte dessas informacdes (Figura 2.1) também poderia ser
originada de um histograma ou boxplot, como exemplificado na Figura: 2.2.

(a) (b)

M < 167.132(110) S
I 167.132 - 207.179 (43) =
207.179 - 247.225 (2115) T
247.225 - 287.271 (3116) . 2
287.271 - 327.317 (186)
W -327317(2)

[0 : 233.720] (1114)

[233.730 : 246.790] (1115)
[ [246.810 : 257.180] (1114)
I (257.210 : 268.070] (1116)
I (268.100 : 328.720] (1113)

Figura 2.1: Exemplo de mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) para a variavel Proficiéncia em Matematica
em 2017

Fonte: Autor
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min [
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sd 400462

#obs 110 0 0 1 1085 4082 334
% of total 1574 0 0 0.018 18112 72.900 5.954
sd from mean -5.001 0 0 -1.483 0310 0 0.862

Figura: 2.2: Exemplo de histograma (a) e boxplot (b) para a variavel Proficiéncia em Matemética em 2017

Fonte: Autor

Nos mapas do desempenho em matematica (Figura 2.1) é possivel notar a
concentracdo, ja conhecida, de faixas mais altas nas regides sul e sudeste, sendo as regifes
com menor desempenho norte e nordeste. Esse tipo de conclusdo ndo podemos ter nas
ilustracdes da Figura: 2.2. Entretanto, para algumas anélises no contexto da AEDE deve-se
antes definir a matriz de pesos espaciais (matriz W), que se discute, preliminarmente, na

proxima secao.
2.1. Matrizes de ponderacéo espacial W

Conforme Almeida (2012), uma matriz de ponderacdo espacial é uma matriz
quadrada de tamanho n por n. Os pesos espaciais w;; representam a medida da conexéao
entre as regides, levando em consideracdo critérios de proximidade, indicando a influéncia
da regido j sobre a regido i. A matriz de ponderacdo espacial, denotada por W, é util para
ponderar a influéncia que as regides exercem umas sobre as outras. O grau de conexdo
expresso nas matrizes de peso espaciais pode ser classificado com base em critérios
geograficos ou socioecondmicos.

Compreender a estrutura da vizinhanga é um aspecto crucial na modelagem
espacial, pois serve de base para a analise de dependéncias regionais e a modelagem das

interacdes entre vizinhos (Kopczewska, 2021).
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De acordo com Arbia (2014), uma das defini¢fes dessa matriz é a seguinte:

Wi1 0 Wpq

Wn = : Wij E ’ (9)
Win Whn

em que cada elemento genérico é definido como

1 sej eN(i)

Wij = L
0 caso contrario

(10)

N (i) sendo o conjunto de vizinhos da localizacéo j. Por definicdo temos que w;; = 0.
Ainda segundo Almeida (2012), existem diferentes conceitos de vizinhanca N (i)
que podem ser utilizados, variando desde a mera adjacéncia entre as unidades territoriais até
critérios baseados em uma distancia maxima (ou seja, j € N(i) se d;j < djqx, ONde d;; €a
distancia entre a localizacdo i e a localizagdo j) ou no critério do vizinho mais proximo.
Matrizes W mais generalizadas podem ser especificadas, onde 0s pesos w sdo funcdes
(negativas) das distancias geogréaficas, econdmicas ou sociais entre as areas, em vez de serem
simplesmente caracterizados por valores binarios, como na equagéo (10).
Em muitos casos, as matrizes W sdo padronizadas para que a soma dos pesos em
cada linha seja igual a um. Nesse caso, temos:
Wij . .
Wij =S w;; € W7 (11)
j=1Wij
Essa padronizacdo pode ser Gtil em diversas situagdes. Por exemplo, usando 0s pesos

padronizados, define-se o produto da matriz,

L(y) =Wy, (12)

em que cada elemento é igual a:
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n n Z y

. WijYij JEN() Yj
L(y-)=ZW--y-= = —, 13
i < st . ;l=1WU #N(l) ( )

com #N (i) representando a cardinalidade do conjunto N(i). O termo da equagdo (13)
representa a média da variavel y observada em todas as localidades vizinhas a localidade i,
de acordo com o critério definido pela matriz W . Esse termo é chamado de valor
espacialmente defasado de y; e é frequentemente denotado por L(y), fazendo uma analogia
com o operador de defasagem usado na anélise de séries temporais.

Quanto as matrizes W é importante considerar a tipologia da matriz, levando em
conta a contiguidade e a distancia geografica. No caso da contiguidade, a vizinhanga é
modelada com base em uma fronteira comum entre as regides. Nesse sentido, a matriz de
pesos espaciais pode ser construida a partir de uma matriz binaria que representa essa
vizinhanga. A matriz de pesos espaciais binarios € criada de acordo com a ideia de
contiguidade, em que duas regides sdo consideradas vizinhas se compartilham uma fronteira
fisica comum. Nesse caso, ¢ atribuido o valor de 1 na matriz de pesos espaciais as regioes
vizinhas, e valor nulo para as regifes ndo vizinhas, refletindo a ideia de maior interacdo
espacial entre regides contiguas.

A matriz de continuidade é a primeira matrize de ponderacdo espacial propostas na
literatura, sendo introduzida nos estudos de (Geary, 1954; Moran, 1948). Essa matriz é
composta por elementos binarios, com valor 1 se as regifes possuirem um limite comum e
valor 0 caso contrario. Uma caracteristica importante dessa matriz é que ela é simétrica e
quadrada, o que facilita diversos procedimentos de calculo. Formalmente, pode ser

representada da seguinte forma:

1  seiejsdocontiguos

0 seiejndo sao contiguo’ (14)

Wij =

Convencionalmente, assume-se que w;; = 0, ou Seja, uma regido nao é considerada
vizinha de si mesma. Isso implica que a matriz de contiguidade tem a sua diagonal principal
composta por valores nulos. Embora esse conceito seja simples, existem vérias

possibilidades para definir a contiguidade de acordo com diferentes convencdes. 1sso
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significa que diferentes critérios podem ser adotados para determinar se duas regiGes sao
consideradas vizinhas com base na proximidade geogréfica ou em outros critérios
especificos.

Ainda seguindo Almeida (2012), além do critério de contiguidade, outro critério
comumente utilizado na definicdo dos pesos espaciais € a distancia geografica. Nessa
abordagem, regifes que estdo geograficamente proximas sdo consideradas ter uma maior
interacdo espacial. Para facilitar calculos subsequentes e o processo de modelagem, 0s
elementos binarios podem ser convertidos em escalas. Esse procedimento também esta
relacionado ao uso do operador de defasagem espacial, onde o valor médio das variaveis nas
regides vizinhas é utilizado como um indicador de dependéncia espacial.

Por exemplo, o valor espacialmente defasado da variavel y para o local 1 (y;)
representado como W, (para uma matriz padronizada por pesos) € uma média ponderada de
observacdes adjacentes.

No entanto, uma matriz W muito adotada na literatura é a matriz dos k vizinhos

mais préximos, w;;(k). Trata-se de uma matriz binaria cuja convencdo de proximidade é

baseada na distancia geografica medida em quildmetros ou milhas. Formalmente:

1 se dij < dl(k)

Wl](k) - 0 se dl] > dl(k) ’

(15)

em que d;(k) é a distancia de corte para a regido i especificamente, a fim de que esta regido
i tenha k vizinhos. De novo, assumindo que w;; (k) = 0, por convencgdo. Mais precisamente,
d;(k) € a menor distancia para a regido i a fim de que ela possua exatamente k vizinhos.
Esta distancia de corte varia de regido para regido, por isso, o subscrito i em d; (k). Portanto,
a expressao (15) indica que a proximidade é baseada num critério de distancia de tal sorte
que duas regides sdo consideradas vizinhas, caso encontrem-se dentro de uma distancia de
corte necessaria para gque se tenha o nimero predeterminados de vizinhos.

A matriz dos k vizinhos mais préximos (KNN) é comumente utilizada para dados
pontuais, pois examina diretamente os pontos individuais em vez de se referir a areas. No
entanto, é possivel criar uma matriz KNN para dados de area ao determinar primeiro 0s

centréides das regibes, que sd@o 0s pontos que representam o centro de gravidade das
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geometrias espaciais das regides. Para dados pontuais, a matriz KNN é uma solucdo analitica
natural, embora a escolha do nimero de vizinhos (k) geralmente seja baseada em modelagem
ou experiéncia aleatoria.

No caso de dados de area, a estrutura de vizinhanca definida pela matriz KNN
depende fortemente da forma e superficie das regifes para as quais os centrdides foram
atribuidos. Regides estreitas e longas, por exemplo, podem ter centroides significativamente
distantes uns dos outros e, portanto, podem ndo ser consideradas como vizinhos mais
préximos de acordo com o critério de distancia. No entanto, essas regides ainda podem ser
consideradas vizinhas de acordo com o critério de contiguidade, levando em conta os limites
compartilhados. E importante considerar essas diferencas ao escolher a abordagem de matriz
de vizinhos mais proximos, levando em conta a natureza dos dados e a estrutura espacial das

regibes envolvidas.

2.1.1.  Selecédo de matrizes

A escolha da matriz de pesos espaciais determina os resultados da analise.
Normalmente, a matriz W € determinada exogenamente, o que pode causar problemas de
especificacdo (Florax & Rey, 1995). Mais comumente usadas sao as matrizes de vizinhanca
definidas de acordo com o critério de contiguidade. Igualmente comuns sdo as matrizes que
usam os vizinhos mais préximos (5 ou 10), vizinhos em um determinado raio e distancia
inversa.

A cada vez, no entanto, 0 pesquisador deve garantir que a matriz selecionada seja
apropriada para o problema que esta sendo analisado. Ainda ha discussao na literatura sobre
se a matriz de pesos espaciais W deve ser assumida a priori ou estimada com base em dados.
Os proponentes da matriz W explicam sua abordagem como um teste de hipGteses sobre a
extensdo das interacdes espaciais entre os individuos. Isso também justifica as interacGes
tedricas do modelo — por exemplo, apenas locais.

Os defensores da matriz W baseada em calculo mostram um viés de coeficientes
espaciais na situacdo de uma matriz W de pesos espaciais especificada incorretamente
(Corrado & Fingleton, 2012). A abordagem da matriz de pesos espaciais estimados W esta
mais proxima de filtrar a relacdo espacial. A abordagem de usar a matriz a priori W esta
mais proxima de testar hipdteses sobre relacfes espaciais. Ter conhecimento prévio sobre a

forma dos pesos é uma boa base para a escolha da matriz (Almeida, 2012).
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Outros pesquisadores sugerem observar os dados do painel e rastrear suas relagdes
para encontrar uma melhor correspondéncia de peso (Bhattacharjee & Jensen-Butler, 2013).
A matriz apropriada também pode ser selecionada usando otimizacdo — selecionando a
melhor matriz de um conjunto predeterminado de potenciais candidatos. Isso é feito
maximizando a estatistica | de Moran (Kooijman, 1976), comparando estatisticas de
dependéncia espacial ou critérios de informacéo, ou seja, Critério de Informacao de Akaike
(AIC) ou Critério de Informacdo Bayesiano (BIC), como em Golgher (2015). Baumont et
al. (2004) propdem o seguinte procedimento em trés passos:
1. Roda-se o modelo classico de regressao linear por Minimos Quadrados
Ordinarios (OLS);
2.  Testam-se os residuos para autocorrelacdo espacial por intermédio do valor
da estatistica de | de Moran, usando um conjunto de matrizes;
3.  Define-se a matriz que tenha gerado o maior valor do | de Moran,

significativo estatisticamente.
2.2. Autocorrelacéo espacial

Segundo Sabater et al. (2011), o primeiro aspecto para o estudo de AEDE é testar a
hipotese de que os dados espaciais estejam distribuidos aleatoriamente, ou seja, se os valores
de um atributo numa regido nao dependem dos valores destes atributos nas regides vizinhas.

Importante considerar que um coeficiente de autocorrelacdo descreve um conjunto
de dados que estd ordenado numa certa sequéncia. Desse modo, um coeficiente de
autocorrelacdo espacial descreve um conjunto de dados que estd ordenado segundo uma
sequéncia espacial. Qualquer coeficiente de autocorrelagdo €, nesse sentido, construido pela
razdo de uma medida de autocovariancia e uma medida de variacdo total dos dados.

2.3. Estatistica | de Moran

Usando a medida de autocovariancia na forma de produto cruzado, Moran (1948)
propds a elaboracdo de um coeficiente de autocorrelacdo espacial, algebricamente

demonstrado por:
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_ iZiZiWijziZj

I : 16
So s Zi2 10)
ou matricialmente:
nz'Wz
= ——— a7
So Z'z

em que n € o numero de regides, z denota os valores da variavel de interesse padronizada,
Wz representa os valores médios da variavel de interesse padronizada nos vizinhos, definido
segundo a matriz de ponderacao espacial W. Um elemento dessa matriz, referente a regido i
e aregido j, é registrado como w;;. S, € igual a operagdo 3, Y. w;;, significando que todos os
elementos da matriz de pesos espaciais W devem ser somados.

A estatistica de | de Moran, nesse sentido, apresenta uma relacdo de
autocovariancia do tipo produto cruzado pela variancia dos dados (z'z). A matriz de pesos
espaciais, nesse caso, foi normalizada na linha, o termo S,, ou seja, o duplo somatério no
denominador da expressao (S,) resulta em n. Desse modo, pode-se reescrever a equacao (17)
como:

,
= zWz (18)

’ .

YAVA

A hipotese nula sendo testada é a de aleatoriedade espacial. Conforme demonstrado

por Cliff & Ord (1981), o | de Moran tem um valor esperado de — [ﬁ] isto &, o valor que

seria obtido se ndo houvesse padrdo espacial nos dados. O valor calculado de | deve ser igual
ao seu valor esperado, dentro dos limites da significancia estatistica, se y; for independente
dos valores das regides vizinhas. Valores de | que excedem o valor esperado indicam
autocorrelacdo espacial positiva. Valores de | abaixo do valor esperado sinalizam uma
autocorrelacdo negativa (Almeida, 2012).

Percebe-se que, ao contrario de um coeficiente de autocorrelagdo ordinario, a
estatistica ndo é centrada em zero. No entanto, a medida que o numero de regides aumenta,

o0 valor esperado da estatistica | de Moran aproxima-se de zero. Dessa forma, a estatistica |

24



assemelha-se a um coeficiente de autocorrelacdo, porém, ndo é idéntico a ele, ja que a média
tedrica (valor esperado) ndo € exatamente zero.

Quanto a interpretacdo das informacdes, de acordo com Fotheringham et al.
(2003), se altos valores de um atributo tendem a ser agrupar juntos em certas partes de uma
area de estudo e baixos valores tendem a se agrupar em outras, diz-se que o atributo exibe a
autocorrelacao espacial positiva (p. 103). Ou seja, a autocorrelacdo espacial positiva indica
que, no geral, altos valores de uma variavel de interesse (y) tendem a estar circundados por
altos valores desta variavel em regides vizinhas (W,) e/ou baixos valores de y tendem a
estar rodeados por baixo valores também para y em regibes vizinhas (Wy). Esse é o padrao
sistematico de distribuicdo dos valores da variavel quando ha um efeito de contagio ou efeito
de transbordamento de um fendmeno em estudo. Nesse caso, a chance de se ter numa regiéo
vizinha um valor parecido com o que se tem numa determinada regido é alta.

Por outro lado, uma indicagdo de autocorrelacdo espacial negativa revela que existe
uma dissimilaridade entre os valores do atributo estudado e da localizacdo espacial do
atributo: se altos valores tendem a ser encontrados muito proximos a baixos valores e vice-
versa, diz-se que o atributo exibe autocorrelacdo espacial negativa (Fotheringham et al.,
2002, p. 103). A autocorrelagéo espacial negativa, nesse caso, indica que um alto valor da
variavel de interesse de uma regido tende a estar rodeado por baixos valores desta mesma
variavel nas regides vizinhas e/ou um baixo valor da variavel de interesse da regido tende a

estar rodeado por alto valores desta variavel de interesse em regiGes vizinhas.
2.4. Indicador Local de Associacdo Espacial (LISA)

Uma abordagem alternativa para visualizar a autocorrelacdo espacial é baseada no
diagrama de dispersdo de Moran, que mostra a defasagem espacial da variavel de interesse
no eixo vertical e o valor da variavel de interesse no eixo horizontal. Convém observar que
a variavel de interesse (y) para sua defasagem espacial (Wy) é padronizada de tal modo que
tem a média zero e variancia unitaria, quando apresentada no diagrama, transformando-se
em z e W,. O diagrama de dispersdo de Moran é, na verdade, o grafico da dispersdo da
nuvem de pontos representando as regides, com a indicagdo da declividade da reta de

regressao.
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Para conseguir a declividade da reta, estima-se uma regresséo linear simples por

OLS, especificada como:

W,=a+p,+e¢, (19)

em que a é a constante da regressdo, 8 € o coeficiente angular e € € um termo de erro
aleatdrio.

