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			PREFÁCIO


			Profundidade é o termo que melhor define o interesse e a atitude do Tiago em relação aos seus estudos na área socioeconômica. Aqui, em sua primeira obra, fica evidenciado isso. Primeiramente, quero dizer que a tarefa de prefaciar este livro me deixa muito honrado e orgulhoso, não apenas como irmão mais velho, mas como eterno admirador de sua dedicação e seriedade. Como o conteúdo detalhadamente escrito já “navega” de forma objetiva pelos dados coletados ao longo de anos na área da educação do Brasil, vou me restringir ao subjetivo para que seja possível, desta forma, incentivar uma leitura ainda mais reflexiva.


			É essencial, em um país “encalhado” no subdesenvolvimento, análises mais bem fundamentadas sobre o tema que, de forma praticamente unânime, é tido como a chave para a prosperidade da nação: Educação. No entanto, tratar o ensino formal (um dos pilares da educação) como método uniforme e padrão, sob controle de uma entidade única, para pessoas tão plurais e de diferentes propósitos, pode ser o grande equívoco que gera os resultados adversos que vivenciamos.


			É um fato fundamental da natureza humana que as ideias de uma pessoa são formadas por ela mesma; outros podem influenciá-la, mas ninguém pode absolutamente determinar as ideias e valores que o indivíduo vai adotar ou manter durante a vida. (Rothbard, 1979)


			Até quando o discurso político será mais importante do que as reais conquistas? Quando vamos aos fins, percebemos como as estruturas governamentais burocratizam o sistema educacional de forma a impor pautas politizadas e conteúdos padronizados que tendem a nem enaltecer os talentos dos estudantes ou, se quer, aprimorar os seus pontos fracos. Rever conceitos de políticas públicas antiquadas e, infelizmente, ineficazes, se tornou deveras uma questão de “sobrevivência” coletiva. Formação sem produtividade não potencializará o crescimento real de cidadão algum, logo menos o de nossa sociedade como um todo.


			Tenho convicção que o presente livro revelará que chegou a hora de parar de menosprezar a importância do mérito entendendo que, por mais que ela não seja fator único para grandes conquistas, tem um peso e uma relevância considerável nos cases de sucesso. Paralelo a esta pauta de motivação, que depende único e exclusivamente do indivíduo, precisamos encontrar os melhores incentivos para que, dessa forma, iniciemos uma jornada com prumo certo para o crescimento conjunto. Ao longo das próximas páginas você acabará tendo importantes insights para isso.


			Acredito fielmente que, nas mãos de personalidades públicas sérias e capazes, as informações aqui relatadas podem encorajar um importante passo para a mudança de percepção e atitude do governo em relação às abordagens práticas atuais em relação à matéria. Já para o leitor comum, fica a promessa de bases surpreendentes que poderão dar-lhe uma nova visão sobre o assunto. Boa leitura!


 
 

			Filipe Oliveira Mota


			









INTRODUÇÃO


			A análise dos investimentos em capital humano permite a cognição ampla do desenvolvimento das economias mundiais, independentemente das disparidades culturais e regionais (Becker, 2009). A atenção e o foco para a análise dos impactos do acúmulo e da formação de capital humano inaugurou o que hoje entendemos por economia da educação (Ramos, 2015). O intuito desta abordagem é usufruir dos recursos das ciências econômicas para analisar o processo de formação de capital humano.


			O sistema escolar é assumido, no dia a dia, como um espaço que delimita as possibilidades de crescimento da economia, determina o perfil de distribuição de renda entre assalariados, define o leque de empregos e salários que o indivíduo terá em sua vida ativa, explica a pobreza e sua reprodução entre gerações, pauta o perfil de trabalhadores que a estrutura produtiva terá a sua disposição e segue até dar alguns “palpites” sobre a constituição dos casais. (Ramos, 2015, p. xi)


			O presente ensaio exige um conhecimento prévio acerca de econometria e análise de microdados para sua total assimilação. Todavia, as conclusões numéricas e estatísticas estão devidamente “traduzidas” para aquele que não domine a microeconometria com o objetivo de tornar a informação perfeitamente acessível.


			Objetivos


			Este ensaio tem por objetivo geral formalizar uma função de produção de capital humano para o Ensino Superior brasileiro a fim de determinar, através da metodologia proposta por Hanushek e Woessmann (2011), os impactos dos determinantes gerais do capital humano levantados pela literatura de Economia da Educação. Além disso, tem-se os seguintes objetivos específicos: 


 
 

			a) Contrapor os efeitos esperados pela literatura com os resultados obtidos para o caso brasileiro;


			b) Analisar, de forma geral e quantílica, o impacto dos fatores do capital humano adquirido para verificar o comportamento dos seus determinantes ao longo de sua distribuição;


			c) Comparar os resultados médios obtidos com resultados para subamostras restritas aos alunos de cursos de Ciências Econômicas, Administração, Direito, Pedagogia e Medicina.


			Justificativa


			A educação é um assunto sempre em destaque na academia. Costumeiramente, o sistema educacional brasileiro é avaliado e perpetuamente condenado como a causa do baixo grau de desenvolvimento do país (Barbosa Filho et al., 2008). O presente trabalho analisa os fatores impactantes para a produção de capital humano brasileiro para o Ensino Superior com uma abordagem microeconométrica. Para isso, empregou-se a metodologia proposta por Hanushek e Woessmann (2011) de estimar uma função de produção de capital humano. Assim, o presente projeto oferece uma base para os formadores de políticas públicas acerca da alocação dos recursos públicos além de mapear os fatores impactantes para a formação de capital humano com fins de oportunizar a estruturação de novas políticas.


			









1. REFERENCIAL TEÓRICO


			Apesar do foco recente, a relevância da formação de capital humano é percebida à longa data. Ramos (2015, p. 11) identifica Alfred Marshall (1842-1924) como o precursor do que ele determina “moderna visão econômica da educação”. Fundamentalmente, Marshall (1890) introduz os elementos que protagonizam a perspectiva econômica da educação. Em síntese, ele evidencia uma relação concreta e direta entre acumulação de anos de estudo e ganhos de produtividade que são recompensados via renda: 


			É verdade que existem muitos tipos de trabalho que podem ser realizados de maneira tão eficiente por um trabalhador sem instrução quanto por um educado: e que os ramos superiores da educação são de pouca utilidade direta, exceto para empregadores e capatazes e um número comparativamente pequeno de artesãos. Mas uma boa educação confere grandes benefícios indiretos, mesmo para o trabalhador comum. Estimula sua atividade mental; promove nele um hábito de inquisição sábia; isso o torna mais inteligente, mais pronto, mais confiável em seu trabalho ordinário; aumenta o tom de sua vida no horário de trabalho e fora do horário de trabalho; é, portanto, um meio importante para a produção de riqueza material. (Marshall, 2013, p. 176, tradução nossa)1


			Essa formulação marshalliana, não obstante, é passível de críticas. Criteriosamente, Marshall confere o requisito de boa àquela educação genetriz de riqueza material. Implica-se, assim, que a educação incapaz de coligir resultados condenar-se-á ao título de educação precária. Entretanto, o transcurso do desenvolvimento das perícias individuais não é mérito exclusivo do educador, mas esforço conjunto do pedagogo e seu discente. O consectário é a necessidade de um diagnóstico não só “do lado da oferta”, ou seja, dos determinantes da boa educação, como também “do lado da demanda”, ou seja, das idiossincrasias dos lecionandos (Miranda; Salvato; Shikida, 2017).


			Lavecchia, Liu e Oreopoulos (2016) enumeram algumas disfunções comportamentais idiossincráticas que podem propiciar lapsos no processo pedagógico:


			Como a função cerebral executiva, que ajuda a se concentrar no futuro e controla os impulsos, não amadurece completamente até os vinte e poucos anos de um indivíduo, crianças e adolescentes são ainda mais suscetíveis do que os adultos a “barreiras comportamentais” que podem levá-los a perder oportunidades de educação. Classificamos essas barreiras em quatro categorias: (1) alguns alunos se concentram demais no presente, (2) alguns confiam demais na rotina, (3) alguns se concentram demais nas identidades negativas e (4) os erros são mais prováveis com muitas opções ou com pouca informação. (Lavecchia; Liu; Oreopoulos, 2016, v. 5, p. 62-63, tradução nossa)2


			Ramos (2015, p. 50), outrossim, salienta que “observamos alunos (e não são poucos) que colam, que concentram suas preocupações mais em obter um diploma do que em acumular conhecimentos e capacidades”. Conclui-se que as preferências e padrões comportamentais dos indivíduos são determinantes importantes de seu desempenho.


			Além destes menoscabados, porém, pertinentes detalhes comportamentais idiossincráticos, percebe-se também dessemelhanças cognitivas entre os indivíduos. Marshall (1890) inclusive reconheceu a existência do que cognominou como “gênios”: indivíduos mais produtivos não por desenvolvimento de competências, mas por vantagens genéticas e epigenéticas. Existe controvérsia no que tange à possibilidade de se auferir altos níveis de desempenho por vantagem genética:


			De todas as qualidades atribuídas às pessoas consideradas geniais, as mais notáveis, juntamente com a percepção, são a continuidade, a resistência, a produtividade e a influência. Homens e mulheres com esses atributos são geralmente estimados e frequentemente respeitados. Eles são quase sempre eminentes em comparação com os outros. Mas eles não têm gênio. (Albert, 1975, p. 150, tradução nossa)3


			Todavia, é irrefutável a dinâmica contrária: desvantagens genéticas e epigenéticas podem lograr e as faculdades dos indivíduos padecidos indubitavelmente serão prejudicadas.


			Notoriamente, as influências das faculdades individuais não eliminam a influência dos fatores exógenos aos educandos. A estrutura das instituições de formação, a qualidade e didática dos educadores, o tamanho das turmas, entre diversos outros fatores também são críticos para a qualidade da formação do capital humano dos indivíduos.


