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RESUMO

A presente tese € composta por trés artigos. O primeiro, que tem como titulo “Avaliacdo do
Ensino Profissionalizante com Dados Longitudinais”, visa ampliar o debate na literatura da
Economia da Educacdo sobre o ensino publico, avaliando o desempenho dos alunos de
Escolas Estaduais de Ensino Profissionalizante (EEEP) nos exames do ENEM. Algumas
contribuicdes podem ser consideradas: utilizacdo de dados longitudinais; aplicacdo do
algoritmo CEM e condugdo da avaliacdo atraves dos métodos Lasso e pds-Lasso no processo
de selecdo de variaveis para estimacdo do modelo de escore de propensdo. Conclui-se que 0
efeito médio do tratamento se mostrou positivo e significante em todas as areas de
conhecimento e na média geral do ENEM, destaque para Redacdo, cujo efeito foi de 39,9%
a mais na nota para um aluno da EEEP. Ao se isolar o efeito liquido da escola, as EEEP
demonstram possuir diretrizes mais eficazes em potencializar habilidades do conhecimento
cognitivo relativo ao ensino regular, resultado que contribui para subsidiar futuras decisoes
aos formuladores de politicas educacionais. O segundo, denominado “Decomposicao
Quantilica Incondicional dos Diferenciais de Desempenho entre Ensino Profissionalizante e
Privado”, busca contribuir com a literatura ao trazer novas evidéncias sobre os diferenciais
de desempenho entre o ensino publico e privado, analisando as diferencas nas distribuigdes
de notas no ENEM 2014, para as cinco areas de conhecimento e na média geral, entre alunos
das escolas de ensino profissionalizante e alunos das escolas privadas. Além de propor uma
nova construcdo para o grupo das escolas publicas, este trabalho buscou inovar ao utilizar o
método de Regressdo Quantilica Incondicional (RQI) proposto por Firpo et al (2007), o qual
emprega regressdes com base na funcdo de influéncia recentrada (FIR) combinadas com um
procedimento de reponderacdo inspirado em DiNardo et al (1996) e permite aplicar o método
de decomposicdo de Oaxaca-Blinder. Dos resultados, observou-se diferenciais positivos e
significativos, em todas as areas, a favor dos alunos das escolas particulares em relacdo aos
alunos do ensino profissional, principalmente em Redacéo, cujos diferenciais foram 0os mais
elevados ao longo de toda distribuicdo, oscilando entre 12% e 16%, aproximadamente. Ao
aplicar o método da decomposicao, verificou-se que, os efeitos ndo observaveis sdo todos
positivos e significativos em todos os quantis da distribuicdo e em todas as areas do ENEM
e sdo responsaveis por explicar a maior parte do diferencial das notas, com destaque para
matematica, cujo efeito é crescente ao longo da curva. O efeito caracteristico apresentou-se
negativo apenas em alguns quantis da parte inferior da distribuicdo das notas, agindo assim,
como redutor dos diferenciais de desempenho. Porém, na maioria dos casos, esse efeito foi
positivo e significante, atuando de forma a contribuir com o diferencial de notas, ou seja, 0s
alunos das escolas privadas apresentam melhores caracteristicas que contribuem para um
bom desempenho, principalmente nos quantis mais elevados da distribui¢cdo. O terceiro
artigo, cujo titulo ¢ “Ensino Profissionalizante e Inser¢do no Mercado de Trabalho”, procura
ampliar o debate existente na literatura da Educacgéo sobre o ensino profissionalizante, com
énfase nos efeitos gerados no mercado de trabalho. Para tanto, busca-se trazer novas
evidéncias sobre o papel das escolas profissionalizantes e da escolha dos cursos sobre os
rendimentos e os tipos de ocupagdes dos jovens. A partir de uma amostra com informagoes
longitudinais criadas pela juncdo das seguintes bases de dados: Censo escolar 2011 e 2012,
e Relagdo Anual de InformagOes Sociais (RAIS) 2013, aplicou-se os procedimentos de
Watson e Elliot (2016), os quais combinam o metodo da entropia, desenvolvido por