Dessa forma, o coeficiente | de Moran pode ser interpretado como o coeficiente
angular da reta de regressao (19) da defasagem espacial (/) contra a variavel de interesse
(z), estimado por OLS e representado pela linha de regressao

. z’Wz

g=1I (20)

7'z’

Percebe-se, pela equacdo (20), que o coeficiente B estimado é equivalente a formula
do I de Moran em (18). Se o coeficiente angular da reta de regressdo € positivo, ha evidéncias
de que a autocorrelacdo espacial é positiva. Se o coeficiente angular for negativo, existem
evidéncias de que a autocorrelacdo espacial é negativa.

Do ponto de vista estatistico, a analise global da dependéncia espacial pode distorcer
os resultados em nivel local e esconder algumas particularidades presentes em determinadas
localidades do conjunto geografico considerado. Assim, as andlises relacionadas com o
territério, normalmente, estdo mais direcionadas para a identificacdo do comportamento
local, bem como das caracteristicas proprias de cada espaco analisado. Desse modo, 0 LISA,
que nada mais é do que o | de Moran local, torna-se mais apropriado para verificar a
autocorrelacdo espacial local (Sabater et al., 2011).

O LISA fornece o grau de autocorrelacao espacial, estatisticamente significativo, em
cada unidade regional. Combinando as informacdes do diagrama de Moran com o0 mapa
LISA de significancia, tem-se 0 mapa de cluster, que permite uma visualizacdo geografica
mais adequada do grau de concentracao das variaveis estudadas.

Quanto a tendéncia dos dados de agruparem no espaco o diagrama de disperséo de
Moran, pode-se identificar quatro padrbes de associagédo linear: Alto-Alto, Baixo-Baixo,

Alto-Baixo e Baixo-Alto, conforme representado na figura a seguir:
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Moran's] = 0,4498

o Alto-Alto (AA) — High-High (HH) Balxo-Alto Alto-Alto

o Baixo-Baixo (BB) — Low-Low (LL)
o Alto-Baixo (AB) — High-Low (HL)
o Baixo-Alto (BA) — Low-High (LH)

20
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Baixo-Baixo Alto-Baixo

40 20 00 20 40
IDHOO

Figura: 2.3: Exemplo de diagrama de dispersdo de Moran
Fonte: Adaptado de Vieira (2009)

Para detectar tais padrdes locais, usam-se estatisticas tais como o G; de Getis-Ord
local, 0 0; de Ord-Getis ou, principalmente, o coeficiente I; de Moran local (LISA). O mapa
de clusters fornece os agrupamentos de dados na forma de associacdes Alto-Alto, Baixo-
Baixo, Alto-Baixo, Baixo-Alto, estatisticamente significativos. O mapa de clusters é
resultante da combinacdo da informacdo de dois outros mapas: 0 mapa de dispersdo de
Moran com o mapa de significancia de LISA. Esse instrumento pode ser usado para uma
analise tanto num contexto univariado quanto bivariado.

Os outliers espaciais causam efeitos danosos sobre os resultados da autocorrelacéo
espacial. Com o uso do diagrama de dispersdao de Moran é possivel detectar se existem
outliers espaciais, bem como pontos de alavancagem e qual a influéncia sobre o valor da
estatistica I. Outro recurso para a deteccao de outliers espaciais € 0 mapa de clusters. Outliers
espaciais bivariados também podem ser detectados por meio dos recursos do diagrama de
dispersdo de Moran bivariado e 0 mapa de cluster bivariado. A heterogeneidade espacial
pode ser antecipada com as técnicas de AEDE em busca de regimes espaciais, instabilidade

estrutural ou a deteccéo de outliers nos residuos de uma regressao.
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3. Modelos de Dependéncia Espacial

Do ponto de vista metodoldgico, a principal caracteristica dos modelos espaciais
reside na incorporacdo dos chamados efeitos espaciais na regressao: a dependéncia espacial,
a heterogeneidade espacial e a imbricacgéo dos efeitos espaciais (Almeida, 2012). No entanto,
como aponta Anselin (1988), na maioria das vezes, os problemas gerados pela
heterogeneidade espacial podem ser corrigidos com o uso de instrumentos fornecidos pela
economia classica (Tyszler, 2006; Vieira, 2009). A heterogeneidade espacial diz respeito a
falta de estabilidade de comportamento ao longo do espaco, como, por exemplo, cidades
ricas e pobres aglomeradas em diferentes regifes de um pais. Em termos de modelagem
econométrica, segundo Elhorst (2014), a heterogeneidade espacial significa que os
parametros nao sdo homogéneos ao longo do conjunto de dados, variando com a unidade;
assim, se o0 objetivo for inferéncia sobre os parametros, podemos proceder a correcao dos
erros-padrdo como na econometria classica. Assim, na presente dissertacdo o foco sera nos
modelos de dependéncia espacial, pois a heterogeneidade espacial, se necessario, trataremos
com os procedimentos usuais de correcdo de erro, tal como HAC e método de Kelejian e
Prucha, como comentado adiante.

Para Elhorst (2014 p.14), uma estratégia comum em grande parte das analises
espaciais reside em comecar com um modelo de regresséo linear ndo espacial, estimador por
OLS, e depois testar se esse modelo precisa ou ndo contemplar a dependéncia espacial. O

modelo bésico assume a forma:

y= XB+e, (21)

onde y indica um vetor N X 1 que consiste em uma observacdo na variavel dependente para
cada unidade na amostra (i = 1,..,n), X denota uma matriz N X K de variaveis
explicativas exdgenas com um vetor N X 1 associado ao parametro de termo constante a ser
estimado, 8 € um vetor K X 1 associado com parametros desconhecidos a serem estimados,
e € € um vetor de termos de perturbacdo, onde ¢; é assumido ser distribuido de forma
independente e idéntica para todo i com média zero e variancia a2. Uma vez que o modelo
de regressdo linear é comumente estimado por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS),

muitas vezes é rotulado de modelo OLS.
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Outra abordagem é comecar com um modelo mais geral, contendo um conjunto de
modelos mais simples que idealmente deveriam representar as hipoteses econdmicas
alternativas. De maneira geral, alguns efeitos de interacdo podem explicar por que uma
observacao associada a um local especifico pode depender de observacbes em outros locais.
Assim, os efeitos de interacdo entre os termos de erro ndo requerem um modelo tedrico para
um processo de interacdo espacial, mas sdo consistentes com uma situagdo em que 0S
determinantes da varidvel dependente omitida do modelo sdo autocorrelacionados

espacialmente. Um modelo completo com todos os tipos de efeitos de dependéncia assume

a forma:
y= pWy+XB+WXt+§,
&= AW + ¢
§= yWe+¢,

onde Wy denota os efeitos de interacdo enddgena entre a variavel dependente, WX os
efeitos de interacdo exdgena entre as variaveis independentes e (W¢é ou We) os efeitos de
interacdo entre o termo de perturbacéo das diferentes unidades. Esse modelo refere-se ao
Modelo Geral de Aninhamento Espacial (GNS) (Elhorst, 2014), uma vez que inclui todos 0s
tipos de efeitos de interacdo, p é chamado de coeficiente autorregressivo espacial, A é o
coeficiente de autocorrelacdo espacial, y é o coeficiente de média movel espacial, enquanto
T, assim como f, representa um vetor K X 1 de parametros fixos, mas desconhecidos a
serem estimados. W é uma matriz N X N ndo negativa que descreve a configuracao espacial
ou arranjo das unidades na amostra.

A Figura 3.1 representa essas relacGes e, em destaque, os modelos que serdo foco
no presente trabalho, uma vez que consideraremos para as analises espaciais apenas modelos
que levem em consideracdo a variavel dependente espacialmente defasada (pWy) e/ou o
erro espacialmente defasado (AW ou yWe), isso porque, estima-se, e as evidéncias
(intuicdo) sugerem (Vernier, 2016), ndo haver influéncia espacial (spillover) das variaveis
independentes consideradas, principalmente aquelas relacionadas com o esfor¢co e a

percepcdo docente, condicBes extraescolares e do aluno, sobre a proficiéncia em Lingua
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Portuguesa ou Matemética do municipio. Em nosso entendimento seria muito forte a
prerrogativa que as opinides dos docentes sobre as escolas e alunos num municipio poderia
influenciar a proficiéncia em Matematica ou Lingua Portuguesa dos alunos em outro
municipio. Tanto é verdade que nem as variaveis independentes em nivel (sem ser
espacialmente defasada) teve influéncia (apenas marginal) sobre as varidveis dependentes,

como veremos na analise dos resultados.

Modelo espacial geral (GNS)
y=pWy+Xg+WXt+¢

E=AWé+e
ou
E=yWe+e
////
I!:Dey:(]/ T~ T=0ei=0
p=0ey=0 e
‘,/ ~
Modelo SDM Modelo SDEM Modelo SAC Modelo SARMA
_ i y=XB+WXt+{ y=pWy+XB+¢ y=pWy+Xg+¢
y= pWy +XB+ WXt +e F=AWE+e E=AWE +¢ F= Wi +e
T
T=0 A=0 p=0 p=0
A 4 v Y v
Modelo SAR Modelo SLX Modelo SEM Modelo SMA
= - y=XB+¢§ y=XB+¢&
v=pWy+XB+e¢ v=XB+WXt+¢ £ AWE+E { o We e

Modelo OLS

y=Xf+e

Figura 3.1: Tipologia dos modelos de dependéncia espacial
Fonte: Adaptado de Almeida (2012)

3.1.Taxonomia dos modelos de dependéncia espacial linear

A Figura 3.1 resume uma familia de dez modelos econométricos espaciais lineares,
entre os quais o modelo OLS na parte inferior e 0 modelo espacial geral (GNS) na parte
superior. Cada modelo abaixo do modelo espacial geral pode ser obtido a partir desse modelo
impondo restricdes a um ou mais de seus parametros. As restricdes séo apresentadas ao lado

das setas na Figura 3.1 (Elhorst, 2014).
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E possivel observar que existem modelos econométricos espaciais que s&0 pouco
considerados ou utilizados em pesquisas tedrico-econométricas e empiricas. O Modelo de
Erro Espacial de Durbin (SDEM), que contém efeitos de interacdo exdgenos e efeitos de
interacdo entre os termos de erro, € o melhor exemplo. A esse respeito, deve-se destacar que
h& uma grande lacuna no nivel de interesse em diferentes tipos de efeitos de interacdo entre
tedricos e empiricos. Os empiricos estdo interessados, principalmente, nos modelos SAR e
SEM, bem como no modelo SAC que combina efeitos de interacdo enddgenos e efeitos de
interacdo entre os termos de erro, e 0s tedricos, nos outros modelos devido aos problemas
econométricos que acompanham sua estimacao.

A razdo pela qual alguns tedricos ndo se concentram em modelos econométricos
espaciais com efeitos de interacdo exdgena € porque a estimativa de tais modelos ndo
apresenta problemas econométricos; técnicas de estimativa padrdo sdo suficientes nessas
circunstancias. Consequentemente, o modelo SLX geralmente ndo faz parte da caixa de
ferramentas de pesquisadores interessados na teoria econométrica de modelos espaciais. Os
modelos mais utilizados na literatura sdo o SAC, SAR e SEM (Tyszler, 2006), considerados
modelos de alcance global, por hospedarem a dependéncia espacial cujo alcance do
transbordamento é refletido para todas as regifes da area de estudo. Estes serdo os modelos

utilizados na analise empirica dessa dissertacao.
3.2. Modelo Espacial Autoregressivo (SAR)

De acordo com Carvalho & Albuguerque (2011), o modelo SAR é um dos modelos
mais comumente utilizados para modelagem de correlacdo espacial. A logica parte dos
modelos de séries temporais, por meio da incorporagdo de um termo de lag espacial entre os
regressores da equacgédo. Na sua forma mais completa 0 modelo SAR pode ser estendido para

incorporar variaveis exdgenas na variavel independente e tem a seguinte expressao:

y= pWy+XB +¢, 23)

onde y é um vetor coluna, contendo n observag¢fes na amostra para a variavel resposta y;, 0
coeficiente escalar p corresponde ao pardmetro autorregressivo, a matriz X é uma matriz
contendo as observagdes das varidveis exdgenas de dimensdo n x k, sendo k o nimero de
regressores, 0 vetor § € um vetor coluna de coeficientes para as variaveis exdgenas que

possui dimensdo k x 1 e e corresponde a um vetor coluna contendo os residuos ¢; da

31



equacdo. A matriz W com dimensdo n x n refere-se a algum tipo de matriz de vizinhanca,
ou pesos espaciais, discutidos na secdo 2.1. Por exemplo, se ela for de contiguidade e
normalizada na linha, o vetor Wy corresponde a um vetor de médias simples das
observacdes para a variavel y dos vizinhos. Geralmente, considera-se que 0s residuos &i s&o
i.i.d. com distribuicdo normal, média zero e variancia homogénea o 2.

Se 0 parametro p for positivo, mais comum nas pesquisas empiricas (Golgher,
2015), isso indica que existe autocorrelacdo espacial global positiva, ou seja, um alto (baixo)
valor de y nas regides vizinhas aumenta (diminui) o valor de y na regido i (Almeida, 2012,
p.153). O valor do parametro p ndo pode ser estimado por OLS, devido o vetor Wy ser, por
hipbtese, correlacionado com os residuos ;. Nessa situacdo as estimativas OLS sao
inconsistentes (Anselin, 1988; Carvalho & Albuquerque, 2011). Como alternativa pode-se
utilizar a estimacdo via Maxima Verossimilhanca (ML), que ndo sofre do problema de
inconsisténcia, tal qual o estimador OLS, devido a endogeneidade do regressor Wy
(Carvalho & Albuquerque, 2011; Vieira, 2009), no entanto, as outras hipoteses gerais
(residuos &i sdo i.i.d. com distribuicdo normal, média zero e variancia homogénea o) devem
permanecer. No contexto do arcabouco ML pode-se recorrer aos testes Wald, o Teste de
Razdo de Verossimilhanca (LR) ou o Teste Multiplicador de Lagrange (LM) e, assim, testar
a significancia do parametro p (presenca de dependéncia espacial das observagdes para a
variavel y;), assim como discutido por Carvalho e Albuquerque (2011) e Tyszler (2006).

Pode-se também estimar os parametros do modelo SAR por métodos das Variaveis
Instrumentais (V1) ou, especificamente, alguma derivacdo dos Métodos dos Momentos
Generalizados (GMM), tal como o método de Minimos Quadrados em Dois Estagios
(2SLS). Dada a natureza multidirecional da dependéncia espacial, a presenca do vetor Wy é
equivalente a introducdo de uma variavel endégena num sistema de equacfes simultaneas
(Almeida, 2012, p.196), que comumente é tratada por variaveis instrumentais. Kelijian &
Prucha (1998, 1999) propuseram retirar do conjunto de defasagens espaciais das variaveis
explicativas exogenas (WX e W2X) os candidatos para instrumentalizar Wy, e adaptaram
um conjunto de estimadores GMM para o contexto espacial. Esses estimadores servem tanto
para 0 modelo SAR, quanto para os que discutiremos na sequéncia (SEM e SAC).

Ao contrario da estimacdo por ML, esses métodos prescindem do requisito da
propriedade da normalidade do erro aleatério, constituindo, assim, numa alternativa robusta
(Almeida, 2012, p.198). Além do mais, sdo computacionalmente mais eficientes e por nao
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necessitar inverter uma matriz n x n, podem incorporar outras variaveis endogenas além do
vetor Wy. Assim, podemos tratar a presenca da heterogeneidade e autocorrelagéo dos
residuos através de um estimador robusto: HAC (Carvalho e Albuquerque, 2011). Para a
utilizagdo desses estimadores robustos deve-se ainda definir uma funcdo kernel, como
discutidas em Carvalho e Albuquerque (2011) e Tyszler (2016), que busque descrever a
variancia assintética robusta a heterocedasticidade e autocorrelacdo (HAC) nos residuos em
funcdo da distancia entre as observacgdes (vizinhos).