			Melhorar a infraestrutura de uma escola, colégio ou universidade, reduzir o tamanho das turmas nas salas de aula, aumentar o salário dos professores, elevar a formação dos docentes etc. são todas ferramentas que podem ser listadas como factíveis de serem utilizadas para atingir objetivos mais amplos, como diminuir a repetência, aumentar a qualidade da educação, tornar o sistema escolar mais atrativo para a juventude etc. [sic]. (Ramos, 2015, p. 91)


			Cabe ainda menção honrosa aos fatores ambientais tais como o nível de crescimento do produto (Mincer, 1981), choques de inovação tecnológica (Raja; Nagasubramani, 2018), choques estocásticos como a recente pandemia do covid-19 em 2020 (The Impact..., 2020), entre outros fatores que afetam a economia como um todo, e podem auferir algum impacto na formação do capital humano.


			O crescimento do capital humano é uma condição e uma consequência do crescimento econômico. As atividades de capital humano envolvem não apenas a transmissão e incorporação em pessoas do conhecimento disponível, mas também a produção de novos conhecimentos, que são a fonte de inovação e de mudanças técnicas que impulsionam todos os fatores de produção. Esta última função do capital humano gera crescimento econômico em todo o mundo, independentemente de seu local geográfico inicial. (Mincer, 1981, p. 2, tradução nossa)4


			Em síntese, a “moderna visão econômica da educação” sugere uma ordem de causalidade de (1) educação; (2) produtividade; (3) salários, mas, em torno de uma média, a variabilidade está influenciada por aspectos de difícil medição (Ramos, 2015, p. 81). Apesar de parte destas influências nos salários ser fruto de uma “loteria genética” e, inevitavelmente, em interpretação ampla, incorporar o termo estocástico de qualquer modelo de análise, “uma ampla gama de pesquisas realizadas com gêmeos monozigóticos induzem [sic] a concluir que a educação é relevante” (Ramos, 2015, p. 82) e, assim, assegura-se de ser uma variável significativa para os ganhos marginais dos indivíduos. O corolário ex post é que o capital humano é fruto de uma relação determinística de elementos exógenos e endógenos aos indivíduos com algum nível de estocasticidade.


			1.1 Função de produção de capital humano


			Suscita-se, aqui, a possibilidade de formalizar uma função de produção do capital humano individual, na qual essas influências endógenas e exógenas se comportem como insumos. Isso corrobora para uma análise de eficiência e permite abstrair os impactos marginais dos fatores no produto final (Ramos, 2015, p. 94). Aqui dimanam dois problemas fundamentais e sequenciais: determinar a função de produção de um objeto não observável e isolar as relações de causa/efeito entre os insumos, ceteris paribus.


			Para a formalização da função de produção do capital humano, Hanushek e Woessmann (2011) sugerem a aplicação de uma relação na qual o capital humano (H) é determinado pelos fatores familiares (F), pela quantidade e qualidade das estruturas das instituições de ensino (qS), pelas capacidades e habilidades individuais (A) e por outros fatores relevantes como saúde, experiência etc. (Z). Grosso modo, os fatores endógenos estão identificados pelas variáveis F e A e os fatores exógenos, por qS. “O problema empírico é como medir o capital humano, ou H” (Hanushek; Woessmann, 2011, p. 97)5:
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			Hanushek e Woessmann (2011) formulam, em seguida, uma aplicação da equação (1) para instituições de formação de capital humano como escolas e faculdades. Nesse cenário controlado, os autores demonstram a viabilidade de representar o capital humano (H) como o resultado de testes padronizados que verificam o desempenho dos lecionandos (Y). Aqui, também, cabe a separação da quantidade e qualidade das estruturas das instituições de ensino (qS) em recursos que as mesmas têm à disposição (R) e características intrínsecas a essas mesmas instituições e sistemas docência (I). Santos (2012) sugere a incorporação do fator temporal através da subscrição de t, além de uma subscrição i para salientar o caráter individual das medidas:
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			Miranda et al. (2015) coligiram 52 artigos a fim de eludir quais são as variáveis consideradas relevantes para a literatura, conforme evidencia a Tabela 1.


 


			

				

					

					

					

				

				

					

							

							Categorias


						

							

							Variáveis levantadas na literatura


						

							

							Fundamentação teórica


						

					


					

							

							Corpo discente (F, A e Z)


						

							

							Bases familiares, background do aluno, as características individuais e a comunidade na qual o aluno está inserido. Considerando base familiar como: escolaridade dos pais (muito significativa e positiva), nível de renda da família (significativa e positiva) e existência de livros em casa (significativa e positiva), dentre outras.


						

							

							Coleman (1966), Hanushek


							(1987) e Vasconcelos (2004).


						

					


					

							

							Instituição (R)


						

							

							Recursos tecnológicos, infraestrutura das salas de aula, recursos didáticos, instalações, materiais disponibilizados aos alunos, dentre outras.


						

							

							Hanushek (1987), Corbucci (2007), Nascimento (2008), Baird e Narayanan (2010) e Glewwe et al. (2011).


						

					


					

							

							Corpo docente (I)


						

							

							Titulação, formação pedagógica, vínculo com o mercado de trabalho (experiência profissional), regime de trabalho, dentre outras.


						

							

							Rivkin, Hanushek e Kain (2005), Pil e Leana (2009), Glewwe et al. (2011) e Miranda (2011).


						

					


				

			


			Tabela 1. Variáveis relacionadas ao desempenho acadêmico


			Fonte: Miranda et al. (2015) adaptado.


			A recomendação da literatura para a composição dos vetores de fatores é trabalhada na seção subsequente juntamente com uma apresentação pormenorizada de trabalhos empíricos acerca do tema de que se trata.


			1.1.1 Os fatores familiares (F)


			Ramos (2015) aponta que o capital humano não é exclusivamente transmitido e constituído nas instituições de ensino, mas também dentro da família, na interação com os amigos etc. Concisamente, existe uma “herança educativa” advinda do meio social e profusas variáveis podem ser delimitadas para investigar este efeito, entre elas o nível de renda e o nível de escolaridade dos pais (principalmente a educação da mãe, pela maior convivência com seus filhos).


			Além disso, o autor reforça também a dualidade de impacto do trabalho quando realizado em períodos de formação acadêmica. Sucintamente, existe um efeito negativo proveniente de um trade-off entre horas de estudo e horas de trabalho e um efeito positivo proveniente da experiência adquirida com o trabalho quando este está relacionado com a formação acadêmica.


			Krieg e Uyar (2001) investigaram se a estrutura de uma avaliação realmente importa em um curso de economia e estatísticas de negócios. A amostra consistiu no desempenho e nas características de 223 alunos matriculados. Apesar do foco estrito, os autores compuseram o modelo de regressão linear múltipla (MRLM) estimado por mínimos quadrados ordinários (MQO) com uma variável representativa (dummy) para grau de dependência financeira dos alunos, que assumia 1 quando o aluno observado recebia assistência financeira familiar e 0 caso contrário. Ignorando os demais resultados6, para esta variável os autores coligiram em inconclusões, visto que o efeito marginal da dependência financeira era positivamente significativo para alguns casos (ao nível de significância de, pelo menos, 10%) e estatisticamente não significativo para outros.7


			Wößmann (2005) avaliou o impacto das bases familiares e das políticas estudantis no desempenho dos alunos de cinco países do leste asiático. O banco de dados utilizado baseou-se em um teste comparativo de desempenho em larga escala entre países, o Terceiro Estudo Internacional de Matemática e Ciências (Timss). O autor estimou um MRLM via mínimos quadrados ponderados (MQP) e concluiu que, entre outros resultados8, a escolaridade dos pais é significativamente e positivamente (ao nível de significância de 1%) impactante em seu desempenho.


			Garkaz, Banimahd e Esmaeili (2011) amostraram, de forma aleatória e estratificada, um total de 450 alunos formados em contabilidade em 2011 na universidade Islamic Azad. Foram comparadas as médias de seus resultados sujeitos a um fator restritivo e a significância da diferença foi analisada usando o teste t. Em média, ao nível de significância de 1%, estudantes que conciliavam o trabalho e os estudos tinham um desempenho inferior àqueles que dedicavam o tempo apenas aos estudos.9 Já alunos solteiros não alcançaram um desempenho estatisticamente diferente dos alunos casados.


			Abdullah (2011) investigou os fatores que afetam o desempenho dos alunos da Arab Open University do Kuwait. Para tal, amostrou o desempenho de 566 alunos de pós-graduação durante o ano letivo de 2009-2010. Os dados foram analisados por meio de MRLM estimadas por MQO. O resultado da análise revelou que a média de notas (GPA) do aluno é afetada significativamente, entre outros fatores10, pelo estado civil, de forma que os alunos casados têm um desempenho melhor do que os não casados.


			Por fim, nota-se que estes estudos divergem quanto aos resultados e conclusões. Entretendo, evidenciam a significância do background familiar para a formação de capital humano dos alunos e proporcionam um norte interessante de quais variáveis devem compor o modelo.


			1.1.2 Os recursos institucionais (R)


			Ramos (2015) evidencia a importância dos recursos institucionais para a formação do capital humano dos estudantes, visto que grande parte do processo pedagógico está dependente da disponibilidade e da qualidade destes recursos. O autor também trabalha a hipótese de um efeito dicotômico das turmas. Por um lado, em termos de tamanho, podem impactar negativamente a formação acadêmica, uma vez que turmas maiores dissociam mais a atenção tanto dos lecionandos quanto dos lecionados, afastam a relação professor aluno e provocam um efeito de competição sobre os espaços. Por outro, existe um efeito denominado como “efeito dos pares”: quando as observações de alunos de uma mesma instituição ou um mesmo grupo social institucional (como uma turma, grupo de estudos, equipe de esportes, etc.) se auto impactam provocando um efeito de transbordamento de uma observação para as demais. “Precisamente, dizemos que existem efeitos de pares se o resultado do indivíduo i aumenta quando o resultado de j aumenta e nada mais muda” (Falk, 2006, p. 40, tradução nossa).11


			Kennedy e Siegfried (1997) avaliam, utilizando de uma base de dados da TUCE III, o impacto do tamanho da classe no desempenho dos alunos. Estimando um modelo de mínimos quadrados generalizados (MQG), concluíram que, entre outros resultados12, o número de alunos de uma classe não é um fator significante para a performance dos alunos.