Hainmueller (2012), com o pareamento por escore de propensao — PEP, para a variavel de
tratamento binaria, e a metodologia do pareamento por escore de propensdo com multiplos
tratamentos, a qual é abordada por Rosenbaum e Rubin (1983a), Imbens (2000), Lechener
(2001), para a variavel de tratamento categorica. Dos resultados, observou-se que o efeito
do ensino profissionalizante ndo foi significativo sobre a remuneracao e sobre a categoria
socioecondmica 1 dos alunos concludentes do ensino médio, porém, na ocupacéo do tipo 2,
o efeito foi positivo e significativo, com diferencial de mais de 100% comparado ao grupo
das escolas regulares e a partir da ocupagdo nivel 3, os efeitos foram significativos e
negativos. Considerando os tipos de cursos, verificou-se que os efeitos sobre as
remuneragdes se mostraram positivas e significativas somente para 0s cursos nas areas de
salde e gestdo, cujo efeito foi 12% e 8%, respectivamente, indicando que os alunos que
fizeram estes cursos durando o ensino médio apresentam rendimentos superiores no mercado
de trabalho aos demais alunos. Sobre os niveis de ocupacgdes, destacaram-se as areas de
salde, gestdo e informacdo, os quais possuem maiores proporcdes de alunos presentes nas
ocupacdes que exigem mais escolaridade e proporcionam maiores retornos financeiros, 1 e
2, enquanto que apresentam menores propor¢des nas categorias 3, 4 e 5.

Palavras chave: Desempenho no Ensino Profissionalizante, Escola Publica e Privadas,
Mercado de Trabalho, Dados Longitudinais.



ABSTRACT

This thesis comprises three articles. The first, titled "Evaluation of Vocational Education
with Longitudinal Data", aims to broaden the debate in the literature of the Economy of
Education on public education, by assessing the performance of the students of State
Schools of Vocational Education (EEEP) of Ceara in the five areas of the ENEM
examination of 2014. Some contributions may be considered: methodological
procedures for obtaining and using longitudinal data; Application of the CEM algorithm
and conduction of the evaluation through the Lasso and post-Lasso methods in the
process of variable selection for estimation of the propensity score matching (PSM)
model. It is concluded that the average treatment effect is positive and significant in
each area of the exam and in the general average of the ENEM, particularly in Writing,
whose effect is 39.9% higher in the grade of an EEEP student. By isolating the school
net effect, EEEP demonstrate to possess more effective guidelines in potentializing
cognitive knowledge abilities relative to regular schools, under the hypothesis that the
variables not considered in the analysis are equivalent between the two types of school.
These results contribute to supporting future decisions of educational policy makers.
The second article, "Unconditional Quantile Decomposition of Performance Differences
between Vocational and Private Education,” embodies new evidences on performance
differentials between students of public vocational and private schools in the
distribution of grades in the ENEM examination. In addition to proposing a new
construction for the group of public schools, the empirical application is distinguished
by the use of the Unconditional Quantile Regression method based on the recentered
influence function (RIF) with a reweighting procedure, besides allowing the application
of the Oaxaca-Blinder decomposition. Positive and significant differences are found in
all areas of the exam in favor of private schools’ students, especially in Writing, whose
differentials are the highest throughout the distribution, ranging from 12% to 16%. By
decomposing the effects, it is found that the unobservable ones are positive and
significant in all the quantiles of the distribution and in all areas of the ENEM, besides
explaining most of the differentials of the grades, especially in mathematics, whose
effect grows with the quantile of the distribution (glassceiling). Since the characteristic
effect turns out to be negative only in the bottom of the grade distribution, it is
concluded that private schools’ students present better characteristics that contribute
to explain their higher grades in the exam. The third article, "Vocational Education and
Labor Market Insertion"”, contributes to the scarce debate in the Brazilian literature
about the connection between vocational vis a vis regular education and the labor
market. In this sense, new evidences are drawn about the youngsters’ choice for specific
specializations available in the EEEP and their positions in the labor market. Based
upon a sample with longitudinal information created by the junction of three databases
- School Census/2011/2012 and The Annual Relation of Social Information
(RAIS/2013) - the methodology that combines the entropy method with PSM