A motivacdo para se ter um modelo SAR € o fato de representar um equilibrio de
longo prazo de um processo dindmico, denotando decisGes tomadas por agentes econdmicos
em periodos passados influenciando a decisdo de agentes no presente (Almeida, 2012,
p.156). Quando se admite a existéncia de transbordamentos espaciais, uma mudanca na
variavel explicativa numa regido qualquer afetard ndo apenas a prépria regido pelo efeito
direto, mas pode afetar o valor da variavel dependente em todas as regides (ou seus vizinhos)
por meio de um efeito indireto, via retroalimentacdo. Assim, o coeficiente f no modelo SAR
ndo tem o mesmo significado que no modelo OLS, cujos efeitos marginais sao constantes e
iguais a derivada parcial, ou seja, o proprio valor 5. No modelo SAR deve-se levar em conta
os efeitos diretos, indiretos e totais das variaveis explicativas sobre o y, sendo esse calculo
ndo trivial como num modelo OLS. Almeida (2012), Golgher (2015), Arbia (2014) e Elhorst
(2014) discutem a interpretacdo dos coeficientes do modelo SAR e seus efeitos marginais,
de forma a se ter o calculo dos efeitos diretos, indiretos e indiretos para enriquecimento de

uma anéalise econdmico-espacial.
3.3. Modelo de Erro Espacial (SEM)

Assim como 0 modelo SAR parte da logica dos modelos de séries temporais, por
meio da incorporacao de um termo AR entre os regressores da equacgdo, 0 modelo SEM pode
ser comparado ao modelo MA de séries temporais, por meio da especificacdo de um termo
de média moveis para as observagdes no tempo (Carvalho & Albuquerque, 2011). O modelo

SEM apresenta a seguinte especificacgao:

y= XB+¢,

£= AWE +¢, (24)
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onde y, X, 5, W e ¢ foram definidos na equacéo (23), e o coeficiente A indica a intensidade
da autocorrelagdo espacial entre os residuos da equacao observada. Os residuos ¢ da equagdo
observada possuem uma estrutura autorregressiva: a autocorrelacdo espacial nos modelos
SEM aparece nos termos de erro. Apesar de se costumeiramente aventar que os residuos &;
sd0 i.i.d. com distribuicdo normal, média zero e variancia homogénea o2, e os modelos SEM
serem estimados por ML, diferentemente dos modelos SAR, os modelos SEM
(especificamente os ’s) também podem ser consistentemente estimados via OLS.

No entanto, como espera-se que 0s residuos nos modelos SEM sejam
correlacionados (Arbia, 2014), os estimadores OLS nédo sdo eficientes, tornando outros
estimadores preferiveis, tais como os discutidos na se¢do anterior: métodos de VI ou,
especificamente, alguma derivagio GMM, tal como os métodos 2SLS propostos por
Kelejian e Prucha (1998, 1999). Espera-se que parametro |A] < 1, e no contexto do
arcabouco ML pode-se recorrer aos testes Wald, LR ou LM e, assim, inferir sobre a
existéncia de dependéncia espacial residual, assim como discutido por Carvalho e
Albuquerque (2011) e Tyszler (2006).

O racional para se ter um modelo SEM reside no fato que os erros associados com
qualquer observacdo sao uma media dos erros nas regides vizinhas mais um componente de
erro aleatorio. O modelo SEM informa que a influéncia sobre o vetor y ndo € resultado
apenas do choque, representado por ¢, especifico da regido, mas também de
transbordamentos de choques de regiGes mais conectadas ou menos conectadas pela matriz
W (Almeida, 2012, p.162). Assim, o efeito total de um chogue ndo é apenas o choque que
ocorreu na regidao i, mas também o efeito realimentador proveniente das outras regides
afetadas pelo choque original. Felizmente, nos modelos SEM o coeficiente § tem a mesma
interpretacdo que no modelo OLS, cujos efeitos marginais sdo constantes e iguais a derivada

parcial, ou seja, o proprio valor 3.
3.4. Combinacao Autoregressiva Espacial (SAC)

Os modelos SAC é uma combinacéo dos modelos SAR e SEM cuja analogia com
0s modelos de séries temporais remetem aos modelos ARMA. Também sdo conhecidos
como modelos Kelejian-Prucha (Golgher, 2015) ou modelo de defasagem espacial com erro

espacial (SARAR) e possuem a seguinte especificacao:
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y= pWy+XB +¢,

E= AWE+e, (25)

onde y, p, W, X, B, A, & e € foram definidos nas secdes anteriores. Nesse modelo a matriz
de pesos W na primeira equacdo pode ser diferente da segunda equacdo (Almeida, 2012;
Carvalho e Albuguerque, 2011), no entanto, geralmente, até mesmo devido ao processo ad
hoc da sua escolha, utiliza-se a mesma matriz W, por isso, nenhum subscrito diferente em
w.

Se considerarmos que os residuos ¢i sao i.i.d. com distribui¢do normal, média zero
e variancia homogénea o2, podemos utilizar a estimagéo via ML, assim como nos modelos
SAR e SEM (Golgher 2015, Carvalho e Albuquerque, 2011). No entanto, como 0s modelos
SAC sdo combinacdes dos modelos SAR e SEM, eles sofrem dos mesmos desafios de
estimacdo dos parametros p, 8 e 1. Ndo podemos utilizar OLS devido a falta de consisténcia
em estimar o parametro p devido o termo SAR, a despeito do termo SEM ndo trazer tantas
complicacdes para estimar os parametros s, e por causa dos dois termos (SAR + SEM), a
complexidade sobrepujada no caso de uma grande amostra pode fazer com que 0s
estimadores ML falhem (falta de convergéncia). Computacionalmente estimar os modelos
SAC é mais demandante, porque agora envolve procedimentos numéricos para estimar dois
parametros simultaneos (p e 1) com intuito de minimizar uma da funcéo particular (Golgher,
2015, p.100).

Como colocado por Golgher (2015, p.100), a estimacao dos modelos SAC envolve
procedimentos similares aos descritos para os modelos SAR e SEM, pois pode obter a
metodologia de estimacdo dos modelos SAC a partir da metodologia dos modelos SAR e
SEM. Tendo isso em mente, os métodos 2SLS propostos por Kelejian e Prucha (1998, 1999)
sdo computacionalmente mais simples em comparacdo ao ML e, adicionalmente, prescinde
da hipotese da normalidade dos residuos (Almeida, 2012, p.205). Esses estimadores sdo
consistentes e como espera-se que 0s residuos também sejam correlacionados, tal como no
modelo SEM, esses procedimentos permitem a incorporacdo de corregcdes para a presenca
de heterocedasticidade e autocorrelacéo residual nos termos de erro da regressao estimada
(Carvalho e Albuquerque, 2011).

Geralmente, nas pesquisas empiricas, espera-se que 0 parametro p seja positivo e o

parametro A seja negativo: ambos entre zero e um (Arbia, 2014). Nesse caso, 0s testes Wald,
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LR e LM também fazem presentes para testar tais hipoteses. Almeida (2012, p. 164) coloca
que existe uma motivagdo para os modelos SAC porque as vezes o fenémeno a ser modelo
pode requerer que a dependéncia espacial inerente seja mais intricada, manifestada tanto na
forma substantiva de uma defasagem espacial da variavel dependente quanto na forma de
erros autocorrelacionados espacialmente. Como coloca Anselin (1988), um choque na regido
i afeta todas as outras regides por intermédio do multiplicador espacial p, amplificado pelo
efeito multiplicador extra proporcionado por 4, que torna o padrdo de interpretacdo dos

coeficientes s mais complexo e ndo direto como no modelo SEM.
3.5. Diagnosticos e especificacdo de modelos espaciais

Antes de se cogitar utilizar qualquer um dos modelos discutidos anteriormente,
deve-se testar a presenca da dependéncia ou heterogeneidade espacial. Isso porque, se nao
verificada, podemos utilizar um modelo mais simples, tal qual o modelo linear estimado por
OLS. Uma forma de se testar o fenbmeno em andlise reside nos testes ja comentados nas
secOes anteriores no contexto do arcabouco ML.: testes Wald, LR ou LM. Séo testes baseados
nas distancias das estimativas para o modelo irrestrito e as estimativas satisfazendo as
restricbes impostas pela hipdtese nula, sendo utilizado, mais comumente, devido a
conveniéncia computacional, o teste LM, por requerer apenas a estimacao do modelo restrito
(Tyszler, 2006).

Por exemplo, estima-se o modelo OLS (modelo restrito), e assim, a partir de seus
residuos, testa-se a significancia dos pardmetros p, A ou p + A, como discutido por
Carvalho e Albuquerque (2011) e Tyszler (2006). Arbia (2014), Almeida (2012) e Tyszler
(2006) discutem versdes robustas do teste LM nas inferéncias sobre p e 4, e Golgher (2015)
apresenta uma estratégia para selecdo de modelos baseada tanto na versdo normal quanto na
robusta do teste LM, ressaltando assim a importancia das duas versdes do teste LM para
inferéncias sobre os parametros p e A. Isso porque, apesar da correcdo efetuada para ma
especificacdo do modelo no teste robusto (correcao da ndo centralidade da distribuicéo qui-
guadrado), o teste robusto LM para detectar A € menos poderoso do que o teste LM normal,
quando A esta presente.

No entanto, os testes Wald, LR ou LM sdo dependentes da especificacdo
paramétrica para a forma de autocorrelacdo no espaco, ou seja, a partir do modelo a priori,

SAR, SEM ou SAC, infere-se sobre a forma de dependéncia espacial observada nos dados.
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Anselin (1988) denomina-os como testes focados, em detrimento de testes difusos, em que
nenhuma indicacgdo é fornecida no sentido de se detectar o tipo de autocorrelagéo espacial
predominante na regressdo, pois ndo sao baseados numa especificacdo explicita sobre o
processo gerador dos dados (Almeida, 2012, p.216). Os testes focados tém sofrido diversas
criticas, mas os testes difusos ndo sofrem o mesmo ataque, e séo relativamente bem aceitos
na literatura (Carvalho e Albuquerque, 2011). Nesses Ultimos se enquadra a estatistica | de
Moran sobre os residuos da regressdo OLS, conforme ja discutido na secdo 2.3, e o teste de
Kelejian-Robinson (KR), conforme discutido por Almeida (2012) e Carvalho e Albuguerque
(2011). Diferentemente do teste | de Moran, o teste KR ndo pressupde normalidade da
variavel y; ou dos residuos ¢; da regresséo.

Adicionalmente, quando se examinam 0s principais manuais de econometria
espacial (Golgher, 2015; Arbia, 2014; Elhorst, 2014; Almeida, 2012) ndo se vé o
detalhamento formal de outros testes diagndsticos importantes para modelos espaciais.
Talvez porque esses manuais estdo preocupados em formalizar as ferramentas construidas
especificamente para a andlise espacial. No entanto, alguns testes diagnosticos conhecidos
da econometria classica também devem ser aplicados no contexto dos modelos espaciais.

Por exemplo, para se testar a normalidade geralmente utiliza-se o teste Jarque-Bera
também nos modelos espaciais. Para a heterocedasticidade da mesma forma, o teste
Koenker-Basset se encontra disponivel em alguns softwares de analise espacial (Anselin &
Rey, 2014; Bivand et al., 2021) para avaliar a presenca da heterogeneidade nos residuos ui
da regressao OLS. A multicolinearidade também se avalia nos modelos espaciais pelos
métodos classicos (Fator de Inflacdo da Variancia — VIF), e torna-se particularmente
relevante em modelos em que ha varidveis exdgenas defasadas espacialmente (Golgher,
2015; Almeida, 2012). Algumas medidas de ajuste comumente utilizadas em outras &reas da
econometria também podem ser usadas, tais como os coeficientes de determinagdo (R?) ou
pseudo R?, e os critérios e informacédo (AIC e BIC). Estes ultimos, inclusive, sdo importantes
na escolha do modelo que melhor explica o processo estocastico gerador dos dados. Quando
os estimadores utilizados recaem no arcabougo GMM, os indicadores de ajuste se resumem
ao pseudo R?, pois boa parte das inferéncias e medidas de distancia conhecidas requer uma
funcéo de verossimilhanca.

Nessa esteira, o Ultimo capitulo do classico manual de Anselin (1988) e dedicado
ao processo de “incerteza da especificacdo” (Almeida, 2012, p.214) e escolha de modelos
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espaciais, que em certa medida, segundo Anselin (1988), incorre em heuristicas filosoficas,
principalmente, se acredita-se num processo cientifico indutivo ou dedutivo (Golgher,
2015). Na égide desse ultimo processo deve-se partir, sempre, de consideracfes teoricas
acerca do fenbmeno sob estudo. Segundo Almeida (2012, p.214), na definicdo das
defasagens espaciais a serem colocadas no modelo, a teoria ou evidéncias empiricas
anteriores podem desempenhar papel preponderante se houver a presenca de interagdo
espacial no fenbmeno sob investigacao.

Entretanto, frequentemente os cientistas sociais se colocam num processo indutivo:
observa e supde por meio de dados para se chegar a uma concluséo. Na engrenagem desse
processo, Golgher (2015), Almeida (2012) e Anselin (1988) discutem duas estratégias
principais de especificacdo de modelos espaciais: geral-especifica e especifica-geral. A
primeira € um procedimento baseado no principio da metodologia de Hendry copiado da
area de séries temporais. A partir dele estima-se um modelo de fator comum espacial, em
que a especificacdo de todas as defasagens espaciais (inclusive das varidveis exdgenas) sdo
incluidas no lado direito da regressdo (modelo geral), e testam-se as restricGes aos
parametros da equacdo para se chegar num modelo mais especifico.

Por exemplo, Tyszler (2006) propugna, e valida através de simulacdo de Monte
Carlo, uma busca alinhada com essa estratégia, em que a modelo espacial se inicie com o
modelo SAC, sem necessidade de se adotar testes de autocorrelacdo espacial do tipo LM,
LR ou Wald para auxiliar a especificacdo, mas apenas analisando a significancia estatistica
dos parametros espaciais (1 e p): i) se apenas p for significativo especifica 0 modelo SAR;
ii) se apenas A for significativo especifica 0 modelo SEM,; iii) se ambos séo significativos
estima-se 0 modelo SAR e analisa-se a significancia de p; se p for diferente de zero,
especifica 0 modelo SAC; caso p ndo seja significativo, especifica-se 0 modelo SEM
(Almeida, 2012, p.236).

Golgher (2015, p.120) coloca que as estratégias geral-especifica e especifica-geral
apresentam resultados similares quanto a qualidade dos ajustes empiricos, mas orienta
utilizar a estratégia especifica-geral, pois ela é de certa forma superior a primeira em alguns
aspectos. Nesse sentido, Golgher (2015, p. 145) e Almeida (2012, p.234) colocam que, em
estudos de simulagdes, quando comparado com o procedimento de especificacdo baseado na
metodologia de Hendry, sdo encontradas evidéncias empiricas de que o procedimento
hibrido de especificagdo domina com respeito a deteccdo de dependéncia espacial. O
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procedimento hibrido de especificacdo nada mais é do que o procedimento classico

(estratégia especifico-geral), no entanto, substituindo os testes LM tradicionais pelas suas

versdes robustas. Os testes LM robustos sdo ndo enviesados, porém menos poderosos que

os testes tradicionais, no entanto, segundo Anselin e Rey (2014), os ganhos em robustez dos

testes robustos em muito compensam essa perda de poder. Assim, conforme Anselin (2005):

1.
2.

Estima-se o modelo béasico OLS;

Testa-se a hipoOtese de auséncia de autocorrelacdo espacial residual e na
variavel dependente por meio dos testes LM tradicionais;

Caso ambos ndo sejam significativos, considere o modelo OLS. Caso
contrario, siga para o préximo passo;

Se uma das defasagens espaciais for significativa, estima-se o modelo
apropriado. Por exemplo, se o parametro p for significativo, estime o modelo
SAR;

Caso ambas as defasagens sdo significativas, estima-se 0 modelo apontado
como o mais significativo pelas versdes robustas dos testes LM. Por exemplo,
se 0 teste LMp robusto for significativo, escolhe-se 0 modelo SAR como o
mais adequado. Caso o teste LMA robusto seja o significativo, adota-se o

modelo SEM como o mais adequado.

A Figura 3.2 apresenta esquematicamente esse procedimento hibrido de

especificacdo do modelo espacial (Almeida, 2012, p.233), que pode ser adaptado conforme

a Figura 3.3 (Golgher, 2015, p.140) para englobar o modelo SAC, tendo em vista a proposta

de Tyzler (2006) e que nas andlises adiante ndo se consideram as variaveis exogenas

espacialmente defasadas (W Xt), pelos motivos discutidos no comeco do capitulo.
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Rode o modelo OLS

A

Diagndstico LM

Nem LMA
Nem LMp

A

Rode o modelo OLS

Significativo?