			Wilson (2002) coletou dados a partir de uma compilação de seis anos de desempenho, avaliações e notas dos alunos de um curso de finanças da California State University. Através da estimação de um MRLM por MQO, o autor constatou que o número de estudantes não é um fator significante para a performance dos alunos, entre outros resultados13.


			Harrington et al. (2006) reuniu dados de alunos matriculados em contabilidade financeira na University of Guelph nos anos de 2004 e 2005 e estimou um MRLM por MQO. A conclusão fundamental foi de que a quantidade de alunos nas classes tem a maior influência sobre desempenho. A possibilidade de existir um efeito dicotômico advindo da quantidade de alunos nas turmas (o efeito negativo da competição e o efeito positivo dos pares) pode ser a razão da divergência de resultados entre estudos empíricos que incorporam esta variável em seus modelos.


			Bawaneh (2011) forneceu evidências empíricas sobre o efeito do uso da tecnologia da computação no ensino de um curso de contabilidade gerencial em uma universidade estadual na Jordânia. O autor desenvolveu um MRLM estimado por MQO para prever o desempenho dos alunos no curso e o expandiu para incorporar uma variável binária que captura o uso de equipamentos audiovisuais como suporte nas aulas ministradas. A conclusão primordial, fundamentada nos resultados obtidos, foi de que a adoção de meios digitais como ferramentas de auxílio para ministrar aulas gera um efeito positivo na performance dos alunos.


			1.1.3 As características intrínsecas às instituições de ensino e seus sistemas docência (I)


			Ramos (2015) identifica que o tipo de organização do estabelecimento escolar é assumido como sendo um aspecto crucial na configuração dos resultados do corpo discente.


			Os aspectos dessa organização podem ser diversos e todos eles deveriam merecer pesquisa. (...) A autonomia da organização do estabelecimento (empowerment schools) é corriqueiramente mencionada como uma variável que deveria contribuir para melhorar os resultados. Quanto maiores a flexibilidade e a autonomia dadas à escola para organizar o processo pedagógico, devem-se esperar desdobramentos positivos sobre os resultados do estabelecimento. (Ramos, 2015, p. 118)


			O autor também aponta para a relevância dos estoques de capital humano do corpo docente das instituições como um fator crucial para a formação de capital humano dos estudantes. Há, portanto, uma correlação positiva entre as capacidades dos professores e o desempenho dos alunos. Entretanto, há divergências entre os diversos pesquisadores quanto a qual variável pode ser um bom instrumento para captar o efeito das capacidades profissionais dos instrutores.


			Quanto mais capaz for o instrutor, melhor deve ser o desempenho do aluno. A eficácia do instrutor, entretanto, é muito difícil de ser observada. A única característica observável é o regime de trabalho do instrutor. (Wilson, 2002, v. 14, p. 1, tradução nossa)14


			Wilson (2002) assumiu o regime de trabalho como uma boa representação das capacidades dos instrutores. Esta hipótese foi fundamentada no trabalho de B. F. Van Ness, R. A. Van Ness e Kamery (1999) que concluíram que os professores contratados por meio período tendem a ter “mãos leves” ao dar notas maiores para os alunos quando comparados com professores que trabalham em tempo integral. Com um MRLM estimado por MQO, o trabalho de Wilson concluiu que, entre outras variáveis, o regime de trabalho do instrutor é relevante para o desempenho dos alunos nas avaliações amostradas.


			Já Miranda, Casa Nova e Cornacchione Jr. (2013) calcularam a correlação entre algumas variáveis com potencialidade de representação das capacidades de docência e os resultados do Enade de 2009. Os autores identificaram, assim, que o regime de trabalho, a titulação (mestre ou doutor), o número de publicações e a experiência profissional (participação e contribuição em pesquisas e eventos) dos instrutores são positivamente e significativamente correlacionados. Ambos os estudos apresentados sugerem variáveis com potencialidade de representação das capacidades e aptidões dos instrutores e que podem ser boas ferramentas para esta métrica.


			Devadoss e Foltz (1996) propuseram um MRLM estimado por MQO para avaliar o quanto o absenteísmo impacta os resultados finais dos alunos. Ao nível de significância de 1% (teste t), aulas participativas demonstraram ser um dos fatores mais impactantes dentro do modelo para a população analisada. Outros fatores com impacto positivo, mas menos expressivos foram a aplicação de trabalhos em grupo (5%) e a fidelidade estrita ao manual livro-texto (1%).15  Esse resultado sugere que a estratégia de ensino do corpo docente pode ser extremamente significativa para explicar o desempenho do corpo discente em avaliações, sendo a sua contabilização desejável à função de produção de capital humano.


			1.1.4 As capacidades e habilidades individuais (A)


			Segundo Ramos (2015), as capacidades e habilidades individuais são fatores de difícil mensuração dado que não são objetivamente observáveis. Entretanto, não podem ser negligenciadas visto que desempenham parte significativa no processo de acúmulos de capital humano.


			Para o caso brasileiro, ainda existe uma peculiaridade: para o ensino básico, entre os alunos da rede pública e os alunos da rede privada de ensino existe um “abismo” de diferença de capital humano formado. A concepção de que a rede pública de ensino básico, em termos de qualidade, é extremamente inferior a rede privada incorpora, inclusive, o senso comum, fato que expressa o tamanho do mencionado “abismo”.


			Para o Brasil (...), 42% dos alunos foram qualificados em estado “muito crítico” e “crítico” no desenvolvimento de habilidades e competências em língua portuguesa. Os qualificados em “adequados” somam apenas 5%. Ao traçar o perfil dos estudantes qualificados com desempenho muito crítico, (...) 96% estudam em escolas públicas. Para o desempenho dos estudantes em língua portuguesa, o setor privado superou o setor público em 50 pontos. Para matemática, a diferença foi ainda maior, chegando a 81 pontos na região Sudeste. (Sampaio; Guimarães, 2009, v. 13, p. 46, apud Inep, 2002)


			Assim sendo, pelo menos para o caso brasileiro, diferenciar a categoria administrativa das instituições responsáveis por formar as bases educacionais dos estudantes é fundamental para a consolidação de uma função de produção de capital humano do Ensino Superior uma vez que são uma representação fidedigna das dotações de capacidades dos estudantes.


			Romer (1993) coletou dados de três universidades, contemplando os alunos do curso de economia para o primeiro semestre de 1992. Após estimar um MRLM, o autor concluiu que absenteísmo e o histórico acadêmico são variáveis relevantes para explicar o desempenho dos alunos.


			Devadoss e Foltz (1996) também coligiram nos mesmos resultados: absenteísmo e histórico acadêmico são significativos ao nível de 1% com um teste t – o segundo sendo extremamente expressivo. Os autores também concluíram que a motivação dos alunos percebida pelos instrutores tem um efeito positivo, pouco expressivo e significativo ao nível de 1%. Além disso, apontaram um resultado adverso: ao nível de significância de 5%, quanto mais horas estudadas pelos alunos, pior o resultado obtido no teste.


			Krieg e Uyar (2001) também identificaram um impacto significativo e negativo do absenteísmo. Ademais, identificaram um impacto positivo e também significativo para o resultado na prova de matemática do American College Testing ou ACT – teste padronizado de admissão para universidades dos Estados Unidos, aplicado a estudantes do ensino médio.


			Eikner e Montondon (2006) analisaram uma amostra de alunos matriculados em Contabilidade Intermediária I em uma grande universidade. Com um modelo de regressão múltipla estimado por mínimos quadrados ordinários, concluíram que o histórico escolar e os resultados no curso de contabilidade introdutória são positivos e significativos ao nível de 5% para explicar o resultado final dos estudantes.


			Abdullah (2011) utilizou o histórico escolar dos alunos – com resultados do ensino médio – e constatou uma relação positiva entre uma boa performance passada e o desempenho corrente dos alunos. Os resultados práticos desses estudos sugerem o uso do resultado de provas passadas (como vestibulares) como uma boa representação das capacidades individuais. Além disso, apontam a relevância do absenteísmo para a formação de capital humano, de forma que sua contabilização é desejável para qualquer modelagem acerca do tema.


			Ibrahim (1989) analisou uma amostra de 86 estudantes de graduação em contabilidade matriculados em três seções de contabilidade de custos gerenciais no segundo semestre de 1984. Com um MRLM estimada por MQO, o autor não só concluiu que o histórico escolar impactava positivamente e significativamente (ao nível de significância de 1%), como também que as expectativas pessoais para o desempenho e o tempo dedicado aos estudos também são fatores diretamente proporcionais à performance acadêmica e significativas (ao nível de significância de 1%).


			Campbell (2007) calculou, para uma amostra de 259 alunos de uma universidade pública na região sudeste dos Estados Unidos, as correlações entre os resultados finais destes alunos e uma gama de variáveis coletadas. Entre os resultados obtidos, destaca-se a identificação pelo autor de uma correlação de -0,26 (significante ao nível de 5%) entre a performance dos alunos e o nível de ansiedade desses alunos para a avaliação. Fatores psicológicos e dificuldades diversas durante a avaliação não refletem a real absorção de capital humano dos estudantes, mas afetam seu desempenho em avaliações.


			Byrne e Flood (2008) conduziram um estudo com alunos do primeiro ano do bacharelado em Contabilidade e Finanças (BAAF) na Dublin City University. Após estimarem um MRLM por MQO, os autores concluíram que, apesar do histórico escolar ser relevante para a composição do modelo – com impactos positivos e significativos (ao nível de 1% de significância) na performance dos alunos, a motivação dos estudantes e o conhecimento prévio das disciplinas foram bem mais impactantes para o desempenho. Esta conclusão demonstra a importância da incorporação – à uma função de produção de capital humano – de variáveis capazes de capturar efeitos de motivação e de domínio da área do conhecimento analisada. 