procedure is applied for the binary treatment variable, and the PSM with multiple
treatments for the categorical treatment variable. In order to allow for statistical
treatment, due to the excessive amount of 596 occupations listed in the Brazilian
Classification of Occupations (CBO, 2002), the Jannuzzi procedure (2001, 2003) is
applied to regroup them in only five socioeconomic occupational categories. It is
concluded that the effect of vocational training is not significant on the earnings of high
school students specialized in occupational category of Health. On the other hand, the
effects are positive and significant in Management occupational category, with a
differential of more than 100% compared to the group of regular schools, while the
effects in the category of Information are significant and negative. It is also verified that
the effects on earnings were positive and significant only for students who took courses
in Health and Management, with differentials of 12% and 8%, respectively, over the
others. It is also worth noting the higher proportion of students present in the two
occupations that require more qualified training relative to the other three.

Key words: Vocational Education, Quality of Education, Public and Private Schools,
Labor Market, Longitudinal Data.
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INTRODUCAO GERAL

Embora seja consenso que possuir uma boa educacao basica seja a forma mais eficaz
para se alcancgar o desenvolvimento, esta ainda se apresenta de baixa qualidade e com alguns
entraves, principalmente nos paises em desenvolvimento, por exemplo, o Brasil. Muito tem-
se discutido em formas de melhora-la nas diferentes fases que a compde, a saber, ensino
fundamental 1 e Il, e ensino médio. Esta ultima etapa é considerada uma das mais
problematicas, apresentando altos indices de evasdo, repeténcia e baixo desempenho em
testes padronizados, principalmente comparada ao ensino privado. Além disso, essa fase é
marcada pela transicdo para o0 ensino superior e/ou para o mercado de trabalho, o que requer
bastante atencdo por partes dos gestores e politicos para que se possam desenvolver um
ensino médio de qualidade e atrativo aos jovens, e que os capacitem para a escolha que
desejarem tomar. Porém, muitos jovens ndo se sentem preparados a entrarem em alguma
universidade e nem de adquirem um emprego de qualidade, levando muitas vezes, a condicéo
de nem estudar e nem trabalhar, e isso eleva os indices de jovens ociosos em situacdo de
vulnerabilidade social, contribuindo assim, para o ciclo da pobreza e desigualdade
socioecondmica.

Segundo Leme e Escardibul (2016), existem divergéncias entre paises quando se trata
do tipo de ensino que os jovens devem ter durante essa etapa. Portugal, Espanha e Suécia
possuem um curriculo especializado, onde os jovens escolhnem uma especializacdo e a
seguem durante o ensino secundario. Por outro lado, paises como Finlandia, Dinamarca e
EUA seguem um curriculo geral, onde os alunos, apesar de serem capazes de escolher entre
as diferentes classes em areas distintas, ndo sao obrigados a seguir uma unica especializacao
e, portanto, recebem uma educagdo mais geral. A partir da aplicacdo de um modelo de
diferenga em diferenga, esses autores procuraram estimar 0s possiveis efeitos dessas
diferencas institucionais que influenciam os resultados dos alunos, usando dados do PISA

para 20 paises diferentes. Os resultados sugerem que a escolha de um sistema ou outro nao
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explica as diferencas entre os paises, seja no desempenho meédio ou na diferenca dos
resultados dos testes dos alunos.

No Brasil, dentre os tipos de politicas publica que buscam melhorar a qualidade de
ensino e reduzir a quantidade de criangas e adolescentes 0ciosos, encontra-se 0 ensino
integral, o qual aumenta a carga horaria dos alunos nas escolas e fornecem outras atividades
que sejam atrativas a permanéncias deles. Além desse tipo de ensino, existe 0 ensino
profissionalizante, que busca preparar os jovens para a inser¢do no mercado de trabalho,
através de cursos técnicos voltados para diversas areas.