Ambos LMA e LMp

y

Diagndstico LM
robusto

A

LMA robusto

y

Rode o modelo SEM

A

Um significativo

Significativo?

LMA robusto
LMp robusto

Y

Rode o modelo SEM

LMp robusto

Y

Rode o modelo SAR

Figura 3.2: Procedimento hibrido de especificagdo de modelos espaciais
Fonte: Adaptado de Anselin e Rey (2014)

Nota: (*) A defini¢do da escolha do modelo SAC ocorre mediante a analise cautelosa do resultado do teste

SARMA.
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Modelo OLS

y=XB+¢

LMA e LMp
LMA robusto e LMp robusto

Ho: p= Ho: A=0

Modelo SAR Modelo SEM
= y=XB+¢
y=pWy+Xg+e J e

Teste SARMA
Hy:p=1=0 LMA + LMp robusto Hy:p=4=0

Modelo SAC

y=pWy+XBg+¢
F=AWE+¢

Figura 3.3: Estratégia especifica-geral para comparar os modelos SAR, SEM e SAC.
Fonte: Adaptado de Golgher (2015).

Nota: O teste SARMA sera significativo se qualquer um dos testes LM forem altamente significativos, assim,
os resultados provenientes do teste SARMA devem ser avaliados com cautela, pois modelos de ordem superior
(dois componentes espaciais defasados) sé fazem sentido se ha evidéncias de mé especificagdo, ou seja, quando
n&o se conseguiu eliminar completamente a autocorrelagéo espacial dos modelos SAR ou SEM (Anselin e Rey,
2014).
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PARTE Il - APLICACAO DO METODO E ANALISE DOS RESULTADOS

Esta parte tem por objetivo apresentar as analises acerca da percepcdo e expectativa
do docente da educagdo béasica quanto ao desempenho escolar no nivel agregado dos
municipios brasileiros, seguindo a abordagem da econometria espacial. Dentro da
abordagem da econometria espacial utilizou-se a Andlise Exploratéria de Dados Espaciais
(AEDE) e Modelos Espaciais, seguindo as orientagdes de Almeida (2012), Anselin (2005),
Anselin & Rey (2014) e Golgher (2015), com utilizacdo dos softwares GeoDa e GeoDaSpace
(Anselin et al., 2006).

Seguimos a abordagem da econometria espacial neste trabalho, pois a literatura que
relaciona desempenho escolar no nivel agregado apresenta indicios de interacdo espacial em
algumas pesquisas empiricas (Cavalcanti et al., 2020; Fujita et al., 2021; Vernier, 2016).
Nesse sentido, discutiremos alguns estudos que tratam da relacdo entre o rendimento escolar,
expressos pelos resultados dos testes educacionais, as caracteristicas socioecondémicas dos
alunos e os fatores escolares como as expectativas e percepcfes docentes, entre escolas de

municipios vizinhos.
4. Evidéncias Empiricas

Meyer (1997) informa que os resultados dos testes educacionais podem estar
contaminados pela mobilidade dos alunos entre escolas e por fatores extraescolares. Nesse
sentido, Thieme et al. (2016) abordam variaveis contextuais e socioeconémicas que estdo
além do controle da escola e concluem, como Wodtke et al. (2011), que discentes que vivem
em bairros de baixa renda, caracterizados pela alta pobreza, desemprego e recebimento de
beneficio social, familias numerosas, chefiadas por mulheres e poucos adultos com nivel
escolar médio ou superior, durante todo o curso de vida da infancia, ttm um impacto
importante sobre as chances de formacdo no ensino medio. Assim, em consonancia, Tekwe
et al. (2004) questionam se as escolas podem ser responsabilizadas pelos efeitos
significativos de fatores sociodemograficos nos resultados obtidos pelos seus alunos em
testes de avaliacdo.

No Brasil, foram poucos os estudos que procuraram avaliar a relacdo entre o
desempenho escolar e as caracteristicas socioecondmicas. Merecem destaque as pesquisas

de Torres et al. (2003), na Regido Metropolitana de Sao Paulo, e o de Cunha et al. (2009),
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que abordaram a relagdo entre os resultados obtidos pelo Sistema de Avaliacdo de
Rendimento Escolar do Estado de Séo Paulo (SARESP) e as condic¢des socioeconémicas, de
moradia e as estruturas das escolas de Campinas.

Como jéa ressaltado, uma das constatacfes da literatura de Psicologia e Educacéo
(Alvidrez & Weinstein, 1999; Palardy, 1969; Rosenthal & Jacobson, 1968; Teixeira, 2020;
Vidal et al., 2019; Xavier & Oliveira, 2020) é que as chances de sucesso no desempenho
escolar também estdo diretamente relacionadas com as expectativas docentes sobre o0s
alunos, que segundo Vidal et al. (2019) trata-se de um tipo de “profecia autorrealizadora”.

Por exemplo, Teixeira (2020) e Xavier & Oliveira (2020) constataram essa relacao
para escolares do ensino fundamental no Brasil. De acordo com os autores, as expectativas
docentes possuem efeito diretos (grande influéncia) sobre o desempenho dos alunos,
contrabalanceando os efeitos, muitas vezes perversos, da estrutura familiar que joga contra
a qualidade da aprendizagem. Vidal et al. (2019) colocam que os problemas de aprendizagem
dos alunos podem estar associados com o0 meio social, o nivel cultural e a falta de assisténcia
dos pais na vida escolar. Adicionalmente, conforme Xavier & Oliveira (2020), fatores de
composicao das turmas podem afetar a formacao das expectativas.

O presente estudo tem a intencdo de avancar nessa tematica ao propor uma
abordagem estatistica de avaliar essa relagdo, que até o presente momento tem seguido a
literatura de desempenho escolar, com a utilizacdo de microdados e avaliacdo da
aprendizagem ao nivel individual (Jesus & Laros, 2004; Laros & Marciano, 2010; Teixeira,
2020; Vidal et al., 2019; Xavier & Oliveira, 2020). Assim, pretende-se relacionar a
expectativa docente com o desempenho escolar no nivel agregado dos municipios
brasileiros, seguindo uma abordagem espacial, cuja literatura encontrou evidéncias
favoraveis a esse tipo de modelagem (Cavalcanti et al., 2020; Fujita et al., 2021; Vernier,
2016).

Por exemplo, mais recentemente Fujita et al. (2021) encontraram fortes evidéncias
a favor de transbordamentos educacionais da presenca de educacéo superior e qualidade das
universidades nos municipios sobre o desempenho de alunos do ensino fundamental. Os
resultados dos autores indicaram forte dependéncia espacial, sugerindo que a dimensao
espacial influencia o desempenho escolar.

Adicionalmente, Cavalcanti et al. (2020) observaram predominéncia de clusters

espaciais (dentro dos 5570 municipios brasileiros), indicando a presenc¢a de autocorrelacéo
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espacial positiva no desempenho escolar (proficiéncia média em portugués e matematica)
para alunos do 9° ano do ensino fundamental. De acordo com os autores, o desempenho
escolar de um municipio esta condicionado ao i) desempenho escolar anterior do proprio
municipio; ii) dos municipios vizinhos; e iii) as caracteristicas sociodemograficas dos
municipios e dos seus vizinhos.

Vernier (2016) também encontrou forte dependéncia espacial, sugerindo que a
estrutura espacial tem influéncia no desempenho escolar: 0 desempenho de um municipio
estd positivamente associado ao desempenho dos municipios vizinhos. Adicionalmente,
Vernier (2016) relata que a formacdo dos professores também apresenta forte associagdo
com o resultado escolar. Os resultados indicaram que o status sociodemogréfico do aluno
(escolaridade dos pais + cor do aluno) e caracteristicas dos professores (conceito da
universidade de formacdo e com pds-graduacdo) também influenciam o resultado do
municipio e, principalmente, a heterogeneidade e autocorrelagdo espacial mostraram-se

importantes na educagdo dos municipios brasileiros.
4.1. Variaveis do Estudo

Antes da modelagem espacial necessitou-se criar as variaveis de percepcdes e
expectativas docentes a partir das perguntas do questionario do “Problemas de
Aprendizagem” do Sistema de Avaliacdo da Educagdo Basica — SAEB 2013 e 2017. Os
professores eram inqueridos a opinar sobre sua percepcdo de possiveis problemas de
aprendizagem dos alunos devido aos itens Q70 a Q82. A descricdo desses itens e as outras

variaveis utilizadas na pesquisa encontram-se resumidas no Quadro: 4.1.

Quadro: 4.1: Resumo das variaveis do estudo

CATEGORIA CcODIGO DESCRICAO
COD_MUN  Codigo do municipio
NOME_MUN Nome do municipio

COD_UF Cadigo do estado
SG_UF Sigla do estado

LATITUDE  Latitude
LONGITUDE Longitude

Identificacdo

RESP_M N° de respondentes / N° de matriculas
Desempenho dos MAT Proficiéncia em Matematica 9° ano
alunos POR Proficiéncia em Lingua Portuguesa 9° ano
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AFD1 Docentes com formacdo superior de licenciatura na mesma
disciplina que lecionam, ou bacharelado na mesma disciplina com
curso de complementacédo pedagdgica concluido.

AFD2 Docentes com formacdo superior de bacharelado na disciplina
correspondente, mas sem licenciatura ou complementacdo

. pedagdgica.
Adequacdo da AFD3 Docentes com licenciatura em area diferente daquela que leciona, ou
formagdo docente com bacharelado nas disciplinas da base curricular comum e
complementacéo pedagégica concluida em area diferente daquela
que leciona.

AFD4 Docentes com outra formacdo superior ndo considerada nas
categorias anteriores.

AFD5 Docentes que ndo possuem curso superior completo.

ICG1 Porte inferior a 50 matriculas, operando em Unico turno e etapa e
apresentando a Educacéo Infantil ou Anos Iniciais como etapa mais
elevada.

ICG2 Porte entre 50 e 300 matriculas, operando em 2 turnos, com oferta
de até 2 etapas e apresentando a Educacéo Infantil ou Anos Iniciais
como etapa mais elevada.

Indicador da ICG3 Porte entre 50 e 500 matriculas, operando em 2 turnos, com 2 ou 3

complexidade da etapas e apresentando 0s Anos Finais como etapa mais elevada.

gestéo ICG4 Porte entre 150 e 1000 matriculas, operando em 2 ou 3 turnos, com
2 ou 3 etapas, apresentando Ensino Médio/profissional ou a EJA
como etapa mais elevada.

ICG5 Porte entre 150 e 1000 matriculas, operando em 3 turnos, com 2 ou
3 etapas, apresentando a EJA como etapa mais elevada.

ICG6 Porte superior a 500 matriculas, operando em 3 turnos, com 4 ou
mais etapas, apresentando a EJA como etapa mais elevada.

IED1 Docente que tem até 25 alunos e atua em um unico turno, escola e
etapa.

IED2 Docente que tem entre 25 e 150 alunos e atua em um Unico turno,
escola e etapa.

IED3 Docente que tem entre 25 e 300 alunos e atua em um ou dois turnos

indice de esforgo em uma Unica escola e etapa.
docente IED4 Docentes que tem entre 50 e 400 alunos e atua em dois turnos, em
uma ou duas escolas e em duas etapas.

IED5 Docente que tem mais de 300 alunos e atua nos trés turnos, em duas
ou trés escolas e em duas etapas ou trés etapas.

IED6 Docente que tem mais de 400 alunos e atua nos trés turnos, em duas
ou trés escolas e em duas etapas ou trés etapas.

Q70 Caréncia de infraestrutura fisica.

Q71 Caréncia ou ineficiéncia da supervisdo, coordenacéo e orientacdo
pedagdgica.

Variavei Q72 Conteldos curriculares inadequados as necessidades dos alunos.
in?rrz;z\s{sz)siares Q73 Né&o cumprimento dos contetidos curriculares ao longo da trajetdria
escolar do aluno.

Q74 Sobrecarga de trabalho dos professores, dificultando o planejamento
e 0 preparo das aulas.

Q75 Insatisfacdo e desestimulo do professor com a carreira docente.

Q76 Meio social em que o aluno vive.

Variaveis Q77 Nivel cultural dos pais dos alunos.
extraescolares Q78 Falta de assisténcia e acompanhamento dos pais na vida escolar do

aluno.
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Q79 Baixa autoestima dos alunos.

Variaveis Q80 Desinteresse e falta de esforco do aluno.

dependentes dos L

alunos Q81 Indisciplina dos alunos em sala de aula.
Q82 Alto indice de faltas por parte dos alunos.

Nota: As duas varidveis de desempenho (MAT e POR) sdo escores com média 250 e desvio-padrdo 50. As
varidveis AFD1 a Q82 sdo frequéncias entre 0 e 1. As categorias das variaveis/perguntas de expectativas
docentes da Prova Brasil (Q70 a Q82) foram baseadas, a priori, no trabalho de Vidal et al. (2019). Tém-se
informacdes das variaveis disponiveis para 2013 e 2017, sendo que, quando necessario, 0s subscritos 13 e
_17 indicam os respectivos anos: sem nenhum subscrito os codigos indicam variacdes de 2013 para 2017 (vide
Tabela 4.4).

Fonte: Autor

4.2. Método acessorio — PCA

Para criar as variaveis de percepc¢des e expectativas docentes a partir dos itens Q70
a Q82 do questionario do professor “Problemas de Aprendizagem” do SAEB, conforme
sugerido por Vidal et al. (2019), utilizou-se da Anélise de Componentes Principais (PCA).

A PCA nesta pesquisa foi utilizada para obtencdo de estimativas dos fatores
(componentes), para que sejam utilizados como substitutos aos itens Q70 a Q82, visando a
uma reducdo da quantidade de itens do estudo (Aranha & Zambaldi, 2008). O intuito dessa
agregacao assenta no fato que partirmos do trabalho de Vidal et al. (2019), que propuseram
uma agregacao teoricamente justificavel dos itens Q70 a Q82 do questionario do professor
“Problemas de Aprendizagem” do SAEB, no entanto, ndo evoluiram em nenhuma andlise
estatistica. Dessa forma, aplicaremos a PCA com objetivo de simplificar o estudo, e
relegaremos outros aspectos, tais como (i) mecanismo de construcdo e validacdo de escala;
ou (ii) exploracdo de dados (Aranha & Zambaldi, 2008).

Para o ajuste do modelo PCA, este estudo segue as recomendacOes de Ferreira
(2018) e Hair et al. (2014) sobre as seguintes estatisticas de ajuste: a) Teste de esfericidade
de Bartlett significativo; b) Medida Kaiser-Meyer-Olkin (KMQO) > 0,70; c) Medidas de
Adequacdo de Amostragem (MSA) > 0,50 (no conjunto e para as variaveis individualmente);
d) Comunalidades > 0,50 (ressalta-se que comunalidades superiores a 0,30 ja séo adequadas
para efeito desse estudo em virtude do tamanho da amostra); e) porcentagem da Variancia
Explicada ao redor de 50%. Esses critérios buscam considerar o equilibrio entre a obtencao
de um modelo parcimonioso e o total de explicacdo da variagéo retida por esse modelo
(Ferreira, 2018).
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Hair et al. (2014, p.107) colocam que nas ciéncias sociais, onde as informacdes sao
menos precisas, € comum considerar uma solugdo com no maximo 60% de variancia
explicada (as vezes até menos) como satisfatoria. Henson & Roberts (2006), por exemplo,
fizeram uma revisao de 267 estudos na area de educacao e reportaram que as solucdes, em
média, explicavam 52,03% da variancia. Nesse mesmo sentido, Izquierdo et al. (2014), no
levantamento que fizeram de 117 estudos que utilizaram PCA nos principais periddicos de
psicologia, indicaram que a variancia explicada media foi de 54%, sendo que alguns

trabalhos reportaram 20% de variancia explicada.
4.3. Resultados dos modelos PCA

A descrigéo dos itens utilizados nos modelos PCA para a percepcao e expectativa
docente encontram-se na Tabela 4.1. Os valores representam a frequéncia de respostas “sim”
as perguntas do questionario. Assim, por exemplo, 81.4% dos professores em 2017 achavam
que os problemas de aprendizagem de seus alunos estavam relacionados ao “Meio social em
que o aluno vive” (Q76). Essa percepgao era de 78.1% em 2013, ou seja, houve um aumento
da percepc¢do de problemas de aprendizagem advindos do meio social em que os alunos

vivem.