			1.1.5 Os outros fatores relevantes (Z)


			Por fim, existem ainda outros fatores que podem impactar a formação de capital humanos dos estudantes, mas que não enquadram nas classificações anteriores. Características pessoais, experiências, hábitos, saúde, etc. diversos são os fatores factíveis de incorporar uma função de produção de capital humano. Ramos (2015) desenvolve, ainda, a ideia de “depreciação do capital humano”: basicamente, conhecimentos e habilidades podem ser perdidos/esquecidos com a sua não utilização. Assim, a incorporação de variáveis capazes de capturar algum efeito de depreciação do capital humanos dos indivíduos ao modelo é desejável.


			Alfan e Othman (2005) analisaram dados de 314 alunos da Faculdade de Administração e Contabilidade da Universidade da Malásia. Através de uma Análise de Variância (Anova) os autores identificaram uma diferença significativa (ao nível de significância de 1%) entre os resultados médios obtidos por alunos de gêneros e etnias diferentes.


			Wößmann (2005) identificou o gênero e a idade como fatores relevantes – ao nível de significância de 1% – para explicar a performance dos alunos. O autor concluiu que mulheres tiveram performance inferior quando comparadas aos homens e que alunos mais velhos performaram pior que os alunos mais novos.


			Eikner e Montondon (2006), em seu estudo, concluíram em uma relevância da etnia e da idade do estudante para explicar sua performance, o primeiro significativo ao nível de 10% e o segundo, 1%. Já Abdullah (2011) identificou uma correlação não significativa ao nível de 1% entre a idade dos estudantes e a sua performance. 


			Katsikas e Panagiotidis (2011) analisaram uma amostra de alunos que ingressaram na Universidade da Macedônia para cursar Estudos Econômicos e Sociais para os anos de 1998 e 1999. Após estimarem um MRLM por MQO, os autores concluíram que, para a amostra analisada, a idade impactava marginalmente negativamente o desempenho dos alunos com um nível de significância de 5%, já o gênero era estatisticamente insignificante ao nível de 10%.


			Garkaz, Banimahd e Esmaeili (2011) identificaram que, para a amostra analisada, homens tiveram um resultado médio superior as mulheres com uma significância estatística de 1%. Vinga-se assim, uma inconclusão para o efeito esperado de variáveis demográficas como idade, gênero e etnia. Essas variáveis aparentam identificar um efeito restrito às amostras – como características sociais e culturais exclusivas de cada amostra – e, talvez, apenas ultimarão em uma conclusão definitiva para a literatura quando um estudo com magnitude mundial for realizado.


			Melguizo, Sanchez e Velasco (2016) analisaram o impacto marginal do programa de crédito ACCES (Access with Quality to Higher Education) na performance estudantil da Colômbia. Utilizaram dados de nível nacional de alunos beneficiários ou não do programa e estimaram o modelo através de um design de descontinuidade de regressão (RDD). A conclusão fundamental foi de que o programa de crédito estudantil em questão tem impacto positivo no desempenho dos alunos. 


			Miranda, Salvato e Shikida (2017) também formalizaram um modelo para explicar o resultado acadêmico de alunos com o objetivo de verificar o impacto dos programas de crédito estudantil no desempenho dos estudantes. Com base em dados de alunos da Ibmec – MG, estimaram um MRLM por MQO para cortes transversais agrupados e concluíram que os programas de crédito estudantil apresentam incentivos suficientes para que seus beneficentes sejam mais propensos a concluir os semestres com êxito.


			Esses estudos apontam para o indício de que programas de crédito estudantil oferecem incentivos ao bom desempenho suficientes para impactarem o desempenho dos alunos. Dessa forma, a incorporação de variáveis capazes de capturar efeitos dos programas de crédito é desejável para uma função de produção de capital humano bem modelada.


Notas


			


			

				

					1.  “It is true that there are many kinds of work which can be done as efficiently by an uneducated as by an educated workman: and that the higher branches of education are of little direct use except to employers and foremen and a comparatively small number of artisans. But a good education confers great indirect benefits even on the ordinary workman. It stimulates his mental activity; it fosters in him a habit of wise inquisitiveness; it makes him more intelligent, more ready, more trustworthy in his ordinary work; it raises the tone of his life in working hours and out of working hours; it is thus an important means towards the production of material wealth (…).”


				


				

					2.  “Since executive brain function, which helps focus on the future and control impulses, does not mature fully until an individual’s mid-twenties, children and adolescents are even more susceptible than adults to ‘behavioral barriers’ which may lead them to miss out on education opportunities. We categorize these barriers into four categories: (1) some students focus too much on the present, (2) some rely too much on routine, (3) some students focus too much on negative identities, and (4) mistakes are more likely with many options or with little information.”


				


				

					3.  “Of all the qualities attributed to persons of genius the most remarkable, along with perceptiveness, are continuity, endurance, productivity, and influence. Men and women with such attributes are usually esteemed and often honored. They are almost always eminent in comparison to others. But they do not have genius.”


				


				

					4.  “The growth of human capital is both a condition and a consequence of economic growth. Human capital activities involve not merely the transmission and embodiment in people of available knowledge, but also the production of new knowledge which is the source of innovation and of technical change which propels all factors of production. This latter function of human capital generates worldwide economic growth regardless of its initial geographic locus.”


				


				

					5.  “The empirical issue is how to measure human capital, or H.”


				


				

					6.  Outras variáveis com significância estatística e, portanto, relevantes para explicar a performance dos alunos foram o absenteísmo (negativamente) e o resultado na prova de matemática do American College Testing ou ACT – teste padronizado de admissão para universidades dos Estados Unidos – (positivamente). Ver seção 2.1.4. 


				


				

					7.  A estatística t não viabilizou a rejeição da hipótese de não nulidade do parâmetro estimado ao nível de significância de 10% para 3 das 4 avaliações de múltipla escolha analisadas e para 2 das 4 avaliações de problemas analisadas.


				


				

					8.  A idade e o gênero apresentaram um impacto significativo a 1% na performance dos estudantes. Alunos mais velhos performaram pior quando comparados com alunos mais novos. As mulheres tiveram um desempenho inferior quando comparadas com os homens. Ver seção 2.1.5.


				


				

					9.  Homens tiveram um resultado médio superior as mulheres com uma mesma significância estatística, mas esta evidência será discutida em uma seção mais adiante. Ver seção 2.1.5.


				


				

					10.  O estudo concluiu também que a idade, a pontuação do ensino médio, a nacionalidade e o gênero também são fatores relevantes, mas que serão discutidos neste estudo em uma seção mais adiante. Ver seções 2.1.4 e 2.1.5. Em síntese, os alunos mais jovens têm um desempenho melhor do que os alunos maduros, os alunos estrangeiros têm um desempenho melhor do que os alunos nacionais, as estudantes do sexo feminino têm um desempenho melhor do que os do sexo masculino e quanto maior a pontuação do ensino médio, melhor a performance dos alunos amostrados.


				


				

					11.  “To be precise, we say that peer effects exist if the output of individual i increases when the output of j increases and nothing else changes.”


				


				

					12.  Outro resultado a ser destacado é que as características da classe sobre as quais os instrutores ou chefes de departamento têm controle também não influenciam o desempenho.


				


				

					13.  O autor também constatou um impacto marginal positivo da situação trabalhista dos professores no desempenho dos alunos. Ver seção 2.1.3.


				


				

					14.  “The more effective the instructor, the stronger should be the performance of the student. Unfortunately, instructor effectiveness is very difficult to observe. The one characteristic that is observable is the employment status of the instructor.”


				


				

					15.  Os autores também concluíram que presença nas aulas e a motivação percebida pelos instrutores têm um efeito positivo, pouco expressivo e significativo ao nível de 1% com um teste t. Além disso, apontaram um resultado adverso: ao nível de significância de 5%, quanto mais horas estudadas pelos alunos, pior o resultado obtido no teste. Ver seção 2.1.4.


				


			














2. DESCRIÇÃO DOS DADOS


			A Lei n° 10.861, de 14 de abril de 2004, criou o Sistema Nacional de Avaliação da Educação Superior (Sinaes) que conta com o Exame Nacional de Desempenho de Estudantes (Enade). A avaliação do desempenho dos estudantes, nos termos do art. 5º, §1º ao §11 da referida Lei, objetiva mensurar a qualidade dos cursos de nível superior por meio do desempenho dos estudantes em relação aos conteúdos teóricos, bem como suas habilidades específicas. Neste contexto e conforme determinado pela Portaria Normativa MEC nº 40, de 12 de dezembro de 2007, o Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anísio Teixeira (Inep) – autarquia federal vinculada ao Ministério da Educação (MEC) – realiza, por meio da Diretoria de Avaliação da Educação Superior (Daes), o Enade, assim como a construção de Indicadores de Qualidade da Educação Superior a partir dos seus resultados. Além dos indicadores, provenientes do desempenho dos estudantes, a realização do Exame gera um conjunto de microdados dos participantes, através de questionários, de forma anônima, dos cursos e das instituições de Educação Superior avaliados.


			O Enade é um dos procedimentos de avaliação do Sinaes, realizado pelo Inep, segundo diretrizes estabelecidas pela Comissão Nacional de Avaliação da Educação Superior (Conaes), órgão colegiado de coordenação e supervisão do Sinaes. O exame é desenvolvido com o apoio técnico das Comissões Assessoras de Avaliação de Áreas e da Comissão Assessora de Avaliação da Formação Geral, responsáveis pela determinação das competências a serem avaliadas e todas as especificações necessárias à construção da avaliação. O Enade tem por objetivo o acompanhamento do processo de aprendizagem e do desempenho acadêmico dos estudantes em relação aos conteúdos previstos nas diretrizes curriculares dos respectivos cursos de graduação. Ao longo dos anos são selecionados alunos de diferentes cursos de forma que todos os cursos – com oferta prevista em regulamentação – sejam avaliados, em média, a cada três anos. As avaliações são compostas por uma parte de Formação Geral, comum aos cursos de todas as áreas, e uma parte de Componente Específico, própria de cada área de avaliação. A parte de Formação Geral tem 10 questões (duas discursivas e oito de múltipla escolha). Já a parte de Componente Específico de cada área de avaliação tem 30 questões (três discursivas e 27 de múltipla escolha).


