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RESUMO

Esta tese reune dois ensaios empiricos utilizando as metodologias de Analise de
Sensibilidade e de Identificagcdo Parcial sobre a relagdo de causalidade de
intervengdes de relevante importancia na educagao brasileira. Essas analises séo
importantes ferramentas, pouco ou nunca utilizadas na literatura brasileira, para
investigar a veracidade das questionaveis suposi¢cdes utilizadas na difundida
metodologia de Pareamento no Escore de Propensdo. No primeiro capitulo é
ampliada a pesquisa sobre a diferenga no desempenho dos alunos das escolas
publicas e privadas com a analise de |dentificacdo Parcial. Proposta inicialmente em
Manski (1989), essa metodologia possibilita questionar as hipoteses normalmente
utilizadas nos modelos estatisticos e econométricos que conferem o sistema privado
de ensino como o mais eficiente. No segundo capitulo investiga-se o efeito da
estabilidade dos professores de escolas publicas sobre a qualidade do ensino. Com
o objetivo de contribuir com a pesquisa brasileira que investiga as caracteristicas do
professor que afetam o desempenho dos alunos, inserindo um fator ndo pecuniario
determinante na contratacdo de profissionais qualificados. Adicionalmente, foi
investigado a robustez das estimativas a partir da Analise de Sensibilidade proposta
por Rosenbaum e Rubin (1983). Os resultados revelam para a sobreestimacéo do
efeito positivo da escola privada nos estudos sobre o sistema de ensino brasileiro e
o significativo impacto da condigdo de estabilidade dos professores sobre a
qualidade do ensino em escolas publicas.

Palavras-chave:



ABSTRACT

This thesis brings two empirical studies using the methodologies of Sensitivity
Analysis and Partial Identification on the causality of interventions of relevant
importance to Brazilian education. These analyses are important tools, few times or
never used in Brazilian literature, to investigate the questionable veracity of the
assumptions used in the widespread Propensity Score Matching methodology. The
first chapter expands the research on the performance gap between students from
public and private schools with an analysis of Partial Identification. Proposed initially
at Manski (1989), this methodology allows to question the assumptions commonly
used in statistical and econometric models that points the private school system as
more efficient. The second chapter investigates the effect of teacher’s stability on
teaching quality. The goal is contributes to the Brazilian research on the
characteristics of the teacher that affect student performance, inserting a non-
monetary factor related to hiring qualified professionals. Additionally, the estimative
robustness will be verified by the Sensitivity Analysis proposed by Rosenbaum and
Rubin (1983). The results indicate an overestimation of the positive effect of private
school in studies of the Brazilian educational system and the significant impact of the
stability condition of teachers on the quality of teaching in public schools.

Keywords:
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1. INTRODUCAO

Nas ultimas duas décadas, as pesquisas sobre os efeitos causais das
politicas educacionais na performance dos estudantes tem como principal foco
contornar a endogeneidade inerente ao processo educacional. Nesse contexto, ja se
tornou um consenso que o principal problema da pesquisas educacionais € que
normalmente existem inumeros fatores ndo observados que geram endogeneidade e
confundem o efeito da intervengao estudada. Ou seja, € dificil produzir resultados
convincentes sobre as relagbes de causalidade quando nao se preocupa em isolar
os resultados de uma intervencdo do efeito de outros supostamente importantes
fatores nao controlados pelo pesquisador. Na busca de contornar este desafio,
metodologias estatisticas e econométricas de avaliagdo de programas fazem uso de
variagbes exogenas produzidas por experimentos aleatorios ou estudos
observacionais que possibilitem a identificacdo do verdadeiro efeito das intervencdes

estudadas em ciéncias sociais’.

A metodologia de Experimentos Aleatorios vem se consolidando como a
forma mais aceitavel de se encontrar variagbes exdgenas. Ela possibilita identificar o
efeito médio de uma intervencdo ainda que utilizando a dificil e implementavel
atribuicdo aleatdria de um tratamento?®. Entretanto, dadas as dificuldades de se
conduzir um experimento randomizado, estudos observacionais tentam imitar o
mecanismo de aleatorizacdo ou buscam variagcbes naturais as quais identificam o
efeito dos tratamentos®. Para isso, utilizam microdados de pesquisas mais amplas

ou registros administrativos dos programas.

' O conceito de identificacao utilizado neste estudo é o apresentado em Dufour e Hsiao (2008). Ou
seja, é considerado o conceito de identificagdo em modelos econométricos relacionado ao problema
definido em termos da possibilidade de caracterizar os paradmetros de interesse a partir de dados
observaveis (DUFOUR e HSIAO, 2008).

2 Um dos fatores que tornam os experimentos aleatérios dificilmente realizados é que, dependendo
do tipo de intervengao, pode haver questdes politicas e éticas relacionadas com a selecéo aleatéria
dos participantes e ndo participantes. Outros fatores sado os altos custos e o tempo necessario para
realizar a coleta de dados.

3 Segundo Rosenbaum (2002) um estudo observacional € uma investigagdo empirica de tratamentos,
politicas, exposigcdes e os efeitos que causam, mas é diferente de um experimento devido o
investigador n&o poder controlar a designacao dos individuos ao tratamento.
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Imbens e Wooldridge (2008) sintetizam as diferencas entre a abordagem
econOmica e estatistica sobre a avaliagdo do impacto de intevengdes, programas ou
tratamentos, em estudos observacionais. Os econometristas, principalmente aquele
motivados em avaliar programas de capacitagdo no mercado de trabalho,
normalmente, realizam estudos observacionais que focam em contornar a
endogeneidade decorrente do viés de selegdo dos programas. Por outro lado, a
literatura estatistica de avaliacdo de programas iniciou-se a partir da analise de
experimentos randomizados, principalmente em epidemiologia, formulando a agora

dominante andlise contrafactual de efeitos causais em estudos observacionais®.

Modelos contrafactuais partem da suposicdo que cada individuo na
populacdo em analise tem um resultado potencial para cada estado do tratamento,
ainda que para cada individuo somente seja observado um estado do tratamento em
um ponto no tempo (MORGAN e WINSHIP, 2007). Os resultados potenciais sao
pares de resultados definidos para a mesma unidade caso tivesse diferentes niveis
de exposicdo ao tratamento. Isto €, interpretam-se as relacbes de causalidade a
partir de modelos para os resultados potenciais € nao apenas para os resultados
observados. Esses modelos ndo sé permitem uma avaliagdo do impacto de uma
intervencdo, mas também a analise do processo de selegdo dos programas. Por
exemplo, um modelo que avalie o efeito do aumento salarial para professores que
obtém melhores resultados. Adicionalmente, Heckman (2008) afirma que quanto
mais completo o modelo de contrafactuais, mais precisa €& a definicdo de
causalidade. O conceito de causalidade considerado neste estudo baseia-se na
nocdo de variacdo controlada, variagdo no tratamento permanecendo os outros

fatores constantes®.

Em relagdo a estimagdo do Efeito Médio do Tratamento, dados
observacionais ou ndo-experimentais geralmente criam significantes desafios na
estimativa de efeitos causais, pois as metodologias de inferéncia estatistica impdem
fortes suposicdes que, normalmente, ndo sido testaveis®. A principal hipdtese é a

Suposigdo de Independéncia Condicional (SIC) ou a selecdo em variaveis

4 Segundo Heckman (2008), contrafactuais sdo possiveis resultados em diferentes estados

hipotéticos do mundo.
®> Também conhecido como conceito de causalidade da abordagem ceteris paribus.
°A definicdo de Efeito Médio do Tratamento € apresentada nas se¢des de metodologia dos capitulos.
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observaveis ou unconfoundedness, que em conjunto com a suposi¢gdao de
sobreposi¢ao possibilita a identificacdo pontual do efeito médio do tratamento nos
modelos de Pareamento no Escore de Propensdo’. Essa metodologia é utilizada,
principalmente, para contornar o provavel viés de selecdo encontrado em estudos

observacionais®.

Em relagdo as metodologias utilizadas nesta Tese, pode-se,
primeiramente, apresentar a Analise de Sensibilidade proposta por Rosenbaum e
Rubin (1983), a qual consiste em verificar a robustez das estimativas dos modelos
de Pareamento no Escore de Propenséo para pequenos desvios da Suposicao de
Independéncia Condicional (SIC). Em seguida, desenvolvida inicialmente por Manski
(1989), a Anadlise de Identificacado Parcial ou Limites (bounds) estima limites para as
estimativas do efeito médio de uma intervengao sob suposicées menos restritivas e

mais criveis, embora nem sempre muito informativas.

Pode-se citar como outras importantes metodologias n&o utilizadas nesta
pesquisa a de Variavel Instrumental, de Regressbées Descontinuas e de Diferenca-
em-Diferenca. A primeira depende da presenga de tratamentos adicionais, os
chamados instrumentos, que satisfazem restricdes especificas de exogeneidade e
exclusdo. A formulacdo deste método no contexto de resultados potenciais é
apresentada inicialmente em Imbens e Angrist (1994). A segunda, se aplica
desconsiderando completamente a hipdtese de sobreposi¢cdo, pois a regra de
desiginacdo ao tratamento € uma fungdo deterministica de variaveis explicativas,
mas as comparacdes podem ser feitas explorando a continuidade dos resultados
médios em fungdo de co-variaveis. Por ultimo, a abordagem de Diferengas-em-
Diferencas baseia-se na presenca de dados adicionais na forma de amostras das

unidades de tratamento e controle antes e apos o tratamento.

A metodologia Pareamento no Escore de Propensédo (Propensity Score

Matching), introduzida por Rosenbaum e Rubin (1983) e amplamente discutida em

" Heckman, Smith e Todd (1998) consideram que a Suposicao de Independéncia sob a qual os
grupos pareados sdo comparaveis é mais forte que a suposicdo de independéncia da média
necessaria normalmente utilizada pelos economistas.

® Segundo Imbens e Woodridge (2008) sem unconfoundedness ndo existe uma abordagem geral
para estimar os efeitos dos tratamentos.



13

diversos artigos, como Heckman et al (1998), Imbens (2004) e Caliendo e Kopeinig
(2008)°, determina contrafactuais a partir da determinacéo de individuos dentro do
grupo controle que sejam semelhantes aos tratados das variaveis observaveis
inseridas no calculo do escore de propensao. Essa é uma técnica semi-paramétrica
de verificagao dos efeitos de um programa em um quase-experimento, baseada em
algoritmos de pareamento de individuos pertencentes a grupos distintos com o
objetivo de se julgar os efeitos de uma determinada intervencdo'®. Conforme
mencionado, as suas suposicoes de identificacdo sdo a Suposicido de
Independéncia Condicional (SIC) ou selegcao nos observaveis ou unconfundness e a
sobreposicdao ou balanceamento nas variaveis pré-tratamento. Juntas essas
suposi¢cdes sao chamadas por Rosenbaum e Rubin (1983) de Ignorabilidade do

Tratamento.

Porque vem se tornando um tema cada vez mais importante na literatura
de avaliagdo de programas, pela Analise de Sensibilidade verifica-se a sensibilidade
dos resultados estimados em relagdo aos desvios da hipétese de identificacdo,
Becker e Caliendo (2007). Ou seja, os estimadores da metodologia de pareamento
no escore de propensao nao se preocupam com a possibilidade de existir variaveis
nao observadas que afetam simultaneamente a atribuicdo para o tratamento e a
variavel de resultado, criando um viés oculto que possa tornar os estimadores de
pareamento ndo robustos. Este tipo de analise foi introduzido por Rosenbaum e
Rubin (1983b) e vem sendo desenvolvido em Rosenbaum (2002), Imbens (2003),
Altonji, Elder e Taber (2005) e Ichino, Mealli e Nannicini (2006). Algumas recentes
aplicacbes podem ser vistas em Aakvik (2001), Diprete e Gangl (2004), Ichino,
Mealli e Nannicini (2006) e Caliendo, Hujer, e Thomsen (2007).

Enquanto alternativa, pela metodologia de Identificacdo Parcial, ou

Limites, propde-se a analisar a inferéncia sobre o efeito do tratamento a partir da

® Um dos mais interessantes debates sobre a metodologia PEP ocorreu quando Dehejia Wahba
(1999), utilizando os dados do estudo de Lalonde (1986), mostrou que estimadores do PEP estédo
mais préoximos aos estimadores de estudos experimentais do que os produzidos pelos métodos
tradicionais de avaliagdo. Entretanto, Smith e Todd (2005) mostraram que os estimadores sao
melhores em apenas uma subamostra muito especificas dos dados Lalonde, gerando duvidas sobre
a generalizacao dos resultados de Dehejia e Wahba (1999).

Nao se pretende discutir a eficiéncia e adequagédo dos estimadores e algoritmos de pareamento
neste estudo. Uma lista dos principais estimadores de pareamento encontra-se em Calieando e
Kopeign (2008).
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utilizacdo de suposicdoes menos suspeitas. Essa estratégia € considerada mais
robusta, logo mais sensivel e mais crivel. Por outro lado, suposicoes mais fortes
levam a mais informagdes sobre o parametro, mas inferéncias menos confiaveis
podem ser conduzidas (TABER, 2010). A referida metodologia surgiu a partir da
preocupacao com as tradicionais analises de inferéncia quando as suposi¢cdes nao
sdo confiaveis''. Alguns dos artigos responsaveis pelo recente desenvolvimento
desta metodologia s&o Manski (1989, 1990, 1993, 1997, 2008) e Manski e Pepper
(2000)'>. Em suma, essa &€ uma técnica ndo paramétrica baseada em fracas
suposi¢oes ou suposigdes que tentam representar a regra de selegcédo ou o efeito do
tratamento. As principais suposi¢gdes sdo a resposta monotdnica do tratamento, a

selecao monotdnica do tratamento e variavel instrumental monotdnica.

Diante da incontestavel endogeneidade decorrente do processo
educacional e dos constantes avangos da metodologia sobre inferéncia causal, o
objetivo desta Tese € analisar duas questbes de extrema relevancia para a
qualidade do sistema educacional brasileiro utilizando as metodologias mais
adequadas possiveis, de acordo com a base de dados disponivel sobre a educagao
brasileira. A primeira é a observada diferenga de qualidade do sistema educacional
publico e privado e a segunda € o efeito da condicdo de estabilidade dos

professores sobre a qualidade do ensino nas escolas publicas.

No primeiro Capitulo a pesquisa sobre as diferengas observadas no
desempenho dos alunos de escolas brasileiras publicas e privadas foi ampliada a
partir da analise de Identificagdo Parcial proposta por Manski (1989). A comparagao
com os resultados do modelo de Pareamento no Escore de Propensido busca
verificar se as suposi¢coes de identificacdo que tentam contornar o viés de selecao
relacionado com a forte relacdo entre as condicdes socioecondmicas dos pais e a
escolha de matricular os filhos na escola privada'®. Utilizando os dados do Sistema
de Avaliacdo da Educagao Basica (SAEB) para os estudantes do 5° ano do Ensino

Fundamental, os resultados apontam que os efeitos até agora estimados eram

" No problema fundamental da avaliagdo de programas, as suposi¢cbes de ignorabilidade e

imputacdo podem ser consideradas alvo de questionamento dependendo da intervengéo avaliada.

' Manski (2008) expde o desenvolvimento da literatura sobre Identificagéo Parcial.

® Uma série de variaveis n3o observaveis, como a capacidade cognitiva dos alunos e a motivacao
dos pais, também podem influenciar o processo de selegédo, o que pode invalidar a metodologia de
Pareamento no Escore de Propensao.
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positivamente viesados devido a falta de comparabilidade entre os estudantes que
freqlentam escolas publicas e privadas. Embora se reconheca a sobreestimagao do
efeito das escolas privadas, o persistente resultado positivo assinala que incentivos
a expansao do sistema privado pode ser uma estratégia factivel de melhoria da

qualidade da educacao no Brasil.

No segundo Capitulo, considera-se o amplo debate sobre a valorizagao
do magistério que vem ocorrendo na sociedade brasileira na ultima década. Assim,
pretende-se analisar o efeito da estabilidade dos professores do setor publico sobre
a qualidade do ensino nas escolas publicas brasileiras, considerando que ser
docente € uma decisdo que envolve varios outros fatores de carater nao pecuniario -
provavelmente sao altamente relacionados com a motivacdo dos professores.
Utilizando a base de dados do exame Prova Brasil de 2007, aplicou-se a
metodologia de Pareamento no Escore de Propensao com o objetivo de contornar o
possivel viés de selecao das escolas decorrente da correlagdo entre o beneficio da
estabilidade com fatores relacionados aos salarios e aos critérios de admissao dos
alunos. Com o objetivo de verificar a robustez dos resultados, em seguida, foi
realizado uma Anadlise de Sensibilidade proposta por Ichino, Mealli e Nannicini
(2006), que simula a possibilidade da presenga de uma variavel n&o observada que
invalide a suposi¢cdo de independéncia condicional necessaria para identificar a
relagdo de causalidade. Os resultados revelam que as escolas publicas brasileiras
com menos professores estaveis tem um efeito negativo sobre o desempenho nos
exames de Lingua Portuguesa dos estudantes do 5° ano do Ensino Fundamental.
Sinalizando que a estabilidade € um importante fator tanto na selecdo de bons

professores quanto para a qualidade do ensino das escolas publicas.

Os dois capitulos irdo contribuir para o tema inicialmente desenvolvido
pelo famoso casal Milton e Rose Friedman: a liberdade de escolha e competigdo em
educacao™. Considerado como a forma mais facil de promover a igualdade de
oportunidades, essas condigcdes sao, normalmente, inseridas em artigos que

estudam as possibilidades de implantacdo da politica de vouchers ou na analise do

4 Seus famosos livros que abordam este tema sdo “Capitalismo e Liberdade”, publicado em 1962, e
“Liberdade para Escolher”, publicado em 1980 e que também se tornou uma série de televisao.
Entretanto, é deles o artigo seminal The Role of the Government on Education.
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efeito da competi¢cao entre escolas publicas sobre a qualidade dos professores. Uma
coleténea de artigos sobre este tema pode ser encontrado no livro The Economics of
School Choice, Hoxby (2003).
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2. UMA ANALISE DE IDENTIFICACAO PARCIAL DA DIFERENCA DE
QUALIDADE ENTRE ESCOLAS BRASILEIRAS PUBLICAS E PRIVADAS

Nos dultimos anos, as significativas diferengas nos resultados das
avaliagdes a favor dos estudantes brasileiros de escolas privadas em relagao aos de
escolas publicas nas avaliacbes do Sistema de Avaliagcdo da Educacado Basica
(SAEB) e no Programme for International Student Assessment (PISA) refletem, pelo
menos, tanto a fuga da classe média do ensino publico, que busca nas escolas
particulares um sistema de ensino mais eficiente, como o maior acesso a educacéao
publica das familias mais carentes'®. Entretanto, & dificil separar nesta diferenca o
efeito da eficiéncia do sistema privado do efeito das condi¢des socioecondmicas das
familias que podem optar por escolas privadas para seus filhos; principalmente,
considerando que a grande maioria das familias brasileiras apresenta perfis
socioecondmicos desfavoraveis e sé tem a escola publica como Unica opgéo'®. Esse
imensuravel viés de selecao relacionado as condigdes socioecondmicas das familias
pode tornar incomparavel o desempenho dessas duas redes de ensino,
impossibilitando isolar o efeito da eficiéncia das escolas privadas em obter melhores

performances dos alunos.

Na busca de determinar o efeito médio da frequencia regular na escola e
o efeito que ela incide no desempenho dos alunos, contornado o viés de selecgao e,
consequentemente, a endogeneidade intrinseca ao processo educacional, as
suposi¢cdes que possibilitam determinar um contrafactual sao facilmente
questionadas. No Brasil, onde pressupde-se que os rendimentos familiares, a
capacidade cognitiva dos alunos e a motivacdo das familias relacionada a
importancia dada a educacdo como fator de mobilidade social tém um papel

significativo no processo de selecdo da escola. E quase impossivel sustentar os

'® Hanushek e Woessmann (2008) analisam o papel das habilidades cognitivas, avaliadas a partir dos
exames de proficiéncia, sobre o desenvolvimento econémico dos paises, com foco especial sobre o
papel da qualidade e da quantidade de escolas. Seus resultados apontam que o baixo nivel de
habilidades cognitivas alcangado pelos paises latino-americanos podem responder pelo seu fraco
desempenho no crescimento desde 1960 e que o desempenho nos exames de proficiéncia podem
explicar as diferencas de crescimento inter e intra-regional.

'® Na ultima década essa diferenca nos resultados se agravou, pois com a universalizagdo do Ensino
Fundamental, incentivado por programas de transferéncia de renda como PETI e Bolsa Familia, pode
ter colocado nas salas de aulas das escolas publicas criangas de familias dos mais baixos niveis
socioecondémicos.
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pressupostos de homogeneidade e ignorabilidade do tratamento. Como reconhece
Webbink (2005), devido o processo educacional ser a principio endégeno, inimeros
resultados encontrados na literatura da fungcdo de producdo educacional sobre o
efeito dos fatores escolares podem nao ser corretos. Especialmente, quando se
preocupa com a comparabilidade dos estudantes dos sistemas publico e privado de
ensino (MORGAN e WINSHIP, 2007).

Na educagcdo americana, alguns estudos utilizaram variaveis
instrumentais como fonte exdgena para identificar o efeito do ensino privado no
desempenho do estudante. Por exemplo, Evans e Schwab (1995), primeiros a
abordarem o problema do viés de selecdo na analise do gap entre escolas publicas
e privadas americanas, utilizaram a vertente religiosa da familia catdlica com variavel
instrumental. Similarmente, Hoxby (1994) analisa as questdes da competitividade e
da diminuicdo da demanda devido a baixa qualidade do ensino publico, utilizando a
composicéao religiosa das escolas como instrumento. Entretanto, Altonji et al (2002)
criticam esses instrumentos utilizados para identificar o efeito das escolas catdlicas
americanas, pois esses instrumentos normalmente apresentam alguma correlagao

com os resultados ou com as variaveis explicativas.

Utilizando diferentes metodologias para contornar o viés de selegao
devido a variaveis nao observadas, varios estudos analisaram a educacao brasileira
ao comparar o desempenho dos estudantes do sistema publico e privado. Adimitindo
a comparabilidade entre os estudantes destes diferentes sistemas de ensino, seus
resultados apontam a gestdo privada como a mais eficiente (VANDENBERGHE E
ROBIN, 2004, SOMERS ET AL, 2004, FRANCA E GONCALVES, 2010, E
DRONKERS E AVRAM, 2010).

Nesse contexto, pretende-se questionar as suposi¢des de identificagcao da
metodologia de Pareamento no Escore de Propenséo e de regressdes lineares na
investigacao sobre a diferenga de resultados entre as escolas publicas e privadas
brasileiras. Consequentemente, a suposicdo de ignorabilidade do tratamento e
imputacdo dessas metodologias é questionada para a realidade do mecanismo de
selecdo das escolas privadas brasileiras. Para isso, sera aplicada a metodologia de
Identificacdo Parcial, desenvolvida em Manski (1989, 1998, 2001, 2007), com o
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objetivo de estimar limites para as estimativas do efeito médio do aluno estar
matriculado em uma escola privada sob suposi¢gdes menos restritivas e mais criveis,

embora nem sempre muito informativas.