As Escolas de Educacdo de Ensino Profissional (EEEP), criadas em 2008, no estado
do Ceard, levou em consideracdo esses dois tipos de ensino, integral e profissionalizante, e
proporciona ao jovem, durante o ensino médio, cursar as disciplinas basicas! dessa etapa, e
participarem de cursos técnicos e profissionalizantes voltados para diversas areas (saude,
agricultura, computacéo, financas, etc.). Essa ac¢do possibilitaria ao aluno concluir o ensino
médio e se profissionalizar para 0 mercado de trabalho. Com isso, além de formar o jovem
para o mercado de trabalho, o ensino das escolas profissionalizantes também o capacita a
ingressar em universidades.

Nesse contexto, essa tese esta estruturada em trés capitulos que abordam assuntos
distintos relacionados ao ensino profissionalizante, focados nas EEEP do Ceara.

No primeiro capitulo, busca-se avaliar o desempenho dos alunos das EEEP nos exames
do ENEM. Para a mensuracao do efeito dessas escolas, algumas contribuices podem ser
consideradas. Primeira, utilizacdo de dados longitudinais, criados a partir do cruzamento das
bases, SPAECE 2011, 2012, Censo Escolar 2011 e ENEM 2014. Segunda, utilizacdo do
algoritmo CEM (Coarsened Exact Matching) para isolar os efeitos dos alunos de melhor
desempenho antes de ingressarem nas escolas profissionalizantes. Terceira, conducdo da
avaliacdo a partir dos métodos Lasso e pOs-Lasso, recentemente desenvolvidos por Belloni
et al (2015), no processo de selecdo de variaveis para aplicacdo do modelo de escore de
propensdo. Feito o pareamento pelo método de Kernel, sera estimado o efeito médio do

tratamento.

! Lingua Portuguesa, Artes, Inglés, Espanhol, Educacdo Fisica, Histéria, Geografia, Filosofia, Sociologia,
Matematica, Biologia, Fisica e Quimica.
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No segundo capitulo, busca-se trazer novas evidéncias sobre os diferenciais de
desempenho entre o ensino publico e privado, analisando as diferencgas nas distribuicdes de
notas no ENEM 2014, para as cinco areas de conhecimento e na média geral, entre alunos
das escolas de ensino profissionalizante e alunos das escolas privadas. Além de propor uma
nova construcdo para o grupo das escolas publicas, este trabalho buscou inovar ao utilizar o
método de Regressao Quantilica Incondicional (RQI) proposto por Firpo et al (2007), o qual
emprega regressdes com base na funcédo de influéncia recentrada (FIR) combinadas com um
procedimento de reponderacdo baseado em DiNardo et al (1996) e permite aplicar o método
de decomposic¢éo de Oaxaca-Blinder.

Por fim, no terceiro capitulo, pretende-se verificar o efeito do ensino profissionalizante
sobre os rendimentos e 0s tipos de ocupacdes dos jovens no mercado de trabalho. Uma das
contribuicdes deste estudo reside na construgdo da base de dados para mensurar este efeito,
pois através da construcdo de identificadores foi possivel gerar uma amostra com
informagdes longitudinais cruzando diferentes bases, a saber, Censo escolar 2011 e 2012, e
Relacdo Anual de Informacdes Sociais (RAIS) 2013. A abordagem metodoldgica seguiu 0
artigo de Watson e Elliot (2016), os quais combinam o método da entropia, desenvolvido
por Hainmueller (2012) com o pareamento por escore de propenséo - PEP, visando assim,
equilibrar com maior robustez as covariadas. Para aplicacao deste método, sera utilizada uma
variavel binaria para o tratamento, o qual ira permitir encontrar o efeito tratamento médio
sobre os tratados das escolas profissionalizantes sobre a remuneracdo e as ocupacgdes dos
concludentes do ensino médio em 2011 e 2012 no mercado de trabalho em 2013. Além disso,
visando encontrar o efeito do tipo de curso escolhido sobre a remuneracéo e os tipos de
ocupacOes, este estudo optou por considerar uma nova variavel de tratamento, o qual ira
assumir multiplos valores a partir dos tipos de cursos presentes na amostra. Em decorréncia
dessa varidvel ser agora definida como categorica, sera utilizado a metodologia do
pareamento por escore de propensdo com multiplos tratamentos, a qual é abordada por
Rosenbaum e Rubin (1983a), Imbens (2000), Lechener (2001).
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CAPITULO 1