			O prospecto trabalho utilizou-se dos microdados, disponibilizados de 2004 a 2018, com objetivo de estruturar uma função de produção de capital humano. Faz-se necessário pontuar os problemas estruturais das bases disponibilizadas visto que podem afetar a estimação dos parâmetros da função de produção de capital humano e, consequentemente, a interpretação dos resultados. Em primeiro lugar, as bases não são temporalmente uniformes. Dilucidando, as questões que compõem os questionários – dos quais os microdados derivam – são diferentes ao longo dos anos, tanto em ordenação quanto em conteúdo. Além disso, o marco legal ao qual as instituições de Ensino Superior estão sujeitas sofreu alterações ao longo dos anos amostrados, suscitando a necessidade de adaptações no Enade. Duas são as complicações resultantes: a necessidade de reestruturar as bases de forma padronizada e; a ausência de observações para algumas variáveis visto que são fruto de perguntas não presentes em todos os questionários no corte temporal. Em segundo lugar, os questionários não podem ser respondidos completamente com uma métrica objetiva, dependendo, assim, de uma métrica relativa pautada na percepção individual. A inconveniência fundamental provocada é a possibilidade de que alunos diferentes de uma mesma instituição e de um mesmo curso tenham percepções diferentes dos aspectos desta mesma instituição avaliados no questionário. Isso resulta em uma maior heterogeneidade de respostas e, consequentemente, em uma maior variância nas observações, além de uma exposição das respostas aos vieses comportamentais dos estudantes, o que prejudica a qualidade da estimação.


			O critério de padronização adotado foi o de aglutinação de perguntas com mesmo efeito prático e/ou interpretação lógica com a produção de variáveis binárias – que assumem 1 para sucessos e 0 para insucessos – a fim de incorporar e analisar marginalmente os efeitos fixos das variáveis estritamente qualitativas16. Ademais, foram excluídas da base de dados as observações de alunos ausentes em qualquer segmento da avaliação. A base de dados produto do conluio e da padronização tem suas variáveis descritas a seguir, assim como a justificativa e a fundamentação da escolha para a composição.


			2.1 Variáveis indicadoras de desempenho


			A base de dados contempla uma variável de performance para cada segmento da avaliação, descritas na Tabela 2 localizada no apêndice. A variável significativa para o subsequente ensaio corresponde ao resultado bruto da avaliação, de forma que a incumbência das demais é meramente engendrar matematicamente a primeira conforme supracitado. Destarte, é a variável referência a ser utilizada para a análise preliminar das variáveis binárias e a variável a ser modelada. Expõe-se, na Tabela 3 localizada no apêndice, as estatísticas descritivas das variáveis de desempenho e, no Gráfico 1, o histograma da densidade da distribuição dos resultados brutos.
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			Gráfico 1. Histograma da densidade de distribuição dos resultados brutos das avaliações do Enade de 2004 a 2018


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			Tratando-se de uma variável de caráter contínuo, existe a viabilidade de se desenhar uma função de densidade por Kernel ou núcleos17. Essa solução oferece uma visualização mais suave e mais clara dos dados, quando comparada com o histograma convencional visto que: (a) a função interliga todos os pontos centrais do histograma, em vez de formar uma função por etapas; (b) a função, em vez de atribuir peso igual a cada entrada em um compartimento, dá mais peso aos dados que estão mais próximos do ponto de avaliação (Cameron; Trivedi, 2010, p. 62).


			Dado que f(x) denota uma função de densidade real, a estimativa por Kernel ou núcleos de f(x) para x = x0 é dada por:
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			na qual K(∙) é uma função que aplica pesos maiores aos pontos de xi mais próximos de x0. Mais assertivamente, K(z) é simétrico em torno de zero, integra em um e, por fim:
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			Um histograma com largura de compartimento de 2h avaliada em x0 pode ser mostrado como sendo o caso especial K(z)= ½ se |z| < 1 e K(z) = 0 caso contrário.


			Essa função de densidade pode ser desenhada escolhendo uma função K(∙), uma largura de compartimento h, estimando  [image: ] para uma série de valores para x0 e, assim, contemplar os valores estimados de [image: ] contra esses valores de x0. Para o presente estudo, a função escolhida foi a de Epanechnikov18, que define:
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			e a largura de compartimento h definida como:


 
 

			

				

					

					

				

				

					

							

							[image: ]


						

							

							(6)


						

					


				

			


 
 

			na qual iqrx é o intervalo do interquartil de x. O desenho final pode ser observado e comparado com uma função de distribuição normal no Gráfico 2.
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			Gráfico 2. Estimativa da função de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações do Enade de 2004 a 2018


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			2.2 Variáveis temporais


			Tratando-se de uma base de dados que contempla observações de avaliações de múltiplos anos, vale a observação que as avaliações são diferentes entre os anos, o que pode impactar o desempenho dos alunos e gerar grandes disparidades entre períodos de análise. A fim de isolar este efeito temporal oriundo do agrupamento dos cortes transversais, foram criadas variáveis binárias que irão compor um modelo com variáveis dummy para efeitos fixos. A descrição das variáveis e suas estatísticas descritivas estão contempladas na Tabela 4 e na Tabela 5 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 6, no apêndice, descreve as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações do Enade discriminados por ano. O Gráfico 3 ilustra umas funções de densidade estimadas para os resultados das avaliações agrupados por governo presidencial.
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			Gráfico 3. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados período de governo


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep. 


			As diferenças ilustradas antecipam o quão díspares são as avaliações bem como as capacidades da população de candidatos entre os anos. Os resultados dos estudantes apresentam disparidades entre os períodos retratados fundamentalmente porque os alunos e as provas são diferentes entre períodos. Existe a possibilidade de as diferenças entre as populações de alunos serem frutos de políticas públicas passadas, mas não é mérito deste estudo tratar esta questão.


			2.3 Variáveis que compõem o vetor de fatores familiares (F)


			Sob a luz da literatura, foram delimitadas as variáveis que abarcam o vetor de fatores familiares (F) em subgrupos: estado civil, nível de renda familiar, escolaridade dos pais e situação de trabalho e grau de dependência financeira. Espera-se que os efeitos idiossincráticos dos alunos, frutos de diferentes backgrounds familiares, sejam isolados com a incorporação das variáveis que compõem o vetor em questão.


			2.3.1 Variáveis de designação do estado civil


			As variáveis de designação do estado civil estão descritas na Tabela 7 e suas estatísticas descritivas são contempladas pela Tabela 8, localizadas no apêndice. A Tabela 9, no apêndice, descreve as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelo estado civil dos estudantes. O Gráfico 4 ilustra as funções de densidade estimadas para os resultados das avaliações agrupados por estado civil dos estudantes.
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			Gráfico 4. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por estado civil dos estudantes


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam que estar viúvo pode ter um impacto negativo significativo e razoavelmente expressivo na performance do estudante. Outros efeitos são de difícil antecipação.


			2.3.2 Variáveis de designação da faixa de renda familiar mensal


			As variáveis de designação da faixa de renda familiar mensal (dadas em salários mínimos para controlar efeitos inflacionários sobre salários nominais), bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas, respectivamente, na Tabela 10 e na Tabela 11 localizadas no apêndice. A Tabela 12 no apêndice descreve as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelo nível de renda familiar dos estudantes. O Gráfico 5 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados por faixa de renda.
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			Gráfico 5. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por faixa de renda familiar mensal dos estudantes


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam que a renda familiar mensal pode ser extremamente relevante para explicar o desempenho dos estudantes. Entretanto, não se pode negligenciar o fato de que os resultados apresentam uma variância crescente de forma quase que linear, proporcionalmente à renda (a variância das observações aumenta à medida que se observa maiores níveis renda familiar mensal). Esta nota é relevante para a percepção da presença de uma potencial heterocedasticidade do modelo que deverá ser corrigida.


			2.3.3 Variáveis de designação do grau de escolaridade dos pais


			As variáveis de designação do grau de escolaridade dos pais, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 13 e na Tabela 14 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 15 no apêndice descreve as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelo grau de escolaridade dos pais. O Gráfico 6 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pelo grau de escolaridade dos pais.


			As diferenças ilustradas antecipam que o grau de escolaridade dos pais pode ser extremamente relevante para explicar o desempenho dos estudantes. Não se pode negligenciar, também, o fato de que os resultados apresentam uma variância crescente de forma não linear, proporcionalmente ao grau de escolarização (a variância das observações aumenta à medida que se observa maiores níveis de escolarização dos pais). Assim como evidenciado no tópico anterior, esta nota é relevante para a percepção da presença de uma potencial heterocedasticidade do modelo que deverá ser corrigida.
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			Gráfico 6. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por grau de escolaridade dos pais


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			2.3.4 Variáveis de designação de situação de trabalho e grau de independência financeira


			As variáveis de designação de situação de trabalho e grau de independência financeira, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 16 e Tabela 17 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 18, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pela situação de trabalho e pelo grau de independência financeira. O Gráfico 7 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela situação de trabalho e pelo grau de independência financeira.
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			Gráfico 7. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por situação de trabalho e pelo grau de independência financeira


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam que receber auxílio financeiro da família pode provocar um efeito positivo pouco expressivo. Outros efeitos são de difícil antecipação.


			2.4 Variáveis que compõem o vetor de recursos institucionais (R)


			A base não contempla, para todos os anos, dados capazes de capturar efeitos de transbordamento ou de competição/rivalidade advindo das turmas dos alunos19 – como sugere Ramos (2015) e como foi realizado por Kennedy e Siegfried (1997), Wilson (2002) e Harrington et al. (2006) – o que pode gerar problemas por omissão de variável relevante: um viés de variável omitida.20 Sob a luz da literatura, foram delimitadas as variáveis que abarcam o vetor de recursos institucionais (R) em subgrupos: designação geográfica da instituição, disponibilização de recursos e adequabilidade dos recursos físicos disponibilizados. Espera-se que os efeitos idiossincráticos, frutos das diferenças de recursos dispostos pelas diferentes instituições de ensino, sejam isolados com a incorporação das variáveis que compõem o vetor em questão.