Em vista destes questionamentos, o objetivo desta pesquisa centra-se em
aplicar diferentes ferramentas no conjunto de dados disponiveis que melhor se
ajustam a educacédo brasileira para testar se a escola particular é mais eficiente ou
se este € um resultado do viés de selegdo devido a significativa estratificagcdo do
sistema educacional. Essa analise sera conduzida segundo a hipétese de que o
Brasil apresenta um contexto institucional e niveis de renda bem diferentes dos
estudos sobre as escolas americanas. Com isso, evidencia-se a complexidade dos
processos de escolhas das escolas pelos pais e os fatores que influenciam a

eficiéncia escolar presente no sistema educacional brasileiro.

O trabalho se divide em quatro secdes além dessa introducédo. Na secéao
dois apresenta-se uma analise descritiva da base de dados. Na sec¢éo seguinte faz-
se uma revisdao da literatura. Na sec¢do quatro discuti-se a metodologia de
Pareamento no Escore de Propensdo e de Identificacdo Parcial. Os resultados

encontram-se na sec¢ao cinco, seguido pelas consideragdes finais.

2.1Reviséo Bibliogréfica

Essa segdo tem o objetivo de sintetizar alguns importantes artigos que
abordam a analise do efeito do sistema privado de ensino sobre o desempenho dos
estudantes. Com isso, tenta-se apresentar as estratégias de identificagcdo desse
efeito, listando os principais problemas focados pelos autores em suas bases de

dados e nos principais resultados encontrados'’. Inicia-se com Webbink (2005) ao

" Com o objetivo de focar nos avangos metodoldgicos, ndo serdo apresentados os classicos artigos
que iniciaram com esta pesquisa, como Friedman (1955) e Colleman et al (1982). Friedman iniciou a
discussao sobre a competitividade entre as escolas para melhorar a qualidade da educagéo global,
considerando que o sistema escolar privado € mais eficiente do que o publico. O mundialmente
conhecido Relatério de Coleman aponta que a qualidade do ensino nas escolas privadas catélicas,
mesmo controlando por diferencas nas caracteristicas familiares, teriam maior efeito sobre o
desempenho dos estudantes de menor nivel socioeconémico e das minorias.
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resumir os recentes desafios enfrentados e algumas metodologias adequadas para
determinar efeitos de causalidade em educacédo. Segundo, apresentamos Evans e
Schwab (1995) um dos primeiros a se preocupar com o viés de selecdo na analise
do efeito das escolas privadas nos EUA. Hoxby (1994) discute as questdes da
competitividade e da diminuicdo da demanda devido a baixa qualidade do ensino
publico. O quarto artigo da sequéncia é Vandenberghe e Robin (2004), e um estudo
comparativo entre paises, inclusive o Brasil, compara os resultados de diferentes
metodologias que visam contornar a possibilidade de variaveis ndo observadas.
Altoniji et al (2002) fazem uma critica sobre os instrumentos utilizados para identificar
o efeito das escolas catdlicas americanas. Somers, Mcewan e Willms (2004), em
seguida, analisam a efetividade das escolas privadas em paises da Ameérica Latina,
e enfatizam os contextos institucionais e niveis de renda os quais bem diferentes dos
estudos sobre as escolas americanas. Nguyen, Taylor e Bradley (2006), utilizam a
metodologia combinada de pareamento no escore de propensao e diferenca-em-
diferencga, tentam controlar o viés de sele¢cdo devido as caracteristicas observadas e
ndo observadas. Franga e Gongalves (2010), aplicando a metodologia de
pareamento no escore de propensdo nos dados do SAEB, encontram um efeito
significativo das escolas privadas brasileiras. Por fim, Dronkers e Avram (2010)
tentam separar os processos de escolha da escola e a eficacia escolar a partir de

uma metodologia de pareamento em dois estagios.

Webbink (2005) apresenta uma sintese da recente literatura sobre efeitos
causais das politicas educacionais no desempenho dos estudantes, e considera que
0 processo educacional € endogeno. Esse debate langa duvida sobre inumeros
resultados encontrados na literatura da fungcado de producéo educacional. Ele afirma
que o principal problema das pesquisas educacionais € que normalmente existem
inumeros fatores que podem mascarar o efeito da intervengéo estudada. Ou seja, é
dificil produzir resultados convincentes quando n&o se preocupa em isolar os
resultados de uma intervencdo do efeito de outros fatores ndo observados pelo
pesquisador. Para isso, novas metodologias tém sido aperfeicoadas através da
utilizacdo de variagdes exogenas produzidas por experimentos controlados ou
naturais. Os experimentos controlados sao a forma mais aceitavel de se encontrar
variagdes exogenas, entretanto sua implementagao exige custos muito elevados. Ja

os experimentos naturais tentam, a partir de variagbes da intervengdo, como
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mudancgas de leis e variagbes naturais, utilizar variaveis instrumentais para produzir
ambientes comparaveis aos experimentos. Entretanto, ndo ha nenhum relato da

metodologia de pareamento no trabalho deste autor.

Hoxby (1994) investiga se o aumento nas possibilidades de escolha das
escolas americanas, aumentando a competicdo entre escolas publicas e privadas e
entre escolas privadas, melhora a qualidade da educacgao. Utilizando a composig¢ao
religiosa das escolas privadas como variavel instrumental, a qual representa
variagbes exodgenas sobre a disponibilidade e custos das escolas privadas, tenta-se
separar o efeito do aumento da competitividade entre escolas publicas e privadas do
aumento na demanda pelas escolas privadas, diminuindo a demanda por escolas
publicas, por deterem baixa qualidade de ensino inferior as privadas. Como a baixa
qualidade das escolas publicas tende a elevar a demanda pelo ensino privado, a
autora enfatiza que nao se pode simplesmente comparar resultados dos estudantes
de escolas publicas em areas com ou sem uma alternativa das escolas privadas,
pois isso criaria um viés sobre o efeito da competitividade em virtude do maior
numero de matriculas em escolas privadas. Os resultados do artigo atestam uma
relagao entre o aumento da competitividade e um aumento na qualidade das escolas
publicas, mensurado através do desempenho educacional, salarios e taxas de

conclusao do ensino médio dos estudantes de escolas publicas.

Evans e Schwab (1995), aperfeicoam a metodologia de Coleman et al
(1987) e procuram investigar o efeito sobre a probabilidade de um aluno terminar o
ensino médio e entrar na universidade através da diferenca de qualidade de ensino
entre as escolas publicas e catdlicas de ensino médio dos Estados Unidos'®. Os
autores enfatizaram o problema gerado pelo viés de selecao, verificando que no
caso dos estudantes com melhores habilidades cognitivas ou de familias que
atribuem maior valor a educacido fossem mais atraidos para o ensino catdlico, os
modelos iriam superestimar o efeito da educacao catodlica. Portanto, um modelo de
uma equacado nao seria adequado e o modelo apropriado necessitaria levar em

conta o problema da endogeneidade, contendo duas equagdes. Com isso,

'® Evans e Schwab citaram que os resultados do trabalho de Coleman foram questionados por varios
outros artigos, pois estes apontaram resultados como sensiveis a escolha de outras variaveis
independentes e esses significativos efeitos decorriam de um viés de selegéo.
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estimaram um modelo biprobit com a variavel instrumental se a familia era catdlica
como fonte exdgena de variacao para identificar o efeito das escolas catdlicas. Sua
principal conclusdo foi que as escolas catolicas aumentam em 13% a probabilidade

do estudante de conclusédo do segundo grau e ingressar na faculdade.

Morgan (2001) analisa o efeito das escolas catélicas nos Estados Unidos
pela introdugdo da metodologia de Pareamento no Escore de Propensao como uma
estratégia alternativa aos modelos de regressdo no foco das relagbes de
causalidade nos estudos dos efeitos das escolas. Reconhecendo a falta de robustez
nas suposicbes da metodologia de pareamento, seus resultados revelam que o
efeito da escola catdlica americana € mais forte sobre os que sdo menos provaveis a
freqUentar uma escola catdlica, dado suas caracteristicas observaveis. Entretanto, a
principal licdo apresentada por Morgan é que na pesquisa dos efeitos das escolas
ainda que o viés de variavel omitida seja discutido, raramente se discute sobre a
fragilidade dos dados observacionais, principalmente quando o latente viés de
selecdo € mais significativo. Por esta razdo, o autor coloca a metodologia de
Pareamento no Escore de Propensdo como uma alternativa para plausiveis
estimativas do efeito das escolas catélicas no contexto de causalidade e avaliagao

de efeitos do tratamento.

Vandenberghe e Robin (2004), ao empregarem a base de 2000 do PISA,
buscam estimar o efeito da educacao privada e publica sobre o desempenho dos
alunos nos paises da Organizagao para Cooperagédo e Desenvolvimento Econémico
(OCDE). Considerando o potencial viés gerado pela existéncia de fatores nao
observados, e relatando importantes divergéncias entre os resultados dos testes
parameétricos e nao-parameétricos, os autores utilizam trés métodos: variaveis
instrumentais (VI), a abordagem de Heckman de dois estagios e o Pareamento no
Escore de Propensdo. O paramétrico estimador de selecdo de Heckman é um
método utilizado para controlar o viés de sele¢cao devido a presenca de variaveis nao
observadas. Contudo, como a abordagem emprega VI, faz-se necessario incluir uma
variavel instrumental como fonte de identificagcao. A localidade foi usada para saber

se a escola encontra-se em cidades grandes, isto é, com mais de 100 mil
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habitantes'®. Os resultados revelam que a educacdo privada ndo gera beneficios
sistematicos para a maioria dos paises. Entretanto, no Brasil esse efeito € positivo,
mas o autor sugere interpretar o resultado a partir de caracteristicas culturais e nao

de eficiéncia das escolas privadas.

Altonji, Elder e Taber (2002), a partir de uma analise de sensibilidade,
analisam a validade dos instrumentos amplamente utilizados como fonte de variagao
para identificar o efeito da escola catdlica americana sobre varios resultados. Os
autores investigam se o efeito positivo sobre os resultados dos alunos tem a ver com
a questdo de uma selecdo nao aleatéria dos alunos pelas instituicbes de ensino
catolicas, o que implicaria em correlagdes espurias entre a selecdo da escola e
caracteristicas ndo observaveis das familias que sdo favoraveis a educagéo. Ou
seja, eles buscaram mostrar que as tentativas para corrigir o viés de selecao através
da metodologia de regressdes com variavel instrumental € uma tarefa muito dificil,
uma vez que € necessario encontrar uma variavel que é positivamente
correlacionada com a escolha da escola, mas também seja exdgena no que diz
respeito aos resultados educacionais. Os instrumentos analisados foram a filiagcao
religiosa, a proximidade da residéncia do aluno a escola catdlica e a interagéo entre
esses dois instrumentos. Usando diversos métodos para testar o viés induzido por
estes instrumentos, eles concluem que nenhum é util para identificar o efeito de uma
escola catdlica e demonstram que o efeito estimado das escolas catdlicas sobre a
conclusao do ensino médio e o ingresso na faculdade é viesado positivamente

quando utilizada a abordagem de variaveis instrumentais.

Somers, Mcewan e Willms (2004) comparam a efetividade das escolas
privadas em paises da América Latina, os quais podem apresentar contextos
institucionais e niveis de renda bem diferentes dos estudos que avaliam o efeito das
escolas catolicas dos Estados Unidos. Utilizando a metodologia de regressao de
multi-niveis em uma base de dados organizada pela UNESCO, o artigo aborda a

caracterizacao do efeito dos pares que pode viesar o real impacto da eficiéncia das

¥ Na escolha desta variavel como instrumento, os autores se baseiam no argumento de Hoxby
(2000a, b) que advogam que caracteristicas geogréafica e topograficas podem ser usadas como
instrumentos naturais para as caracteristicas enddégenas do sistema escolar, pois se acredita que a
variagao na oferta de escolas privadas entre as grandes cidades e outras areas reflete principalmente
fatores histérico que podem ser equiparados as condigdes de oferta acidentais.
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escolas privadas. Dado que os resultados foram obtidos a partir da mesma
metodologia e base de dados, comparando com os outros paises os efeitos

observados para o Brasil foram um dos maiores, em torno de 0,3 do desvio-padréo.

Nguyen, Taylor e Bradley (2006), explorando dados longitudinais, deram
continuidade a pesquisa sobre o efeito das escolas catdlicas americanas. Com isso,
aplicaram a metodologia de pareamento no escore de propensdo em combinagéo
com a metodologia de diferenga-em-diferenga para controlar o viés de selegéo
devido a caracteristicas observadas e nao observadas constante no tempo. Os
resultados apontam para um efeito menor, embora significante, da escola catdlica

americana.

Frangca e Gongalves (2010), a partir do SAEB 2003, analisam a diferenca
entre os resultados do sistema da educacgao publica e privada brasileira utilizando a
metodologia do Pareamento no Escore de Propensdo com o intuito de se superar o
viés de selecdo proveniente de caracteristicas n&do observadas relacionadas com o
nivel socioecondmico das familias brasileiras. Os resultados para os alunos do 5°
ano de ensino fundamental mostraram uma superioridade do efeito da escola
privada sobre a publica, aléem de uma diferenga crescente segundo o nivel
socioecondmico. Entretanto, para superar a falta de uma variavel de renda familiar
nos questionarios dos alunos, e consequentemente a satisfacdo da hipotese de
balanceamento no escore de propensao, foi utilizado o artificio de se criar variaveis
que tentam mensurar o nivel socioecondmico dos alunos?®®. Essa estratégia
possivelmente mascara a incomparabilidade dos estudantes que frequentam escolas
publicas e privadas, pois a estimacdo do escore de propensdo € derivado de

medidas incorretas sobre os determinantes da matricula em uma escola privada.

Dronkers e Avram (2010) fazem uma andlise comparativa entre paises
utilizando o PISA 2006 e a metodologia de Pareamento no Escore de Propensao
com o objetivo de distinguir entre os processos de escolha da escola e a eficacia

escolar, visando analisar a diferenga da efetividade escolar entre as escolas do

% Essa variavel foi criada a partir da metodologia de analise fatorial utilizando variaveis dos

questionarios aplicados aos alunos sobre o numero de televisores, radios, dvd, geladeira, livros em
casa, carros, banheiros, quartos para dormir e o grau de escolaridade dos pais.



25

sistema publico e as escolas privadas independentes, as quais sdo independentes
financeiramente, com propriedade privada e financiamento através de taxas
escolares®’. Segundo os autores, este aspecto torna os seus resultados
significativamente diferentes das escolas privadas dependentes de recursos
publicos, podendo neutralizar todo o efeito da escola privada. Os resultados
encontrados sintetizam dois padrbes gerais de escolha da escola: reproducdo da
escolha de uma classe social e a busca de uma boa e equipada escola. Sobre os
resultados da eficacia escolar, a partir de um pareamento em dois estagios que tem
0 objetivo de controlar o viés de selecdo e o processo de escolha da escola, as
iniciais mais elevadas performances nos exames de leitura de alunos matriculados
em escolas privadas independentes tornam-se comparaveis as dos alunos de
escolas publicas na maioria dos paises. Entretanto, para o Brasil a diferenca ainda é
significativamente maior. Os autores consideram que esse resultado ndo pode ser
explicado pelos processos de escolha da escola. O resultado pode ser a indicagao

de uma maior eficacia das escolas privadas independentes nesses paises.

Curi e Menezes-Filho (2010), reconhecendo que os fatores que
influenciam a escolha da rede de ensino pelas familias podem vir tanto do lado da
demanda das familias, como a renda familiar e o nivel educacional dos pais, quanto
pelo lado da oferta, como o numero de vagas ofertadas pela rede publica,
investigaram quais as varidveis sao relacionadas a decisdo das familias em
matricular seus filhos em escolas privadas e qual é o nivel de gastos dessas familias
brasileiras em educagao. Primeiramente, verifica-se que no periodo de 2000 a 2008
aumentou o percentual de matriculas nas escolas privadas do Ensino Fundamental
e reduziu-se no Ensino Médio, acompanhando o crescimento continuo de renda nas
classes mais baixas®?. Aplicando modelos de escolha binaria aos dados da PNAD e
da Pesquisa de Orgamentos Familiares (POF), os autores concluiram que a
educacao da mae, a renda familiar e a oferta de escolas publicas, custo da
educacao no estado e a regido de moradia sao os principais fatores que influenciam
a decisdo dos pais de matricular seus filhos em escolas privadas. Os autores

supdem que a escolha da rede privada, mesmo sendo a rede publica gratuita,

2! Dronkers e Avram (2010 b) faz essa mesma analise para escolas privadas dependentes, isto é,
financiadas total ou parcialmente por recursos publicos. Ademais, Dronker e Robert (2008) abordam
as mesmas questdes utilizando a metodologia de regressées em multi-niveis.

2 Neri (2010) investiga os motivos da evasao escolar no Ensino Médio no Brasil.
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decorre da baixa qualidade de ensino observada na rede publica e de sua limitada
oferta de vagas. Ademais, conclui-se que as familias mais pobres matriculam seus
filhos em escolas privadas e chegam a comprometer cerca de 10% da sua renda

com mensalidades?®.

Em suma, os principais problemas listados nos artigos foram a
endogeneidade decorrente de variaveis ndo observadas e viés de selegc&do. Para
isso, diversas estratégias metodoldgicas foram utilizadas, como: modelo de variaveis
instrumentais, pareamento no escore de propensido e de diferenca-em-diferenca.
Entretanto, como afirma Dronkers e Avram (2010), apesar da quantidade
impressionante de pesquisas realizadas, os resultados permanecem inconsistentes
e inconclusivos. Isto é, os resultados dependeram do periodo do estudo, do desenho
da pesquisa e das variaveis incluidas nos modelos, bem como dos métodos

estatisticos utilizados.

2.2 Dados Descritivos

Foram utilizados os dados do Sistema de Avaliacdo da Educacao Basica
Brasileira (SAEB), pesquisa conduzida pelo Ministério da Educac&o Brasileira —
MEC, cuja avaliacédo é realizada bianualmente, por amostragem das redes de
ensino, em cada unidade da federagdo com focalizagdo nas gestdes dos sistemas
educacionais. Embora as avaliagdo venham sendo realizadas desde 1990, o plano
amostral atual € o mesmo desde 2003 e suas principais ferramentas de avaliagao
sao exames de proficiéncia em Matematica, com foco na resolucido de problemas, e
Portugués, com foco em leitura, aplicados a uma amostra representativa dos alunos
do 5° e 9° anos do ensino fundamental e do 3° ano do ensino médio.
Complementarmente, sdo aplicados questionarios socioecondmicos com os alunos,
professores, diretores e escolas. Em relagdo ao formato da base de dados gerada, o

SAEB consiste de repetidos cross-sections de representativas escolas e estudantes

% Zoghbi et al (2010) também investigam se a produtividade relativa dos setores publicos e privados
da educacéo é levada em conta no processo de escolha das escolas pelas familias.
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de escolas publicas e privadas. A edi¢ao utilizada neste artigo € o SAEB de 2005,

tltimo ano em que os microdados do SAEB estdo disponiveis®.

A amostra dos alunos do 5° ano do ensino fundamental que realizaram o
exame €& composta por 83.929 alunos, dos quais 41783 fizeram a prova de
Matematica e 42.146 a de Lingua Portuguesa organizados em 3.004 escolas. Desse
total, a amostra contém 29,7% estudantes de escolas privadas, o que caracteriza o
objetivo principal da pesquisa que é monitorar o desempenho dos sistemas de
ensino, considerando a atuacdo dos diferentes entes federados®. Em relagdo a
dependéncia administrativa das escolas publicas, 35,4% sao municipais e 34,5%
sdo estaduais. Retirou-se da amostra os individuos que frequentam as escolas
publicas federais, mesmo que so6 representem 0,65% da amostra, essas possuem
critérios de ingresso baseados em desempenho e, possivelmente, o nivel
socioecondmico dos seus alunos possibilitaria a escolha de uma escola privada, ao
contrario da maioria das outras escolas publicas (municipais e estaduais). Os
critérios de selecdo dos alunos mais aplicados nas escolas publicas sao o local de
moradia e ordem de chegada. Ambos restringem a escolha dos pais sobre qual
escola publica matricular os seus filhos, pois as escolas mais procuradas, devido a
nota de qualidade do ensino, devem ter uma demanda além da capacidade da

escola.

As variaveis de resultados utilizados como medidas de qualidade do
aprendizado sao as proficiéncias padronizadas dos exames de Matematica e Lingua
Portuguesa dos estudantes do 5° ano do ensino fundamental®®. A Tabela 1.1

apresenta as médias dos resultados para os sistemas publicos e privados e a

* Em INEP (2007) séo apresentados os aspectos metodologicos da construgdo da amostral e dos
instrumentos utilizados na pesquisa, os exames e os questionarios.

% Os dados do Censo Escolar de 2005 informam que somente em torno 10% das escolas de 5° ano
do ensino fundamental sdo privadas e que a grande maioria das publicas € municipal 58%.
Entretanto, nos ultimos 5 anos o numero de alunos matriculados em escolas privadas no ensino
fundamental vem aumentando cerca de 2% ao ano, provavelmente devido ao crescimento da classe
média brasileira. Ademais, os programas do Ministério da Educagdo FUNDEF e FUNDEB,
implementados a partir de 1998, vém incentivando o processo de municipalizacao das escolas
publicas do ensino fundamental. Razo, Fernandes e Soares (2005) avaliam o efeito da
municipalizacao das escolas estaduais do ensino fundamental no Brasil.

A escolha do 5° ano, final da 12 fase do ensino fundamental, ao invés do 9° ano do ensino
fundamental e 3° ano do ensino médio, deve-se a tentativa de minimizar os efeitos negativos de
variaveis educacionais e socio-culturais que, provavelmente, ampliam-se no processo de aprendizado
dos alunos mais velhos. Por exemplo, evaséao, trabalho infantil e delinqliéncia j.
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diferenca entre os dois sistemas. Os dados estao divididos para homens, mulheres,
nao pretos e pretos para tornar evidente a desigualdade de género e cor ou raga
visualizados nos resultados. Ademais, desigualdades regionais e socioecondmicas

também s3o facilmente visualizadas em dados descritivos?’.

Os resultados mostram significativas vantagens nos resultados dos
estudantes das escolas privadas sobre os estudantes de escolas publicas,
porquanto, entre todos os grupos as diferengas s&do maiores que 25%. Em relacéo a
diferenca de sexo, observa-se que as mulheres apresentam melhores resultados nos
exames de portugués, o que nao se reflete nos exames de matematica. Ao se
analisar as desigualdades de cor ou raga, os alunos auto declarados pretos

apresentam piores resultados tanto nas escolas publicas como nas privadas.

Tabela 01- Resultados nos Exames de Proficiéncia do SAEB 2005 dos alunos do 5° ano do Ensino
Fundamental

Escola Escola .

Exames Todas Publica Privada Dif.
Matematica

Mulher 188,7 173,8 220,3 26,7%0

Homem 190,9 174,9 225,8 29,1%0

Preto 166,3 161,6 196,4 21,5%

Nao Preto 191,8 176,5 224.,4 27,1%
Portugués

Mulher 186,1 173,1 216,0 24,8%

Homem 172,6 158,5 203,7 28,5%

Preto 158,6 154,0 185,4 20,4%0

Nao Preto 181,1 167,3 211,1 26,2%

Fonte: Microdados do SAEB. Elaboragao do autor.