AVALIACAO DO ENSINO PROFISSIONALIZANTE COM DADOS
LONGITUDINAIS

Introducéo

Por ser considerada uma das principais for¢as motrizes para impulsionar o crescimento
e desenvolvimento econdmico, a educacdo tem sido mantida na agenda de politicas publicas
como acdo prioritaria para melhorar sua qualidade, principalmente em paises cujo
desempenho relativo a outros, aferido por institui¢des internacionais, seja considerado baixo,
a exemplo do Brasil. Segundo Ganimian e Rocha (2011), Hanushek e Woessmann (2012) e
Levy e Schady (2013), a magnitude econdmica de um pais segue sua grandeza educacional,
embora regifes como a Ameérica Latina apresentem indices educacionais inferiores a outras
pelo que seus niveis de renda poderiam prever. Dai, reconhece-se que a diferenca entre paises
com altas e baixas rendas depende essencialmente de quéo rapido eles crescem no longo
prazo. Para tanto, ha que se enfatizar, em analise comparativa de paises, a necessidade de se
medir niveis educacionais em termos qualitativos a partir de escores em exames
internacionais (BARRO, 2013). Dentre as varias alternativas de estruturas pedagdgicas que
visam a melhoria da qualidade educacional, o presente artigo avalia a distingdo na geracao,
por meio de desempenho, da qualidade estudantil entre o ensino profissionalizante e o
tradicional.

De acordo com diretrizes do Relatério da OECD (2016) referente ao baixo desempenho
educacional, os gestores de politica deveriam priorizar a educacéo e traduzir essa prioridade
em recursos adicionais, embora reconhegca que lidar com esse problema exige uma
abordagem multidimensional adaptada as circunstancias nacionais e locais; ou seja, organizar
as escolas e sistemas de ensino para que possam oferecer oportunidades de educacéo infantil
para todos; identificar alunos e escolas de baixa performance e intervir com politicas
adequadas. Dessa forma, reduzir o nimero de alunos de baixo desempenho ndo é apenas um
objetivo em si mesmo, mas uma forma eficaz de melhorar o desempenho geral de um sistema

de educacdo, assim, compreender os fatores que contribuem para esse problema é apenas o
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primeiro passo, pois deve ser seguido imediatamente pela implementacéo de politicas de
forma a melhorar a educacéo.

Embora o Brasil tenha apresentado progresso na educacgéo basica, Relatorio Nacional do
PISA-2012, e maior avanco absoluto na proficiéncia em Matematica quando comparados 0s
exames entre 2003 e 2012, destacando-se 0 ensino médio, a educagdo brasileira ainda
encontra-se em um patamar distante do ambicionado pela sociedade, que destaca a educacéo
como o alicerce mais estavel da competitividade econdmica e da superacéo das desigualdades
sociais e regionais. Problema torna-se mais agravante quando se compara o desempenho dos
alunos pertencentes a rede plblica? de ensino com a rede privada, cujos alunos pertencentes
a este tipo de ensino apresentam média em matematica superior em aproximadamente 16%
média dos alunos das redes federal, estadual e municipal (RELATORIO NACIONAL DO
PISA, 2012).

Moraes e Beluzzo (2014) afirmam que o diferencial de desempenho escolar entre escolas
publicas e privadas é favoravel as escolas particulares, ainda que esse efeito seja diminuido
guando controlam por peer effects. A analise desse diferencial ao longo da distribuicdo revela
que as escolas privadas tem melhor desempenho em todos 0s quantis, e a maior diferenca
ocorre em torno do centro da distribuicdo, no qual o desempenho das escolas privadas €
aproximadamente 1,5 desvios padrdo melhor do que o das escolas publicas.