			2.4.1 Variáveis de designação da unidade federativa da instituição


			Entende-se que instituições de regiões diferentes tenham disponibilidade de recursos diferentes fundamentalmente devido as clássicas dicotomias regionais que o Brasil experiencia desde sua origem. A fim de discriminar o efeito marginal desta evidência foram geradas variáveis de designação da unidade federativa de atuação das instituições de ensino dos alunos observados. Estas variáveis, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 19 e na Tabela 20 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 21, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelas variáveis de designação da unidade federativa da instituição de ensino. O Gráfico 8 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela região das instituições de ensino.
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			Gráfico 8. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por região geográfica das instituições de ensino


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam que os efeitos sobre a performance dos estudantes provenientes das dicotomias regionais entre as regiões Nordeste, Sudeste e Sul podem não ser significativos, mas seus impactos no desempenho dos alunos são significativamente positivos e expressivos quando comparados com as regiões Norte e Centro-Oeste.


			2.4.2 Variáveis de disponibilização de serviços, auxílios ou programas


			As variáveis de disponibilização de serviços, auxílios ou programas, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 22 e na Tabela 23 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 24, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelas variáveis de disponibilização de serviços, auxílios ou programas. O Gráfico 9 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela disponibilização de serviços, auxílios ou programas.
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			Gráfico 9. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por disponibilização de serviços, auxílios ou programas


			Fonte: Elaboração própria com dados do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anísio Teixeira.


			As estatísticas descritivas não permitem delinear efeitos esperados para as variáveis de disponibilização de serviços, auxílios ou programas, à exceção da disponibilização de recursos audiovisuais para as atividades de ensino-aprendizagem. Espera-se que a disponibilização de recursos audiovisuais como ferramenta de ensino provoque efeito positivo e expressivo nos resultados dos alunos.


			2.4.3 Variáveis de adequabilidade dos recursos físicos


			Em síntese, as variáveis de adequabilidade dos recursos físicos classificam-se em: avaliação da adequabilidade do espaço pedagógico e avaliação da adequabilidade do acervo de livros da biblioteca institucional.


			As variáveis de avaliação da adequabilidade do espaço pedagógico, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 25 e na Tabela 26 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 27, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações, mas discriminados pelas variáveis de avaliação da adequabilidade do espaço pedagógico. O Gráfico 10 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela proporção de espaços pedagógicos considerados adequados para o número de estudantes.


			É difícil antecipar efeitos esperados apenas com as estatísticas descritivas desenhadas para a adequabilidade dos espaços pedagógicos. Atenta-se à redução das observações à medida que a proporção de espaços adequados diminui. Este evento abre duas justificativas possíveis: (a) a base de dados representa a realidade da população observada fidedignamente de forma que 85,32% dos estudantes observados integraram o corpo discente de instituições cujos espaços pedagógicos, pelo menos em sua maioria, são adequados, em tamanho e qualidade, ao número de estudantes; (b) os alunos estão com um viés positivo em favor das instituições de ensino ao avaliarem a adequabilidade dos espaços pedagógicos.
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			Gráfico 10. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por proporção de espaços pedagógicos considerados adequados para o número de estudantes


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			Já as variáveis de avaliação da adequabilidade do acervo de livros da biblioteca institucional, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 28 e na Tabela 29 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 30, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelas variáveis de avaliação da adequabilidade do acervo de livros da biblioteca institucional. O Gráfico 11 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela proporção de livros do acervo da biblioteca institucional considerados adequados em qualidade e quantidade para o número de estudantes.
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			Gráfico 11. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por proporção de livros do acervo da biblioteca institucional considerados adequados para o número de estudantes


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			É difícil antecipar efeitos esperados apenas com as estatísticas descritivas desenhadas para a adequabilidade do acervo de livros. Atenta-se à redução das observações à medida que a proporção de livros adequadamente disponibilizados diminui. Este evento abre duas justificativas possíveis: (a) a base de dados representa a realidade da população observada de fidedignamente de forma que 82,13% dos estudantes observados integraram o corpo discente de instituições cujas bibliotecas disponibilizam livros, pelo menos em sua maioria, adequadamente, em quantidade e qualidade, ao número de estudantes; (b) os alunos estão com um viés positivo em favor das instituições de ensino ao avaliarem a adequabilidade dos espaços pedagógicos. A evidência de que os resultados brutos das avaliações são menores, em média, para os estudantes que declararam que a totalidade do acervo de livros é adequada – quando comparados com os estudantes que declararam que a minoria do acervo de livros é adequada – pode corroborar a segunda hipótese visto que é conflitante com a intuição, a lógica e a literatura.


			2.5 Variáveis que compõem o vetor de características intrínsecas às instituições de ensino e seus sistemas docência (I)


			A base de dados disponível não contempla observações diretas do corpo docente, logo não é possível discriminar os instrutores dos alunos por regime de trabalho, titulação, número de publicações ou experiência profissional – como desenhado por Wilson (2002) e Miranda, Casa Nova e Cornacchione Jr. (2013). Contempla-se, todavia, observações indiretas do corpo docente via percepção de aptidão dos próprios alunos avaliados. Espera-se, assim, que os efeitos provenientes das capacidades dos professores sejam capturados pelo modelo mesmo sem sua observação direta. Também não são contemplados pela base de dados para todos os anos variáveis capazes de discriminar as estratégias de ensino do corpo discente – como desenhado por Devadoss e Foltz (1996) – o que pode gerar um viés de variável omitida. Sob a luz da literatura, foram delimitadas as variáveis que abarcam o vetor de características intrínsecas às instituições de ensino e seus sistemas docência (I) em subgrupos: classificação quanto à organização acadêmica, classificação quanto à categoria administrativa e avaliação do corpo docente. Espera-se que as duas primeiras capturem os efeitos idiossincráticos frutos das diferenças entre os diferentes tipos de instituições e que a última capture os efeitos idiossincráticos frutos das diferenças de capacidade entre os educadores das diferentes instituições.


			2.5.1 Variáveis de classificação quanto à organização acadêmica


			As instituições de Ensino Superior classificam-se quanto à organização acadêmica, com base no art. 8º do Decreto nº 2.306/97, em: (a) universidades; (b) centros universitários; (c) faculdades integradas; (d) faculdades; (e) institutos superiores ou escolas superiores. Entende-se que instituições de mesma organização acadêmica terão características semelhantes quanto à estratégia pedagógica, à administração do corpo discente e à qualificação do corpo docente.


			As universidades, na forma do disposto no art. 207 da Constituição Federal, caracterizam-se pela indissociabilidade das atividades de ensino, de pesquisa e de extensão, atendendo ainda ao disposto no art. 52 da Lei nº 9.394/96. A criação de universidades especializadas, admitidas na forma do parágrafo único do mesmo artigo, dá-se mediante a comprovação da existência de atividades de ensino e pesquisa tanto em áreas básicas como nas aplicadas.


			Os centros universitários são instituições pluricurriculares, que abrangem uma ou mais áreas do conhecimento. Assemelham-se às universidades em termos de estrutura, mas não apresentam definição prescrita na Lei de Diretrizes e Bases e não apresentam o requisito da pesquisa institucionalizada. São dotados de autonomia na sede, podem criar campus fora de sede no âmbito do Estado e estão obrigados a manter um terço de mestres ou doutores e um terço do corpo docente em tempo integral.


			As faculdades ou faculdades integradas podem ser: (a) unidades orgânicas de uma universidade; (b) instituições de Ensino Superior que não apresentam autonomia para conferir títulos e diplomas, os quais devem ser registrados por uma universidade, e que não têm a função de promover a pós-graduação. Este último inclui institutos e organizações equiparadas e é a definição aplicável para a base de dados em análise.


			Os institutos superiores ou escolas superiores são unidades voltadas à formação técnica, com capacitação profissional em áreas diversas. Conforme disposto no art. 63 da Lei nº 9.394/96 oferecem ensino médio integrado ao ensino técnico, cursos técnicos, cursos superiores de tecnologia, licenciaturas e pós-graduação. A denominação deu-se devido à Lei nº 11.892/08 que criou Institutos Federais de Educação.


			O Inep conta, ainda, com outras duas classificações para a organização acadêmica: faculdades de tecnologia e centros de educação tecnológica. O curso superior de tecnologia, ministrado por faculdades de tecnologia ou centros de educação tecnológica, confere o grau de tecnólogo ao seu concluinte. Essa modalidade de graduação visa formar especialistas para atender campos específicos do mercado de trabalho e possibilita a continuidade dos estudos em pós-graduação lato sensu e stricto sensu. O Decreto nº 2406/97, ao regulamentar a Lei nº 8.948/94 em consonância com o art. 40 da Lei 9.394/96, define que os centros de educação tecnológica são instituições especializadas de educação profissional e têm por finalidade formar e qualificar profissionais e realizar pesquisa e desenvolvimento tecnológico de novos processos, produtos e serviços oferecendo mecanismos para a educação continuada.


			As variáveis de classificação quanto à organização acadêmica, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 31 e na Tabela 32 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 33, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelas variáveis de classificação da instituição de ensino quanto à organização acadêmica. O Gráfico 12 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pelo tipo de organização acadêmica.
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			Gráfico 12. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por tipo de organização acadêmica


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam o quão díspares são os resultados dos alunos de instituições com diferentes organizações acadêmicas.


			2.5.2 Variáveis de classificação quanto à categoria administrativa


			As instituições de Ensino Superior classificam-se quanto à categoria administrativa, com base no art. 19º da Lei nº 9.394/96, em públicas – assim entendidas as criadas ou incorporadas, mantidas e administradas pelo Poder Público – e privadas – assim entendidas as mantidas e administradas por pessoas físicas ou jurídicas de direito privado. Entende-se que instituições de mesma categoria administrativa terão características semelhantes quanto à disponibilidade de recursos e à possíveis vieses de seleção do corpo discente.