Os dados descritivos sobre as variaveis sociais e educacionais do
estudante e sua familia utilizados na determinagcdo do escore de propensao estao
dispostos na Tabela 1. A inclusdo destas variaveis tem o objetivo de identificar
caracteristicas que podem influenciar tanto o desempenho nos exames como a
selecao da rede de ensino dos alunos. Assim, a variavel mulher e preto pretendem
controlar as caracteristicas de género e cor ou raca da amostra. As variaveis
distorcao idade-série, reprovado e pré-escola tentam caracterizar o historico

académico dos estudantes. A escolaridade dos pais pretende captar o efeito da

" Veja INEP (2007).
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heranga educacional e ambiente familiar sobre o desempenho corrente das criancas.
Por fim, a estrutura familiar tenta controlar o efeito da auséncia de um dos pais sobre

o0 ambiente educacional dos filhos.

Tabela 02 - Caracteristicas individuais e socioecondmicas dos estudantes do 5° ano do Ensino
Fundamental

Matematica Portugués
Escola Escola Escola Escola
Publica Privada Pdublica Privada
Mulher 48,8% 49,5%%0 48,6%0 49,5%0
Preto 14,0%0 5,0% 13,5%0 5,5%
Distorcao Idade-Série 22,7% 3,5%0 22,7% 3,5%
Estrutura Familiar 92,1% 96,1%0 90,7% 95,7%0
Reprovado 33,6% 9,9%0 32,7% 9,4%0
Pré-escola 70,3% 91,6% 68,5%0 90,9%0
Escolaridade da Mae
Nem Fundamental 25,9% 4,4% 25,7% 4,1%0
Fundamental 11,1% 6,6%0 11.,4% 6,9%0
Médio 11,7% 17,2% 11,3% 17,9%0
Graduacao 8,2%0 37,8% 7,8% 37,6%
Escolaridade do Pai
Nem Fundamental 21,5% 5,2%0 21,0% 4,8%
Fundamental 9,4% 6,1% 9,4% 5,8%
Meédio 8,6%0 13,2%0 8,6%0 13,1%0
Graduacao 8,9%0 35,8% 8,4%0 35,6%

Fonte: Elaboracao do autor

Constata-se nesta tabela que o maior percentual de estudantes que se
consideram com a cor/raga preto € cerca de 3 vezes maior na escola publica. Em
relacado a distorcdo idade-série, alunos com mais de 2 anos de diferenca em relagao
a idade indicada para o 5° ano, é significantemente maior o percentual de alunos da
rede publica, 22,7%, contra 3,5% da escola privada. Os dados sobre se os alunos
que ja foram reprovados ou se frequentaram a pré-escola contribuem com o
informado pela variavel distor¢ao idade-série, que os estudantes de escolas publicas
claramente estdo em desvantagem. Nas escolas privadas quase 10% dos alunos ja
tiveram alguma reprovagdo enquanto na publica esse numero é trés vezes maior.
Quanto a frequéncia no pré-escolar, cerca de 90% dos alunos de escolas privadas e
70% de escolas publicas tiveram a oportunidade de atender esta fase da educacéao

infantil.



30

Cabe destacar que é extremamente importante a caracterizagao do nivel
socioecondmico dos pais dos alunos e, consequentemente, o processo de escolha
da rede de ensino. Tendo em vista que os questionarios do SAEB nao trazem essa
informacdo, o processo de pareamento dos estudantes pode se tornar inviavel.
Entretanto, como pode se extrair da Tabela 2, € possivel se verificar a correlacao
entre a escolaridade dos pais e a escolha das escolas privadas, uma vez que 55%
dos pais dos estudantes das escolas privadas concluiram pelo menos o0 ensino

meédio, contra menos de 20% dos pais de alunos de escolas publicas.

A Tabela 3, elaborada a partir dos dados da Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilio (PNAD), pretende contribuir com a suposicdo de que a
escolaridade, devido ser significante correlacionada com os rendimentos das
pessoas no Brasil, pode ser o principal representante do nivel socioecondmico das
familias que influencia no processo de selegao das escolas. Visto que a maioria das
pessoas com menos de 7 anos de estudo, o que equivale a nido ter concluido o
ensino fundamental, ndo recebem mais de 2 salarios-minimos e que mais de 90%
das pessoas que recebem mais de 5 salarios minimos tém mais de 11 anos de
estudo colaborando com a afirmativa que a taxa de retorno da educacao no Brasil é

extremamente elevada®®.

Tabela 03 - Classes de rendimento mensal de todos os trabalhos por anos de estudos (em %)

Menos 7 8alol l1al4 15 anos
. Total

anos anos anos ou mais
Até 1/2 s. m. 7.57 1.62 0.90 0.03 10.12
M ais de 1/2 a1l s.m. 12.16 3.90 4.15 0.19 20.40
Maisde 1 a 2s.m. 12.73 5.56 9.35 0.77 28 .41
M aisde 2a 3 s.m. 3.11 1.80 4.28 0.78 9.97
M ais de 3 a 5s.m. 2.01 1.32 4.16 1.82 9.31
M aisde 5a 10 s.m . 0.72 0.56 2.37 2.19 5.84
M aisde 10a 20 s.m . 0.15 0.10 0.59 1.30 2.14
M ais de 20 s.m . 0.05 0.03 0.16 0.60 0.84

Total 48.06 16.37 27.24 8.05

Fonte: SIDRAS/PNAD 2005. s.m. é a abreviagdo para salario minimo que em 2005 era de 300 reais.
Menos de 7 anos equivale a néo ter concluido o ensino fundamental. Entre 8 e 10 anos equivale a ter
concluido o ensino fundamental. Entre 11 e 14 anos equivale a ter concluido o ensino médio. Mais de
15 anos equivale a ter concluido o ensino superior.

% Barbosa Filho e Pessoa (2007) verificam que as Taxa Interna de Retorno da Educagao no Brasil
s&o extremamente elevadas.
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Entretanto, quando se utiliza somente a escolaridade dos pais, ndo é
possivel identificar se aqueles pais com menores niveis de escolaridade e elevados
niveis de renda tendem a investir na escolaridade dos filhos, considerando que a
educacdo é um significante fator de mobilidade social. Ou seja, ndo é observada a
motivacao relacionada a importdncia dada a educacao pelas familias que estao
ascendendo socialmente. Alternativamente, alguns estudos criam variaveis que
tentam caracterizar o nivel socioeconémico e as caracteristicas culturais das familias
dos alunos que influenciam o aprendizado e a escolha das escolas. Entretanto, a
escolha das variaveis e a metodologia utilizada para gerar essas variaveis podem
inserir um adicional viés na estimativa, devido ao erro de medida do efeito da escola

privada sobre a performance dos estudantes.

2.3 Metodologia

A estratégia de determinacao do efeito dos estudantes brasileiros estarem
matriculados em escolas privadas em relagdo aos matriculados em escolas publicas
sobre 0 desempenho em exames de proficiéncia €, primeiramente, através de um
modelo que possibilita a identificacdo pontual do efeito médio do tratamento (EMT).
Introduzida por Rosenbaum e Rubin (1983a), a metodologia de Pareamento no
Escore de Propensao baseia-se em fortes suposi¢cdes de identificagdo. Em seguida,
visando apresentar uma metodologia que apresente suposi¢oes mais flexiveis e
realistas para a intervengdo analisada, utiliza-se a metodologia de Identificagao
Parcial do efeito médio do tratamento introduzido por Manski (1989)%°, também

conhecida como Limites.

A metodologia de Pareamento no Escore de Propensédo (PEP),
amplamente discutida em Heckman, Ichimura e Todd (1998), Imbens (2004),
Blundell e Costa-Dias (2007) e Caliendo e Kopeinig (2008)%®, visa determinar um

contrafactual a partir da determinagcédo de individuos dentro do grupo controle que

% Blundell e Costa-Dias (2008), Heckman (2008) e Imbens e Woodridge (2008) sédo estudos que
fazem uma analise da metodologia de avaliagdo de programas abordando as condigdes de
identificagdo dos principais métodos de avaliagao.

% Um dos mais interessantes debates sobre a metodologia PEP ocorreu quando Dehejia Wahba
(1999), utilizando os dados do estudo de Lalonde (1986), mostrou que estimadores do PEP estdo
mais préximos aos estimadores de estudos experimentais do que os produzidos pelos métodos
tradicionais de avaliagdo. Entretanto, Smith e Todd (2005) mostraram que os estimadores s&o
melhores em apenas uma subamostra muito especificas dos dados Lalonde, gerando duvidas sobre
a generalizagao dos resultados de Dehejia e Wahba (1999).
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sejam semelhantes aos tratados dado variaveis observaveis. Essa € uma técnica
semi-paramétrica de determinacdao dos efeitos de um programa em um quase-
experimento, baseada em algoritmos de pareamento de individuos pertencentes a
grupos distintos com o objetivo de se julgar os efeitos de uma determinada
intervencdo. As suas fortes suposi¢cdes de identificacdo sdo a Suposicdo de

Independéncia Condicional (SIC) ou balanceamento nas variaveis pré-tratamento®’.

A ldentificagdo Parcial, ou Limites, surgiu como uma metodologia
alternativa as tradicionais analises de inferéncia quando as suposi¢cdes nao sao
confiaveis®. Isso é provavel de ocorrer na andlise da diferenca de qualidade da
escola publica e privada quanto a suposicdo de independéncia condicional e de
balanceamento, pois possivelmente o viés de selecdo devido as condigdes
econdmicas das familias e a motivagao de alguns pais em relacéo a educacéo é tao
forte que a ndo observagcdo dessas variaveeis mascara a ndo comparabilidades
intrinseca a este estudo. Os principais artigos responsaveis pelo recente
desenvolvimento desta metodologia sdo Manski (1989, 1990, 1993, 1997, 2007) e
Manski e Pepper (2000)*°, cuja técnica ndo paramétrica é baseada em fracas
suposicoes ou suposi¢des que tentam representar a regra de selecao ou o efeito do
tratamento. As principais suposi¢cdes sdo a resposta monotdnica do tratamento, a

selecdo monotdnica do tratamento e variavel instrumental monotdnica®*.

2.4 Pareamento no Escore de Propenséao

A suposicao fundamental de identificacido do efeito médio do tratamento
da metodologia de Pareamento no Escore de Propensao, introduzida por
Rosenbaum e Rubin (1983), € a Suposi¢cado de Independéncia Condicional (SIC)35,

que pode ser representada das seguintes formas:

¥ Outras notacgdes para a SIC sao a selegdo nas variaveis observaveis e uncofoundness. Em relagédo
a suposicao de balanceamento, pode-se encontrar o termo sobreposigao.

2 No problema fundamental da avaliagdo de programas, as suposi¢cbes de ignorabilidade e
imputagcdo podem ser consideradas alvo de questionamento dependendo da intervengao avaliada.

% Manski (2008) expde o desenvolvimento da literatura sobre identificaggo parcial.

*0 significado de monotbnica € o mesmo atribuido em fungdo monotdnica, ou seja, uma fungédo que
entre dois conjuntos ordenados preserva (ou inverte) a relagdo de ordem.

* Imbens (2004) apresenta alguns modelos econdmicos que implicam a Suposi¢cao de Independéncia
Condicional. Nesses os agentes escolhem participar de um programa se os beneficios, igual a
diferencga dos resultados potenciais, excederem os custos associados a participagéo. Esta suposicao
esta implicita na independéncia dos custos e beneficios, condicionado as variaveis observadas.
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D L (Y(),Y(0)] X (1.A)
ou
E(Y(0)| D=1 X)=E(Y(0)|D=0,X)3® (1.B)

A suposicao 1.A implica que dado as variaveis observaveis X, o
tratamento D é independente dos resultados potenciais, Y(0) e Y(1). Para facilitar a
analise de modelos lineares, a equagao 1.B reflete que a SIC significa que a
esperanga condicional do resultado potencial Y(0) em relacdo as variaveis
observaveis X € independente do status de tratamento D. Estas suposi¢cdes sao de
facil questionamento, pois pressupde que além das variaveis observadas X; ndo ha
caracteristicas nao observadas do individuo associadas com os resultados
potenciais e o tratamento. Outra suposi¢do intrinseca a essa metodologia € que o
efeito individual do tratamento é constante, de modo que para o individuo i,

7=Y,(1)-Y,(0). Além disso, para relacionar a metodologia de pareamento com os
modelos lineares, supde-se que Y,(0)=a+ f'X; +¢,, onde ¢, =Y,(0)-E[Y,(0)| X;] é
o residuo capturando as variaveis nao observaveis que afetam os resultados na

auséncia de tratamento. Entido, com o resultado observado é definido como
Y, =(1-D;)-Y;(0)+ D, -Y; (1), podemos escrever

Yy=a+7-D; +B'X, +¢ (2)

Nessa abordagem a SIC é equivalente a independéncia do Y; e D; condicional
em X;. A segunda suposicao utilizada € que para todos os valores possiveis das
variaveis observadas, existem unidades no grupo tratamento e controle. Essa

suposig¢ao pode ser representada por:

0<Pr(D, =1| X, =x) <1 (3)

% Essa forma de mostrar a condicdo fundamental de identificacdo foi determinada por Heckman,
Smith e Todd (1997) visando incorporar numa estrutura economeétrica, a separabilidade aditiva e as
restricdes de exclusao.
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Essa suposi¢cdo é chamada de sobreposigédo, pois implica que o suporte
da distribuicdo condicional de X; dado D=0 sobrepbe completamente a da

distribuicdo de X condicional de X; dado D;=1.

Pareamento em todas as variaveis de X se torna impraticavel quando o
nuamero de variaveis € grande. Rosenbaum e Rubin (1983) mostram que, se as
condi¢cbes da equagao 1 e 3 sio validas, pareamento pode ser feito condicionando
em um indice, o escore de propensédo e(x) =Pr(D, =1| X, =x), i.e., a probabilidade de
participar condicionado a X=x, em vez de X. Ou seja, se os resultados sao
independentes do tratamento dado X, entdo eles também s&o independentes do

estado do tratamento dado o e(x). Esse resultado soluciona o problema da

dimensionalidade no pareamento multidimensional.

Com uma amostra aleatéria (D,, X;)Y,, pode-se estimar o escore de

propensao definido acima. Entretanto, os modelos paramétricos comuns, tais como
probit e logit, garantem que todas as probabilidades estimadas sédo estritamente
entre zero e um. Nesse sentido, analisar as probabilidades montados a partir desses
modelos podem levar a inferéncias erradas (IMBENS E WOODRIDGE, 2008).

A combinacao de suposi¢cao de independéncia condicional e sobreposicao
foi referido por Rosenbaum e Rubin (1983) como “ignorabilidade forte”. Existem
varias maneiras de estabelecer a identificacdo do efeito do tratamento média sob
ignorabilidade forte. Utilizando a lei das Expectativas Interadas, nota-se que

7(x) = E[Y;(2) -Y,(0) | X, = x] é identificado por x no suporte das variaveis:

7(x) = E[Y; @) =Y, (0) [ X; =x]
_EN,@ID, =1 X, =xI-E[,(©0)|D, =0X, =x] ()
=E[Y; |D; =1 X, =x]-E[Y; | D, =0, X; =x]

onde a segunda igualdade deve-se a suposicdo de independéncia

condicional: E[Y;(d)| D, =d, X,]ndo depende de d. Pela hipétese de sobreposicéo,

pode-se estimar os dois termos na ultima linha e, portanto, identificar z(x). Uma vez
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que se pode identificar z(x) para todo x, entdo também é identificado o valor

esperado da distribuigdo da populagéo das variaveis explicativas, ou seja:
Toem = E[7(X})]. (5)

Neste estudo, utiliza-se o algoritmo de Pareamento Linear Local
apresentado em Heckman, Ichimura e Todd (1998) e Smith e Todd (2005), que faz
combinagdes usando todos os individuos na amostra de comparagao dando pesos
menores para as observagdes mais distantes. Caliendo e Kopeinig (2008) afirmam
que a diferenca entre o algoritmo de Pareamento em Kernel e Pareamento Linear
Local é que o ultimo inclui ao intercepto um termo linear no escore de propenséo de
um individuo tratado. Isso € uma vantagem sempre que as observagdes do grupo

controle sao distribuidas assimetricamente em relacédo as observacgdes dos tratados.

O Pareamento Linear Local pode ser formalmente definido ao construir o
contrafactuais a partir da resolugéo do problema de minimizagdo a seguir, para i=1

até N1Z

X X
aLPff‘ﬂMZl{e(“ a- Zﬂ.(e(x) e(X))} [%} )

Onde K (.) € uma funcéo Kernel e h(.) é a bandwidth.

2.5 Analise de ldentificacdo Parcial

A andlise de identificacdo parcial relaxa a suposi¢des de ignorabilidade
forte, simplesmente desconsiderando a suposi¢ao de independéncia condicional. As
principais aplicagbes dessa metodologia sdo os casos que mesmo com grandes
amostras nédo é possivel inferir exatamente o valor do parédmetro, devido as
suposi¢des dos modelos paramétricos ou semi-paramétricos nao se verificam ou nao
serem plausivelmente defensaveis. Nesse sentido, uma estratégia € abrir mao da

identificacdo pontual do parémetro, possibilitando identificar um intervalo de
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possiveis valores do parametro que exclui com maior credibilidade alguns valores

que a priori ndo seria possivel excluir, Imbens e Woodridge (2008).

Com o objetivo de determinar limites para o Efeito Médio do Tratamento,
EMT, define-se que para cada aluno i temos uma fungéo resposta y;(-): T —Y que
mapeia os tratamentos te T nos potenciais resultados y,(t)eY , para T=[0;1]. Onde
o tratamento t=1 é estar frequentando escola privada, t=0 é a criangca esta

frequentando a escola publica e y; é a performance nos exames de proficiéncia. Para

simplificar a notagéo, o subscrito i sera excluido.

O foco central é aferir o efeito médio da mudanga de rede de ensino de
t=0 para t=1, ou seja, nas performances dos estudantes da rede publica para a

privada. Ou seja,

A(0.1) = E[y (1)] - E[y(0)] (7)

Onde A(.) é o efeito individual do tratamento e E[y(d)] é o valor esperado

da performance do estudante com o tratamento d.

Ao usar a lei das expectativas interadas e o fato de que

E[y(t)| x,z =t]=E[Yy]| X,z =t], pode-se escrever

Ely O x]=E[y[xt=1]-P(t =1 x)+E[y| x,t =0]-P(t=0]x) (8)

Com um conjunto de dados sobre a performance de um aluno
representativo e o sistema de ensino que frequenta, pode-se computar a
performance média de um estudante que esta frequentando a escola privada,
E[y| x,t =1], e o nivel de probabilidade de esta na escola privada, P(t=1|x). No
entanto, para um aluno que nao esta frequentando a escola privada, ndo se pode
observar qual seria sua performance média caso estivesse frequentando,

E[y@) | x,t=0]. Sé €& possivel dizer inferir sobre o efeito de interesse fazendo

suposigdes sobre o que nao € observado.
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Manski (1989) mostra que € possivel identificar os limites de E[y(t) | X] se
o suporte da variavel dependente é limitado com extremos inferior e superior, que €
o caso com a performance dos alunos. Substituindo E[y(1) | Xx,t = 0] pelo menor (Kop)

e maior (K1) nivel possivel de performance determina-se os limites inferiores e

superiores de E[y(t)] . Isso leva aos limites sem suposi¢cdo de Manski (1989):

E(y|x z=t)P(z=t|X)+K,P(z=t|x) <E(y(t)| X) <E(y| X, z=t)P(z =t| X)+ K P(z %t|X) (9)

Para estreitar estes limites sem suposicao, pode-se adicionar a suposi¢cao
de resposta monoténica do tratamento (RMT) e a suposigédo de selegcdo monotbnica
do tratamento (SMT), que séo introduzidas e derivadas em Manski (1997) e Manski
e Pepper (2000).

A suposicdo de resposta monotbnica do tratamento implica que o
desempenho de um aluno é fracamente crescente na mudancga da escola privada

em relagao a publica, ou seja:

L2t =>y(t)2y({) (10)

Isso pressupde que estar freqientando uma escola privada nunca diminui
a performance do aluno, essa € uma suposig¢ao plausivel, pois teoricamente um
sistema mais competitivo, conduz a um desempenho médio mais elevado dos
alunos. Um efeito zero ndo é excluido com esta suposi¢cdo. Dado que u é o tipo
observado da rede de ensino que o aluno frequenta, a suposicdo RMT implica o

seguinte:

Parau<t E[y(t)|z=u]>E[y(u)|z=u]=E[y|z=u]
Entdo E[y(t)|z=ule[E[y|z=ulK,] (11)
Parau>t E[y(t)|z=u]<E[y(u)|z=u]=E[y|z=u]
Entao E[y(t)|z=u]le[K, E[y]|z=u]]
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Com o objetivo de interpretar os limites com a suposicao de RMT,
considere uma amostra de alunos, distribuidos em duas redes de ensino. Sob a
suposi¢cao de RMT, o ensino publico, por ser menos competitivo e eficiente, gera um
desempenho médio observado dos alunos menor ou igual ao desempenho dos
alunos que frequentam uma escola privada. Assim, a partir de sua proficiéncia média
observada chegasse ao limite inferior. Usando o mesmo procedimento, a rede
privada forneceria o limite superior através da proficiéncia média. Ao combinar isso

com os limites sem suposi¢ao acima, obtemos os limites RMT:

E[y|z<t]-P(z<t)+E[y|z=t]-P(z=t)+ K, -P(z>1)

<E[y(®)]< (12)
K,-P(z<t)+E[y|z=t]-P(z=t)+E[y|z>1t]-P(z>1)

Para estreitar ainda mais os limites, pode-se acrescentar a suposi¢ao de
selecdo monotdnica do tratamento, SMT. Sob essa suposicdo, estudantes
frequentando escolas privadas tém fracamente maiores médias de proficiéncia do

que aqueles em escolas publicas, ou seja:

u, 2u, = E[(Y®) [z=u)] 2 E[(y®)|z=u)]  (13)

Esta suposicdo € consistente com as escolas privadas terem
caracteristicas que podem afetar positivamente (mas n&o negativamente) o
desempenho dos estudantes. Essa suposicdo pode ser relacionada com a maior
flexibilidade na gestdo da escola privada em focar na melhoria do desempenho de
seus estudantes. Combinando a suposicao de RMT e SMT, pode-se pressupor o

seguinte:

Parau<t E[y(t)|z=u]>E[y(t)|z=u]=E[y(u)|z=u]
Entdo  E[y(t)|z=ule[E[y|z=ulE[y|z=t]] (14)
Parau>t E[y(t)|z=u]<E[y(u)|z=u]<E[y(u)|z=u]
Entago  E[y(t)|z=ule[Ely|z=t}E[y|z=u]]
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Reconsidere uma amostra de alunos de diferentes redes de ensino. Se
um aluno se transferir da escola publica para a privada, supde-se que, devido SMT,
o desempenho médio das criangas seria fracamente inferior ao desempenho médio
observado para as criangas que atualmente estdo na escola privada. Podem-se,
portanto, usar o desempenho médio observado para os alunos das escolas privadas
como um limite superior para o grupo de estudantes de escolas publicas. Ao
combinar a suposicdo de resposta monotbnica do tratamento e de selecéo

monotodnica do tratamento se obtém os limites RMT-SMT:

E[y|z<t]-P(z<t)+E[y|z=t]-P(z=t)+E[y|z=t]-P(z>1)

<E[y(®]< (13)
E[ly|z=t]-P(z<t)+E[y|z=t]-P(z=t)+E[y|z>t]-P(z>1)

E possivel testar a suposicéo conjunta de RMT-SMT, pois se pode verificar que:

para  U,>U,

E[(ylz=u)l=E[(y®)|z=u)I=E[(y (u,)[z=u)]=E[(y () [z=u)=E[(y|z=u,)]

Assim, implica que o desempenho médio de um aluno deve ser
fracamente crescente em relagdo aos alunos matriculados em escolas privadas, se

este nao for o caso, a suposicao RTM-SMT deve ser rejeitada.