Esse desempenho reflete no ingresso de estudantes nas Instituicdes de Ensino Superior
publico no pais, pois apesar de ser provido publicamente, ndo é necessariamente consumido
pela populacdo mais pobre ou de condicdo socioecondmica mais vulneravel, devido ao
processo seletivo restritivo a que os estudantes se submetem para conseguir uma vaga em
uma instituicdo publica. Esses processos seletivos para ingresso na universidade publica,
como vestibulares e atualmente o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), dado que séo
baseados em critérios meritocraticos, estdo usualmente associados ao capital humano ou
habilidade do individuo, assim, sdo selecionados aqueles alunos que possuem melhor
desempenho (BACALHAU; MATOS, 2013).

2 Com excecdo das escolas militares e federais.
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Dentre os tipos de politicas voltados para a melhoria da educacdo publica no ensino
médio encontra-se a concep¢do do ensino profissionalizante. Embora a criagdo desse tipo de
ensino tenha sido guiada para atender jovens que viviam a margem da sociedade
(TAVARES, 2012), ap0s a criacdo da primeira Lei de Diretrizes e Bases da Educacao
Nacional, ele passou a ser constituido juntamente com o nivel médio, e acrescentou o foco
no ensino superior como um de seus propdsitos. Dessa forma, estudantes de escolas
profissionais ndo seriam prejudicados, pois, além de estarem preparados para o mercado de
trabalho, também poderiam ingressar numa universidade.

No Brasil, Aradjo et al (2014) encontraram uma relagcdo positiva entre participar de
ensino técnico e profissionalizante e desempenho escolar no ENEM, além de favorecer a
entrada no mercado de trabalho, porém, Polidano e Tabasso (2016) observaram que na
Australia esse tipo de combinacdo de ensino reduz as chances de o estudante ingressar em
uma universidade.

A integracdo das duas redes de ensino, profissional e geral, pode-se romper a dualidade
estrutural entre formacdo para o trabalho e preparacdo para a universidade (CASTRO;
TIEZZI, 2005; MARTINS, 2012; MOEHLECKE, 2012). Diversos autores® buscam verificar
os efeitos desse tipo de ensino sobre a insercdo no mercado de trabalho, todavia, ainda, séo
poucos os estudos que avaliam os impactos do ensino profissionalizante sobre a educagao
publica brasileira, destaques para Aradjo et al (2014), o qual avaliou, com base em
informacBes do ENEM 2009, se os alunos que realizam o curriculo especifico da Educacéo
Profissional e Tecnoldgica (EPT) apresentam aumento na proficiéncia em disciplinas
béasicas, e para Mariano et al (2015), que elaboraram uma avalia¢cdo sobre esse tipo de politica
e encontraram o efeito do ensino das Escolas Estaduais de Ensino Profissionalizantes sobre
0 desempenho no ENEM 2013, bem como o impacto desse sobre as chances de os alunos
estarem trabalhando. Estes trabalhos utilizam dados em cortes transversais, 0s quais nao
permitem o acompanhamento dos alunos durante o processo de maturacdo desse tipo de
ensino, lacuna esta a ser preenchida com o presente estudo de caso, por meio da aplicacdo

em dados longitudinais.

3 NEUMAN; ZIDERMAN 1989; CHEN; WEKO, 2009; SEVERNINI; ORELLANO, 2010; ASSUNCAOQ;
GONZAGA, 2010; ARAUJO et al, 2014; MARIANO et al, 2015
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O projeto de criagcdo de Escolas Estaduais de Educacao Profissional (EEEP) do Ceara
visava, além do ensino com as disciplinas basicas do curriculo do ensino médio, 0s cursos
técnicos e profissionalizantes voltados para diversas areas (saude, agricultura, computacao,
financas, etc.), cuja escolha atenderia a realidade local onde a instituicdo seria implantada.
Essa ac&o possibilitaria ao aluno concluir o ensino médio e se profissionalizar para o0 mercado
de trabalho, bem como capacita-lo a ingressar em universidades. Silva (2013) observa o
desempenho das escolas estaduais no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), a partir da
comparacdo entre as médias escolares nos anos 2009 a 2011 e constatou que o estado do
Ceard melhorou a performance com a participagdo dos alunos das EEEP. Além disso,
segundo informacdes disponibilizadas pelo INEP (2015) referentes a nota média por escola
no ENEM/2014, 80% das melhores escolas publicas do Ceara séo de ensino profissional.