Tabela 4.1: Descricdo dos itens das expectativas docentes

2017 (n=5.108) 2013 (n=5.071)

Média Desvio-padrdo  Média Desvio-padrédo
Q70 0,349 0,331 0,320 0,332
Q71 0,160 0,254 0,189 0,279
Q72 0,135 0,225 0,137 0,227
Q73 0,264 0,294 0,258 0,296
Q74 0,290 0,308 0,320 0,323
Q75 0,268 0,298 0,315 0,321
Q76 0,814 0,264 0,781 0,289
Q77 0,810 0,261 0,785 0,285
Q78 0,933 0,162 0,914 0,195
Q79 0,772 0,287 0,753 0,299
Q80 0,942 0,148 0,923 0,181
Q81 0,702 0,310 0,694 0,320
Q82 0,416 0,333 0,423 0,345

Fonte: Autor

Para estimacdo dos componentes buscou-se ajustar dois modelos independentes,
um para cada ano (2013 e 2017). Todos os itens (Q70 a Q82) foram considerados
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simultaneamente em um mesmo modelo. Inicialmente, optou-se por estimar o0 modelo com
os dados de 2017. O primeiro modelo, ajustado conforme critérios indicados na se¢do
anterior, apresentou bons indices de ajustes [MSA’s > 0,65; KMO = 0,74; Bartlett's (%) =
9,570 (p-valor < 0,001); variancia explicada = 45%; e cargas > 0,40], exceto por uma carga
cruzada do item Q80.

Na sequéncia, com a opcao de exclusdo do item Q80, 0 modelo resultante também
se mostrou adequado [MSA’s > 0,65; KMO = 0,73; Bartlett's (x°) = 8,538 (p-valor < 0,001);
variancia explicada = 47%; e cargas > 0.50], principalmente, por terem sido encontrados trés
componentes teoricamente justificaveis. Conforme se esperava a priori (Vidal et al., 2019):
1) os itens Q70 a Q75 se aglutinaram em um componente que se denominou de “Intraescolar”
(INTRA), por se referir as variaveis da propria escola, ou seja, pode ser “descrito por meio
dos professores, diretores, projeto pedagdgico, insumos, instalacdes, estrutura institucional,
‘clima’ da escola e relagdes intersubjetivas no cotidiano escolar” (Vidal et al., 2019) ii) os
itens Q76 a Q79 se aglutinaram em outro componente que se chamou de “Extraescolar”
(EXTRA), que dizem respeito as condicdes de vida dos alunos, de suas familias e de seu
contexto social, cultural e econdmico (Vidal et al., 2019); e iii) os itens Q81 e Q82 se
aglutinaram em um componente que se denominou “Aluno” (ALUNO), por se referir as
variaveis relacionadas ao préprio aluno associadas a comportamentos e atitudes em relacéo
ao ambiente escolar e ao processo de ensino-aprendizagem (Vidal et al., 2019).

Basicamente, as Unicas diferencas entre as expectativas de Vidal et al. (2019) sobre
a percepc¢do docente das causas dos possiveis problemas de aprendizagem nas turmas sao: i)
exclusdo do item Q80 das analises; ¢ ii) o item Q79 ficou carregado no fator “Extraescolar”
em vez do fator “Aluno”. Cabe ressaltar que Vidal et al. (2019) ndo executaram nenhuma
analise estatistica para a proposta de categorizacdo dos itens Q70 a Q82: tdo somente, a partir
de uma analise qualitativa, avaliaram os itens apenas em termos descritivos.

Em seguida, aplicaram-se as mesmas condigGes aos dados de 2013, sem entretanto:
i) considerar o item Q80; e ii) fixando o nimero de componentes em trés. A intencédo € que
0s componentes, nos diferentes anos, sejam 0s mais comparaveis possiveis. O modelo PCA
resultante para 2013 apresentou medidas de ajustes similares ao modelo de 2017 [MSA’s >
0,65; KMO = 0,74; Bartlett's (%) = 9,105 (p-valor < 0,001); variancia explicada = 48%; e
cargas > 0,50]. Com esses resultados (Tabela 4.2 e Tabela 4.3)°, os escores fatoriais

® Vide informacGes adicionais nos Apéndices.
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padronizados (média = 0 e desvio-padrdo = 1), para cada um dos municipios com observacéao

em 2013 e 2017, foram gerados através do método de regressao.

Tabela 4.2: Matriz de componentes rotacionados (cargas fatoriais)

2017

2013

Extraescolar Intraescolar Aluno Extraescolar Intraescolar Aluno

Q70 0,544
Q71 0,608
Q72 0,621
Q73 0,578
Q74 0,61
Q75 0,646
Q76
Q77
Q78
Q79
Q81
Q82

0,781
0,806
0,642
0,518

0,738
0,714

0,539
0,619
0,596
0,567
0,634
0,632

0,792
0,815
0,700
0,549

0,716
0,727

Nota: Extra¢do por componentes principais e rota¢do varimax com normalizacéo de Kaiser

Fonte: Autor

Tabela 4.3: Matriz de pesos dos escores fatoriais

2013

Extraescolar Intraescolar Aluno

2017

Extraescolar Intraescolar Aluno
Q70 0,255 0,045 -0,097
Q71 0,299 0,018 -0,162
Q72 0,297 -0,003 -0,089
Q73 0,273 0,02 -0,086
Q74 0,261 -0,12 0,218
Q75 0,28 -0,114 0,195
Q76 -0,014 0,404 -0,081
Q77 0,011 0,429 -0,159
Q78 -0,048 0,32 0,022
Q79 -0,019 0,229 0,139
Q81 -0,085 -0,02 0,555
Q82 -0,071 -0,036 0,539

0,252
0,303
0,283
0,269
0,285
0,285
-0,023
-0,007
-0,043
-0,023
-0,043
-0,061

0,049
0,02
-0,058
0,03
-0,098
-0,094
0,396
0,406
0,324
0,227
-0,008
-0,074

-0,109
-0,194
0,008
-0,125
0,205
0,195
-0,13
-0,136
0,018
0,128
0,53
0,564

Nota: Extracdo por componentes principais e rotagdo varimax com normalizacdo de Kaiser

Fonte: Autor

Como os valores dos componentes “Extraescolar”, “Intraescolar” e “Aluno”

representam o numero de desvio-padrdo do municipio ao redor da média (escore
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padronizado), a variacdo (diferenciacdo) de 2013 para 2017, em cada um dos referidos
componentes, indica 0 quanto o municipio se aproximou ou distanciou da média global
(Brasil).

O aumento dos escores fatoriais em cada ano é condizente com o aumento da
frequéncia de respostas “sim” para a percep¢do docente de possiveis problemas de
aprendizagem dos alunos no referido municipio, sendo esperado que suas varia¢des positivas
impactem negativamente o desempenho do aluno. Assim, espera-se que 0S componentes
“Extraescolar”, “Intraescolar” e “Aluno” tenham efeito negativo sobre a proficiéncia em

Matematica ou Lingua Portuguesa.
4.4. Andlise descritiva das variaveis

Apds a extracdo dos componentes/variaveis INTRA, EXTRA e ALUNO para 0s
anos de 2013 e 2017, calculou-se a variagdo (2017 — 2013) para todas as variaveis utilizadas
na pesquisa, ou seja, nas analises que seguem utilizam-se as primeiras diferencas das
variaveis.

As estatisticas descritivas de todas as variaveis utilizadas na AEDE e nos modelos
espaciais encontram-se dispostas na Tabela 4.4, que apresenta informacéo das observacdes
disponiveis para cada uma das variaveis, no entanto, nas anélises que seguem (AEDE e
modelos espaciais) faz-se uso da matriz completa, sem missings value (n = 4.661).

Em termos médios, pode-se constatar que houve um aumento da proficiéncia de
Matematica e Lingua Portuguesa de 2013 para 2017: a proficiéncia em Matematica
aumentou, em termos médios, em 7 pontos e a proficiéncia em Lingua Portuguesa quase 0
dobro, em 13 pontos. Adicionalmente, a oscilagdo para cima ou para baixo também foi alta,
por exemplo, tivemos municipio no qual o escore de proficiéncia em Matematica variou em
101 pontos para cima ou 55 pontos para baixo (a amplitude da proficiéncia em Lingua
Portuguesa foi menor: entre -43 e 67 pontos). Como as variaveis AFD, ICG e IED séo
proporcdes/frequéncias, os valores da Tabela 4.4 indicam variagdes em pontos percentuais,
por exemplo, no caso da variavel ICG2: a média de 0,0306 indica que de 2013 para 2017 os
municipios com escolas de “porte entre 50 e 300 matriculas, operando em 2 turnos, com
oferta de até 2 etapas e apresentando a Educacédo Infantil ou Anos Iniciais como etapa mais

elevada” aumentou em 3,06 pontos percentuais.
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Tabela 4.4; Estatistica descritiva das variagdes (2017-2013) das varidveis utilizadas na pesquisa

n Minimo Maximo Média Desvio-padrdo
RESP_M 4741 -0,09 0,12 0,0069 0,01443
MAT 5295 -55,64 101,62 7,0578 13,53147
POR 5295 -42,89 66,97 13,2209 13,34891
AFD1 5570 -0,42 0,52 0,0383 0,09776
AFD2 5570 -0,38 0,38 -0,0046 0,03901
AFD3 5570 -0,78 0,46 0,0016 0,10539
AFD4 5570 -0,32 0,50 -0,0032 0,04573
AFD5 5570 -0,88 0,74 -0,0321 0,10807
ICG1 5570 -0,70 0,67 -0,0133 0,14127
ICG2 5570 -0,75 1,00 0,0306 0,14652
ICG3 5570 -1,00 0,67 0,0128 0,12139
ICG4 5570 -0,75 1,00 -0,0084 0,12120
ICG5 5570 -0,67 0,78 -0,0108 0,11982
ICG6 5570 -0,67 0,67 -0,0109 0,05871
IED1 5570 -0,63 0,32 -0,0080 0,06238
IED2 5570 -0,46 1,00 0,0032 0,08542
IED3 5570 -0,63 0,80 0,0064 0,10431
IED4 5570 -0,90 0,80 -0,0019 0,12898
IED5 5570 -0,69 0,78 -0,0001 0,09256
IED6 5570 -0,28 0,33 0,0005 0,05033
INTRA 4741 -5,14 6,26 0,0054 1,23644
EXTRA 4741 -6,28 5,32 -0,0048 1,29443
ALUNO 4741 -539 5,20 0,0176 1,26351

n Valido (listwise) 4661

Nota: A descri¢do das variaveis RESP_M a IED6 é apresentada no Quadro: 4.1. INTRA, EXTRA e ALUNO
sdo as variacOes dos componentes estimados na se¢do anterior.

Fonte: Autor

No caso das varidveis INTRA, EXTRA e ALUNO, como séo escores de média zero
e desvio-padrdo um, construidos independentemente para cada um dos anos, suas variagdes
indicam mudancas relativas dos municipios na percepcdo docente sobre os problemas de
aprendizagem, por exemplo, no caso da média de 0,0176 para a variavel ALUNO, esse valor
traduz que, em geral, a percepcdo do professor associada ao proprio aluno concernente a
comportamentos e atitudes em relagdo ao ambiente escolar e ao processo de ensino-

aprendizagem, piorou levemente de 2013 para 2017.°

6 As perguntas Q81 e Q82 sio negativas: “na sua percepcio, os possiveis problemas de aprendizagem dos
alunos das séries ou anos avaliados ocorrem, nesta escola, devido a: i) indisciplina dos alunos em sala de aula
(1 - Sim/0 - Nao); e ii) alto indice de faltas por parte dos alunos (1 - Sim/0 — Nio)”’; e como os pesos dos
escores fatoriais sdo positivos, um aumento (respostas Sim = 1) indica uma piora no sentido pedagdgico.
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5. AEDE no Contexto do Estudo
Este capitulo apresenta os resultados da analise exploratoria dos dados espaciais.
5.1. Especificacdo dos pesos espaciais

Apesar de algumas andlises exploratdrias no espaco ndo requererem a matriz W de
vizinhanga (matriz de pesos espaciais), optou-se por, inicialmente, especifica-la. Apesar de
tratar-se de um processo ad hoc, seguiram-se 0s procedimentos recomendados pela literatura
(Almeida, 2012; Anselin & Rey, 2014; Golgher, 2015), tal como buscar o tipo de matriz que
maximiza a autocorrelacdo espacial (evidéncias de interacdo) presente nos dados (Vieira,
2009). Para isso, para cada uma das duas variaveis dependentes (MAT e POR), estimaram-
se 0s modelos descritos na Tabela 6.1 e Tabela 6.3 por OLS, obtiveram-se os residuos e,
através deles, calcularam-se e avaliaram-se os indices de Moran global para diversas
matrizes de pesos espaciais.

Comecou-se com as matrizes contiguas, mais simples, Rainha e Torre, cujos
achados foram similares e indicaram evidéncias de autocorrelacdo espacial positiva para as
duas variaveis dependentes (Tabela 5.1). Essas duas matrizes geraram numero de ilhas
irrelevantes e nimero de vizinhos parcimoniosos. Ao redor da média de vizinhos desses dois
tipos de matrizes espaciais (5,27 e 5,14, respectivamente), simulamos trés outros tipos de
matrizes baseados nos 4, 5 e 6 vizinhos mais proximos (KNN). Nesse tipo de abordagem néo
se geram ilhas, mas fixa 0 nimero de vizinhos: nessas trés matrizes, os valores do | de Moran
foram similares, indicando estabilidade dos resultados. Adicionalmente, simularam-se trés
extremos: 10, 15 e 20 vizinhos mais proximos; e os valores do | de Moran cairam

ligeiramente.

Tabela 5.1: Especificagdo da Matriz W

Tioo Variavel | de 7 Média n lhas Maximo
P Dependente Moran Vizinhos Vizinhos
Rainha MAT 0,221 23,168 5.27 5 23
POR 0,179 18,628
Torre MAT 0,222 22,850 5.14 5 21
POR 0,180 18,417
KNN-4 MAT 0,220 22,618 4,00 0 4
POR 0,183 18,358
KNN-5 MAT 0,216 24,818 5,00 0 5
POR 0,176 19,791
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MAT 0,216 27,269

KNN-6 6,00 0 6
POR 0,173 21,302
KNN-10 MAT 0,210 33,014 10,00 0 10
POR 0,175 27,340
KNN-1
5 MAT 0,208 39,304 15,00 0 15
POR 0,173 33,321
KNN-20 MAT 0,209 45,918 20,00 0 20
POR 0,173 38,703
KM-282 MAT 0,151 83,924 290,65 2 584
POR 0,126 69,730
KM-80 MAT 0.198 35,257 32,62 49 105
POR 0,165 29,178
KM-40 MAT 0,206 21,314 8,78 312 39
POR 0,170 17,630

Nota: KNN = K-nearest neighbors, onde o valor ap6s o hifen indica o nimero de vizinhos considerados; KM
= quilémetros, onde o valor ap6s o hifen indica a distancia maxima entre os centroides dos municipios para ser
considerados vizinhos; | de Moran univariado global, calculado a partir dos residuos OLS dos modelos da
Tabela 6.1 e Tabela 6.3, com inferéncia (z-valor e pseudo p-valor = 0,001) calculado a partir de 999
permutacdes (randomizacéo).

Fonte: Autor

Para complementar a busca, simularam-se trés outros tipos de matrizes baseados
nos vizinhos até 282, 80 e 40 quildémetros de distancia. O primeiro, KM-282, é o minimo de
distancia requerida para ndo haver nenhuma ilha. Esse valor foi sugerido pelo proprio
software GeoDa, baseado nas varidveis de latitude e longitude, e ndo destoa de outras
evidéncias empiricas sobre a mesma variavel dependente (Fujita et al., 2021) . Os dois outros
tipos, KM-80 e KM-40, foram cogitados baseados na inspecdo do correlograma espacial,
como se apresenta nos Apéndices. Na primeira (KM-282), os valores do | de Moran
reduziram substancialmente, e nas duas ultimas (KM-80 e KM-40), apesar de isso nao
acontecer, o numero médio e maximo de vizinho aumentou substancialmente. No caso da
matriz KM-40 o nimero de ilhas torna-se inaceitavel.