Até aqui foram obtidos apenas os limites sobre E[y(t)], embora o objetivo
seja medir o efeito da mudanca do aluno da escola publica para a privada,
E[y(t =1)]- E[y(t =0)]. Para obter os limites sobre este efeito do tratamento, subtrai-
se o limite inferior (superior) de E[y(t =0)] do limite superior (inferior) de E[y(t =1)]
para obter o limite superior (inferior) do efeito do tratamento. Para os limites
utilizando a suposicdo RMT o limite inferior da mudanga da rede publica para a

privada ndo podem ser negativos e, portanto, € definido como zero.

Suponha que sido observados ndo s6é o desempenho do estudante e a
rede dos estudantes matriculados, mas também uma variavel z* que caracterize

indiretamente os alunos de escolas publicas e privadas. Em seguida, dividi-se a
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amostra em subamostras, uma para cada valor de z*, e para cada uma delas obter
os limites sem suposicdo com base na equacao (3). Isso pode resultar em um
diferencial de limites menor para alguma subamostra e maior para outras. Poder-se-
ia explorar esta variacdo nos limites sobre as subamostras se z* satisfazer a
suposicao de variavel instrumental monotdnica apresentada em Manski e Pepper
(2000). A variavel z* é uma variavel instrumental monoténica (VIM), no sentido de

monotonicidade em média, quando:
m <m<m,=E[y(t)[z" =m]<E[y(t)| 2 =m]<E[y(t) |z =m,] (16)

Entdo, ao invés de assumir independente em média, a suposi¢cao de
variavel instrumental monoténica permite uma fraca relagcdo monoténica entre a

variavel z e a fungdo do desempenho dos estudantes (Manski e Pimenta (2000)).

Pode-se novamente dividir a amostra em subamostras, com base em z* e
obter limites sem suposicao para cada subamostra. Da equagao (10) segue-se que

E[y(t)|z*=m] n&o é menor do que o inferior limite sem suposi¢cdo sobre
E[y(t)|z*=m,] e ndo € superior do que o superior limite sem suposi¢do sobre
E[y(t)| z*=m,]. Para a subamostra onde z* tem o valor m, pode-se, assim, obter

um novo limite inferior, que € o maior limite inferior sobre todas as subamostras,
onde z é inferior ou igual a m. Da mesma forma, obtem-se um novo limite superior,
tendo o menor limite superior sobre todas as subamostras com um valor de z
superior ou igual a m. Ao repetir isso para todos os meM e tirando a média,

estabelece-se os seguintes VIM-limites:

> P(z’ =m)-[maxmeM(E[y|z:t,z* =m]-P(z=t,z" =m)+ K, -P(z=t|z* :m))]

meM

< E[y(1)]< (17)
ZP(Z* :m)-[minmeM (E[y| z=t,2"=m]-P(z=t,z" =m)+ K, -P(z=t| 7z :m))]

meM

Em vez de combinar a suposicdo VIM com os limites sem suposicao,
combina-se a suposi¢do VIM com o RMT-SMT-limites. Isto significa estabelecer

limites RMT-SMT-limites para cada subamostra contornando a obtencdo de sem
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suposigao para cada subamostra obtemos. Ao substituir os limites sem suposi¢cao na
equacao (13) pelo RMT-SMT-limites, entdo, o RMT-SMT-VIM-limites definido pela

seguinte equacao:

Ely|z<t,z"=m]-P(z<t,z" =m,) +
ZP(Z* :m)' maxmlﬁm E[ylZIt,Z* :ml]'P(Z :t,Z* :ml)-l-

meM

Ely|z=t,z" =m/]-P(z>t,z" =m,)

<E[y()]<
Ely|z=t,z"=m,]-P(z<t,z" =m,) +
D P(z"=m)-|min__ 1 E[y|z=t,z"=m,]-P(z=t,2" =m,) +

meM

Ely|z>t,z"=m,]-P(z>t,z" =m,)

Sera utilizada uma variavel instrumental monotdnica que € proxie da
renda da familia, relacionada com a mobilidade dos pais de ir até uma escola mais
distante de casa. Essa se refere se a familia do aluno tem um carro ou mais em
casa. Claramente, ndo seria possivel utilizar esta variavel como uma variavel
instrumental convencional, pois é pouco provavel que a fungdo do desempenho dos
alunos seja independente de alguma variavel que reflita a condigdo econdmica da
familia. Entretanto, ela pode ser usada como uma variavel instrumental monéténica,
pois para uma variavel instrumental monotdnica assume-se que a fungao média do
desempenho do aluno € monotonicamente crescente (ou ndo decrescente) em

relagao a propriedade de carros pela familia.

De posse dos limites que definem o efeito da mudanga da rede publica
para a privada sobre o desempenho dos alunos, determinam-se os RMT-SMT-VIM-

limites superiores e inferiores para E[y(t =0)] e E[y(t =1)] e, em seguida, toma-se a
diferenca do limite superior para E[y(t=1)] e do limite inferior de E[y(t =0)] para
obter o limite superior do Efeito Médio do Tratamento, A(0,1) =E[y(1)]-E[y(0)]. A
igualdade de A(0,1)=E[y(1)]-E[y(0)]=0 se justifica, devido a suposicdo de

resposta monotdnica ao tratamento.
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2.6 Resultados

Devido as escolhas dos pais sobre a escola dos filhos seguir restrigdes
relacionadas com a renda familiar e com a oferta de escolas de qualidade, é
improvavel que uma simples comparacdo dos resultados meédios do desempenho
dos alunos das escolas publicas e privadas produza estimativas confiaveis sobre o
efeito causal do sistema privado de ensino sobre o desempenho dos alunos. Pelo
pareamento de casos similares do grupo de tratamento e controle, o0 método de
pareamento no escore de propensao, descrito na se¢ao 3.1, busca eliminar o viés de
selecao decorrente das variaveis observaveis e, consequentemente, parear
individuos no grupo tratamento e controle que imitem os individuos de um

experimento aleatério.

Neste estudo, verificada a assimetria da distribuicdo dos escores de
propensao, aplica-se o algoritmo de Pareamento Linear Local, que faz combinacgdes
usando todos os individuos na amostra de comparacao atribuindo pesos menores
para as observagdes mais distantes. O escore de propensao foi operacionalizado
como a probabilidade prevista do aluno estar matriculado na rede privada. As
probabilidades foram estimadas a partir de uma regressao logistica da variavel
binaria sobre as caracteristicas observadas que sdo relacionadas com o
desempenho dos alunos e a escolha do sistema de ensino, como: género, raga, se a
mae e o pai residem na mesma casa, a escolaridade da mae e do pai, a distor¢céo
idade-série, se o estudante ja foi reprovado e se frequentou a pré-escola e dummies
dos estados®’. A Tabela 1.4 apresenta os coeficientes da estimativa do escore de
propensao para a amostra de estudantes que realizaram os exames de Lingua

Portuguesa e Matematica.

Em um modelo de regresséao logistica binaria os sinais dos coeficientes
indicam o sentido da variagdo entre os regressores e a probabilidade de ocorrer

sucesso. Isto €, dado se os coeficientes sao positivos (negativos), dado um aumento

%" Caliendo e Kopeinig (2008) sintetizam a idéia que ha sobre a escolha das variaveis explicativas que
devem ser inseridas no calculo do escore de propensdo. Em suma, a quantidade nao deve ser muito
grande ou nem muito pequena, devem conter variaveis relacionadas tanto com o tratamento como
com o resultado e, principalmente, as variaveis devem ser inseridas visando melhorar o
balanceamento das variaveis entre o grupo controle e tratamento.
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nas variaveis explicativas, aumenta (diminui) a probabilidade do aluno estar

freqlentando a escola privada.

Para a base de dados dos estudantes que fizeram os exames de Lingua
Portuguesa, os resultados da regressao de determinagdo do escore de propenséao
apontam que todos os coeficientes das variaveis explicativas sao estatisticamente
significantes ao nivel de até 10%. Por exemplo, o efeito negativo da mae e do pai
sem pelo menos ter concluido o Ensino Fundamental, o que significa que estes tém
probabilidade menor de ter matriculado seu filho numa escola privada. O efeito
positivo dos pais com graduacgado sinaliza o quanto € determinante o nivel de
escolaridade dos pais e, consequentemente, da renda sobre a escolha do sistema
de ensino no Brasil. Ademais, outros importantes resultados que apontam este viés
de selecgéo oriunda de variaveis relacionadas a renda € sinal negativo das variaveis
se o aluno ja foi reprovado ou se o aluno apresenta distorcdo idade-série, e o sinal
positivo da variavel se o aluno frequentou pré-escola. Ou seja, os alunos que nunca
foram reprovados, ndo apresentam distorcdo idade-série e frequentaram a pré-
escola tém maior probabilidade de estar numa escola privada. Em relacdo as
dummies dos estados, os resultados variam de sinal e foram omitidos para melhor
apresentacao da tabela. Isso pode estar refletindo as diferentes condigdes de cada
estado em relacdo ao percentual de alunos matriculados na rede privada de ensino.

Os resultados das estimativas para as dummies dos estados esta em Anexo.

Os resultados para os estudantes que realizaram o exame de Matematica
seguem o0 mesmo padrao de sinais da amostra dos alunos que realizaram o exame

de Portugués, mas as magnitudes dos coeficientes sdo divergentes.
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Tabela 04 - Regresséo Logistica para determinar o Escore de Propenséo de estar matriculado na

rede privada de ensino

Exames de Proficiéncia

Portugués

M atem atica

Variaveis 5° ano 5 ano
Mulher -0 .151* -0.103 *
(0.03) (0.0 3)
Preto -0 .813* 0.546*
(0.05) (0.03)
Familia com pleta 0.318* 0.310°*
(0.07) (0.07)
M &adae sem EF -1.216* -1.275
(0.04) (0.05)
Paisem EF -0 .836* -0.843*
(0.05) (0.05)
M ae Graduada 1.165 * 1.1956*
(0.05) (0.05)
Pai Graduado 0.928* 0.889*
(0.05) (0.05)
Distorgcdao Idade -S érie -0 .487* -0.501 *
(0.02) (0.02)
Reprovado -0 .686* -0.680 *
(0.04) (0.05)
Pré-escola 1.065 * 1.06 8*
(0.04) (0.04)
Constante -0 .675* -0.980 *
(0.10) (0.10)
N 26807
Log-likeliho od 1158 4.6
Pseudo R? 0.313

Fonte: elaboragéo do autor. Nota: * p<0,01 e erro-padrdo entre parénteses.

A metodologia de pareamento pondera a amostra do grupo controle a fim
de aumentar a semelhanca com os individuos do grupo tratamento, visando
balancear as caracteristicas observadas da amostra do grupo tratamento e controle
apoés o pareamento. Uma analise de balanceamento das variaveis utilizadas na
estimacdo do escore de propensao é apresentada na Tabela 1.5. Para isso,
apresentam-se as médias dos escores de propensdo e de todas as outras variaveis
explicativas antes e depois do pareamento e uma medida do viés entre a amostra do
grupo de tratamento e controle®®. Analisando os resultados para a amostra de

estudantes que realizaram os exames de Lingua Portuguesa e Matematica, verifica-

% A medida de viés sugerida por Rosenbaum (2002), que utiliza a diferengca das médias

100(X, — X, )

[sZ +s2
2

- o . . . =2 =2 A
Onde X; e X, sé&o as médias amostrais e S; e S; s&o as variancias amostras dos grupos tratamento
e controle.

padronizadas das amostras do grupo tratamento e controle, é dada por: Viés =
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se que em quase todos os casos € evidente que as diferengas da amostra dos
dados antes do pareamento sao significativamente superiores aos da amostra dos
casos pareados. Isso acarreta uma reducio dos vieses dessas variaveis observadas
e dos escores de propenséo. Isto é, o processo de pareamento gera um elevado
grau de balanceamento das variaveis entre a amostra do grupo tratamento e do

controle que sao utilizados no processo de estimagéo.

Tabela 05 - Balanceamento das variaveis utilizadas no pareamento dos alunos

Lingua Portuguesa Matematica
Variaveis Amostra Média Viés Média Viés
Tratamento Controle (%) |Tratamento Controle (%)

Mulher N&o Pareado 0.499 0.495 0.9 0.497 0.489 1.6
Pareado 0.499 0.497 0.4 0.497 0.498 -0.2

Preto Nao Pareado 0.055 0.146 -30.7 0.462 0.300 33.9
Pareado 0.055 0.048 2.4 0.462 0.460 05

Familia completa Nao Pareado 0.962 0921 174 0.962 0922 17.5
Pareado 0.962 0970 -34 0.962 0.968 -25

Mae sem EF N&o Pareado 0.068 0.366 -77.5 0.044 0.276 -66.7
Pareado 0.068 0.067 0.2 0.044 0.044 0.2

Pai sem EF N&o Pareado 0.070 0.296 -61 0.052 0.227 -52.3
Pareado 0.070 0.068 0.7 0.052 0.048 1.1

Mae Graduada N&o Pareado 0.376 0.065 80.9 0.379 0.070 795
Pareado 0.376 0.362 3.7 0.379 0.373 1.5

Pai Graduado N&o Pareado 0.357 0.074 734 0.358 0.081 71.2
Pareado 0.357 0.349 2.1 0.358 0.348 26

Distor¢céo Idade-Série  Nao Pareado 0.158 0.923 -71.2 0.167 0.904 -69.9
Pareado 0.158 0.155 0.3 0.167 0.156 1.0

Reprovado Nao Pareado 0.095 0.336 -61.3 0.099 0.339 -60.5
Pareado 0.095 0.088 1.7 0.099 0.092 1.8

Pré-escola N&o Pareado 0.914 0.676 61.7 0.917 0.697 579
Pareado 0.914 0918 -0.9 0.917 0.927 -29

Escore de Propensdao Nao Pareado 0.662 0.289 155.9 0.665 0.309 149.8
Pareado 0.662 0.662 0.0 0.665 0.665 0.0

Fonte: elaboracao do autor

Outra importante fonte de identificagdo da sobreposi¢cdo do escore de
propensao sao os histogramas dos escores de propensdo para os individuos do
grupo controle e tratamento, apresentados no Grafico 1.1 abaixo. Visualmente,
verifica-se que as distribuicdes sdo assimétricas e ndao sdao em torno dos mesmos
valores de escore de propensdo, ou seja, os individuos ndo apresentam escores de
propensao que possibilitam o direto pareamento no escore de propensdo. Ademais,
verifica-se que em ambas as amostras dos alunos que participaram dos exames de
Lingua Portuguesa e Matematica os escores de propensao dos alunos distribuem-se

de forma diferente, evidenciando a diferenca nessas amostras. Essa assimetria na
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distribuicdo dos escores de propensao confirma a necessidade de se aplicar o

algoritmo de Pareamento Linear Local discutido anteriormente.

Ligua Portuguesa Matematica

Publicas Privadas Publicas Privadas

Densidade

il Didlik

T T — T T T T — T T
0 5 1 0 5 1 0 5 1 0 5 1
Escore de Propenséo Escore de Propenséo

Gréfico 01 - Sobreposig¢édo do Escore de Propenséao
Fonte: Elaboragéo do autor

Supondo que o pareamento no escore de propensao possa remover a
maior parte do viés atribuido as variaveis observadas, pode-se usar a diferenca nos
resultados médios encontrados nas amostras para obter uma estimativa do Efeito
Médio do Tratamento (EMT). A Tabela 1.6 expde a estimagdo do EMT a partir da
metodologia de Pareamento no Escore de Propensao aplicando o algoritmo de
Pareamento Linear Local. As colunas dos grupos expdem as medias condicionais
dos exames de proficiéncias antes e apos o pareamento para o grupo tratamento e
controle. A coluna diferenca traz a diferenca entre estas duas médias condicionais,
ou seja, a diferenga com o viés de seleg¢do e a estimativa do EMT (a diferenca que
tenta contornar o viés de selecao baseando-se na SIC). As colunas do teste t trazem
0 erro-padrao e a estatistica t das estimativas. Por fim, a ultima coluna expde a
estimativa de Minimos Quadrados Ordinarios utilizando todas as variaveis do escore

de propensao como variaveis explicativas.
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Tabela 06 - Pareamento no Escore de Propensdo para os estudantes do 5° ano do Ensino
Fundamental

Grupos Teste t
Resultado Amostra Tratamento Controle Diferenca E. P. t MQO
Exames de Portugués Nao Pareados -0,721 -1,563 0,842 0,009 91,780
do 5° ano EMT -0,721 -1,362 0,641 0,018 35,060 0.541*
Exames de Nao Pareados -0,477 -1,396 0,919 0,010 92,790
Matematica do 5°ano gyt -0,477 1,208 0,731 0,018 39,850  0.628*

Fonte: elaboracéo do autor.
Nota: *p>0,01.

Primeiramente, nota-se que todas as médias dos exames de proficiéncia
padronizada sdo negativas diferentes dos sinais positivos e negativos esperados
para escolas privadas e publicas, respectivamente (tratamento e controle). Esse fato
ocorre pois sao apresentadas meédias condicionais em relagdo ao escore de
propensao, o que gerou médias negativas para ambos os grupos antes e depois do
pareamento. Segundo, os resultados apontam para significativos e positivos efeitos
das escolas privadas sobre o desempenho dos alunos nos exames de Portugués e
Matematica do 5° ano do Ensino Fundamental. Isto é, o efeito médio do aluno estar
matriculado em uma escola privada sobre o desempenho nos exames de portugués
€ de 0,641% do desvio-padrédo maior do que alunos matriculados em escolas da
rede publica. Para os exames de matematica este resultado € ainda maior, 0,731%
do desvio-padrédo. Comparando com as estimativas da metodologia de Minimos
Quadrados Ordinarios, esses resultados apontam um efeito superior do sistema
privado de ensino, pois os resultados por MQO s&o 0,541% e 0,628% do desvio-

padrao, respectivamente.

Os resultados da analise de ldentificacdo Parcial sdao apresentados na
Tabela 07 e 08. Um ponto pratico na comparagao destes resultados como os da
metodologia PEP e MQO s&o as variaveis explicativas que condicionam as
estimativas dos efeitos. Tanto nas metodologias ndo paramétricas de Pareamento
como na de ldentificacdo Parcial enfrentasse o problema gerado pelo numero de
varidveis explicativas que condicionam as estimativas®. Na primeira, utiliza-se a
estratégia proposta por Rosenbaum e Rubin (1983) de pareamento no escore de

propensao ja citada na secdo 4. Na anadlise de ldentificacdo Parcial que utiliza o

% Essa dificuldade computacional é conhecida como curse of dimensionality.
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estimador de Polindbmio Local de Pesos Kernel (Kernel-weighted local polynomial)
essa barreira é mais dificil de superar4°. Dessa forma, com o intuito de tornar
comparavel o resultados destas metodologias, no que pese todas as variaveis
explicativas inseridas no calculo do escore de propensdo, utiliza-se o residuo
previsto da regressao por MQO da proficiéncia dos alunos sobre todas as variaveis

explicativas que também foram utilizadas no escore de propensao®’.

Tabela 07 - Analise de Identificacdo Parcial para os estudantes do 5° ano do Ensino Fundamental -
Matematica

Matematica

Suposicdes Limite Inferior Limite Superior
Limites Sem Suposicao

E[y(0)|X] -1,877 -0,266
Ely(1)X] -2,5639 1,361
Ely(1)-y(0)|X] -2,273 3,238
Resposta Mondétona ao Tratamento

E[y(0)|X] -1,877 -1,114
Ely(1)X] -1,114 1,361
Ely(1)-y(0)|X] 0,000 3,238
Resposta Mondtona ao Tratamento e Selecdo Mondtona ao Tratamento
E[y(0)|X] -1,114 -1,114
Ely(1)|X] -1,114 -0,692
Ely(1)-y(0)]X] 0,000 0,422
Variavel Instrumental Mon6tona, RMT e SMT

E[y(0)|X] -0,438 -0,277
Ely(1)|X] -0,153 -0,153
Ely(1)-y(0)|X] 0,124 0,285

Fonte: Elaboracao do autor

Tabela 08 - Andlise de Identificagdo Parcial para os estudantes do 5° ano do Ensino Fundamental —
Lingua Portuguesa

Lingua Portuguesa

Suposicdes Limite Inferior Limite Superior
Limites Sem Suposicao

E[y(0)|X] -1,908 -0,663
Ely(1)|X] -2,815 1,096
Ely(1)-y(0)|X] -2,152 3,004
Resposta Mondétona ao Tratamento

E[y(0)|X] -1,908 -1,318
Ely(1)[X] -1,318 1,096
Ely(1)-y(0)|X] 0,000 3,004
Resposta Mondtona ao Tratamento e Selecdo Mondtona ao Tratamento
Ely(0)|X] -1,318 -1,318
Ely(1)|X] -1,318 -0,961
Ely(1)-y(0)|X] 0,000 0,357
Variavel Instrumental Mondétona, RMT e SMT

Ely(0)|X] -0,467 -0,342
Ely(1)|X] -0,201 -0,201
Ely(1)-y(0)|X] 0,140 0,265

Fonte: Elaboracao do autor

0 N&o faz parte do escopo do estudo discutir o algoritmo da regressao de Kernel utilizado.

*1 Essa estratégia tem o objetivo de utilizar o residuo da regressédo por MQO como sintese dos efeitos
relativos das outras varidveis, mas reconhecesse que isso insere uma série de questdes
metodoldgicas que nao séo o foco deste estudo.
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Primeiramente, nas linhas das tabelas, sdo expostos os limites para as
esperangas condicionais dos tratados e nao tratados, E[y(1)|X] e E[y(0)|X]. Essas
estimativas mostram claramente que os estudantes de escolas privadas, em média,
obtém melhores resultados. Esse resultado é visualizado sob todas as suposicoes,
mas a amplitude dos intervalos varia significativamente entre as suposi¢des. Por
exemplo, tanto para o exame de Lingua Portuguesa e Matematica os limites
superiores das esperangas condicionais dos tratados, E[y(1)|X] , no caso de Limites
sem Suposicdo e Resposta Monoétona ao Tratamento, ainda sio positivos.
Enquanto, no caso das suposicoes de Resposta Mondétona ao Tratamento em
conjunto da suposigao de Selecdo Monétona ao Tratamento e Variavel Instrumental
Monotona todos os limites sdo negativos, tanto para as esperangas condicionais dos

tratados e nao tratados.