Com isso, este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura da Educacéo
sobre o ensino profissionalizante, com énfase nos efeitos gerados no desempenho dos alunos
no ENEM. Para tanto, busca-se trazer novas evidéncias acerca dessa linha pedagdgica nas
escolas profissionais publicas.

Uma das contribuicdes deste estudo reside na base de dados utilizada para mensurar este
efeito, pois, por meio da construcdo de identificadores, foi possivel gerar uma amostra com
informacdes longitudinais procedendo-se o cruzamento de diferentes bases — SPAECE 2011,
2012; Censo Escolar 2011 e ENEM 2014 — até entdo desconhecida em outros trabalhos pelos
autores deste®.

Dessa forma, pdde-se observar o aluno no 9° ano do ensino fundamental e acompanha-
lo durante o ensino médio, verificando assim, a trajetoria destes nas escolas e permitindo a
criacdo dos grupos de tratados, alunos que ingressaram o0 ensino medio nas escolas
profissionalizantes em 2012 e estavam cursando o 3° ano em 2014 nessas escolas, e
controles, mesma defini¢do, porém para as escolas regulares. E através das informacdes
desses alunos em 2011, periodo anterior ao ensino médio, este trabalho podera observar os

fatores que possivelmente determinaram a entrada destes nas escolas profissionalizantes em

4 As dificuldades e esforgos dispendidos para a geracéo final da amostra a ser utilizada ditaram a impossibilidade
de expandi-la com a inclusdo de outros estados.
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2012, tais como, caracteristicas pessoais, background educacional, escolaridade dos pais e
caracteristicas de infraestrutura das escolas.

E, objetivando isolar o efeito-aluno®, sera aplicado o método de pareamento CEM
(Coarsened Exact Matching) a partir das notas de matematica e portugués no SPAECE 2011.
Além disso, este trabalho também contribui com a literatura para o Brasil na escolha da
opcdo metodoldgica para a conducdo dessa avaliacdo, pois baseou-se em um modelo
recentemente desenvolvido por Belloni et al (2015) e, ainda ndo utilizado em dados
brasileiros, o qual aplica a técnica de selecdo do lasso e do pds-lasso a um conjunto de
variaveis explicativas, selecionando aquelas consideradas importantes na determinacdo do
tratamento. Apos esses procedimentos, serd encontrado o Efeito Médio de Tratamento sobre
os tratados (EMTT).

Em sequéncia, o artigo estd organizado com as seguintes secdes: aspectos teoricos da
literatura sobre as escolas profissionalizante e as EEEP no estado do Ceard; a abordagem
metodoldgica; resultados e concluses.

2. Ensino Profissionalizante

Para Crouch et al (1999), existem trés justificativas para o desenvolvimento de politicas
publicas voltadas para a qualificacdo mais especializada da mao de obra, em oposicdo a
educacdao formal. Primeira, melhores condi¢cBes de um pais participar de um mercado
internacional competitivo; segunda, estas politicas tendem a contribuir para a reducgdo do
desemprego, principalmente entre o0s jovens; terceira, a qualificacdo da mao de obra
permitiria que as economias de paises em desenvolvimento evoluissem de uma situacao
equilibrio gerado pela producdo de commaodities de valor agregado inferior, resultado da
utilizacdo de mao de obra barata pouco qualificada e de baixa produtividade, para situagdes
de equilibrio com a producdo de mercadorias de maior valor agregado, proporcionando
assim, melhor distribuicdo da renda.

Dentre as politicas publicas voltadas para a educagdo, encontra-se 0 ensino

profissionalizante, porém, apesar da importancia, ainda € um assunto pouco explorado na

> Conhecimento e capacidades adquiridos pelos alunos no periodo anterior a entrada nas escolas
profissionalizantes.
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literatura. Alguns autores buscam verificar os fatores histéricos (KUENZER, 2005; FOLEY,
2007; TAVARES, 2012; MARTINS, 2012), os efeitos sobre a inser¢cdo no mercado de
trabalho (NEUMAN; ZIDERMAN 1989; CHEN; WEKO, 2009; SEVERNINI,
ORELLANO, 2010; ASSUNCAO; GONZAGA, 2010; ARAUJO et al, 2014) e sobre o
desempenho em exames para ingressar em universidades (ARAUJO et al, 2014; MARIANO
et al, 2015).