			As instituições de administração pública apresentam gratuidade de matrículas e ainda se dividem em: (a) instituições públicas federais, quando mantidas pelo Poder Público Federal; (b) instituições públicas estaduais, quando mantidas pelo Poder Público Estadual; (c) instituições públicas municipais, quando mantidas pelo Poder Público Municipal. As instituições de administração privada dividem-se, com base no art. 20 da Lei nº 9.394/96, em instituições privadas com fins lucrativos e instituições privadas sem fins lucrativos.


			Acrescenta-se à lista as denominadas instituições especiais, previstas pelo art. 242 da Constituição Federal: são instituições oficiais criadas por lei estadual ou municipal, existentes na data da promulgação da Constituição Federal, não mantidas, total ou preponderantemente, com recursos públicos.


			As variáveis de classificação quanto à categoria administrativa, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 34 e na Tabela 35 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 36, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelas variáveis de classificação da instituição de ensino quanto à categoria administrativa. O Gráfico 13 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela categoria administrativa.
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			Gráfico 13. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por categoria administrativa


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas sugerem uma vantagem extremamente significativa dos alunos de instituições públicas federais, em termos de desempenho esperado, quando comparados com alunos das demais instituições. Todavia, não se deve formar conclusões precipitadas acerca deste evento. Pode-se entender que a totalidade deste efeito não é mérito único das virtudes das instituições federais. Tratando-se de instituições com gratuidade de matrículas, as instituições federais apresentam maior concorrência para o ingresso e, assim, podem formar uma espécie de viés de seleção perfeitamente contrário à seleção adversa: uma “seleção propícia”. Ao selecionar os melhores estudantes de um processo de ampla concorrência, a amostragem de alunos de instituições federais pode corresponder aos melhores alunos da distribuição, fazendo com que seus méritos sejam garantidos por outros fatores que não as qualidades das instituições federais em si, exclusivamente.


			2.5.3 Variáveis de avaliação do corpo docente


			Em síntese, as variáveis de avaliação do corpo docente classificam-se em: avaliação do corpo docente quanto à disponibilidade para orientação extraclasse e avaliação do corpo docente quanto ao domínio atualizado das disciplinas ministradas. 


			As variáveis de avaliação do corpo docente quanto à disponibilidade para orientação extraclasse, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 37 e na Tabela 38 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 39, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelas variáveis de avaliação do corpo docente quanto à disponibilidade para orientação extraclasse. O Gráfico 14 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela proporção do corpo docente com disponibilidade para orientação extraclasse.
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			Gráfico 14. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por proporção do corpo docente com disponibilidade para orientação extra classe


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			É difícil antecipar efeitos esperados apenas com as estatísticas descritivas desenhadas para a disponibilidade do corpo docente para orientação extraclasse. Entretanto, atenta-se a redução gradual das observações à medida que a proporção do corpo docente disponível se reduz. Este evento abre duas justificativas possíveis: (a) a base de dados representa a realidade da população observada fidedignamente de forma que 89,47% dos estudantes observados integraram o corpo discente de instituições cujos corpos docentes, pelo menos em sua metade, apresentam disponibilidade para orientação extraclasse; (b) os alunos estão com um viés positivo em favor do corpo docente da instituição ao avaliarem a disponibilidade de seus professores.


			Já as variáveis de avaliação do corpo docente quanto ao domínio atualizado das disciplinas ministradas, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 40 e na Tabela 41 localizadas no apêndice. A Tabela 42, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações discriminados pelas variáveis de avaliação do corpo docente quanto ao domínio atualizado das disciplinas ministradas. O Gráfico 15 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela proporção do corpo docente com domínio atualizado das disciplinas ministradas.


			É difícil antecipar efeitos esperados apenas com as estatísticas descritivas desenhadas para o domínio atualizado das disciplinas ministradas pelo corpo docente. Assim como observado no item anterior, atenta-se à redução gradual das observações à medida que a proporção do corpo docente disponível se reduz. Este evento abre para as mesmas duas justificativas possíveis: (a) a base de dados representa a realidade da população observada fidedignamente de forma que 97,71% dos estudantes observados integraram o corpo discente de instituições cujos corpos docentes, pelo menos em sua metade, apresentam domínio atualizado das disciplinas que ministram; (b) os alunos estão com um viés positivo em favor do corpo docente ao avaliarem o domínio atualizado de seus professores.
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			Gráfico 15. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por proporção do corpo docente com domínio atualizado das disciplinas ministradas


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			2.6 Variáveis que compõem o vetor de capacidades e habilidades individuais (A)


			Existem, na literatura, opções interessantes para serem usadas como representações das capacidades individuais, todavia, a base de dados disponível para este estudo não contempla uma boa parte destas opções: os dados disponíveis são, em sua maioria, representações de autoavaliação e percepção individual. Sob a luz da literatura, foram delimitadas as variáveis que abarcam o vetor de capacidades e habilidades individuais (A) em subgrupos: variáveis de identificação do curso, variáveis de percepção das dificuldades da avaliação, variáveis de percepção da exigência da instituição de ensino e variáveis de grau de preparação e domínio prévio do conteúdo da avaliação. Espera-se que os efeitos idiossincráticos, frutos das diferenças entre as habilidades e capacidades individuais, sejam isolados com a incorporação das variáveis que compõem o vetor em questão.


			2.6.1 Variáveis de identificação do curso


			A incorporação das variáveis de identificação do curso se deve, exclusivamente, à tentativa de isolar efeitos exógenos oriundos das diferenças entre as avaliações aplicadas para cursos diferentes. A Tabela 43 e a Tabela 44, localizadas no apêndice, contemplam a descrição das variáveis e as suas estatísticas descritivas, respectivamente. A Tabela 45, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados por curso. Não é possível concluir se as diferenças ilustradas se devem pela diferença entre as provas aplicadas a cursos diferentes ou pela diferença de capacidades de aquisição de capital humano entre alunos de diferentes áreas do conhecimento.


			2.6.2 Variáveis de identificação do Ensino Médio concluído


			Em síntese, as variáveis de identificação do Ensino Médio concluído classificam-se em: identificação do tipo de Ensino Médio concluído e identificação da categoria administrativa (pública ou privada) a qual o estudante esteve inserido, majoritariamente, no decorrer de seu Ensino Médio.


			As variáveis de identificação do tipo de Ensino Médio concluído, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 46 e na Tabela 47 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 48, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados pelo tipo de Ensino Médio concluído. O Gráfico 16 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pelo tipo de Ensino Médio concluído pelos estudantes.


			As diferenças ilustradas antecipam que os alunos que concluíram um Ensino Médio Profissionalizante Técnico têm um resultado esperado superior aos alunos que concluíram os demais tipos de Ensino Médio. Já os estudantes que concluíram um Ensino Médio Supletivo têm uma desvantagem significativa, em termos de resultado esperado, quando comparados com os estudantes que concluíram os demais tipos de Ensino Médio.
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			Gráfico 16. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por tipo de Ensino Médio concluído


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As variáveis de identificação da categoria administrativa a qual o estudante esteve inserido majoritariamente, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 49 e na Tabela 50 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 51, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados pela categoria administrativa a qual o estudante esteve inserido majoritariamente. O Gráfico 17 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela categoria administrativa.


			As diferenças ilustradas antecipam que os alunos provenientes da rede privada de Ensino Médio têm uma expressiva vantagem, em termos de resultado esperado, quando comparados com os alunos provenientes da rede pública.
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			Gráfico 17. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por categoria administrativa a qual o estudante esteve inserido majoritariamente


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			2.6.3 Variáveis de percepção das dificuldades da avaliação 


			Em síntese, as variáveis de percepção das dificuldades da avaliação classificam-se em: dificuldade percebida da parte de Formação Geral, dificuldade percebida da parte de Componente Específico e dificuldades diversas percebidas.


			As variáveis de percepção da dificuldade da parte de Formação Geral, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 52 e na Tabela 53 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 54, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados pela dificuldade percebida da parte de Formação Geral. Já as variáveis de percepção da dificuldade da parte de Componente Específico, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 55 e na Tabela 56 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 57, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados pela dificuldade percebida da parte de Componente Específico. O Gráfico 18 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pela dificuldade da avaliação percebida pelos estudantes.
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			Gráfico 18. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por dificuldade percebida pelos estudantes


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas evidenciam uma espécie de efeito Dunning–Kruger (Kruger; Dunning, 1999). Com sua ênfase em processos metacognitivos, o efeito sugere que os indivíduos de alta e baixa performance não se diferem na incerteza tanto quanto se diferem na consciência (Schlösser et al., 2013, p. 98). Indivíduos de pouca habilidade tendem a superestimar as próprias capacidades. Os estudantes que perceberam a avaliação como muito fácil foram agraciados com notas, em média, mais baixas que os estudantes que perceberam a avaliação como fácil ou justa.


			As variáveis de percepção de dificuldades diversas, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 58 e na Tabela 59 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 60, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados pelas dificuldades diversas. O Gráfico 19 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pelas dificuldades diversas percebidas pelos estudantes.
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			Gráfico 19. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por dificuldades diversas percebidas pelos estudantes


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam como dificuldades diferentes ultimam em impactos diferentes nos resultados, mesmo com uma expectativa de que todos impactem negativamente.


			2.6.4 Variáveis de percepção da exigência da instituição de ensino


			As variáveis de percepção da exigência da instituição de ensino, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 61 e na Tabela 62 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 63, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas para os resultados brutos das avaliações, mas discriminados pelas variáveis de percepção da exigência da instituição de ensino. O Gráfico 20 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pelo nível percebido de exigência das instituições de ensino.
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			Gráfico 20. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por nível percebido de exigência das instituições de ensino


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			É difícil antecipar efeitos advindos do grau de exigência das instituições de ensino apenas com as estatísticas desenhadas.


			2.6.5 Variáveis de grau de preparação e domínio prévio do conteúdo da avaliação


			Em síntese, as variáveis de grau de preparação e domínio prévio do conteúdo da avaliação classificam-se em: faixa de tempo dedicado aos estudos semanalmente e grau de familiaridade com o conteúdo cobrado na avaliação.