Ao se analisar as linhas que apresentam os limites do Efeito Médio do

Tratamento, A(01)=E[y(@)-y(0)| X], 0s limites sem suposicao sdo bastante largos e

nao provéem nenhuma informacao extra, tanto para o exame de Lingua Portuguesa
como Matematica, pois ambas as estimativas do PEP e do MQO se encontram neste
intervalo. Isso também é observado para os limites sob a suposicdo de Resposta
Mondtona ao Tratamento. Esse fato ja era esperado, visto que todas as aplicagdes
da metodologia de Identificagdo Parcial apresentaram limites nao informativos sob
essas suposicoes, provavelmente devido a fraqueza das restricdbes das suposigdes.
Entretanto, os intervalos sao informativos quando se analisa os limites sob a
suposicao de Resposta Mondétona ao Tratamento em conjunto da suposicdo de
Selecao Mondtona ao Tratamento. Por definicdo da suposicdo de Resposta
Monodtona ao Tratamento, os limites inferiores sdo zero. O limite superior para o
efeito do aluno estar frequentando a escola privada sob os exames de Lingua
Portuguesa é 0,35 do desvio-padrdo. Para Matematica, encontra-se um limite
superior maior, 0,42 do desvio-padrdo. Esses intervalos sdo informativos, porque as
estimativas das metodologias de Pareamento no Escore de Propensdo e Minimos

Quadrados Ordinarios sao superiores, ficando acima de 0,50 do desvio-padrao.

Utilizando a variavel se a familia do aluno tem um carro ou mais em casa,
os limites do Efeito Médio do Tratamento sob as suposi¢cdes de Variavel Instrumental

Monotona, Resposta Mondétona ao Tratamento e Selecdo Mondtona ao Tratamento
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sdo mais informativos, pois restringem principalmente os limites inferiores a valores
nao nulos ou negativos. Para o desempenho dos estudantes em Lingua Portuguesa
o limite inferior do efeito da escola privada € 0,14 do desvio-padrdo e o limite
superior é 0,26. Esse intervalo implica que as estimativas pela metodologia de
Pareamento no Escore de Propensdo e MQO do efeito da escola privada podem
estar de 2 a 4 vezes sobreestimados. Com o intervalo estimado pela analise de
Identificacdo Parcial de 0,12 e 0,28 do desvio-padrdo, os resultados para o
desempenho dos alunos em Matematica também s&o informativos, pois as
estimativas pela metodologia de Pareamento no Escore de Propensdo e MQO do

efeito da escola privada também podem estar de 2 a 4 vezes sobreestimados.

2.7 Considerac0des Finais

Diversos estudos, principalmente nos Estados Unidos e paises da
Europa, ja foram realizados com intuito de esclarecer a relativa eficiéncia da escola
privada. Em relacdo a realidade brasileira, sdo questionaveis as suposicdes
impostas nos modelos que identificam pontualmente a representativa diferenca de
qualidade do ensino da rede publica e privada. A improvavel comparabilidade da
clientela de estudantes que demandam estes dois sistemas e o provavel viés de
selecdo devido a fatores imensuraveis sdo os fatores que alimentam o ceticismo
sobre, principalmente, as suposi¢ées da metodologia de Pareamento no Escore de
Propensdo. Seguindo uma estratégia menos restritiva, volta-se para a analise de
Identificacdo Parcial como uma ferramenta de esclarecimento do efeito da escola
privada sobre o desempenho educacional, em detrimento da identificacdo de

somente limites do efeito.

A partir dos dados do Sistema de Avaliacdo da Educacdo Basica
Brasileira, SAEB, os resultados da estimativa de Pareamento no Escore de
Propensdo e MQO revelam um significativo e grande efeito das escolas privadas
sobre o desempenho dos estudantes tanto em Lingua Portuguesa quanto
Matematica, mesmo tendo ficado evidente, a partir de dados descritivos, as
diferencas entre as realidades dos estudantes que influenciam o processo de

escolha da escola pelos pais e a aprendizagem dos alunos. Isso pode estar
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refletindo a desigualdade de renda brasileira que influencia diretamente na
desigualdade de oportunidades dos estudantes brasileiros. Pois a possibilidade de
escolha da escola e o ambiente educacional propiciado pelos pais dos alunos com
maior renda traz fortes restricbes sobre o processo de aprendizagem influenciado

tanto pela familia quanto pela escola.

Contudo, reconhece-se a afirmativa de Morgan (2001), segundo o qual o
mais importante para politicas educacionais é que tanto as estimativas derivadas
das metodologia de regressao e Pareamento no Escore de Propensao ndao nos pode
dizer diretamente sobre como os estudantes de escola publicas poderiam se
beneficiar em frequentar uma escola privada. Esse fato € demostrado na estrutura
de contrafactual e justifica a necessidade da coleta de dados mais informativos e
técnicas com suposicbes mais flexiveis e confiaveis. Assim, a metodologia de
Identificacdo Parcial aponta para a sobreestimacdo do efeito da escola privada,
refletindo a inadequacdo das fortes suposi¢coes que possibilitam a identificacéo

pontual.

Mesmo reconhecendo a sobreestimacado das estimativas do efeito da
escola privada no Brasil, os resultados da ldentificacdo Parcial advogam a favor do
aumento da possibilidade de escolha dos pais sobre qual sistema escolar matricular
seus filhos, visando aumentar a competitividade no setor. Consequentemente, essa
mudanga poderia diminuir a burocracia do setor e aproximaria a escolha da escola
com as caracteristicas do estilo de vida dos pais. Por exemplo, a contratacdo dos
professores mais qualificados e motivados poderia se tornar mais eficiente e os pais
poderiam matricular seus filhos em escolas administradas por instituicbes religiosas

de sua escolha.
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2.8 Anexo

Tabela 09 - Resultados para as dummies de estados da Regressdo Logistica para determinar o
Escore de Propenséo de estar matriculado na rede privada de ensino

Exames de Proficiéncia

Portugués 5° ano Matematica 5° ano
Variaveis Coeficiente Erro-Padréo Coeficiente Erro-Padrao
Acre -0,880 0,149 -0,879 0,150
Amazonas -0,477 0,117 -0,408 0,116
Roraima -1,496 0,174 -1,463 0,170
Para 0,239 0,107 0,450 0,109
Amapa -1,534 0,145 -1,525 0,142
Tocantins -1,041 0,116 -1,030 0,114
Maranhao 0,078 0,101 -0,016 0,100
Piaui 0,559 0,105 0,465 0,103
Ceara 0,394 0,104 0,499 0,103
24 Rio Grande do Norte 0,195 0,104 0,084 0,102
25 Paraiba 0,338 0,110 0,227 0,108
26 Pernambuco 0,080 0,108 0,123 0,108
27 Alagoas 0,165 0,105 0,072 0,105
28 Sergipe 0,512 0,107 0,344 0,104
29 Bahia 0,391 0,105 0,367 0,103
31 Minas Gerais -0,320 0,096 -0,228 0,096
32 Espirito Santo -0,790 0,112 -0,826 0,110
33 Rio de Janeiro -0,137 0,107 -0,157 0,107
35 Sao Paulo -0,773 0,103 -0,762 0,104
41 Parana -0,603 0,101 -0,587 0,102
42 Santa Catarina -1,072 0,113 -1,285 0,113
43 Rio Grande do Sul -0,102 0,102 -0,234 0,103
50 Mato Grosso do Sul -0,281 0,105 -0,441 0,105
51 Mato Grosso -1,307 0,117 -1,200 0,117
52 Goias -0,030 0,099 -0,028 0,099

Nota: o Estado de Rondbnia foi excluido intencionalmente para servir como parametro e o Distrito
Federal foi excluido devido o pequeno nimero de observagoes.
Fonte:



53

3. O EFEITO DA ESTABILIDADE DOS PROFESSORES: UMA ANALISE DE
SENSIBILIDADE DA SUPOSICAO DE INDEPENDENCIA CONDICIONAL

Estabilidade é o direito do empregado de continuar no emprego, mesmo a
revelia do empregador, desde que inexista uma causa objetiva a determinar sua
despedida*®. No Brasil, essa condigdo s6 é adquirida no setor publico e mediante a

realizacdo de concurso publico®.

No ambito das escolas publicas brasileiras, a estabilidade leva a varias
consequéncias nas relacdes entre a escola e seus docentes, o0 que, indiretamente,
pode influenciar na qualidade do ensino publico. Assim, a falta de estabilidade dos
professores do ensino publico, poderia tanto contribuir para elevar a competitividade
entre estes profissionais como diminuir o custo de oportunidades de ser um docente.
Entretanto, quando este direito é alcancado, pode influenciar negativamente na
motivagcao devido o excesso de seguranga no emprego, que € acompanhado de
muitas dificuldades relacionadas ao ensino de estudantes de condigdes

socioecondmicas desfavoraveis.

Dado essa rigidez do setor educacional publico, torna-se mais dificil
determinar se no Brasil os salarios ou outros beneficios ndo pecuniarios sao
responsaveis pela atracdo de bons professores que melhorem o desempenho de
seus alunos. Ademais, conforme afirma Hanushek e Rivkin (2008), analisar a
qualidade de algum fator no setor da educacdo é complicado pelo dominio da
prestacdo publica do ensino. As restricbes sobre as operacbes de mercado e a
importancia dos fatores ndo pecuniarios na decisdao de oferta de professores

implicam que as escolas ndo sdo, necessariamente, operadas de forma eficiente e

*2 Além desta definicdo, Martins (2001) coloca que a Constituigao Federal de 1988 afirma
expressamente essa garantia da estabilidade para os servidores publicos em seu artigo 41. O artigo
41 traz: sédo estaveis apos trés anos de efetivo exercicio os servidores nomeados para cargo de
provimento efetivo em virtude de concurso publico.

*3 A estabilidade cria implicagdes diretas no mercado de trabalho brasileiro. Conforme Cortes e Silva
(2006) e Nunes et al (2008), a estabilidade gera um beneficio ndo pecuniario que é um fator
motivador ao ingresso no setor publico. Ademais, de acordo com Bresser-Pereira (1996) e Pires e
Macedo (2006), essa restringe a possibilidade de demisséo, tornando o setor publico, a principio,
ineficiente na contratagcéo de profissionais devidamente qualificados e, principalmente, motivados.
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nao necessariamente tomam as decisdes de contratacdo dos professores baseadas

no desempenho esperado®.

Na literatura de economia da educacdo ndo ha um consenso sobre a
relagdo entre os salarios dos professores e o desempenho dos alunos. Hanushek
(1986), ao fazer um resumo sobre os estudos até entdo publicados, mostra que
poucas sado a pesquisas que apresentam um efeito positivo dos salarios. Por outro
lado, Loeb e Page (2000) afirmam que estes estudos tém falhado por ndo considerar
os atributos ndo pecuniarios e outras oportunidades de salario que afetam o custo
de oportunidade no processo de escolha de se tornar professor. Ademais, os
autores afirmam as razdes pelas quais os pais normalmente escolherem as escolas
com base na qualidade percebida, os salarios dos professores s&o endoégenos. Pois
0s pais que demandam uma educacao de qualidade, provavelmente, gastam mais

com educacgao, além de educarem mais seus filhos em casa.

Entretanto, no processo de escolha das escolas publicas no Brasil,
provavelmente, os pais ndo levam em consideragao fatores nao pecuniarios ou os
salarios relacionado a carreira dos professores, devido a restricdo de renda e de
oferta de escolas. Todavia, Curi e Menezes-Filho (2010) tenham mostrado que no
Brasil as familias mais pobres chegam a matricular seus filhos em escolas privadas,
comprometendo cerca de 10% da suas rendas com mensalidades de escolas
privadas. Os autores ainda afirmam que isso ocorre devido a baixa qualidade do
ensino observada na rede publica e de sua limitada oferta de vagas, mesmo sendo a

rede publica gratuita.

Desse modo, supde-se que os pais que demandam escolas publicas
somente tém uma idéia geral dos salarios dos professores e da estrutura ofertada
pela escola e ndo escolhem a turma ou professor que ensinara seu filho. Isso pode
gerar um elevado grau de aleatorizagdo na escolha dos pais em relagao aos salarios
e a estabilidade dos professores. Ademais, ao matricular os seus filhos, os pais de
familias de baixa renda podem considerar as restricdes de disponibilidade de vagas

e da proximidade entre a escola escolhida e as suas casas. Mas, dada a importancia

* Estudos relacionados & realidade americana, como Hanushek e Rivkin (2008), citam outros fatores
nao pecuniarios que influenciam a decisdo dos individuos em se tornarem professores.
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da qualidade da educagdao como fator de mobilidade social, caso seja possivel
escolher entre duas escolas proximas, possivelmente a escolhida sera a que
aparentemente € mais estruturada e apresenta melhores resultados. Essas podem

até ser proximas das casas, mas, provavelmente, serdo as mais disputadas®.

Considerando que a selegdao dos professores leva em conta, além dos
salarios, 0 beneficio ndo pecuniario da estabilidade e ha restricbes econémicas dos
pais na escolha das escolas publicas, este artigo tem o objetivo de analisar o efeito
da estabilidade dos professores das escolas publicas do ensino fundamental
brasileiro sobre o desempenho dos estudantes nos exames de proficiéncia. Para
isso, sera utilizada a base de dados do exame Prova Brasil de 2007, aplica-se a
metodologia de Pareamento no Escore de Propenséo, que sob fortes suposi¢des de
identificacdo do efeito causal, € uma técnica semiparamétrica que tenta imitar um
experimento aleatério a partir da atribuicdo de pesos aos estudantes nao tratados na
tentativa de se determinar um confiavel contrafactual. Contudo, sera questionada a
suposicdo de considerar que as caracteristicas observaveis (aquelas que
influenciam tanto o desempenho dos alunos como o processo de selecao das
escolas), possibilitem determinar esses pesos. Assim, sera realizada a Analise de
Sensibilidade proposta por Ichino, Mealli e Nannicini (2006) para verificar a robustez
dos resultados diante da possibilidade da presengca de uma variavel nao observada
que invalidasse a suposicdo de independéncia condicional necessaria para

identificar a relacao de causalidade.

Tendo uma variavel categérica ordenada dos percentuais de professores
com estabilidade das escolas como variavel do tratamento, testar-se-a o grau de
associacao entre a quantidade proporcional de professores estaveis nas escolas
publicas e o desempenho nos exames de Lingua Portuguesa dos estudantes do 5°
ano do Ensino Fundamental. Com isso, pretende-se estabelecer se a estabilidade é
um importante indicativo para a selecdo de bons professores, consequentemente,

para a melhoria da qualidade do ensino das escolas publicas.

* Pode-se supor, ainda, que as familias mais proximas das escolas tém uma maior influéncia para
conseguir matricular seus filhos e que pais mais motivados com a educagéo criam mecanismos que
possibilitam a matricula dos seus filhos nas melhores escolas.
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Além desta introdugao, este artigo esta organizado em quatro secgoes,
iniciado com a revisao da literatura. Em seguida, expde-se a base de dados
acompanhada de uma analise descritiva dos mesmos. Na quarta secao apresenta-
se a metodologia de Pareamento no Escore de Propensdo e de Analise de
Sensibilidade que darado suporte aos resultados das estimativas, os quais constam

na quinta segao. As consideragdes finais concluem o artigo.

3.1 Revisado da Literatura

Nesta secao sintetizamos as conclusdes e os resultados mais importantes
de alguns trabalhos que ja foram realizados no intuito de listar as variaveis escolares

de maior relevancia na determinagcao do desempenho dos estudantes.

Muitos pesquisadores e educadores vém debatendo quais as variaveis
que mais influenciam na aprendizagem dos alunos. Desde Coleman et al (1966),
essas pesquisas tém sugerido que o impacto da escola ndo € muito relevante para a
formacao dos estudantes, independentemente do contexto socioeconémico no qual
ele esta inserido. No entanto, outra linha, defende que variaveis escolares exercem
papel importante no desenvolvimento dos estudantes (MOSTELLER, 1995;
FERGUSON, 1991). Principalmente, quando é possivel obter variagdo suficiente dos
fatores escolares, como é o caso da grande dispersdo observada nos salarios do
professor de paises pobres (CASE e DEATON, 1999).

Hanushek e Rivkin (2008) defendem que a qualidade do ensino € um
componente central para praticamente todas as propostas para aumentar a
qualidade da escola e para este autor a qualidade dos professores e as
caracteristicas do mercado de trabalho em que estes estdo inseridos apresentam
papel preponderante na determinacdo do desempenho do aluno. De acordo com os
autores, determinadas caracteristicas observaveis muitas vezes relacionadas com
as decisbes de contratagao e salario explicam a variagao na qualidade do ensino. O
autor busca fazer uma comparagao entre as politicas que buscam elevar a qualidade
exigindo mais qualificagbes necessarias para entrar no ensino e politicas que visem
aumentar a qualidade e, simultaneamente, relaxando as restricbes de entrada e de

introducado de incentivos de desempenho para professores e administradores. Eles
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concluiram que a maioria das pessoas percebem os efeitos potenciais das politicas
através do impacto sobre a qualidade dos professores, no entanto, pouco se
conhece sobre a potencial interagdo entre as estruturas institucionais e a qualidade

dos professores.

Rivkin, Hanushek e Kain (2005) utilizaram dados em painel de escolas
publicas do Texas para analisar como salario e condigdes de trabalho afetam a
qualidade de ensino na sala de aula. Tentando contornar o problema de
endogeneidade devido variaveis omitidas, erro de medida das variaveis e viés de
selecao dos estudantes e escolas, o estudo conclui que aumentos salariais para
professores, em geral, seriam ineficazes, indicando que a melhor maneira para
melhorar a qualidade do ensino seria a de reduzir as barreiras para se tornar um
professor. As barreiras que poderiam ser reduzidas seriam a exigéncia de
certificacdo, a relagdo entre salarios e progressdo na carreira e possibilidade de
compensar os professores com maior capacidade em aumentar o desempenho dos
estudantes. Em suma, os autores verificam que existe diferenca de qualidade entre
professores, mas essa nado pode ser medida por medidas como o grau de
qualificacdo e anos de experiéncia. Considerando que os bons professores sao
aqueles que ensinam em turmas que obtém maiores avancos, esses poderiam zerar
o déficit médio de desempenho apresentado pelos estudantes pobres apds trés anos

seguidos de estudo®.

Hammond (1999) utilizou dados de escolas americanas de varios estados
para analisar o modo como as qualificacdes dos professores e outras caracteristicas
das escolas estdo relacionadas as realizacbes dos estudantes. Os resultados
sugerem que os investimentos na politica de qualificacdo dos professores estao
relacionados a melhoria no desempenho dos alunos e que as medidas de
preparacdo dos professores sao fortemente correlacionadas ao desempenho dos
alunos em leitura e matematica, antes e apds o controle feito pelo nivel de renda e
status de linguagem dos estudantes. O autor ainda aponta que, politicas adotadas

pelos estados americanos em matéria de formagao de professores, como concessao

* QOutro importante estudo que relaciona a competicido entre escolas publicas e a qualidade do
ensino dos professores € Hanushek e Rivkin (2003). Seus resultados apontam que os efeitos da
competicao relacionada a contratagao, manutengéo, monitoramento e outras praticas seriam um dos
aspectos mais importantes para melhorar a qualidade da escola publica.
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de licengas, contratacdo e desenvolvimento profissional podem fazer uma diferenca
importante na qualificacdo e capacidade que os professores desempenham o seu

trabalho.

Loeb e Page (2000) investigaram a relagdo entre salario dos professores
e aprendizagem dos alunos a partir de dados longitudinais de estados americanos.
De acordo com estes autores muitos pesquisadores afirmam que o salario do
professor ndo afeta o desempenho dos alunos, pois esses nido levam em
consideragdao os atributos morais do trabalho e as oportunidades salariais
alternativas, que afetam o custo de oportunidade de escolher lecionar. Os autores
desenvolveram um modelo com variaveis defasas para inferir sobre a relagdo entre
os salarios dos professores e os resultados dos alunos, medido por niveis
académicos dos estudantes, que incorpora atributos ndo pecuniarios associados
com o ensino, juntamente com as oportunidades alternativas de mercado de
trabalho. Concluindo que um aumento de 50% no salario dos professores reduziria a
taxa de abandono escolar em 15% e aumentaria a taxa de entrada na faculdade em

cerca de 8%.

Hoxby e Leigh (2004) apontam para a possibilidade de que a manutengao
de salarios relativamente mais baixos no setor educacional dos Estados Unidos gera
um problema de selecdo adversa, levando os estudantes graduados menos
habilidosos a optar pela carreira docente. Suas estimativas com variaveis
instrumentais sob um painel de dados comprovam que, nos ultimos anos, a
contratagcdo de professores mais habilidosos caiu de 5% para 1%, € os menos
habilidosos aumentou de 16% para 36%. O crescimento nesta categoria deve-se a
contratagdo de mulheres graduadas com mais baixa competéncia académica. A
maior parte dessa mudanca foi atribuida a compresséao salarial, que é a redugao no
tempo das diferengas salariais entre pessoas no mesmo emprego ou entre pessoas
em diferentes postos de trabalho em uma hierarquia organizacional, seguida das

politicas de paridade salarial e redugao no salario médio dos professores.

A partir de entdo, serdo apresentados os principais estudos realizados

com o intuito de verificar os fatores determinantes do desempenho dos alunos
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brasileiros: Barros et al (2001); Menezes-Filho (2008); Felicio e Fernandes (2006);
Biondi e Felicio (2007); Franco (2009) e Spriestsma e Waltenberg (2009)*’.

Barros et al (2001), a partir dos dados da Pesquisa Nacional por Amostra
de Domicilio (PNAD) de 1996 e da Pesquisa sobre Padrdo de Vida (PPV) de
1996/97 e aplicando regressdes lineares, verificaram que a escolaridade dos
professores da segunda etapa do ensino fundamental contribui mais que a dos
professores do ensino médio sobre a formagéo escolar dos brasileiros (numero de
séries completadas). No entanto, os autores verificaram que, a escolaridade dos
pais, e em particular da mae, é a caracteristica mais importante para determinar o

desempenho educacional dos jovens brasileiros.

Meneses-Filho (2008) utilizou dados do Sistema de Avaliagdo do Ensino
Basico (SAEB) de 2003 para examinar os fatores que afetam o desempenho dos
alunos do ensino fundamental e médio nos testes de proficiéncia em Matematica. A
partir do exercicio de decomposigcao da variancia, verificou que entre 10% e 30% das
diferencas de notas obtidas pelos alunos da rede publica ocorre devido a diferencas
entre escolas. O restante da variagdo ocorre dentro das escolas, ou seja, devido a
diferengas entre os alunos e suas familias. As variaveis que mais explicam o
desempenho escolar sdo as caracteristicas familiares e do aluno, tais como
educacdo da mae, cor, atraso escolar e reprovagao prévia, numero de livros,
presenca de computador em casa e trabalho fora de casa. Comprovou também que
a idade de entrada no sistema escolar € importante, vez que os alunos que fizeram
pré-escola obtiveram um desempenho melhor em todas as séries do que os que
entraram a partir da 12 série. Uma das uUnicas variaveis da escola que afetam
consistentemente o desempenho do aluno € o numero de horas-aula, ou seja, o
tempo que o aluno permanece na escola. O salario dos professores explica o

desempenho dos alunos apenas na rede privada.