A partir dessas inspe¢des optou-se pela matriz W mais parcimoniosa: Rainha.
Golgher (2015, p. 202) coloca que na duvida deve-se escolher uma matriz simples, como a
de contiguidade. O autor relata ainda que nos trabalhos empiricos em estudos regionais o
namero de conexdes (vizinhos) varia entre 3,8 e 6,0 (Golgher, 2015, p. 203) e algumas
evidéncias empiricas favoraveis as estimagfes com matrizes menos conectadas, como de
contiguidade ou com os cinco ou sete vizinhos mais proximos (Golgher, 2015, p. 204-205).

Em trabalho semelhante, Cavalcanti et al. (2020) consideraram uma matriz com 5 vizinhos

53



mais proximos, valor praticamente 0 mesmo da média de vizinhos (5,27) da matriz W

considerada no presente trabalho.
5.2. Mapas descritivos das variaveis dependentes

Como a proposta do trabalho € fazer uma analise espacial, principalmente, da
variacdo da proficiéncia em Matematica e Lingua Portuguesa entre os ciclos de avaliagdo do
SAEB de 2013 e 2017, as analises descritivas concentram-se em ilustracfes de mapas das
variaveis dependentes, deixando para os Apéndices 0s mapas descritivos das variaveis
independentes do estudo. A Figura 5.1 e Figura 5.2 indicam a distribuicao das variacdes da
proficiéncia em Matematica (Figura 5.1) e Lingua Portuguesa (Figura 5.2) em seis classes
uniformes para os valores observados da variavel (a) e seu desvio-padrdo (b). Esse mesmo

tipo de mapa também é apresentado para as outras variaveis do estudo nos Apéndices.

MAT
I -<-18.909 (126)
[ -18.909 - -5.882 (515)

[2.340 : 7.300] (776) -5.882 - 7.145 (1660) p
I [7.310 : 12.100] (777) | 7.145-20.472(1741)
I (12.110 : 18.250] (777) 20.172 - 33.199 (508)
[ (18270 : 101.620] (777) W > 33.199 (111)

MAT
[-55.640 : -4.380] (775)
[-4.370 : 2.340] (779)

Figura 5.1: Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacdo da proficiéncia em Matemética

Fonte: Autor

Sem pretensdo de buscar padrées nos mapas elencados na Figura 5.1 e Figura 5.2,
alguns fatos estilizados sobressaem, que até mesmo fazem sentido a partir da percepc¢ao
empirica (Cavalcanti et al., 2020; Fujita et al., 2021), tal como: i) menores varia¢fes da
proficiéncia em Matematica no noroeste de Minas Gerais e Bahia; ii) maiores variagdes da
proficiéncia em Matematica no Sul, especificamente em Parana e Santa Catarina; ii) a

proficiéncia em Matematica e a proficiéncia em Lingua Portuguesa parecem seguir um
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padrdo semelhante de variagdo: em municipios nos quais houve uma varia¢do positiva em
Lingua Portuguesa também houve em Matematica; iv) o padrdo de variabilidade (desvio-
padrdo) parece ser 0 mesmo tanto para a variacdo da proficiéncia em Matematica como da
proficiéncia em Lingua Portuguesa; v) os municipios do Norte sdo mais homogéneos (menor
variabilidade) quanto as varia¢fes das proficiéncias, tanto para Lingua Portuguesa quanto

para Matemaética.

POR

W <-12.217 (136)

B -12.217 - 0.560 (526)
0.560 - 13.336 (1638)

POR
(-37.540 : 1.780] (776)
[1.790 : 8.490] (778)
[8.500 : 13.510] (776)
0 [13.520 : 18.400] (779) 13.336 - 26.112 (1713)
I (18.410 : 24.680] (775) I 26.112 - 38.888 (533) r 4
[l (24.700 : 66.970] (777) I > 38.888 (115)

Figura 5.2: Mapa quantilico (a) e de desvio-padrdo (b) da variacdo da proficiéncia em Lingua Portuguesa

Fonte: Autor

5.3. Mapas LISA das variaveis dependentes

Para inferéncias mais contundentes sobre padrdes, ou clusters espaciais, deve-se
avaliar o indicador de correlacdo espacial de Moran local, materializados nos mapas LISA,
como descrito na secdo 2.4 dessa dissertacdo. As Figura 5.3 e Figura 5.4 apresentam 0 mapa
LISA dos regimes espaciais (a) e da indicacdo de significancias (p-valor < 0,01) dos
indicadores de Moran local (b) para as variacdes das proficiéncias em Matematica (Figura
5.3) e em Lingua Portuguesa (Figura 5.4). Os valores em vermelho no mapa LISA (a) sdo
os hot spots (high-high), onde variacOes altas da proficiéncia em Matematica/Lingua
Portuguesa séo acompanhadas por variagdes altas dos vizinhos, e os valores em azul s&o 0s
cold spots (low-low), onde variacBes baixas da proficiéncia em Matematica/Lingua
Portuguesa sdo acompanhadas por variagdes baixas dos vizinhos. Geralmente, 0s regimes

low-high ou high-low séo considerados outliers espaciais (Anselin & Rey, 2014).

55



4 (a)
A g "
e
e
2
y
w -
4
- &
e
e
Y 4
MAT g
Not Significant (4256) a7
W High-High (125)
W Low-Low (211)

J Low-High (27)
High-Low (40)

MAT
Not Significant (4256)

B p=001(294)

M p =0.001 (109)

Figura 5.3: Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variagdo em MAT

Fonte: Autor

De uma forma geral, percebe-se mais pontos de cold spots do que de hot spots, mais

evidente para a variacdo da proficiéncia em Matematica (n = 211 versus n = 125) do que

para a variacdo da proficiéncia em Lingua Portuguesa (n = 173 versus n = 130).

A maior concentracdo de pontos low-low parece se concentrar no nordeste de Minas

Gerais e Bahia, no caso da proficiéncia de Lingua Portuguesa (Figura 5.4). E no caso da

variacdo da proficiéncia em Matematica, além dos clusters espaciais nessas mesmas

localizacdes, também parece haver outro no Norte (Figura 5.3).
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Figura 5.4: Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variacdo em POR

Fonte: Autor
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Em relacdo aos hot spots percebe-se que ha uma concentracdo de pontos high-high
no Ceara, tanto para a variagdo da proficiéncia em Mateméatica como para Lingua
Portuguesa. No caso de variacao da proficiéncia em Matematica, também existe um cluster
espacial em Rondonia (Figura 5.4). Outros mapas LISA univariados’ para as variaveis
independentes sdo apresentados nos Apéndices. Neles encontramos poucos clusters
espaciais, exceto no caso das variaveis AFD2, AFD3 e AFD4. Na variavel AFD2, por
exemplo, encontramos evidentes hot spots em Mato Grosso/Para e colds spots em Séo
Paulo/Minas Gerais, indicando haver um aumento (de 2013 para 2017) de municipios (e
vizinhanga) com ‘“docentes com formacgdo superior de bacharelado na disciplina
correspondente, mas sem licenciatura ou complementacio pedagdgica’™ nas regides centro-
oeste/norte, e uma reducdo na regido sudeste, pelo menos nos estados com os clusters

espaciais identificados.

" Vide que discutimos apenas mapas LISA’s univaridados e ndo bivariados. Como veremos adiante nos
modelos espaciais, foram pouquissimas relagdes significantes ao ponto de néo fazer jus uma anélise espacial
bivariada detalhada.
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6.  Andlise dos Modelos Espaciais

Cabe ressaltar que para estimacdo dos modelos utilizaram-se as variagOes das
varidveis entre 2017 e 2013. Esse procedimento é recomendado quando se tem dados
longitudinais com apenas dois pontos no tempo, e reside em eliminar as influéncias de
fatores ndo observados que ndo mudam com o tempo, para melhor controle das variaveis
omitidas. Com isso, de fato, se utiliza um tipo de estimador de efeito fixo, especificamente,
0 método de primeiras diferencas para dados em painel (Almeida, 2012), em que o resultado,
por se ter apenas dois pontos no tempo, gera dados cross section, e assim, pode-se aplicar 0s
procedimentos usuais (classicos) para modelagem de dados espaciais (Almeida, 2012;
Golgher, 2015).

Como descrito no capitulo 3, os componentes espaciais do modelo podem aparecer,
basicamente, por meio de trés formas: (1) na forma de defasagem espacial na variavel
dependente (pWy), (2) na forma de defasagem nas variaveis explicativas (WXt), ou entdo
(3) como defasagem no termo de erro (AW ¢ ou yWe). Tais componentes podem aparecer de
forma isolada ou em conjunto (Vieira, 2009). Como ja comentado, serdo considerados para
as analises espaciais apenas modelos que levem em consideracdo a varidvel dependente
espacialmente defasada (pWy) e/ou o erro espacialmente defasado (AW¢E ou yWe), isso
porque, estima-se, e as evidéncias sugerem, ndao haver influéncia espacial (spillover) das
variaveis independentes consideradas, principalmente aquelas relacionadas com a percep¢éo
docente sobre a escola, condi¢des extraescolares e do aluno, sobre a proficiéncia em Lingua
Portuguesa ou Matematica do municipio.

A partir dessa decisdo, temos menor risco, devido excluir modelos espaciais mais
complexos para estimar (SDM, SLX etc.), e ficamos restritos aos modelos SAR, SEM e
SAC. Assim, seguindo o procedimento classico (Almeida, 2012) de especificacdo de
modelos espaciais, ou em outros dizeres, a estratégica especifica-geral (Golgher, 2015),
comegando com o modelo OLS bésico, estimaram-se 0s outros trés modelos espaciais (SAR,
SEM e SAC), um para cada variavel dependente (MAT e POR), e a partir dos testes
diagnosticos dos residuos do modelo OLS e medidas de ajuste recomendadas, tomaram-se
as decisdes sobre os estimadores utilizados e modelos finais para interpretacao.

De uma forma geral, algumas evidéncias foram comuns e contundentes em todas

as andlises (modelos) procedidas: i) rejeita-se veemente a hipétese de normalidade dos
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residuos, conforme apontado pelo teste Jarque-Bera; ii) rejeita-se a hipdtese de
homogeneidade dos residuos, conforme evidenciado pelo teste Koenker-Basset; e iii) ha
evidéncias de algum tipo de dependéncia espacial, como apontado pelos outros testes
diagnosticos (I de Moran dos residuos e testes LM).

O primeiro e segundo ponto levam & deciséo de considerar os Métodos 2SLS/GMM
em detrimento do método ML para estimar os parametros dos modelos, um porque 0 método
ML requer normalidade, e outro devido a evidéncia de heterogeneidade, que somente nos
métodos 2SLS/GMM, a partir das corre¢cdes do erros-padrdo HAC e o procedimento de
Kelejian e Prucha, poderia ser tratada, ja que optou-se seguir o caminho sugerido por Anselin
(1988): tratar os problemas gerados pela heterogeneidade espacial com o uso de
instrumentos fornecidos pela economia cléssica, tal qual o uso de erros-padrdo robustos
(Vieira, 2009), em detrimento de um modelo de heterogeneidade espacial. O terceiro ponto
indica a pertinéncia dos modelos espaciais aos dados em detrimento de um modelo OLS

basico.
6.1. Proficiéncia em Matemética

Partindo do modelo especifico, estimado por OLS, e diagnosticando seus residuos,
podemos constatar, conforme Tabela 6.1, alguns direcionamentos para ajustar 0 modelo
espacial da variacdo da proficiéncia em Matematica: i) o teste difuso | de Moran dos residuos
indicou algum tipo de dependéncia espacial (I = 0,22; Z = 23,51; p-valor < 0,001); e ii) 0s
testes focados LM direcionaram para um SAR ou SAC.

Essa dltima conclusdo surgiu porque todos os testes LM, inclusive os robustos,
foram altamente significativos, porém os testes LMp e LMp robusto foram mais
significativos (maior valor da estatistica y2), direcionando assim para um modelo SAR. No
entanto, como também os testes LMA e LMA robusto, inclusive o teste LM (SARMA) que
testa, conjuntamente, p = 0 e A = 0, foi significativo, direcionando porventura um
modelo de ordem superior do tipo SAC, esse deve ser considerado apenas se houver ganhos

efetivos em eliminar a dependéncia espacial que ficou nos residuos (Anselin & Rey, 2014).

8 De toda forma, também buscamos ajustar os referidos modelos por ML, no entanto, ndo tivemos sucesso
devido a problemas de convergéncia.
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Tabela 6.1: Modelo OLS com erros-padrdo HAC para a proficiéncia em matematica

MAT Coeficiente Erro-padréo T p-valor
Constante 6,595 0,347 19,023 0,001
AFD2 -2,625 5,287 -0,497 0,620
AFD3 -14,245 2,784 -5,116 0,001
AFD4 -18,749 5,093 -3,681 0,001
AFD5 -10,191 2,633 -3,870 0,001
ICG2 -0,748 1,740 -0,430 0,668
ICG3 1,782 2,417 0,737 0,461
ICG4 -3,407 2,676 -1,273 0,203
ICG5 0,487 2,533 0,192 0,848
ICG6 5,589 4,189 1,334 0,182
IED2 -2,625 4,541 -0,578 0,563
IED3 5,891 4,515 1,305 0,192
IED4 -4,148 4,238 -0,979 0,328
IED5 -11,878 4,766 -2,492 0,013
IED6 -7,242 6,071 -1,193 0,233
ALUNO -0,352 0,172 -2,045 0,041
EXTRA -0,288 0,163 -1,766 0,077
INTRA 0,135 0,162 0,832 0,405
RESP_M 24,890 15,400 1,616 0,106
N° Observacdes: 4661 LL: -18526,666
Adj. R? (%): 0,018% AIC: 37091,331
estatistica F: 5,748*** SIC: 37213,824
Teste Diagnostico Valor/DF Estatistica p-valor

| de Moran: 0,2211 23,511 0,001

LMp: 1 597,32 0,001

LMp robusto: 1 101,79 0,001

LMA: 1 549,01 0,001

LMA robusto: 1 53,484 0,001

LM (SARMA): 2 650,804 0,001
Jarque-Bera: 2 947,574 0,001
Koenker-Basset: 18 108,118 0,001

* p-valor < 0,1; ** p-valor < 0,05; *** p-valor < 0,01. Multicolinearidade = 4,963; Adj R? = coeficiente
de determinacdo ajustado; LL = Log da razdo de verossimilhanga; AIC = Critério de informacao de
Akaike; BIC = Critério de informacdo de Schwarz; LM = Multiplicador de Lagrange; DF = graus de
liberdade. Modelo estimado por Minimos Quadrados Ordinérios (OLS) com erros-padrao ajustado para
heterocedasticidade e autocorrelagdo (HAC), considerando uma fungdo kernel uniforme e distancia
euclidiana, e matriz de pesos espaciais rainha, selecionada conforme especificacdo empreendida na
Tabela 5.1.

Fonte: Autor

Os testes Jarque-Bera e Koenker-Basset rejeitaram a hipotese de normalidade e
homogeneidade dos residuos, respectivamente, e pelos valores da estatisticas y?, a falta de
normalidade e presenca de heterogeneidade parece ser exacerbada, corroborando o uso de

estimadores que ndo levem em conta a normalidade dos dados e que 0s erros-padrdo possam
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ser corrigidos para a presenca de heterogeneidade. Assim, apresentamos todos os modelos

espaciais estimados por 2SLS na Tabela 6.2, inclusive 0 modelo SEM para comparabilidade.

Os erros-padrao de todos os modelos, para as devidas inferéncias, foram ajustados

quanto a heterogeneidade, seja pelo método HAC ou de Kelejian e Prucha. A Gnica medida

de ajuste existente quando se usam estimadores 2SLS/GMM, o pseudo R? ratifica as

suspeitas iniciais: os modelos SAR e SAC séo os melhores que se ajustam aos dados.