			As variáveis de faixa de horas de estudo, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 64 e na Tabela 65 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 66, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados pelas faixas de tempo dedicado aos estudos semanalmente. O Gráfico 21 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações, mas discriminados pelas faixas de tempo dedicado aos estudos semanalmente.


			As variáveis de grau de familiaridade com o conteúdo cobrado na avaliação, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 67 e na Tabela 68 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 69, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados grau de familiaridade com o conteúdo cobrado na avaliação. O Gráfico 22 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pelo grau de familiaridade com o conteúdo cobrado na avaliação.


			As diferenças ilustradas antecipam que a performance dos alunos é diretamente proporcional ao tempo que dedicam aos estudos e que as diferenças entre alunos que estudam mais e menos é extremamente significativa. Além disso, espera-se que uma maior familiaridade com o conteúdo cobrado na avaliação resulte em uma melhor performance do aluno.
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			Gráfico 21. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por faixa de tempo dedicado aos estudos semanalmente


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.
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			Gráfico 22. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por grau de familiaridade com o conteúdo cobrado na avaliação


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			2.6.6 Variáveis de tempo demandado para finalizar a avaliação


			As variáveis de tempo demandado para finalizar a avaliação, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 70 e na Tabela 71 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 72, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados pelas faixas de tempo demandado para finalizar a avaliação. O Gráfico 23 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados pelas faixas de tempo demandado para finalizar a avaliação.
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			Gráfico 23. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por tempo demandado para finalizar a avaliação


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam que a performance dos alunos é diretamente proporcional ao tempo gasto para concluir a avaliação, de forma que alunos que se permitem gastar mais tempo tendem a ter resultados expressivamente melhores.


			2.7 Variáveis que compõem o vetor de outros fatores relevantes (Z)


			Diversas são as variáveis com potencial de incorporação ao modelo e que não podem compor os vetores anteriores. Sob a luz da literatura, foram delimitadas as variáveis que compõem o vetor de outros fatores relevantes (Z) em subgrupos: variáveis demográficas, variáveis de coabitação, variáveis de depreciação do capital humano adquirido, variáveis de identificação de usufruto de crédito estudantil e similares, variáveis de identificação de usufruto de direito a cotas de entrada ao Ensino Superior e variáveis de declaração de hábitos de leitura.


			2.7.1 Variáveis demográficas


			Em síntese, as variáveis demográficas classificam-se em: idade, gênero e etnia.


			As variáveis de idade, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 73 e na Tabela 74 localizadas no apêndice, respectivamente. A transformação quadrática das idades visa capturar efeitos não lineares. O Gráfico 24 ilustra a função de densidade estimada da distribuição das idades dos estudantes.
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			Gráfico 24. Estimativa da função de densidade por Kernel (Epanechnikov) para a distribuição de idades


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As variáveis de gênero, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 75 e na Tabela 76 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 77, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados por gênero. O Gráfico 25 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados por gênero.
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			Gráfico 25. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por gênero


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As variáveis de etnia, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 78 e na Tabela 79 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 80, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados por etnia. O Gráfico 26 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados por etnia.
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			Gráfico 26. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por etnia


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			É difícil abstrair resultados esperados das variáveis demográficas com as diferenças ilustradas uma vez que são pouco e expressivas. Nota-se, entretanto, a baixa representatividade amostral das demais etnias quando comparadas com os brancos – que representam 60,95% da amostra. Essa disparidade pode ser fruto de uma dificuldade de acesso e de permanência enfrentada pelas demais etnias (principalmente pretos e pardos), dificuldades estas fortemente correlacionadas com a situação econômica dos indivíduos e seu passado escolar (Gisi, 2006, p. 11). Espera-se que o modelo seja capaz de isolar esses fatores para a viabilidade de uma avaliação de um efeito discriminatório per se.


			2.7.2 Variáveis de coabitação


			As variáveis de coabitação, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 81 e na Tabela 82 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 83, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados por coabitante. O Gráfico 27 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados por coabitante.
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			Gráfico 27. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por coabitante


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			As diferenças ilustradas antecipam que dividir uma habitação com amigos pode ser produtivo, de forma que afeta positivamente a performance dos alunos.


			


			2.7.3 Variáveis de depreciação do capital humano adquirido


			As variáveis utilizadas para representar a depreciação do capital humano adquirido, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 84 e na Tabela 85 localizadas no apêndice, respectivamente. A utilização do tempo corrido desde a conclusão do ensino médio visa capturar efeitos da depreciação do capital humano adquirido até o ensino médio. Já a utilização do tempo corrido desde o início do Ensino Superior visa capturar efeitos da depreciação do capital humano adquirido no curso. Vale a nota de que alunos com muitas reprovações tendem a ter um tempo corrido desde o início do curso superior maior que os demais alunos. As formas quadráticas das respectivas variáveis visa capturar efeitos não lineares.


			2.7.4 Variáveis de identificação de usufruto de crédito m 


			Os programas de crédito estudantil objetivam financiar a educação utilizando-se da formação de capital humano financiada como perspectiva de quitação da dívida contratada. O desenvolvimento do capital humano confere ao estudante uma perspectiva de maior renda futura capaz de arcar com os custos do financiamento. Vingam-se dois programas de crédito estudantil subsidiados com recursos públicos: o Fies e o Prouni. Ambos os programas apresentam uma exigência de desempenho mínimo para a permanência do estudante como beneficiado. Caso essa exigência não seja cumprida, o estudante em questão perderá o benefício do crédito estudantil. Intui-se, assim, que os programas de crédito estudantil supracitados oferecem incentivos para o desempenho acadêmico. Além dos programas governamentais, o crédito estudantil pode ser concedido pela própria instituição de ensino ou por terceiros.


			O Fundo de Financiamento Estudantil (Fies) é o programa de crédito estudantil com maior aderência no Brasil e está disposto na Lei nº. 10.260/01. Dirigido pelo Ministério da Educação, o fundo objetiva financiar a graduação superior de estudantes com renda mensal de até cinco salários mínimos matriculados em instituições de curso pago e avaliação positiva maior que três no Sinaes. O programa é dividido em duas modalidades: uma com juros zero (Novo Fies) para estudantes com renda mensal de até três salários mínimos e outra para os demais estudantes elegíveis (PFies) com taxa subsidiada a depender do credor. São estabelecidos critérios de exigência para a permanência do estudante como beneficiário dispostos no art. 21 da Portaria nº 1725/01, sendo, um deles, o aproveitamento mínimo para aprovação em 75% das disciplinas por ele cursadas no último período letivo financiado.


			O Programa Universidade para Todos (Prouni) do Ministério da Educação é um programa que oferece bolsas de estudos, integrais e parciais (50%), em instituições privadas de educação superior e está instituído na Lei nº 11.096/05. Como o programa foi criado no ano de 2005, as observações de 2004 não contemplam nenhum aluno participante do programa. São elegíveis para o programa, conforme disposto no art. 2 da referida Lei, estudantes que tenham cursado todo o ensino médio na rede pública, ou na rede particular na condição de bolsista integral da própria escola e estudantes com deficiência. Conforme disposto no art. 3, para concorrer às bolsas integrais, o estudante deve comprovar renda familiar bruta mensal, por pessoa, de até um salário mínimo e meio. Para as bolsas parciais (50%), a renda familiar bruta mensal deve ser de até três salários mínimos por pessoa. São elegíveis apenas estudantes que não possuem diploma de curso superior e que tenham obtido, no Enem, uma nota mínima sem zerar a redação.


			As variáveis de identificação de usufruto de crédito estudantil e similares, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 86 e na Tabela 87 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 88, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados por benefício estudantil usufruído. O Gráfico 28 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados por benefício estudantil usufruído.
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			Gráfico 28. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por usufruto de benefício estudantil


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			2.7.5 Variáveis de identificação de usufruto de direito a cotas de entrada ao Ensino Superior


			A Lei nº 12.711/12, também conhecida como Lei de Cotas, define que, para ingresso em universidades e institutos federais de ensino, 50% das vagas devem ser destinadas a pessoas advindas de escolas públicas. Dessas vagas, 25% destinam-se a pessoas com renda familiar inferior a 1,5 salário mínimo, e a outra metade está liberada para pessoas com renda familiar superior a 1,5 salário mínimo, desde que tenham cursado os três anos do ensino médio em escolas públicas. A esta reserva de vagas dá-se o nome de cotas sociais. Parte das cotas sociais deve ser reservada para preenchimento por critérios étnico-raciais: pretos, pardos e indígenas têm vagas reservadas em proporção com dados populacionais dos censos demográficos.


			Vale ressaltar que, antes mesmo da referida Lei, já havia a prática da reserva de cotas por critérios sociais, étnico-raciais ou outros critérios. A Universidade do Estado do Rio de Janeiro (Uerj) já adotava um sistema de ações afirmativas em 2003 e a Universidade de Brasília (UnB), em 2004. A base de dados contempla observações de alunos cotistas a partir de 2008.


			As variáveis de identificação de usufruto de direito a cotas de entrada ao Ensino Superior, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 89 e na Tabela 90 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 91, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados por benefício estudantil usufruído. O Gráfico 29 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados por usufruto de cotas de entrada ao Ensino Superior.
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			Gráfico 29. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por usufruto de cotas de entrada ao Ensino Superior


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.


			2.7.6 Variáveis de declaração de hábitos de leitura


			As variáveis de declaração de hábitos de leitura, bem como suas estatísticas descritivas, estão descritas na Tabela 92 e na Tabela 93 localizadas no apêndice, respectivamente. A Tabela 94, no apêndice, contempla as estatísticas descritivas dos resultados das avaliações discriminados por faixa de livros lidos no ano. O Gráfico 30 ilustra as funções de densidade estimadas dos resultados das avaliações discriminados por faixa de livros lidos no ano.
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			Gráfico 30. Estimativa das funções de densidade por Kernel (Epanechnikov) para os resultados das avaliações de 2004 a 2018 agrupados por faixa de livros lidos no ano


			Fonte: Elaboração própria com dados do Inep.
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