Felicio e Fernandes (2006), utilizando dados do SAEB de 2001 dos
alunos de 42 série do Ensino Fundamental do estado de Sdo Paulo, decompuseram

a desigualdade das notas, das quais uma parte era explicada pela escola e outra

*" Qutros estudos nacionais que discutem o mercado de trabalho dos professores no Brasil sdo
Annuati Neto et al (2002), Afonso et al (2007) e Moriconi e Marconi (2010).
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pelo background familiar. Seus resultados indicaram que o efeito escola explicar até
28,4% da desigualdade total de notas da disciplina de Lingua Portuguesa e entre 8,7
e 34,44% das notas de Matematica. Em seguida, incluiram variaveis dummies
indicativas de escola para estimar, por efeitos fixos, a importancia de cada escola no
aprendizado dos alunos, e estabelecer um ranking da qualidade das escolas. Para
as notas de Lingua Portuguesa quanto de Matematica, as simulagdes apresentaram
um impacto de um desvio-padrao sobre o desempenho dos alunos, o que
ilustrativamente significa elevar o desempenho médio das 42 série ao obtido pelas 72
séries. Comprovaram também que, mesmo entre as escolas publicas seria possivel
obter um avancgo significativo com um ganho de trés anos de estudo para
Matematica e 2,4 para Lingua Portuguesa. Para as notas de Lingua Portuguesa,
isso significa igualar o desempenho médio na rede publica ao obtido na rede

particular.

Biondi e Felicio (2007), considerando a inerente endogeneidade dos
dados educacionais brasileiros, estimam o efeito de variaveis escolares a partir de
dados em painel de escolas do Sistema de Avaliagdo da Educacgéo Basica (SAEB) e
Censo Escolar de 2003. Suas estimativas, utilizando um painel balanceado de 260
escolas publicas, apontam que a baixa rotatividade dos professores durante o ano
letivo e a experiéncia média dos professores tem efeito positivo sobre o desempenho
dos estudantes da 4?2 série do ensino fundamental. Contrariamente, Franco (2009), a
partir de um grande painel ndo balanceado de dados do SAEB, nao observou
nenhum efeito das caracteristicas observaveis dos professores e poucas variaveis
das escolas apresentaram coeficientes significantes. Cabe ressaltar que, embora os
estudos de Biondi e Felicio (2007) e Franco (2009) n&o tenham utilizado a
abordagem de avaliacdo de programas e, consequentemente, focado na relagao
causal entre as caracteristicas relacionadas aos professores que afetam a
performance dos alunos, ambos tentaram solucionar o problema de endogeneidade
decorrente do problema de variavel omitida e viés de selecdo através de suas

estimacgdes de efeito fixo.

Spriestsma e Waltenberg (2009), reconhecendo que os salarios dos
professores de escolas publicas, principalmente na realidade brasileira, sao

tipicamente determinados pela idade, tempo de servico e indicagbes politicas,
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investigam o efeito do salario dos professores sobre o desempenho dos estudantes.
A partir dos dados do SAEB de 2001, concluem que os salarios dos professores tem
um pequeno efeito positivo na média do desempenho em Portugués e Matematica
dos alunos de escolas particulares, mas ndo nas escolas publicas. Ademais,
aplicando regressdes quantilicas, os salarios dos professores de Portugués de
escolas privadas tém uma maior impacto sobre os resultados dos alunos de baixo

desempenho, enquanto que em Matematica nenhum padréo claro é revelado.

Cabe realgar que nenhum dos artigos abordou o efeito da situagao
trabalhista do professor sobre o desempenho dos estudantes, principalmente nos
estudos brasileiros. Acredita-se que a relacdo entre fatores ndo pecuniarios no
mecanismo de selecdo dos professores das escolas publicas pode ter mascarado o
efeito dos salarios dos professores sobre o desempenho dos estudantes e,

consequentemente, a qualidade do ensino.

3.2 Descricao dos Dados

A verificagcdo empirica do que se propde neste artigo € baseado nos
microdados da edigcdo de 2007 do Prova Brasil, que consiste em uma avaliagéo
nacional do ensino fundamental das escolas publicas. Ela foi criada em 2005 com o
objetivo de conceber um maior detalhamento na avaliagdo da educagdo basica
brasileira, cujos dados sao coletados a partir de questionarios socioeconémicos e
exames de proficiéncia dos alunos do Ensino Fundamental nas disciplinas de Lingua
Portuguesa, com foco na leitura, e Matematica, com foco na resolugdo de
problemas. A avaliacdo teve carater censitario, pois participaram todos os
estudantes do 5° e 9° ano do ensino fundamental da rede publica e urbana
pertencentes aos estabelecimentos com um minimo de 20 alunos nestas séries. Por
esta razdo, o Prova Brasil apresenta uma ampla avaliagdo da qualidade da

educacao no Brasil, uma vez que oferece dados, ndo apenas para o Brasil e para as
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27 unidades da Federacdo, mas também para cada municipio e para cada escola

brasileira participante®®.

A base é composta por 2.300.733 do 5° ano do ensino fundamental que
realizaram o exame, distribuidos em 37.483 escolas. Em relagdo as regides,
verificou-se que 9,2% dos estudantes eram do Norte, 22,8% do Nordeste, 45,7% do
Sudeste, 14,8% do Sul e 7,6% do Centro-Oeste. Em relacdo a dependéncia
administrativa das escolas publicas, 66,4% eram municipais e 33,4% estaduais.
Optou-se por excluir os estudantes das escolas publicas federais, que
representavam 0,02% da amostra, pelo fato destas instituicdbes possuirem critérios
de ingresso que sao correlacionados com o nivel socioecondmico dos seus alunos.
Os critérios mais aplicados nas escolas publicas sao a localizacdo da moradia e
ordem de chegada. Ambos restringem a escolha dos pais sobre qual escola publica
matricular os seus filhos, pois as escolas mais procuradas, devido a notada

qualidade do ensino, devem ter uma demanda além da capacidade da escola.

Utilizou-se a nota dos exames de Lingua Portuguesa como variavel de
desempenho dos estudantes, visto que, esta, provavelmente, € relacionada com o
aprendizado das outras matérias. A analise dos resultados dos exames de
Matematica foi realizada de maneira semelhante e foram encontrados resultados
semelhantes. Ademais, os escores de proficiéncia do exame foram padronizados,
resultando em média zero e variancia unitaria, permitindo que os coeficientes sejam

referenciados em termos de desvios-padrao.

Embora os questionarios dos professores constem a informacgao a cerca
de seu regime de trabalho, a mensuragao sobre a estabilidade dos professores
utilizada como variavel tratamento foi extraida do questionario direcionado aos
diretores, que traz a seguinte questdo: QUAL E O PERCENTUAL DE
PROFESSORES COM VINCULO ESTAVEL NESTA ESCOLA? Justifica-se esta
opg¢ao pela caracteristica propria escolha dos pais em matricular o filho em

determinada escola publica, e ndo em outra direcionada pelo status do professor.

* As médias de desempenho nessas avaliacbes também constituem o calculo do indice de
Desenvolvimento da Educagcédo Basica (IDEB). Os dados dessas avaliagbes sdo comparaveis ao
longo do tempo, ou seja, pode-se acompanhar a evolugdo dos desempenhos das escolas, das redes
e do sistema como um todo.
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Segundo, considera-se que os pais ndao detenham informagcao completa sobre as
condicbes de contrato dos professores, sejam trabalhistas ou salariais.
Consequentemente, devido ser analisado o efeito da estabilidade a partir de uma
variavel que representa a condigao da escola em termo do conjunto de professores
com estabilidade, € analisado de o efeito da condicdo de estabilidade dos
professores de forma agregada por escola, o que impde uma suposta

homogeneidade do efeito da estabilidade entre alunos da mesma instituigéo.

Com respeito a distribuicdo de professores com estabilidade empregaticia
nas escolas publicas brasileiras, constata-se através da Tabela 2.1 que 86,2%
dessas escolas empregam mais de 75% de seus professores nessa condigao,
embora haja variagdes dessas proporgdes quando se examinam as regides do pais.
Enquanto a regido mais desenvolvida do pais, Sudeste, possui apenas 70% das
escolas publicas que contratam mais de 75% de seus professores em regime de
estabilidade, as demais perfazem no minimo 90% para esta mesma propor¢ao de
professores. Do lado oposto, quando se observa o percentual de professores
estaveis até 25%, o Sudeste lidera as demais regidées com 13,7% de escolas. Isso
pode refletir a forma de contratacdo dos diferentes estados e municipios dos
professores de escolas publicas da regido Sudeste, que aumenta a competitividade
entre professores e a flexibilidade na escolha de professores mais qualificados ou
motivados em detrimento da diminuicdo dos beneficios n&o pecuniarios na

contratagao dos professores.

Tabela 10 - Percentual de Professores com Estabilidades nas Escolas Publicas

Norte Nordeste Sudeste Sul Centro-Oeste Brasil
Menor ou igual a 25% 11,7% 11,3% 13,7% 6,9% 8,2% 11,2%
De 26% a 50% 10,8% 11,1% 15,6% 10,7% 11,3% 12,7%
De 51% a 75% 16,8% 14,8% 21,7% 18,9% 17,5% 18,4%
De 76% a 90% 57,8% 60,2% 46,0% 60,5% 60,7% 54,9%
De 91% a 100% 31,4% 37,1% 24,0% 34,9% 35,3% 31,3%

Fonte: Elaboragao do autor a partir dos dados do Prova Brasil

A Tabela 2.2 apresenta dados descritivos sobre as caracteristicas
socioecondmicas dos alunos do 5° ano das escolas publicas por regides brasileiras.
Essa tabela expbde as significativas diferengcas entre os alunos, tais como:

desigualdades raciais e de género, estrutura familiar, escolaridade dos pais,
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caracteristicas preexistentes do processo educacional dos alunos (se o aluno ja foi
reprovado e se freqlientou a pré-escola) e sobre a propriedade de alguns bens que

tentam caracterizar as condi¢des econémicas das familias.

Tabela 11 - Caracteristicas dos Estudantes e seus Pais, por Regides

Norte Nordeste  Sudeste Sul Centro-Oeste  Brasil

Alunos mulheres 46,4% 46,2% 431%  47,6% 46,2% 45,0%
Alunos pretos 11,3% 13,9% 9,8% 8,0% 9,2% 10,6%
Pai e mde morando em casa 86,8% 88,0% 85,3%  93,6% 88,6% 87,5%
Mée sem EF 25,1% 32,9% 259%  30,1% 26,3% 28,1%
Mae com Graduacdo 10,5% 7,2% 9,6% 9,8% 9,2% 9,1%
Pai sem EF 21,3% 25,9% 20,0%  24,0% 21,6% 22,2%
Pai com Graduacéo 9,9% 6,9% 10,4% 9,6% 8,7% 9,3%
Casas com um carro 15,8% 14,1% 34,3% 42,6% 31,1% 28,9%
Casas com dois carros 3,2% 2,6% 7,6% 8,7% 5,9% 6,1%
Casas com trés carros 1,1% 1,0% 2,6% 2,8% 1,7% 2,1%
Casas com Internet 11,2% 7,6% 25,2% 24,9% 15,8% 19,2%
Alunos reprovados 34,7% 39,2% 20,1%  26,7% 29,3% 27,5%
Alunos com pré-escola 58,9% 63,7% 71,8%  68,7% 66,2% 67,9%

Fonte: Elaboragao do autor a partir dos dados do Prova Brasil

Ha uma forte relagao direta entre as elevadas proporcoes de pais sem a
educacédo basica (EF) e as condigbes de alunos que ja foram reprovados e n&o
cursaram a educacao infantil ou pré-escola, notadamente para os maiores valores
observados nas regidoes mais pobres, Norte e Nordeste. No outro extremo, pais com
nivel superior de ensino nao atinge 10%, exceto mae na regiao Norte e pai na regido
Sudeste. Isso € o reflexo da transmissdo geracional da heranga educacional no

Brasil.

Em relagdo a condigdo econdmica das familias dos alunos, medida pela
posse de bens, as regides Sudeste, Sul e Centro-Oeste sdo dotadas com valores
mais de duas vezes superiores aos das regides mais pobres, Norte e Nordeste,
resultado este em concordancia com o esperado, haja vista a superioridade de

desenvolvimento das primeiras regides.

Conclui-se pelos dados dessa tabela que as escolas nordestinas detém
alunos com as piores condigdes socioecondmicas, principalmente em relacdo a

escolaridade dos pais, acompanhado do maior percentual de escolas com um
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grande percentual de professores com estabilidade. A fim de comparagao, pode-se
afirmar que as escolas do Sudeste, em relacdo as do Nordeste, ttém a melhor
clientela, pois os pais apresentam melhores condigdes econémicas € uma maior
parte dos alunos freqlentou a pré-escola e ndo apresentaram alguma reprovagao.
Nesse sentido, esses dados descritivos motivam uma investigagdo sobre o efeito da
estabilidade dos professores confrontando as regides Nordeste e Sudeste, pois
estas apresentam caracteristicas distintas no contexto nacional, tanto no que
concerne aos alunos que frequentam as escolas publicas, quanto a situagcao

trabalhista dos professores.

Algumas caracteristicas do mercado de trabalho dos professores das
regides Nordeste e Sudeste, expondo o percentual de professores das escolas
publicas com vinculo estatutario e ndo estatutario por categoria de salario, estao

sintetizadas no Grafico 2.
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Gréfico 02 - Percentual de professores das escolas publicas com vinculo estatutario e ndo estatutario
por categoria de salario.

Fonte: Elaboracdo prépria a partir dos dados do Prova Brasil. Nota: categorias observadas no
questionario do professor: (A) Até R$ 380,00; (B) De R$ 381,00 a R$ 500,00; (C) De R$ 501,00 a R$
700,00; (D) De R$ 701,00 a R$ 900,00; (E) De R$ 901,00 a R$ 1.100,00; (F) De R$ 1.101,00 a R$
1.300,00; (G) De R$ 1.301,00 a R$ 1.500,00; (H) De R$ 1.501,00 a R$ 1.700,00; (1) De R$ 1.701,00 a
R$ 1.900,00; (J) De R$ 1.901,00 a R$ 2.300,00.

Inicialmente, pode-se afirmar que os salarios dos professores das escolas
publicas da regidao Sudeste sdo em média superiores aos da regidao Nordeste e que,

em ambas as regides, os salarios mais altos sdo dos professores estatutarios.
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Em relagcdo a estabilidade, a maioria dos professores nao estaveis no
nordeste recebe menos que dois salarios minimos, mas no sudeste a maioria dos
professores ndo estaveis recebe salario semelhante ao dos professores com regime
estatutario. Portanto, na regido Sudeste, mesmo tendo um elevado numero de
professores sem estabilidade, os salarios sdo melhores, ao passo que, na regiao
Nordeste, mesmo contendo mais professores com estabilidade, verificou-se baixos
salarios, principalmente para os professores substitutos. Complementarmente, os
questionarios do Prova Brasil informam que somente 8,9% dos professores do 5°
ano do Ensino Fundamental sdo do sexo masculino e que mais de 70% tem entre 30

e 50 anos.

Apos verificar a distinta relacdo entre a estabilidade e os salarios dos
professores nas regides Nordeste e Sudeste, a Tabela 2.3 expde a relagao entre a

escolaridade e a situagao trabalhista dos professores nessas regides.

Tabela 12 - Percentual de professores do 5° ano do Ensino Fundamental com vinculo estatutario e
nao estatutario por nivel de escolaridade

Nordeste Sudeste
o N&o .. Nao
Estatutario E statutario Estatutario Estatu tario

Ensino Médio ou Menos 37% 26% 18% 12%
Ensino Superior - Pedagogia 34% 44% 43% 43%
Ensino Superior - Matematica 3% 3% 3% 4%
Ensino Superior - Letras 7% 8% 8% 10%
Ensino Superior - Outros 17% 18% 26% 29%

Fonte: Elaboragao do autor a partir dos dados do Prova Brasil

Extrai-se dessa tabela que 82% e 88% dos professores da regido Sudeste
com e sem estabilidade, respectivamente, possuem nivel superior, enquanto no
Nordeste esses respectivos percentuais sdo 63% e 74%. Em relagédo a formacgao
dos professores graduados, percebe-se que Pedagogia € a area dominante em
ambas as regides. Chama atencdo a comparagao de professores estatutarios nas
regides, pois, enquanto no Nordeste a maior participagdo, superando os pedagogos
em 3%, pertence aos nao graduados com 37%, ao passo que no Sudeste os
pedagogos superam os nao graduados em mais do que o dobro. Entretanto, essa
predominancia de professores graduados em pedagogia no Nordeste pode refletir a

limitada oferta de cursos de graduacao nesta regiao.
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E importante frisar que a regido Sudeste possui cerca de 50% a mais do
que o Nordeste quanto a participacao de professores que concluiram outros cursos
superiores, podendo refletir tanto o maior percentual de professores substitutos ou

0s maiores salarios que atraem profissionais de outras areas.

Condicionar pelas caracteristicas individuais dos alunos (escolaridade de
seus pais e informagdes sobre sua vida estudantil) e pelas condigdes que as escolas
utilizam para selecionar os seus demandantes (ordem de chegada e a proximidade
entre a moradia e a escola), podem eliminar o viés associado as caracteristicas
observadas que influenciam as decisbes dos pais sobre qual escola publica

matricular seu filno*°.

As caracteristicas dos professores que podem confundir o impacto da
estabilidade destes profissionais na aprendizagem dos alunos sao outras
condicionalidades necessarias para isolar o efeito estudado a partir do pareamento

de alunos com professores com caracteristicas de salario e escolaridade comuns.

As provaveis variaveis nao observadas que afetam a escolha da escola
na qual o pai ira matricular o seu filho sdo: a distancia da casa até a escola, a
disponibilidade das vagas e a idéia que o pai tem sobre a qualidade da estrutura,

gestdo e do ensino™.

Caso essas variaveis sejam realmente significativas, pode-se esperar
uma forte correlacdo dessas variaveis ndo observadas com a decisdo do pai
matricular o filho numa escola com determinado percentual de professores com
estabilidade e que apresente alunos com melhores desempenhos. Isso tornaria
inviavel a comparagcdo dos resultados dos alunos em escolas com diferentes
percentuais de estabilidade e, consequentemente, questionaveis as estimativas da

metodologia de Pareamento no Escore de Propenséo.

* Restringi-se a analise do efeito da estabilidade dos professores sobre os resultados dos alunos de
escolas publicas, pois se supde que a decisdo de pais que podem matricular seus filhos em escolas
privadas é diferente.
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A partir de uma amostra com 488.389 e 943.457 observagdes para as
regides Nordeste e Sudeste, respectivamente, a Tabela 2.4 sintetiza a descricado das
variaveis utilizadas na determinacdo do Escore de Propensdo, desconsiderando a
influéncia das variaveis ndo observadas. . Percebe-se que a excecao da variavel
alunos por turma, as demais sdo dummies. Essa variavel continua em conjunto com
a dummy que trata sobre se a dependéncia administrativa da escola é estadual
desempenham papéis importantes na analise, pois caracterizam de forma
satisfatéria a gestdo das escolas. Cabe realcar a inser¢do de dummies para os
estados, tendo em vista as diferencas nas caracteristicas socioeconémicas de cada

regido e os programas educacionais particulares de cada estado®'.

Em relagdo as variaveis do professor, os salarios foram sintetizados em
duas variaveis dummies, devido a escala ordinal disponivel no questionario, uma
para salarios baixos se o professor recebe menos de 500 reais mensais (menos de
1,5 salarios minimos) e outra para salarios altos se o professor recebe mais que
1500 reais (mais de 4 salarios minimos). Pela mesma razao, foi criada uma variavel
sobre a escolaridade dos professores, se os professores ndo concluiram nenhuma

graduacéao.

Tabela 13 - Dados descritivos das variaveis utilizadas na determinacao do Escore de Propenséao

Nordeste Sudeste

Variaveis N° Obs. Média DP Min Max N° Obs. Média DP Min Max
Aluna Mulher 488389 0,46 0,50 (¢] 1 943457 0,43 0,50 (0} 1
Aluno Preto 488389 0,14 0,35 0 1 943457 0,10 0,30 0 1
Mae sem EF 488389 0,33 0,47 (¢] 1 943457 0,26 0,44 (0} 1
Pai sem EF 488389 0,26 0,44 (e] 1 943457 0,20 0,40 [0} 1
Distorcao Idade-Série 488389 0,31 0,46 [0} 1 943457 0,13 0,34 0] 1
Aluno Reprovado 488389 0,39 0,49 (¢] 1 943457 0,20 0,40 (0] 1
Aluno com Pré-escola 488389 0,64 0,48 (0] 1 943457 0,72 0,45 (0} 1
Professor Sem Graduacao 488389 0,29 0,45 (0] 1 943457 0,14 0,35 (0] 1
Professor Salario Baixo 488389 0,36 0,48 (0] 1 943457 0,06 0,23 (0] 1
Professor Salario Alto 488389 0,06 0,24 0 1 943457 0,23 0,42 0 1
Escola Estadual 488389 0,21 0,41 (¢] 1 943457 0,38 0,49 (0] 1
N° de Aluno por Turma 488389 30,91 7,96 1 204 943457 31,06 5,88 1 94
Admissao Local de Moradia 488389 0,11 0,32 (0} 1 943457 0,46 0,50 [0} 1
Admissao Ordem de Chegada 488389 0,25 0,43 (¢] 1 943457 0,13 0,33 (0] 1
Dummies dos Estados

Pl 488389 0,06 0,23 (¢] 1 MG 943457 0,23 0,42 (0} 1

CE 488389 0,16 0,37 (e] 1 RJ 943457 0,16 0,36 (0} 1

RN 488389 0,07 0,25 (0] 1 SP 943457 0,57 0,50 (0} 1

PB 488389 0,08 0,26 (e] 1

PE 488389 0,15 0,36 (6] 1

AL 488389 0,07 0,26 (¢] 1

SE 488389 0,04 0,19 (¢] 1

BA 488389 0,23 0,42 (¢] 1

Fonte: Elaboragao do autor a partir dos dados do Prova Brasil

* As variaveis dos estados do Maranhdo e Espirito Santo foram excluidas para evitar

multicolinariedade nas estimagdes do escore de propensao.
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3.3 Metodologia

Inferéncia sobre a relagdo de causalidade em estudos observacionais
requer suposi¢cdes sobre como o efeito da intervencdo pode diferir do efeito
observado em um experimento aleatério. A analise do efeito da estabilidade dos
professores sobre o desempenho dos estudantes das escolas publicas brasileiras
insere-se neste contexto, pois ndo € possivel controlar o0 mecanismo de designacéao
de estudantes em diferentes escolas com diferentes percentuais de professores com
estabilidade, possibilitando, portanto, comparar o desempenho de alunos, para
verificar o efeito do tratamento. Ademais, o processo de determinacdo de quais
escolas os alunos estao matriculados pode ser regido por fatores ndo observados
nos questionarios socioeconémicos dos alunos. Nesse contexto, sera realizada uma
andlise de sensibilidade sobre as hipoteses da metodologia de Pareamento no
Escore de Propensdo (PEP) para verificar se, utilizando esta metodologia®, é

possivel obter resultados confiaveis.

A metodologia PEP, introduzida por Rosenbaum e Rubin (1983a) e
amplamente discutida em diversos artigos, como Heckman, Ichimura e Todd (1998),
Imbens (2004) e Caliendo e Kopeinig (2008)°°, busca determinar um contrafactual a
partir da determinacdo de individuos dentro do grupo de controle que sejam
semelhantes aos tratados pelas variaveis observaveis inseridas no calculo do escore
de propensao. Essa metodologia € uma técnica semi-paramétrica de verificacdo dos
efeitos de um programa em um quase-experimento, baseada em algoritmos de
pareamento de individuos pertencentes a grupos distintos com o objetivo de se
julgar os efeitos de uma determinada intervengcdo. As suas premissas de

identificacdo sdo a Suposi¢ao de Independéncia Condicional (SIC) ou selegdo nos

?Rosembaun (2002), Morgan e Winship (2007) e Imbens e Woodridge (2008) apresentam a
importancia da analise de sensibilidade em contextos em que se suspeita da veracidade das
suposicdes de identificacdo das metodologias para avaliar os programas. Ademais, Todd (2008),
Blundell e Costa-Dias (2009), Heckman (2009) e Khandker, Koolwal, e Samad (2010) sdo bons
aspanhados sobre as mais recentes metodologias de avaliagdo de programas.