Tabela 6.2: Modelos espaciais 2SLS com erros-padréo robustos para a proficiéncia em matematica

MAT SAR SEM SAC
Constante 0,591 6,853*** 0,297
AFD2 -0,598 -0,926 -0,695
AFD3 -6,467** -9,734*** -3,903
AFD4 -6,789 -11,965** -4,145
AFD5 -4,436* -6,792*** -2,277
ICG2 0,947 0,350 0,198
ICG3 1,258 1,184 1,417
ICG4 -0,431 -1,303 -1,566
ICG5 1,871 1,574 0,803
ICG6 5,645 5,359 4,153
IED2 -5,451 -4,907 -2,543
IED3 2,414 3,194 3,390
IED4 -4,162 -4,690 -1,866
IED5 -5,900 -8,555** -3,405
IED6 -4,412 -5,630 -1,772
ALUNO -0,248 -0,255* -0,281**
EXTRA -0,022 -0,110 -0,041
INTRA 0,085 0,106 0,011
RESP_M 7,477 14,098 6,206

p 0,898*** 0,944%***
A 0,456*** -0,712%**
N° Observacdes: 4661 4661 4661
Pseudo R? (%): 15,84% 2,06% 15,70%
Teste Diagnostico Valor/DF Estatistica p-valor
Anselin-Kelejian: 1 113,366 0,001

* p-valor < 0,1; ** p-valor < 0,05; *** p-valor < 0,01. SAR = modelo de defasagem espacial estimado
por Minimos Quadrados Ordinarios em Dois Estagios (2SLS) com erros-padrdo ajustado para
heterocedasticidade e autocorrelagcdo (HAC); SEM = modelo de erro autoregressivo espacial estimado
pelo método 2SLS espacial generalizado de Kelejian e Prucha; SAC = modelo de defasagem espacial
com erro autoregressivo espacial estimado pelo método 2SLS espacial generalizado de Kelejian e
Prucha. Para ajuste da heterocedasticidade nos modelos 2SLS considerou-se uma fungdo kernel
uniforme e distancia euclidiana. A matriz de pesos espaciais utilizadas foi do tipo rainha, conforme

especificacdo empreendida na Tabela 5.1.

Fonte: Autor
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Lembrando que para as medidas AFD, ICG e IED né&o foram consideradas as
dummies AFD1, ICGL1 e IED1 para ndo incorrer em colinearidade perfeita, e assim, essas
variaveis sdo as categorias-base. Desse modo, tomando o0 modelo SAR como o modelo final,
preferido em detrimento do modelo SAC®, tem-se que em municipios com maior proporgao
de “docentes com licenciatura em area diferente daquela que leciona, ou com bacharelado
nas disciplinas da base curricular comum e complementacdo pedagdgica concluida em &rea
diferente daquela que leciona” (AFD3) em relagdo a “docentes com formagéo superior de
licenciatura na mesma disciplina que lecionam, ou bacharelado na mesma disciplina com
curso de complementagdo pedagogica concluido” (AFD1) a variagdo da proficiéncia em
Matemaética foi menor.

Nesse mesmo sentido, em municipios com maior propor¢ao de “docentes que NAo
possuem curso superior completo” (AFD5) do que “docentes com formagao superior de
licenciatura na mesma disciplina que lecionam, ou bacharelado na mesma disciplina com
curso de complementagdo pedagogica concluido” (AFD1) a variagdo da proficiéncia em
Matematica foi menor. 1sso aconteceu, tanto para AFD3 e AFD5 no modelo SAR devido os
coeficientes significativos e negativos. Esses achados estdo condizentes com Fujita et al.
(2021) e Vernier (2016), que relataram que a maior proporcéo de docentes pds-graduados
nos municipios se relacionou positivamente com a performance dos alunos na escola. O
valor dos coeficientes em modelos SAR néo se interpreta em termos de variagdes marginais
(derivadas parciais), como nos modelos OLS ou SEM, devido os efeitos spillovers de
realimentagdo dos vizinhos, materializados no coeficiente p, e por isso optou-se por fazer

esse tipo de analise somente na se¢ao seguinte.
6.2. Proficiéncia em Lingua Portuguesa

No caso da variacdo da proficiéncia em Lingua Portuguesa, o0 modelo preterido
também foi do tipo SAR, pelos mesmos motivos e enredo discutido na secdo anterior: i) 0s
testes Jarque-Bera e Koenker-Basset rejeitaram a hipotese de normalidade e homogeneidade
dos residuos (Tabela 6.3), respectivamente, e todos 0os modelos espaciais foram estimados
por 2SLS, conforme Tabela 6.4: ii) os erros-padrdo de todos os modelos foram ajustados

guanto a heterogeneidade: e iii) o teste | de Moran dos residuos, os testes focados LM e a

® Apesar da significancia de A no modelo SAC o erro espacialmente defasado ndo melhorou a explicagdo da
variagao da proficiéncia em Matematica, e por isso, optou-se pelo modelo SAR, mais parcimonioso.
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medida de ajuste pseudo R? direcionaram para os modelos SAR e SAC, sendo avaliado o

primeiro (modelo final), pois apesar da significAncia de A no modelo SAC o erro

espacialmente defasado ndo melhorou a explicacdo da variacdo da proficiéncia em Lingua

Portuguesa, e por isso optou-se pelo modelo mais parcimonioso.

Tabela 6.3: Modelo OLS com erros-padrdo HAC para a proficiéncia em lingua portuguesa

POR Coeficiente Erro-padréo T p-valor
Constante 12,731 0,336 37,903 0,001
AFD2 -7,447 4,746 -1,569 0,117
AFD3 -12,991 2,755 -4,715 0,001
AFD4 -17,902 5,258 -3,405 0,001
AFD5 -7,425 2,675 -2,776 0,006
ICG2 -1,350 1,738 -0,777 0,437
ICG3 1,829 2,397 0,763 0,445
ICG4 -2,334 2,457 -0,950 0,342
ICG5 -2,042 2,338 -0,874 0,382
ICG6 1,968 4,007 0,491 0,623
IED2 2,293 4,314 0,532 0,595
IED3 9,482 4,252 2,230 0,026
IED4 0,543 4,009 0,135 0,892
IED5 -3,030 4,633 -0,654 0,513
IED6 0,710 5,963 0,119 0,905
ALUNO -0,446 0,164 -2,716 0,007
EXTRA -0,349 0,160 -2,182 0,029
INTRA 0,023 0,163 0,141 0,888
RESP_M 31,394 15,434 2,034 0,042
N° Observacbes: 4661 LL: -18441,973
Adj. R? (%): 0,016% AIC: 36921,946
estatistica F: 5,085*** SIC: 37044,439
Teste Diagnostico Valor/DF Estatistica p-valor

| de Moran: 0,1791 19,052 0,001

LMp: 1 393,73 0,001

LMp robusto: 1 77,41 0,001

LMA: 1 360,15 0,001

LMA robusto: 1 43,827 0,001

LM (SARMA): 2 437,556 0,001
Jarque-Bera: 2 142,703 0,001
Koenker-Basset: 18 140,665 0,001

* p-valor < 0,1; ** p-valor < 0,05; *** p-valor < 0,01. Multicolinearidade = 4,963; Adj R? =
coeficiente de determinacdo ajustado; LL = Log da razdo de verossimilhan¢a; AIC = Critério de
informacdo de Akaike; BIC = Critério de informacdo de Schwarz; LM = Multiplicador de Lagrange;
DF = graus de liberdade. Modelo estimado por Minimos Quadrados Ordinarios (OLS) com erros-
padrdo ajustado para heterocedasticidade e autocorrelacdo (HAC), considerando uma fungéo kernel
uniforme e distdncia euclidiana, e matriz de pesos espaciais Rainha, selecionada conforme

especificacdo empreendida na Tabela 5.1.

Fonte: Autor
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A interpretagdo do resultado significativo da varidvel AFD3 se faz da mesma forma
que na secdo anterior, e o caso da variavel AFD4, também significativa, tem-se que em
municipios com maior propor¢ao de “docentes com outra formagao superior nao considerada
nas categorias anteriores” (AFD4) do que “docentes com formagao superior de licenciatura
na mesma disciplina que lecionam, ou bacharelado na mesma disciplina com curso de
complementagdo pedagogica concluido” (AFD1), a variagdo da proficiéncia em Lingua
Portuguesa foi menor. Parece-nos que esse achado ndo tem muita relevancia pratica devido

a definicdo da variavel AFDA4.

Tabela 6.4;: Modelos 2SLS com erros-padrao robustos para a proficiéncia em lingua portuguesa

POR SAR SEM SAC
Constante 1,473 12,964*** 0,939
AFD2 -0,771 -3,585 -2,303
AFD3 -6,295** -9,589*** -4,538**
AFD4 -9,094* -13,577*** -6,197
AFD5 -3,363 -5,253** -2,614
ICG2 -0,130 -0,726 0,088
ICG3 1,601 1,488 1,603
ICG4 0,588 -0,684 -0,761
ICG5 -0,931 -1,414 -0,311
ICG6 2,630 2,098 1,667
IED2 -2,339 -1,159 1,433
IED3 4,445 5,987 5,819
IED4 -0,626 -0,670 0,243
IEDS -0,514 -2,174 1,023
IED6 1,272 0,993 1,950
ALUNO -0,382** -0,389** -0,344***
EXTRA -0,196 -0,252 -0,147
INTRA 0,024 0,008 0,014
RESP_M 10,031 19,083 13,238

p 0,875%** 0,912%**
A 0,389*** -0,689***
N° Observacdes: 4661 4661 4661
Pseudo R? (%): 11,680% 1,860% 11,570%
Teste Diagnostico Valor/DF Estatistica p-valor
Anselin-Kelejian: 1 83,865 0,001

* p-valor < 0,1; ** p-valor < 0,05; *** p-valor < 0,01. SAR = modelo de defasagem espacial estimado
por Minimos Quadrados Ordinarios em Dois Estagios (2SLS) com erros-padrdo ajustado para
heterocedasticidade e autocorrelagdo (HAC); SEM = modelo de erro autoregressivo espacial estimado
pelo método 2SLS espacial generalizado de Kelejian e Prucha; SAC = modelo de defasagem espacial
com erro autoregressivo espacial estimado pelo método 2SLS espacial generalizado de Kelejian e
Prucha. Para ajuste da heterocedasticidade nos modelos 2SLS considerou-se uma funcdo kernel
uniforme e distancia euclidiana. A matriz de pesos espaciais utilizadas foi do tipo rainha, conforme
especificacdo empreendida na Tabela 5.1.

Fonte: Autor
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No entanto, a significancia da variavel ALUNO no modelo SAR (Tabela 6.4) e,
diga-se de passagem, em todos outros modelos, inclusive nos modelos SEM e SAC da
proficiéncia em Matematica (Tabela 6.2), com significancia marginal (p-valor < 0,15) no
modelo SAR (Tabela 6.2), traz implicaces praticas interessantes, uma vez em todos 0s
modelos o coeficiente da variavel ALUNO foi negativo e com valores parecidos, indicando
estabilidade dos resultados. Assim, num primeiro momento, podemos concluir que em
municipios nos quais a percepcao docente sobre a indisciplina dos alunos (Q81) e alto nivel
de faltas (Q82) é maior, a proficiéncia em Lingua Portuguesa € menor. Isso também acontece
no caso da proficiéncia em Matemaética, mas essa avaliagdo é marginalmente significativa.
Esses achados sobre a percep¢do docente coadunam com os de Vidal & Vieira (2017), que
colocam que os fatores externos a escola sdo mais relevantes que os fatores internos nas
deficiéncias de aprendizagem.

Devido os spillovers de realimentacdo o valor de -0,382 do parametro da variavel
ALUNO no modelo SAR deve ser avaliado em termos de efeito direto (ED), efeito indireto
(ED ou efeito total (ET)*2, como propde Golgher (2015). Assim, ED =-1,630, El = -1,426
e ET = -3,056. Considerando apenas ET, temos que em municipios que variou um desvio-
padrdo acima da média dos outros municipios no escore do componente ALUNO, indicando
aumento da percepcdo docente da indisciplina e do nivel de falta pelos alunos, a proficiéncia

em Lingua Portuguesa reduziu aproximadamente 3 pontos.

OB/ n(1—pH)] x (n—p?)
B/ n(L—p?H)] x (np + p?)
2ED +E|
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7. Conclusodes

Estudos recentes (Teixeira, 2020; Vidal et al., 2019; Vidal & Vieira, 2017;
Xavier & Oliveira, 2020) exibem evidéncias sobre a importancia das expectativas
docentes para resultados sociopsicoldgicos, comportamentais e, sobretudo, nos resultados
de desempenho escolar. Alguns (Teixeira, 2020) apontam que, além de as expectativas
cumprirem o papel de ser um processo escolar eficaz, ela é o processo escolar com maior
potencial e relevancia face a todos os outros processos escolares e tem alto poder de
contrabalancear influéncias externas perversas sobre a qualidade do aprendizado discente,
como por exemplo, caracteristicas relacionadas ao background familiar e niveis
socioeconémicos do aluno.

Nessa medida, outras evidéncias empiricas (Tekwe et al., 2004; Thieme et al.,
2016; Wodtke et al., 2011) colocam os fatores extraescolares, tais como variaveis
contextuais além do controle da escola e socioecondmicas (baixa renda, alta pobreza,
desemprego, familias numerosas, chefiadas por mulheres e poucos adultos com nivel
escolar médio ou superior), como a principal influéncia nos resultados obtidos pelos
alunos em testes de avaliacdo. Assim, ao juntar essas duas légicas, outras evidéncias
empiricas (Vidal et al., 2019; Vidal & Vieira, 2017) concluem que as percepc¢des docentes
sobre os problemas de aprendizagem dos alunos estdo mais relacionadas a fatores
externos a escola, como meio social e a situacdo familiar e econémica.

O presente estudo buscou contribuir com essa discussdo ao propor uma
abordagem espacial (ecoldgica), com intuito de expurgar a influéncia desses fatores
externos (a escola), que ndo mudam (ou mudam lentamente) com o tempo (efeitos fixos),
sobre o desempenho em matematica e lingua portuguesa de escolares do 9° ano no Brasil.
Nesse sentido, cremos que avangamos nessa tematica, porque até o presente momento a
literatura de desempenho escolar tem utilizado microdados de avaliacdo da aprendizagem
ao nivel individual (Jesus & Laros, 2004; Laros & Marciano, 2010; Teixeira, 2020; Vidal
et al., 2019; Xavier & Oliveira, 2020), e quando a pretensdo residiu em relacionar a
expectativa docente com o desempenho escolar no nivel agregado dos municipios
(Cavalcanti et al., 2020; Fujita et al., 2021; Vernier, 2016), mesmo seguindo uma
abordagem espacial, ndo houve um controle efetivo dos efeitos fixos que ndo mudam com

tempo, e em muito, podem explicar o desempenho escolar (Teixeira, 2020). Assim,
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cremos que inovamos ao atacarmos essas duas lacunas: uma abordagem espacial com
controle dos fatores que ndo mudam com o tempo.

Assim como outros estudos espaciais (Cavalcanti et al., 2020; Fujita et al., 2021,
Vernier, 2016), que encontraram forte dependéncia espacial nos resultados de
proficiéncia em matematica e lingua portuguesa do SAEB, também foi sugerido na
presente pesquisa que a dimensdo espacial influencia o desempenho escolar.
Pontualmente, nossos achados indicaram que municipios com maior proporcdo de
docentes com formacédo superior na mesma disciplina que lecionam possuem escores
médios maiores na proficiéncia em matematica e portugués e que, em municipios nos
quais a percepcao docente sobre a indisciplina dos alunos e alto nivel de faltas é maior, o
desempenho discente € menor.

Nesse sentido, se acredita em algumas constatacdes da literatura de psicologia e
educacdo (Alvidrez & Weinstein, 1999; Palardy, 1969; Rosenthal & Jacobson, 1968;
Teixeira, 2020; Vidal et al., 2019; Xavier & Oliveira, 2020), frente as novas evidéncias
encontradas, que as chances de sucesso no desempenho escolar também podem estar
diretamente relacionadas com as expectativas docentes sobre os alunos (profecia
autorrealizadora). Assim, os gestores escolares e formadores de politicas publicas devem
ficar atentos para um processo de isencdo profissional da funcdo Ultima e primordial da
escola, que é zelar pelo ensino aprendizagem (Vidal & Vieira, 2017).

Uma visdo pessimista sobre o aluno, por exemplo, pode estar arraigada na
percepcao docente e repercutir na sua pratica, conduzindo a um baixo desempenho escolar
(Vidal & Vieira, 2017). Assim, a melhoria de desempenho dos escolares brasileiros pode
estar vinculada a uma nova postura dos professores diante do processo de ensino e
aprendizagem, pois manifestar comportamentos (mesmo que involuntarios) que serdo
absorvidos por seus alunos, pode influenciar a capacidade de desempenho dos mesmos
(Teixeira, 2020). Se os docentes brasileiros percebem o desempenho dos alunos como
dependentes de variaveis extraescolares, sendo irrelevante ou de menor impacto as
variaveis intraescolares no @mbito da gestdo escolar e acdo docente, prevalece a visao de
que as variaveis extraescolares definem o destino da trajetéria escolar do aluno e de que
sobre isso ndo ha muito o que fazer. E essa postura que os gestores escolares e formadores
de politicas publicas devem combater.

Em termos de limitagdes do estudo, ndo podemos extrapolar os resultados para
o nivel individual, correndo o risco de se cair na falacia ecoldgica. Ademais, apesar de
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termos controlados os fatores que ndo mudam com o tempo, a partir da diferenciacdo das
variaveis da pesquisa, outras variaveis de controle, que mudam com o tempo, poderiam
ser consideradas, tal qual em Teixeira (2020), Cavalcanti et al. (2020) e Xavier e Oliveira
(2020). Adicionalmente, apesar de termos uma justificativa tedrica para nao se colocar os
valores das variaveis independentes defasadas espacialmente, poderiamos ter seguido a
linha de Fujita et al. (2021), que justificaram a inclusdo de tais variaveis em termos de
controle para variaveis omitidas, sendo algumas, significativas.

Assim, enquanto perspectivas futuras para pesquisadores que desejam abracar o
mesmo tema, e avancar na relacdo entre desempenho discente e expectativas docentes,
orientamos utilizar um periodo maior dos resultados do SAEB, e assim, com mais pontos
no tempo, utilizar modelos de dados em painel espacial, sem necessidade, porventura, da
diferenciacdo das varidveis e consequente perda da memoria de longo prazo das séries.
Adicionalmente, outras variaveis de controle poderiam ser pensadas, assim como, atraves
delas, a incorporagao de varidveis independentes defasadas espacialmente, e assim, outros

modelos espaciais considerados.
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APENDICES

PCA

Modelo Final 2017

Communalities

Initial Extraction
Q70_17 1,000 ,315
Q71 17 1,000 ,388
Q72_17 1,000 ,389
Q73 17 1,000 ,343
Q74 17 1,000 ,494
Q75_17 1,000 524
Q76_17 1,000 ,619
Q77_17 1,000 ,664
Q78_17 1,000 436
Q79_17 1,000 ,357
Q81_17 1,000 573
Q82 17 1,000 ,529
Extraction Method: Principal Component

Analysis.

Total Variance Explained

Extraction Sums of Squared | Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings Loadings

% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative
Component Total Variance % Total Variance % Total Variance %
1 2,694 22,452 22,452 2,694 22,452 22,452 2,201 18,346 18,346
2 1,785 14,874 37,326 1,785 14,874 37,326 2,030 16,917 35,262
3 1,153 9,607 46,933 1,153 9,607 46,933 1,400 11,671 46,933
4 ,968 8,065 54,998
5 ,944 7,867 62,865
6 ,796 6,635 69,500
7 ,727 6,059 75,559
8 ,689 5,739 81,298
9 ,663 5,525 86,823
10 ,650 5,414 92,237
11 ,502 4,180 96,417
12 430 3,583 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Modelo Final 2013

Communalities

Initial Extraction
Q70 13 1,000 317
Q71 13 1,000 421
Q7213 1,000 ,358
Q73 13 1,000 341
Q74 13 1,000 ,495
Q75 13 1,000 ,486
Q76_13 1,000 ,632
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Q77.13 1,000 677
Q78 13 1,000 521
Q79 13 1,000 387
Q81 13 1,000 566
Q82 13 1,000 537

Extraction Method: Principal Component

Analysis.

Total Variance Explained

Extraction Sums of Squared

Rotation Sums of Squared

Initial Eigenvalues Loadings Loadings
% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative

Component Total Variance % Total Variance % Total Variance %

1 2,768 23,066 23,066 2,768 23,066 23,066 2,182 18,186 18,186
2 1,830 15,249 38,316 1,830 15,249 38,316 2,176 18,135 36,321
3 1,140 9,497 47,812 1,140 9,497 47,812 1,379 11,491 47,812
4 1,020 8,502 56,315

5 ,909 7,576 63,891

6 ,740 6,167 70,058

7 ,716 5,963 76,021

8 ,699 5,826 81,848

9 ,641 5,344 87,192

10 ,606 5,047 92,238

11 ,507 4,222 96,460

12 425 3,540 100,000

Extraction Method:

Principal Component Analysis.
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Figura 1 — Correlograma espacial dos residuos da variavel MAT (max = 2128 km)

o | . l,- l I I
T Ll T

0 40 80 120 160 200 240 280 320 360 400
Arc Distance, km

Autocorr. of RES_MAT
0
1
4

177174 1
J

Frequency

Autocorr. 0.210 0.198 0186 0180 0167 0.151 0141 0129 0.119 0.103

Min 0 40.000 80.000 120.000 160.000 200 240.000 280.000 320.000 360

Max 40.000 80.000 120.000 160.000 200 240.000 280.000 320.000 360 400

#Pairs 19832 55455 81770 103372 121241 136900 150483 162369 171096 17717
min: 0, max: 400, total # pairs: 1.17967e+06

Figura 2 — Correlograma espacial dos residuos da varidvel MAT (méx = 400 km)
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Figura 3 — Correlograma espacial dos residuos da variavel POR (max = 2128 km)
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Figura 4 — Correlograma espacial dos residuos da variavel POR (méx = 400 km)
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Mapas descritivos

ALUNO ALUNO
[-5.386 : -1.075] (777) Il < -2.497 (140)
[-1.074 : -0.429) (777) I -2.497 - -1.230 (498)
-1.239- 0.019 (1654)

[77 [-0.428 : 0.035] (776) .
B (0.036 : 0.470) (777)
1 (0.470 : 1.130) (777)
I (1.130 : 5.197) (777)

0.019-1.276 (1722)
I 1.276 - 2.534 (520)
W - 2534 (127)

Figura 5 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) da variagdo do componente “aluno”

EXTRA

M <2591 (148)

I -2.591 - -1.298 (399)
-1.298 - -0.005 (1773)
-0.005 - 1.288 (1798)

[ 1.288 - 2.581 (400)

Il > 2581 (143)

EXTRA
[-6.283 : -0.981) (777)
[-0.978 : -0.370] (777)

(77 1:0.369 : -0.000] (776)

B [0.001 : 0.365] (777)

1B (0.365 : 0.968] (777)

W (0.971:5.317) (777)

Figura 6 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrdo (b) da variagdo do componente “extraescolar”
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INTRA

I < -2.467 (136)

B -2.467 - -1.232 (495)
-1.232 - 0.003 (1657)

INTRA
[-5.140 : -1.032) (777)
[-1.031 : -0.414) (777)

[ [-0.413: 0.022) (776)

1 (0.024 - 0.435] (777) 0.003- 1,238 (1778)

1 (0436 : 1.012] (777) B 1238 - 2.473 (471)

1 (1019 6.257) (777) W - 2473 (124)

Figura 7 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrio (b) da variagdo do componente “intraescolar”

AFD1
M < -0.148 (100)
I -0.148 - -0.054 (505)

-0.054 - 0.040 (1808) .

AFD1
[-0.424 : -0.040] (769)
[-0.039 : 0.001] (769)

77 [0.002 : 0.036) (790)

I (0.037 : 0.070) (798) 0.040 - 0.133 (1631)

B (0.071: 0.118) (764) I 0.133- 0.227 (458)

I [0.119: 0.521] (771) I > 0.227 (159)

Figura 8 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrdo (b) da variagdo da varidvel AFD1
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AFD2
[-0.367 : -0.015) (762)
[-0.014 : -0.001] (612)

AFD2
I <-0.082(193)
0 -0.082--0.043 (207)

7 10:0](0) -0.043 - -0.005 (720)
B [0 0] (2086) -0.005 - 0.034 (3301)
[ [0.001 : 0.008] (467) [ 0.034-0.072 (143)
[ (0.009 : 0.375] (734) M >o0.072(97)

Figura 9 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacéo da variavel AFD2

AFD3
[-0.520 : -0.081] (769)
[-0.080 : -0.032] (785)

" [:0.031:-0.001] (739)

I [0: 0.035] (827) 0.004 - 0.106 (1626)

B (0.036 : 0.091] (774) B 0.106 - 0.207 (480)

I (0.092 : 0.461] (767) W > 0207 (147)

AFD3

I <-0.200 (114)

B -0.200 - -0.098 (472)
-0.098 - 0.004 (1822)

Figura 10 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) da variacdo da variavel AFD3

AFD4
[-0.324 : -0.032) (764)
(-0.031 : -0.012] (763)

1 [-0.011 : -0.001] (636)

AFDA4

Ml <-0.091(147)

B -0.091 - -0.047 (345)
-0.047 - -0.003 (1510)

I [0: 0.005] (986) -0.003 - 0.041 (2215)
1 (0.006 : 0.024] (757) I 0.041-0.084 (315)
I (0.025 : 0.356] (755) I > 0.084 (129)

Figura 11 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) da variacdo da variavel AFD4
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AFDS

W <0246 (184)

I -0.246 - -0.140 (411)
-0.140 - -0.035 (1246)
-0.035 - 0.071 (2402)

I 0.071-0.176 (338)

I > 0.176 (80)

AFDS
[-0.876 : -0.115] (769)
[-0.114 : 0.052] (776)

I [:0.051:-0.016] (761)

I (-0.015 : 0.002] (824)

1 [0.003 : 0.036] (757)

1l (0.037 : 0.460] (774)

Figura 12 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacdo da variavel AFD5

ICG1

W <-0.278(148)

I -0.278 - -0.146 (467)
-0.146 - -0.013 (1288)
-0.013-0.120 (2213)

[ 0.120-0.253 (402)

W > 0.253 (143)

IcG1
[-0.700 : -0.125] (772)
[-0.124 : 0.043] (777)

[ [-0.042 : -0.001] (500)

1 [0: 0.016] (1060)

1 [0.017 : 0.084] (779)

I (0.085 : 0.667] (773)

Figura 13 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacdo da variavel ICG1

IcG2

I <-0.246 (146)

0 -0.246 - -0.109 (399)
-0.109 - 0.028 (2109)
0028 - 0.165 (1384)

[ 0.165 - 0.302 (485)

Il > 0.302 (158)

IcG2
[-0.750 : -0.075] (776)
[-0.074 : -0.001) (767)

[ [0:0.007) (783)

I [0.008 : 0.062) (784)

1 (0.083 : 0.139] (777)

[ [0.140 : 0.667] (774)

Figura 14 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) da variacdo da variavel ICG2
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IcG3
[-0.667 : -0.054] (767)
[-0.053 : -0.001] (679)

L [0:01(0) *

I [0: 0.034] (1667) 0.015-0.127 (1371)

1 [0.035 : 0.096] (782) [ 0.127 - 0.238 (358)

I (0.097 : 0.667] (766) Il > 0.238 (155)

IcG3

I < -0.207 (148)

I -0.207 - -0.096 (329)
-0.096 - 0.015 (2300)

Figura 15 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacdo da variavel ICG3

ICG4
[-0.750 : -0.080] (769)
[-0.079 : 0.019] (774)

" [-0.018 : -0.001] (350)

I [0: 0.009] (1226) -0.006 - 0.106 (2401)

B [0.010: 0.084] (772) B 0.106-0.218 (322)

1 [0.065 : 1] (770) W > 0218 (141)

IcG4

I - 0230 (163)

B 0.230--0.118 (342)
-0.118 - -0.006 (1292)

Figura 16 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacdo da variavel ICG4

IcG5
[-0.667 : 0.090] (773)
[-0.089 : -0.028] (777)

7 [-0.027 : -0.001] (498)

I [0: 0] (1083) 0.013-0.101 (2397)

I [0.001 : 0.055] (755) I 0.101-0.215 (316)

Ml [0.056 : 0.667] (775) I > 0.215 (150)

ICG5

I - -0.240 (161)

B 0.240--0.127 (357)
-0.127--0.013 (1280)

Figura 17 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) da variacao da variavel ICG5
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IcG6

Wl <-0.125(172)

I -0.125 - -0.068 (244)
-0.068 - -0.012 (753)

IcG6
[-0.667 : -0.035] (777)
[-0.034 : -0.002] (568)

[ [-0.001 : -0.001) (428)

B [0: 0] (2120) -0.012 - 0.045 (3278)

W00 B 0.045-0.101 (152)

Il (0.001 : 0.500] (768) Il >0.101 (62)

Figura 18 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacdo da variavel ICG6

IED1

M <0126 (175)

I -0.126 - -0.067 (382)
-0.067 - -0.008 (1285)

IED1
[-0.627 : 0.051] (754)
[-0.050 : -0.017] (798)
[-0.016 : -0.001] (744)

I [0 : 0.006] (835) -0.008 - 0.051 (2336)

I (0.007 : 0.033] (765) P B 0.051-0.110 (384)

[ (0.034 : 0.315] (765) I >0.110(99)

Figura 19 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) da variacdo da variavel IED1

IED2
M <0159 (118)

I -0.159 - -0.077 (406)
17 [:0.024 - -0.001) (641) -0.077 - 0.004 (1913)
I (0: 0.027) (939) 0.004 - 0.085 (1668)
B [0.028 : 0.067] (764) r 4 [ 0.085 - 0.166 (435)
I [0.088 : 1] (776) I > 0.166 (121)

Figura 20 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrdo (b) da variagdo da variavel IED2

IED2
[-0.455 : -0.058] (776)
[-0.057 : -0.025] (765)
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IED3

M <-0.187 (102)

I -0.187 - -0.090 (489)
-0.090 - 0.007 (1828)

IED3
[-0.529 : -0.076] (769)
[-0.075 : 0.031] (776)

I [10.030 : 0.002] (764)

I (0.003 : 0.038] (815) 0,007 - 0.104 (1632)

[ [0.039 : 0.088) (761) [ 0.104-0.201 (472)

[ [0.089 : 0.700] (776) Il > 0201 (138)

Figura 21 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrdo (b) da variacdo da variavel IED3

IED4

I <-0.238 (137)

I -0.236 - -0.120 (451)
-0.120 - -0.003 (1711)

IED4
[-0.900 : -0.097] (774)
[-0.096 : -0.041] (768)

[ [:0.040 : -0.001) (785)

I [0: 0.039) (791) -0.003 - 0.114 (1767)

[ (0.040 : 0.095] (777) [ 0.114 - 0.230 (481)

Il (0.096 : 0.609] (766) Il > 0230 (114)

Figura 22 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrdo (b) da variacdo da variavel IED4

IEDS

M <-0.164 (132)

1 -0.164 - -0.082 (378)
-0.082 - -0.001 (1846)

IED5
[-0.467 : -0.064) (767)
[-0.063 : -0.027] (768)

" | [-0.026 : -0.003] (766)

I (-0.002: 0.021] (816) -0.001 - 0.081 (1742)

I (0.022 : 0.060) (768) I 0.081-0.162 (411)

[ (0.061 : 0.500) (776) M - 0.162 (152)

Figura 23 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padrao (b) da variagdo da varidvel IED5
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IED6

W <0095 (134)

B -0.095 - -0.047 (409)
-0.047 - 0.001 (1949)

IED6
[-0.275 : -0.036] (767)
[-0.035 : 0.011] (772)

[ [-0.010: -0.001] (451)

I [0:0.012] (1152) 0.001 - 0.049 (1637)

I [0.013 : 0.036] (750) [ 0.049 - 0.097 (399)

[ (0.037 : 0.333] (769) M > 0.097 (133)

Figura 24 — Mapa quantilico (a) e de desvio-padréo (b) da variacdo da varidvel IED6
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Figura 25 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel ALUNO
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Figura 26 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel EXTRA
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Figura 27 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel INTRA
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Figura 28 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel AFD1
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(a) (b)
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Not Significant (4323)

Il High-High (79) AFD2

I Low-Low (193) Not Significant (4323)

I Low-High (20) Il p=001(211)

[0 High-Low (44) M 5 = 0.001 (125)

Figura 29 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel AFD2
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Figura 30 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel AFD3
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Figura 31 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel AFD4
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Figura 32 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel AFD5
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Figura 33 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel ICG1
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Figura 34 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel ICG2
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Figura 35 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel ICG3
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Figura 36 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel ICG4
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Figura 37 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel ICG5
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Figura 38 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel ICG6
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Figura 39 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel IED1
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Figura 40 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel IED2
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Figura 41 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel IED3
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Figura 42 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel IED4

93



> -»>
LB i 9t K
|
¥ A 4
Y 48 > Y 4 3
v - T e G
¢ i ¢ H
5 o ey e
b » 3
5 & il S
- L3 i - D 5
L ¥oos
IEDS YA L
Not Significant (4547) w 3

I High-High (34)
- Low-Low (26)
I Low-High (28)

1 High-Low (24)

IEDS

Not Significant (4547)
M p=0.01(102)
I » = 0.001 (10)

Figura 43 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel IED5
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Figura 44 — Mapa LISA (a) e de significancia (p < 0,01) (b) da variavel IED6
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