*® Um dos mais interessantes debates sobre a metodologia PEP ocorreu quando Dehejia Wahba
(1999), utilizando os dados do estudo de Lalonde (1986), mostrou que estimadores do PEP estao
mais préximos aos estimadores de estudos experimentais do que os produzidos pelos métodos
tradicionais de avaliagdo. Entretanto, Smith e Todd (2005) mostraram que os estimadores sao
melhores em apenas uma subamostra muito especificas dos dados Lalonde, gerando duvidas sobre
a generalizagao dos resultados de Dehejia e Wahba (1999).
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observaveis ou unconfundness e a sobreposicdo ou balanceamento nas variaveis

pré-tratamento.

Entretanto, devido a variavel tratamento analisada ser multipla, quatro
categorias naturalmente ordenadas do percentual de professores com estabilidade
nas escolas, utiliza-se a metodologia de pareamento no escore de propensao com
multipos tratamentos. Essa é abordado, especificamente, por Rosenbaum e Rubin
(1983b), Imbens (2000) e Lechner (2001). A principal diferenca da analise do efeito
de um unico tratamento é que as suposi¢oes de identificacdo sdo modificadas para
incorporar a estrutura n&o binaria do tratamento. Algumas aplicagdes desta
metodologia podem ser vistas em Lechner (1999) e Imbens (1999) e Blundell et al
(2005).

Verificar a sensibilidade dos resultados estimados em relacéo aos desvios
da hipotese de identificagdo torna-se um tema cada vez mais importante na literatura
de avaliagdo de programas (BECKER e CALIENDO, 2007). A analise de
sensibilidade para os estimadores do efeito da estabilidade dos professores sobre o
desempenho dos estudantes aborda a possibilidade de existir variaveis nao
observadas que afetam simultaneamente a atribuicdo para o tratamento e a variavel
de resultado, criando um viés igualmente n&o observado que possa tornar os
estimadores de pareamento nao robustos. Essa abordagem foi introduzida por
Rosenbaum e Rubin (1983b) e desenvolvida por Rosenbaum (2002), Imbens (2003),
Altoniji, Elder e Taber (2005) e Ichino et al (2006)**. Algumas recentes aplicagdes
podem ser vistas em Aakvik (2001), Diprete e Gangl (2004), Ichino et al (2006) e
Caliendo et al (2007).

3.4 Pareamento no Escore de Propensédo — Multiplos Tratamento

Seguindo a notagdo de Imbens (2000) sobre a metodologia de
pareamento no escore de propensao, supde-se que a escola i pode obter multiplos
valores ordenados de tratamento quanto aos intervalos de percentual de professores

com estabilidade, Ti(t). O tratamento de interesse t pode ser dado por valores

* Diprete e Gangl (2004), Becker e Caliendo (2007) e Nannicini (2007) desenvolveram pacotes
estatisticos que realizam a analise de sensibilidade dos estimadores de pareamento no escore de
propensao para o software Stata.
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inteiros entre 0 e K, ou seja, T={0,1,...,K}. No caso especifico do percentual dos
professores com estabilidade, faz-se uma inversdo da categoria dos intervalos para
que o tratamento T;(0) seja a categoria que engloba o maior numero de casos, 0s
estudantes em escolas com mais de 76% de professores com estabilidade. Essa
inversdo também facilitar a analise do efeito da falta de professores com estabilidade
nas escolas, pois o tratamentos ordenados das outras categorias torna o maior
tratamento igual a menor categoria de professores com estabilidade, ou seja, Ti(3)
corresponde a categoria de estudantes em escolas com menos de 25% de
professores com estabilidade. Os resultados potenciais Y(t) sdo as performances
dos alunos dado que suas escolas podem apresentar diferentes niveis de
tratamento, ou seja, estarem em escolas em diferentes intervalos de professores

com estabilidade.

Com o objetivo de estabelecer uma suposicdo que possibilitasse a
identificacdo no caso de multiplos tratamentos, Rosenbaum e Rubin (1983b)
definiram que a Fraca Suposigdo de Independéncia Condicional (FSIC) requer
somente a independéncia de cada tratamento com cada um dos resultados
potenciais Y(t), ao invés da suposi¢ao do tratamento T ser independente do conjunto
total de resultados potenciais. Ademais, esta suposicdo somente requer a
independéncia “local” de cada resultado potencial Y(t) e o tratamento de interesse,
que € independente do indicador binario do nivel de tratamento D(t), ao invés do
nivel de tratamento T. Ou seja, dadas as variaveis X de pré-tratamento, a fraca

Suposigao de Independéncia Condicional (FSIC) corresponde a:

D(t) LY (t)] X )

Segundo Imbens (2000) a fraca Suposi¢cédo de Independéncia Condicional
estd relacionada a missing data interpretagdo do problema da inferéncia causal.
Para unidades com Dj(t)=0, a variavel Y(t) esta em falta. Como o objetivo € estimar a
média da populagdo de Yi(t), E[Y(t)], deve-se manter a preocupagdao com a
representatividade da média dos Yj(t) na subamostra com Di(t)=1. Mesmo nao
existindo nesta interpretacdo uma funcao direta para o nivel de tratamento realmente

atribuido as unidades com Dj(t)=0, o que importa € que eles ndo recebem tratamento
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t. O principal papel de variaveis adicionais € permitir que o pesquisador ajuste as
diferencas definindo subpopulagdes. No entanto, devido os outros resultados
potenciais Yj(s), para s # t nunca sera observado para as unidades com Dj(t)=1, eles
nao podem desempenhar nenhum papel em qualquer processo de ajustamento. A
definicdo de fraca SIC corresponde a falta de relevancia desses outros resultados
potenciais. Dessa forma, a fraca SIC possibilita estimar o resultado médio

condicionando pelo status do tratamento, ou seja:

EY ()| X =X]=EY (DO =1 X =x]=E O T =t, X =x]=EY [T =t X =x] (5

Os resultados médios podem ser estimados a partir destas médias

condicionais com:
E[Y (0] = E[ELY (0| X]] 3)

Em seguida, com o objetivo de resolver o problema dimensional advindo
de X, precisa-se definir o Escore de Propensdo Generalizado, EPG, como a
probabilidade condicional de receber um particular nivel de tratamento dado a
variaveis observaveis, que se iguala a esperanga condicional do tratamento binario

(Imbens, 2000). O EPG pode ser representado por:

e(t,X)=Pr(T =t| X =x)=E[D(t))| X =] (&)

Dado o escore de propensdo generalizado e a fraca Suposi¢cao de
Independéncia Condicional (SIC) para multiplos tratamentos, essa suposi¢gao pode

ser representada por:
D(t) LY(®) et x) ()

No caso em que se tém multiplos tratamentos, a suposicao de
sobreposi¢ao ou balanceamento nas variaveis de pré-tratamento dado o escore de

propensao generalizado pode ser representada por:
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D(t) L X |e(t,x) (6)

Nota-se que o argumento condicionante muda com o nivel do tratamento.
Para garantir a independéncia condicional, no caso de multiplos tratamentos e
variaveis de pré-tratamento X, € necessario condicionar por todo o conjunto de K + 1

escores, {e(t,x)} e T.

No caso da estabilidade dos professores, com o objetivo de se obter um
grupo de tratamento que tenha um grupo de controle com o numero
expressivamente maior para melhorar o pareamento, a variavel do tratamento, que é
a variavel categorica ordenada sobre o percentual de professores com estabilidade,
foi utilizada de forma invertida. Ou seja, quanto menor o percentual de professores
com estabilidade maior o numero na variavel categoérica. Dessa forma, T(4)=4 é o
tratamento ordenado das escolas com perfis que apresenta o percentual de 25% ou
menos professores com vinculo estavel, T(3)=3 se a escola tem entre 26% e 50%,
T(2)=2 se a escola tem de 51 a 75% e T(1)=1 se a escola tem mais de 76% dos
seus professores com estabilidade. O intervalo de 76 a 100% estda sendo
considerado como intervalo de grupo de controle de todas as outras possibilidades
de tratamento. Ao analisar os niveis de tratamento individualmente, Di(t)=1 significa
gue a escola tem um percentual no intervalo do tratamento t e Di(t)=0 significa que a

escola esta em outro intervalo.

A implementagdo da metodologia de pareamento no escore de propensao
para multiplos tratamentos € similar aos casos em que o tratamento € binario.
Primeiramente, estima-se o e(t,x) escore de propensido a partir de um modelo
que incorpore os multiplos tratamentos ordenados. Neste artigo sera utilizado o

modelo logistico ordenado. Segundo, estima-se o efeito médio no nivel de

tratamento t, pt)=E[A(e(t, X)], que é estimado com a analise de pareamento de

kernel para cada nivel de tratamento, como se fosse um tratamento binario.
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3.5 Anélise de Sensibilidade

Rosenbaum (2002) definiu como viés oculto quando variaveis nao
observadas afetam tanto a participacdo no programa quanto os resultados
potenciais, contrariando a suposicdo de independéncia condicional. Embora essa
suposi¢ao nao seja testavel, a sensibilidade dos resultados estimados pelo PEP
pode ser verificada no que diz respeito a desvios desta hipotese de identificacdo. Ou
seja, mesmo que o grau de selegcdo ou do viés oculto ndo possa ser estimado, o
grau que os resultados do PEP sao sensiveis a suposicdo de unconfoundedness
pode ser testado. No caso especifico da estimativa do efeito da estabilidade dos
professores, o efeito de variaveis ndo observadas com a motivagado dos professores
e a habilidade individual dos estudantes ndo pode ser mensurado, mas se pode
verificar quanto as estimativas sao robustas se fosse possivel invalidar a hipétese de

ignorabilidade inserindo uma suposta variavel nao observada.

A Anadlise de Sensibilidade dos estimadores de pareamento testa a
robustez dos resultados que sao criados a partir da suposi¢ao de identificacdo de
independéncia condicional. A idéia basica é que o tratamento ndo é independente
dado o conjunto de caracteristicas observaveis X, mas seria condicionando
conjuntamente com caracteristicas observaveis e n&o observaveis, X e U.
Considerando diferentes conjuntos de suposi¢cdes sobre a distribuicdo de U e sua
relacdo com D e os resultados Y(0) e Y(1), é possivel verificar a sensibilidade dos
resultados com respeito as variagbes nestes pressupostos (CALIENDO e
KOPEINIG, 2008).

Seguindo a abordagem desenvolvida por Ichino et al (2006) e Nannicini
(2007), a suposicdo de independéncia condicional, dadas as caracteristicas

observaveis e ndo observaveis, X e U, respectivamente, pode ser representada por:

Y(t) L D(t)| (X, V) (7)

Enquanto U n&o for observado, o resultado dos controles n&o pode ser

usado para estimar o resultado contrafactual do tratado, ou seja:
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E[D(0)) | D(t) =1, X]# E[D(0)) | D(t) = 0, X] (8)

Por outro lado, caso fosse possivel, conhecendo-se U e X, entdo se
estabeleceria uma condig¢ao suficiente para estimar consistentemente o efeito médio

do tratamento sobre os tratados (ETT) uma vez que:
E[D(0)) | D(t) =1, X,U]=E[D(0)) | D(t) =0, X,U] (9)

A estratégia de Ichino et al (2006) para permitir uma analise de
sensibilidade foi caracterizar a distribuicdo de U a fim de simular este potencial
através da hipétese simplificadora de que U seja uma variavel binaria. Além disso, é
assumido como sendo independente e identicamente distribuidos nas células
representada pelo produto cartesiano do tratamento e os valores dos resultados. Por

simplicidade, considera-se o0 caso de resultados potenciais binarios,

Y(0), Y(1)e{0.1}  pgra isso, cria-se uma nova variavel com o valor igual a um
quando o desempenho dos estudantes € maior que a média e igual a zero quando é

Y(® =D(t)Y(1)+(1-D(®)-Y0) o5 resultados

menor. Também  considera-se
observados para uma determinada unidade, que € igual a um dos dois resultados
possiveis, dependendo da atribuicdo do tratamento. A distribuicdo do fator binario U

de confusdo é plenamente caracterizado pela escolha de quatro parametros:

py =PIU=1IDM =1, YO =) =PHU=1[DO=1.YO =} W) 4,

Com i, j € {0, 1}, o que da a probabilidade de que U=1 em cada um dos
quatro grupos definida pelo status de tratamento e os valores dos resultados. Por
exemplo, para um aluno com desempenho maior que a média, Y(1), € na escola com
o determinado intervalo de professores com estabilidade, D(1), o grupo da
probabilidade de que U=1 é p44. Consequentemente, dado arbitrariamente os valores
dos parametros pj, uma valor de U é atribuido a cada individuo. Outra hipotese
simplificadora é a independéncia condicional de U em relagdo a W. Ichino, Mealli e
Nannicini (2006) mostram que estas hipoteses simplificadoras ndo afetam os

resultados da analise de sensibilidade.
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O simulado U é entao tratado como qualquer outro variavel observada e
sera incluida no conjunto de variaveis utilizadas para estimar o escore de propensao
e para calcular o efeito médio do tratamento sobre os tratados (ETT) segundo o
estimador de pareamento escolhido. Usando um determinado conjunto de valores
dos pardmetros de sensibilidade, a estimativa do pareamento é repetida varias
vezes e uma simulada estimacéo do ETT é obtida como uma média dos ETTs sobre
a distribuicdo de U. Assim, para qualquer determinada configuragdo dos parametros
pj, a analise de sensibilidade recupera uma estimativa pontual do ETT, que é

robusto com o fracasso da SIC implicito naquela particular configuragao.

Para calcular um erro padrdo para o simulado ETT, a introducédo de U é
considerada como um problema normal de falta de dados, que pode ser resolvido
pela introdugdo de um multiplicador dos valores em falta de U. Seja m o numero de
substituicbes de U que estao faltando e ETT« e SE« as estimativas pontuais do
efeito médio do tratamento sobre os tratados e da variancia do estimador ETT nos k-
ésimo dado substituido (com k = 1, 2,..., m). O simulado ETT, ETT*, é obtido pela
média dos k ETT, sobre as repeticdes m. Assim, a variancia inter-substituicbes é

igual a:

SE; =iZSE§
M i (11)

enquanto a variacao entre-substituicbes é dada por:

SEZ=—1 D (ETT, —ETT)?
m-14= (12)

Como consequéncia, a variancia total associada ao ETT* pode ser

expressa como:.

SE2 = SEZ + (1+1)SE?
m (13)
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Para um grande nUmero de repeticdes, a estatistica (ETT -ETT)/SEr é
aproximadamente normal. Alternativamente, pode-se considerar tanto o erro-padrao
de inter-substituicbes ou entre-substituicbes como base para a inferéncia. O erro
padrao da equacéao (13) leva a conclusdes mais conservadoras, pois € sempre maior
do que as outras duas alternativas (NANNICINI, 2007).

No caso de resultados continuos a analise de sensibilidade acima pode
ser realizada a partir de parametros de simulagéo p; com base em D e uma
transformacéo binaria de Y. Uma vez que os parametros p; sdo definidos desta

maneira, pode-se aplicar a analise de sensibilidade como descrito acima.

Nannicini (2007) reconhece que uma variavel ndo observada U poderia
causar erros estatisticos na inferéncia, no sentido que sua existéncia pode dar
origem a uma significativa e positiva estimativa do ETT mesmo na auséncia de um

verdadeiro efeito causal, se for observado que:

Pr(Y (0) =1| D(t), X,U) = Pr(Y (0) = 1| D(t), X) (14)
Pr(D=1| X,U) % Pr(D =1| X) (15)

Ichino et al (2006) demonstraram que assumindo po1>poo € possivel
simular uma variavel considerada danosa que permita a simulacdo de um
significativo positivo efeito de uma variavel nao observada sobre os resultados dos
ndo tratados. Ademais, assumindo p1>po. € possivel simular uma variavel nao

observada perigosa que tem um efeito positivo sobre a sele¢cédo do tratamento.

Com o objetivo de caracterizar a simulada variavel ndo observada, é
possivel medir o quanto cada configuragéo escolhida de p; é responsavel pelo efeito
de U sobre Y(0), chamado efeito sobre os resultados, e de U sobre T, chamado de

efeito sobre a selegcdo (condicionado em W). Para isso, em cada iteragdo, um

modelo Logit é estimado, Pr(v =1|D=0,U, X), e razao de probabilidade média de U
€ considerado o efeito sobre resultado da simulada variavel simulada nao

observada, ou seja:
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Pr(y =1|D=0,U =1, X)
_Pr(y=0|D=0,U =1,X)
Pr(y =1|D=1U =1, X)
Pr(Yy =0|D=1LU =1, X) (16)

r

Similarmente, o modelo Logit de Pr(D=1|U,X) ¢ estimado em cada
interacdo e a razdo de probabilidade média é considerada como o efeito sobre a

selecdo da simulada variavel ndo observada, ou seja:

Pr(D=1|U =1 X)
Pr(D=0|U =1 X)

~ Pr(D=1]U =0, X) (17)
Pr(D=0|U =0, X)

Nanicinni (2007) reconhece que pela simulagdo de U sob as suposigdes
que po1>Poo € P1.>pPo. ambos os efeitos sobre os resultados e sobre a selegao devem
ser positivos. Isto €, na analise de sensibilidade a variavel simulada representa um

risco quando > 1 e A> 1.

3.6 Resultados

Devido as escolhas dos pais pela escola de seus filhos seguir restricbes
nao descritas nos questionarios socioeconémicos, e a possibilidade dos pais nao
terem conhecimento sobre as condigbes empregaticias dos professores, é
improvavel que uma simples comparacdo dos resultados médios do desempenho
dos alunos da amostra em diferentes faixas de percentual de professores com
estabilidade, produza estimativas confiaveis do efeito causal da estabilidade dos
professores sobre a performance dos alunos. Baseado no pareamento de casos
similares do grupo de tratamento e controle, o método de pareamento no escore de
propensao, descrito na seg¢ao 3.1, busca eliminar o viés de selegao decorrido das

variaveis observaveis e, consequentemente, parear individuos no grupo de
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tratamento e controle que simulem a escolha dos individuos de um experimento

aleatorio.

Neste estudo, utiliza-se o algoritmo de pareamento de kernel no escore de
propensao desenvolvido em Heckman et al (1998), que faz combinagbes usando
todos os individuos na amostra de comparagdo dando pesos menores para as
observacdes mais distantes. O escore de propensao foi operacionalizado como a
probabilidade prevista de um aluno estar matriculado em uma escola com um
percentual de professores com estabilidade. As probabilidades foram estimadas a
partir de uma regressao logistica ordenada da variavel categdrica sobre as
caracteristicas observadas que afetam a escolha da escola, como: a escolaridade da
mae e do pai, a dependéncia administrativa, as caracteristicas da escolaridade e
salarios dos professores, os critérios de local de moradia e ordem de chegada da
matricula dos estudantes na escola, o numero de alunos por turma e dummys dos

estados®®.

Em um modelo de regressao logistica ordenada os sinais dos coeficientes
ditam o efeito positivo ou negativo dos regressores sobre o0 aumento ou reducéo da
probabilidade de uma variavel dependente discreta assumir determinado valor.
Como ja foi citado, os intervalos foram invertidos para que o tratamento T;(0) seja a
categoria que engloba o maior numero de casos (mais de 75% dos professores com
estabilidade), e, consequentemente, facilitar a analise do efeito da falta de
professores com estabilidade nas escolas, que se encontra principalmente no
tratamento Ti(3) ( de 0% a 25% de professores com estabilidade). Nesse sentido, se
os coeficientes sdo positivos, um aumento nas variaveis explicativas diminui a
probabilidade de estar na categoria das escolas com mais de 75% dos professores
com estabilidade, e aumenta a probabilidade de estar na categoria mais elevada, ter

de 0 a 25% de professores com estabilidade®.

% Caliendo e Kopeinig (2008) sintetizam a idéia que ha sobre a escolha das variaveis explicativas que
devem ser inseridas no calculo do escore de propensdo. Em suma, a quantidade ndo deve ser muito
grande ou nem muito pequena, devem conter variaveis relacionadas tanto com o tratamento como
com o resultado e, principalmente, as variaveis devem ser inseridas visando melhorar o
balanceamento das variaveis entre o grupo controle e tratamento.

%® No modelo logistico ordenado os resultados ordenados sio modelados para aumentar
sequencialmente como uma variavel latente, y*, que é dividida progressivamente por maiores cortes.
Ou seja, y* € uma medida ndo observada do percentual de professores com estabilidade. Veja mais
informacgdes sobre esse modelo em Woodridge (2002).
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A Tabela 14 apresenta os coeficientes deste modelo para a regiao

Nordeste e Sudeste®’.

Tabela 14 - Regressdo Logistica Ordenada para determinar o Escore de Propensao de estar
matriculado em escolas com diferentes percentuais de professores com estabilidade

Nordeste Sudeste

Variaveis Coeficientes Erro-Padréao Coeficientes Erro-Padrao
Aluna Mulher 0,000 0,006 0,014 * 0,004
Aluno Preto -0,026 * 0,009 0,058 * 0,007
Mae sem EF 0,042 * 0,007 0,094 * 0,005
Pai sem EF 0,026 * 0,007 0,078 * 0,005
Distorcao Idade-Série 0,002 0,007 0,031 * 0,007
Aluno Reprovado 0,001 0,007 0,067 * 0,006
Aluno com Pré-escola -0,040 * 0,006 -0,094 * 0,005
Professor Sem Graduacao 0,192 * 0,007 0,227 * 0,006
Professor Salario Baixo 0,484 * 0,007 0,421 * 0,009
Professor Salario Alto -0,315 * 0,014 -0,238 * 0,005
Escola Estadual 0,159 * 0,008 0,852 * 0,004
N° de Aluno por Turma 0,002 * 0,000 0,001 * 0,000
Admissao Local de Moradia 0,063 * 0,010 -0,063 * 0,004
Admissdo Ordem de Chegada -0,130 * 0,007 -0,058 * 0,007
Dummies dos Estados

Pl 0,253 * 0,014 MG -0,828 * 0,010

CE -0,406 * 0,011 RJ -1,171 * 0,011

RN -0,486 * 0,015 SP -0,635 * 0,010

PB 0,260 * 0,013

PE -0,189 * 0,011

AL -0,396 * 0,014

SE -0,329 * 0,018

BA -0,330 * 0,010
Numero de Observacgdes 477540 915723
Log likelihood -478201,7 -1045346
Pseudo R2 0,018 0,0314

Fonte: Elaboragao proépria a partir dos dados do Prova Brasil
Nota: * p-valor > 0,01

Para a base de dados dos estudantes da regido Nordeste, os resultados
da regressao de determinagcdo do escore de propensao apontam que quase todos
os coeficientes das variaveis explicativas s&o estatisticamente significantes. Em
relagdo ao perfil educacional dos pais, o efeito positivo da mae e do pai sem pelo
menos ter concluido o EF implica em uma probabilidade maior do aluno estar numa
escola com percentual de professores com estabilidade até 25%. Ademais, o sinal
positivo da escola sob administracdo estadual pode mostrar a menor capacidade
administrativa dos governos estaduais em ter mais professores de ensino
fundamental adequadamente contratados. Ou seja, os alunos matriculados em

escolas estaduais tém menor probabilidade de estar numa escola com mais de 75%

%" Nota-se que o modelo logistico ordenado nao apresenta intercepto. Segundo Long e Freeze (2001)
essa caracteristica do modelo permitir que o intercepto varie livremente.
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dos professores com estabilidade. Em relacéo as variaveis dos critérios de admissao
das escolas, os alunos que estdo matriculados em escolas que os admite pelo
critério de local de moradia e ordem de chegada tem maior probabilidade de estarem
matriculados em escolas com menos de 25% de professores com estabilidade. Esse
resultado também é encontrado para a variavel do numero de alunos por turma, que
supostamente é relacionado com a decisédo dos pais de matricular o aluno. Em
relacdo as dummies dos estados os resultados variam de sinal. Isso pode estar
refletindo as diferentes condigdes de cada estado em relagdo ao percentual de
professores com estabilidade. Os coeficientes das variaveis que caracterizam a
escolaridade dos docentes, se o professor € graduado, os coeficientes sdo positivos.
O sinal positivo para salarios baixos e positivos para salarios altos pode sinalizar que
os salarios do professor, provavelmente os professores que estdo em escolas
publicas com menor percentual de estabilidade, substitutos ou temporarios, recebem
salarios menores. Esse fato apdia a suposi¢cdo da forte relagcdo do processo de
escolha das escolas pelos pais tanto com os salarios como com a condi¢cdo de

estabilidade.

Os resultados para os estudantes da regido Sudeste segue 0 mesmo
padrdo de sinais da regido Nordeste, mas a magnitude dos coeficientes é
divergente. Por exemplo, em relagdo a escolas estaduais da regido Sudeste, é
verificado o maior efeito negativo sobre a probabilidade das escolas terem menos

professores com estabilidade.

A metodologia de pareamento pondera a amostra do grupo controle a fim
de aumentar a semelhanga com os individuos do grupo tratamento, visando
balancear as caracteristicas observadas da amostra do grupo tratamento e controle
apdés o pareamento. Uma analise de balanceamento das variaveis utilizadas na
estimacéo do escore de propensio € apresentada nas tabelas A e B em anexo. Para
isso, apresentam-se as meédias dos escores de propensao e todas as outras

variaveis explicativas antes e depois do pareamento e uma medida do viés entre a
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amostra do grupo de tratamento e controle®®. Analisando os resultados para as
regides Nordeste e Sudeste na Tabela A e B, respectivamente, verifica-se que em
quase todos os casos € evidente que as diferengas da amostra dos dados antes do
pareamento s&o significativamente superiores aos da amostra dos casos pareados.
O que acarreta numa redugao dos viés dessas variaveis observadas e dos escores
de propensédo. Isto é, o processo de pareamento gera um elevado grau de
balanceamento das variaveis entre a amostra do grupo tratamento e do controle que

sdo utilizados no processo de estimagéo.

Outra importante fonte de identificacdo da sobreposigdao do escore de
propensao sao os histogramas dos escores de propensdo para os individuos do
grupo controle e tratamento, Graficos A e B do anexo. Visualmente, verifica-se que
as distribuicdes sao em torno dos mesmos valores de escore de propensao, ou seja,
os individuos apresentam escores de propensao que possibilitam o pareamento no

escore de propensao.

Devido o pareamento no escore de propensao ter removido a maior parte
do viés atribuido as variaveis observadas, pode-se usar a diferenca nos resultados
meédios encontrados nas amostras para obter uma estimativa do Efeito Médio do

Tratamento sobre os Trados (ETT).

A Tabela 15 expde a estimagdo do ETT a partir da metodologia de

Pareamento no Escore de Propensao.

' A medida de viés sugerida por Rosenbaum (2002), que utiliza a diferenga das médias padronizadas

das amostras do grupo tratamento e controle, é dada por: ( . Onde X; e X sé&o as
100 (X; - X,
Vigs = —=—=L—°¢"~

sZ + sl
2

T . 2. T2 ox iAo
meédias amostrais e S; e S sdo as variancias amostras dos grupos tratamento e controle.

% Nessa analise considera-se que o principal efeito a ser investigado é o efeito da falta de
professores com estabilidade sobre os alunos que séo afetados diretamente por essa ingeréncia dos
municipios e estados. Nesse sentido, o efeito a ser identificado é o Efeito Médio do Tratamento sobre
os Trados ao invés do Efeito Médio do Tratamento.
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Tabela 15 - Estimativas do modelo de Pareamento no Escore de Propensdao e
MQO
Teste t
Resultado Amostra Tratamento Controle Diferenga E.P. t MQO
Regido Nordeste
o Nao Pareados -1.678 -1.646 -0.033 0.003 -10.42
de0a25% .o -1.678 -1.640 0.038 0003  -1223  -0.025*
o, N&o Pareados -1.683 -1.645 -0.039 0.003 -12.53
de25a30% . -1.683 -1.642 0.042 0003  -1368  -0.035"
o, N&o Pareados -1.652 -1.648 -0.004 0.003 -1.62
de50a75% pry -1.652 -1.647 0.006  0.003 -2.11 -0.006*
Regido Sudeste
de 0 a 25% Nao Pareados -1.396 -1.258 -0.138 0.003 -55.05
° ETT -1.396 -1.266 -0.130 0.003 -51.74 -0.125*
de 25 a 50% Nao Pareados -1.315 -1.267 -0.049 0.002 -21.02
° ETT -1.315 -1.258 -0.057 0.002 -24.09 -0.057*
de 50 a 75% Nao Pareados -1.268 -1.274 0.006 0.002 3.01
° ETT -1.268 -1.268 0.000 0.002 -0.16 -0.022*

Fonte: Elaboragao proépria a partir dos dados do Prova Brasil
Nota: * p>0,01

Os resultados apontam para os significativos efeitos negativos das
escolas com menos professores com estabilidade, de 0 a 25%, tanto pra regido
Nordeste como para a Sudeste. Isto €, na regido Nordeste o efeito médio do aluno
estar matriculado em uma escola com menos de 25% de professores estaveis é um
desempenho no exame de portugués 3,8% do desvio-padrdo maior do que alunos
matriculados em escolas com mais de 26% de professores com estabilidade. Para a
regido Sudeste este resultado é expressivamente maior, 13% do desvio-padrao.
Essa diferenca de impactos entre as regides pode ser devido ao mercado de
trabalho para professores na regidao Sudeste ser mais dinamico, possibilitando que
estas escolas publicas que tem que contratar um quantidade grande de professores
substitutos ndo consiga selecionar bons professores. Para o percentual de 25 a
50%, os impactos negativos também s&o significantes, mas no caso da regiao
Sudeste o efeito é bastante inferior ao do percentual de 0 a 25%, 5,7% do desvio-
padrdo. Os efeitos negativos n&o sdo estatisticamente significativos para o intervalo
de 51 a 75% de professores com estabilidade para ambas as regides. Ou seja,
supondo que a ignorabilidade forte se confirma, escolas com baixos percentuais de
professores com estabilidade, mais de 50%, afetam negativamente o desempenho

dos estudantes em exames de proficiéncia de Lingua Portuguesa.
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Em comparagdo com os resultados das estimativas dos efeitos por
Minimos Quadrados Ordinarios, o efeito negativo das faixas de percentuais de
professores sem estabilidade s&o maiores. Por exemplo, a magnitude do coeficiente
por MQO das escolas com 0 a 25 % de professores com estabilidade é menos 2,5%
do desvio-padrao contra menos 3,8% da metodologia de Pareamento no Escore de
Propensdo. Esse fato representa a afirmativa de Webbink (2005), que devido o
processo educacional ser a principio enddégeno, inumeros resultados encontrados na
literatura da fungao de produc¢do educacional que utilizam MQO sobre o efeito dos

fatores escolares podem nao serem corretos.

Apos verificar o efeito negativo da falta de professores com estabilidade
nas escolas publicas brasileiras, aplica-se a analise de sensibilidade das estimativas
dos efeitos para verificar a robustez dos resultados encontrados sob a Suposi¢cao de
Independéncia Condicional. Nesse sentido, para implementar a analise proposta por
Ichino, Mealli e Nannicini (2006), faz-se necessario ter em mente que tipo de fator de
confusdo, ou variavel ndo observada, seria util para simular nos dados. Isto €,
devem-se ter fundamentos para supor sobre quais os valores dos parametros pj
devem ser escolhidos para apresentar alguma informagao adicional sobre o efeito de
uma variavel ndo observada U. Para isso, utilizaram-se duas variaveis observadas
como modelos para se determinar os valores de pj; utilizados na simulagéo. As
variaveis sao se a escola apresenta professores com baixos salarios e se a escola
apresenta critério de admisséao por local de moradia. A escolha dessas variaveis tem
o objetivo de imitar variaveis ndo observadas que est&o relacionadas ao mecanismo
de escolha da escola pelos pais e as restricdes impostas pela escola a esta escolha.
Ademais, essas variaveis foram escolhidas porque em varias simulacoes
apresentam caracteristicas de uma variavel ndo observada perigosa, isto €, po1>poo
e p1>po.. Como ja foi citado, variaveis com essas probabilidades poderiam levar a
uma significativa e positiva estimativa do ETT mesmo na auséncia de um verdadeiro
efeito causal.

A Tabela 16 expde as probabilidades p; das variaveis utilizadas como
modelo, o critério de admissao por localizagdo da moradia dos alunos e o indicador
de salarios baixos dos professores. Verifica-se que a variavel local de moradia para
a regido Nordeste apresenta percentuais entre 0,9 e 0,15 e para a regiao Sudeste

entre 0,41 a 0,53. Isto &, as probabilidades do critério de admissao por local de
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moradia dado o tratamento e o resultado observado sao maiores na regido Sudeste.
Em relacéo a variavel salario baixo dos professores, as probabilidade para a regiao
Nordeste ficam entre 0,31 a 0,55 e para a regido Sudeste entre 0,05 e 0,09. Dessa
forma, pode-se afirmar que a probabilidade de professores com salarios baixos é

mais frequiente na regiao Nordeste.

Tabela 16 - Probabilidades p; das variaveis utilizadas como modelo

Regiao Local de Moradia Salario Baixo
NORDESTE deOa25 de26a50 de51a75 de0a25 de26a50 de51a75
p11 0.10 0.10 0.15 0.48 0.40 0.33
p10 0.11 0.09 0.11 0.55 0.48 0.40
pO1 0.11 0.11 0.11 0.31 0.32 0.32
p00 0.11 0.11 0.11 0.36 0.37 0.37
p1. 0.12 0.11 0.13 0.52 0.44 0.37
pO. 0.11 0.11 0.11 0.34 0.34 0.35
SUDESTE de0Oa25 de26a50 de51a75 deOa25 de26a50 de51a75
p11 0.42 0.53 0.50 0.05 0.06 0.07
p10 0.41 0.46 0.43 0.09 0.09 0.06
pO1 0.49 0.48 0.48 0.05 0.05 0.05
p00 0.44 0.43 0.44 0.06 0.06 0.07
p1. 0.47 0.49 0.47 0.07 0.08 0.06
pO. 0.41 0.46 0.46 0.06 0.06 0.06

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados do Prova Brasil

Os resultados da analise de sensibilidade sdo apresentados na Tabela
2.8. Nessa estédo os estimados ETT pelo Pareamento no Escore de Propensao, os
simulados ETT, o Efeito Resultado e o Efeito Selecdo da simulacdo e a diferenca
percentual dos dois efeitos. Devido ao grande numero de observagdes individuais
constantes na base de dados do Prova Brasil e a utilizagdo do programa SENSATT
para a analise de sensibilidade, gerou-se uma amostra aleatoria de 5% do total de
alunos para a regido Nordeste e Sudeste®. Isso limitou as amostras para cerca de
25 e 50 mil alunos na regido Nordeste e Sudeste, respectivamente. Primeiramente,
analisando o efeito resultado e o efeito selecdo encontrados na coluna 5 e 6,
nenhuma das simulagdes apresentou ambos os efeitos maiores que um. Ou segja,
esse resultado sinaliza que, dado as variaveis utilizadas como modelo de variaveis
nao observadas, U, ndo ocorreu nenhum caso em que tanto o efeito resultado

quanto o selecdo podem sinalizar que as varidveis sao perigosas e,

e} programa SENSATT é um programa do software Stata disponivel em Nannicini (2006). A
simulagao da variavel nao observada, U, € um processo computacionalmente muito demorado, o que
inviabiliza a utilizagdo de grandes amostras. Outra limitagdo do programa, devido o grande numero de
observacgoes, foi a estimacdo dos erros-padrbes das estimativas para se fazer testes hipoteses.
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consequentemente, levar a uma estimacgao significativa do ETT mesmo quando nao

ha uma relagao causal.

Tabela 17 - Analise de Sensibilidade do Efeito Médio do Tratamento sobre os Tratados

Percentual . .

Nordeste com ETT . ETT Efeito Efe|t9 Diferenca
-~ Simulado Resultado Selegao
Estabilidade

Local de de 0 a 25 -0,038 -0,036 1,043 0,943 -4%
Moradia de 26 a 50 -0,042 -0,042 1,039 0,885 0%
de 51 a75 -0,006 -0,006 0,998 1,253 0%
de 0 a 25 -0,038 -0,028 0,809 2,121 -25%
Salario Baixo de 26 a 50 -0,042 -0,035 0,809 1,520 -17%
de 51 a 75 -0,006 -0,006 0,801 1,084 0%

Percentual . .
Sudeste com ETT . ETT Efeito Efe|t9 Diferenca

- Simulado Resultado Selegéao
Estabilidade

Local de de 0 a 25 -0,130 -0,126 1,244 0,831 -3%
Moradia de 26 a 50 -0,057 -0,057 1,208 1,161 0%
de 51 a75 0,000 0,000 1,19 1,037 0%
de 0 a 25 -0,130 -0,128 0,793 1,335 -1%
Salario Baixo de 26 a 50 -0,057 -0,054 0,779 1,466 -5%
de 51 a 75 0,000 0,000 0,673 1,098 0%

Fonte: Elaboragao prépria a partir dos dados do Prova Brasil

Em relacdo a comparacao dos ETTs e dos ETTs simulados, na coluna 4 e
5, na maioria dos casos o simulado ETT € nulo ou menor. Ou seja, os fatores de
confusao simulados enfraquecem apenas uma pequena quantidade das estimativas
iniciais, contribuindo para a robustez do impacto negativo da falta de professores
com estabilidade nas escolas. Os resultados mais preocupantes sdo os da
simulagdo com a variavel salario baixo na regido Nordeste, que levaram a uma
diferenca de menos 17 e 25% nas estimativas dos percentuais de 0 a 25% e 26 a
50% de professores com estabilidade. Analisando o efeito resultado e o efeito
selecao, esse reducao no impacto devesse ao forte efeito selecido que € maior que 2
enquanto o efeito resultado ndo € maior que 1. Analisando toda a coluna das
diferencas nas estimativas, a analise de sensibilidade esta informando que a
existéncia de um fator de confusdo comportando-se como a variavel local de
moradia e salario baixo dos professores podem responder entre 0 a 25% da
estimativa inicial do efeito dos percentuais de professores ser maior que a média

sobre o desempenho dos estudantes.
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3.7Consideracdes Finais

Este artigo se propds a investigar o efeito da estabilidade dos professores
sobre a qualidade do ensino das escolas publicas brasileiras, pois ndo se sabe se
essa caracteristica do servico publico € um fator motivador ou um entrave
burocratico na contratacdo de professores de qualidade. Por esta razido, a
comparacgao entre a regiao Nordeste e Sudeste teve a pretensido de apresentar essa
discussdo analisando as duas regides brasileiras onde o mercado de trabalho dos
professores € marcado pela diferenga de competitividade e no conjunto de restricbes
socioecon6micas tanto das familias como dos empregadores, os Municipios e

Estados brasileiros.

A metodologia estatistica de Pareamento no Escore de Propensao sobre
os dados de uma avaliagdo nacional da qualidade da educacg¢ao no Brasil, Prova
Brasil de 2007, estimou-se o efeito de diferentes faixas de percentual de professores
com estabilidade sobre o desempenho no exame de Lingua Portuguesa dos alunos
do 5° ano do Ensino Fundamental. Complementarmente, a aplicacdo de uma Analise
de Sensibilidade possibilitou investigar a sensibilidade desta estimativa com relagéao
a possivel existéncia de uma variavel ndo observavel que afeta tanto os resultados
potenciais como a sele¢cdo no tratamento. Ou seja, a partir de um exercicio de
simulagao buscou-se revelar se as estimativas sao robustas a desvios da Suposig¢ao
de Independéncia Condicional que fundamenta a identificacdo da estimativa obtida

pela estratégia de Pareamento.

Os resultados revelam que, em ambas as regides, quanto maior a falta de
professores com estabilidade, maior é o efeito negativo sobre o desempenho dos
alunos. Mas, os efeitos variam nas duas regides, na regido Nordeste, onde
supostamente o mercado de trabalho dos professores € menos competitivo, com
menores salarios € menor o percentual de professores substitutos, o efeito € menor.
Esse resultado sinaliza que o beneficio ndo pecuniario da estabilidade & um
importante beneficio na selecdo de profissionais que influenciam a melhoria da
qualidade do ensino. Complementarmente, os resultados da analise de

sensibilidade, com suas especificidades e limitagdes, apontam que os efeitos
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negativos sao robustos, dado a presenca de uma simulada variavel nao observada
que poderia invalidar a suposicao de independéncia condicional. Embora, alguns

resultados revelem o enfraquecimento do efeito em até um quarto.

Contudo, a pretensdo desse artigo é propor um redirecionamento na
discussdo sobre as principais variaveis que influenciam a decisdo de profissionais
qualificados a ingressarem nas escolas publicas brasileiras. Nesse sentido,
pretende-se contribuir com a pesquisa dos fatores escolares que influenciam a
qualidade do ensino ofertado para os estudantes que tem restricbes

socioecondmicas a liberdade de escolha.



3.8 Anexo

Tabela 18 - Balanceamento das variaveis utilizadas no pareamento dos alunos da regido Nordeste.

Variaveis Amostra De0a25% Viés De26a50% Viés De5la75% Viés
Trat. Contr. (%) Trat. Contr. (%) Trat. Contr. (%)
Mée sem EF N&o Pareado 035 0.33 3.8 0.35 0.33 45 033 0.33 0.3
Pareado 035 034 15 035 0.33 41 033 032 13
Escola Estadual Nao Pareado 0.22 0.21 43 023 0.20 6.7 021 021 1.3
Pareado 022 020 5.2 023 0.20 72 021 0.20 31
Local de Moradia Nao Pareado 0.11 0.11 -03 010 012 -36 013 0.11 6.9
Pareado 011 0.10 55 010 011 -33 013 0.11 6.3
Ordem de Chegada N&o Pareado 019 0.26 -16.3 024 025 -39 025 0.25 0.2
Pareado 019 019 0.5 024 025 -20 025 0.25 1.1
Aluno por Turma Nao Pareado 30.05 31.01 -12.3 31.51 30.85 8.3 30.93 30.92 0.2
Pareado 30.05 30.52 6.0 31.51 30.81 8.8 30.93 31.03 -1.2

Dummys dos Estados
Piaui N&o Pareado 010 0.06 16.0 0.07 0.06 51 007 006 64
Pareado 0.10 0.06 12.7 0.07 0.06 48 0.07 0.05 9.9
Ceara N&o Pareado 0.16 0.17 -3.0 0.13 0.17 -127 0.14 0.17 -9.6
Pareado 0.16 0.19 -104 013 0.17 -13.8 0.14 0.17 -10.2
Rio Grande do Norte Nao Pareado 0.03 0.07 -16.0 005 0.06 -76 0.07 0.06 23
Pareado 0.03 0.02 3.8 005 0.05 1.0 0.07 0.05 57
Paraiba N&o Pareado 0.12 0.07 186 0.10 0.07 113 0.06 0.08 -5.9
Pareado 0.12 0.11 59 010 0.07 107 0.06 0.06 22
Pernambuco Nao Pareado 0.13 0.16 6.7 0.18 0.15 89 0.16 0.15 34
Pareado 013 0.15 4.2 018 0.16 74 016 0.16 0.1
Alagoas Nao Pareado 0.04 0.07 -13.5 0.07 0.07 0.0 0.07 0.07 09
Pareado 0.04 0.05 -1.1 007 0.07 0.8 0.07 0.07 1.1
Sergipe N&o Pareado 0.02 0.04 -12.0 0.04 0.04 -02 004 0.04 -14
Pareado 0.02 0.02 -2.3 0.04 0.04 09 004 0.04 -09
Bahia NdoPareado 022 024 55 022 024 -48 022 024 -41
Pareado 022 025 -72 022 025 -68 022 0.26 -84
Escore de Propenséo N&o Pareado 041 043 -36.9 0.29 0.29 54 028 0.28 -56
Pareado 041 041 45 029 029 -32 028 0.28 -1.6
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Tabela 19 - Balanceamento das variaveis utilizadas no pareamento dos alunos da regido Sudeste.

Variaveis Amostra De 0 a 25% Viés De 26 a 50% Viés De 51 a 75% Vies
Trat. Contr. (%)  Trat. Contr. (%) Trat. Contr. (%)
Mae sem EF Nao Pareado 0.29 026 6.6 0.28 0.26 5.0 0.26 0.26 0.8
Pareado 0.29 0.27 4.0 0.28 0.27 2.6 0.26 0.26 0.6
Escola Estadual Nao Pareado 0.59 0.35 48.1 0.52 0.36 32.2 0.42 0.37 9.6
Pareado 0.59 0.56 4.9 0.52 0.38 28.1 0.42 0.36 10.9
Local de Moradia N&o Pareado 0.42 046 -7.8 0.46 046 1.2 0.46 0.46 0.6
Pareado 0.42 045 -54 0.46 046 1.0 0.46 0.47 -122.6
Ordem de Chegada Nao Pareado 0.11 0.13 -52 0.11 0.13 -7.0 0.13 0.12 3.2
Pareado 0.11 0.10 3.1 0.11 011 2.3 0.13 0.11 5.9
Aluno por Turma Nao Pareado 31.11 31.04 1.1 30.75 31.09 5.8 31.08 31.04 0.7
Pareado 31.11 31.16 -0.9 30.75 31.06 5.2 31.08 31.13 -18.2
Dummys dos Estados
Espirito Santo Nao Pareado 0.07 0.04 13.6 0.06 0.04 94 0.04 0.04 0.0
Pareado 0.07 0.07 04 0.06 0.04 8.1 0.04 0.04 1.2
Rio de Janeiro N&o Pareado 0.09 0.17 -22.2 0.1 0.17 -16 .1 0.12 0.17 -13.9
Pareado 0.09 0.13 -12.2 0.1 0.17 -16 .1 0.12 0.18 -27.4
Sao Paulo Nao Pareado 0.62 0.54 16.8 0.53 0.55 -3.2 0.55 0.55 0.9
Pareado 0.62 0.61 2.7 0.53 0.59 -10.9 0.55 0.57 -445.6
Escore de Propenséao N&o Pareado 0.43 0.48 -53.0 0.30 0.29 28.2 0.24 0.23 2.6
Pareado 0.43 043 -26 0.30 0.30 145 0.24 0.23 1.7
Fonte:
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