Dentre os que podem ser observados, existem limitacdes relacionados aos dados, pois
utilizam dados em cross-section, dos quais ndo permitem o acompanhamento dos alunos no
processo de adaptacdo e incorporacgao desse tipo de ensino.

Segundo Kuenzer (2005), existia uma dualidade estrutural na educagdo que se
caracterizava pela existéncia de tipos diferentes de escola para classes sociais distintas, onde
a trajetoria escolar de estudantes situados nas classes de renda média e alta se constituia de
uma educacdo bésica voltada para cursos universitarios, enquanto que para os demais restava
como alternativa uma base educacional associada a formagao em cursos técnicos.

A maior participacdo de jovens com nivel socioeconémico mais baixo no ensino
profissionalizante foi comprovada por Foley (2007), na Australia, o qual objetivava estudar
o perfil dos participantes do sistema de ensino e formacéo profissional. Para tanto, o autor
utilizou dados sobre os estudantes matriculados na rede publica em 2001 e constatou que 0s
alunos de origens socioeconémicas mais elevadas sdo maioria na participagao dos setores de
ensino superior e secundario, o que ndo ocorre no caso do setor de ensino profissionalizante.

Nesse esforco de preparacao para o mercado de trabalho, Severnini e Orellano (2010)
questionou se os programas de qualificacdo profissional realmente contribuem para 0s
treinados obterem uma melhoria de bem-estar e se esse ensino contribui para aumentar a
probabilidade de insercdo do individuo no mercado de trabalho brasileiro. Para tanto, 0s
autores investigaram se este tipo de ensino aumentou a probabilidade de inser¢do no mercado
de trabalho e a elevagdo de renda dos egressos até meados da década de 1990,
comparativamente aos que ndo cursaram esse tipo de ensino. Através de microdados da
Pesquisa sobre Padrdes de Vida (PPV) de 1996 do IBGE encontraram que 0s egressos de
cursos profissionalizantes de nivel basico tinham renda esperada 37% maior que a de

individuos que ndo fizeram esse tipo de curso no ensino fundamental. Por outro lado, para 0s
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egressos do ensino profissional de nivel tecnoldgico, observa-se uma reducdo de 27% da
renda esperada, comparativamente aos que ndo participaram desse tipo de curso no ensino
superior.

Assuncéo e Gonzaga (2010) apresentam os resultados de uma analise realizada com base
nos microdados do suplemento especial sobre educagéo profissional da PNAD/2007, cujo
objetivo reside em analisar a inser¢cdo da populagdo brasileira nos cursos de educagéo
profissional e verificar o impacto da educacdo profissional sobre o rendimento dos
trabalhadores brasileiros. Dos resultados, observaram que a insercdo da educacédo
profissional em familias com renda per capita inferior a dois salarios minimos é bem menor
que nas demais faixas de renda e que a educagéo profissional aumenta a produtividade dos
trabalhadores. Dessa forma, os autores sugerem que essa educacdo mereca atencdo no
desenho de politicas publicas.

Além de fazer referéncia a “dualidade” existente no ensino, Tavares (2012) também
diagnosticou que, depois da criagdo da primeira Lei de Diretrizes e Bases da Educagéo
Nacional, isso viria a mudar, uma vez que esta passou a constituir o ensino profissionalizante
juntamente com o ensino médio e estabeleceu que este tivesse como um de seus propdsitos
o foco no ensino superior. Logo, ja se poderia esperar que 0s jovens participantes do ensino
profissionalizante ndo seriam prejudicados, pois além de estarem preparados para 0 mercado
de trabalho também podem ingressar em uma universidade. Além disso, a escola de ensino
profissionalizante também é colocada como um meio de promover as habilidades pessoais
do estudante, a vivéncia com as outras pessoas, a inser¢do no mercado de trabalho e o melhor
desempenho nas disciplinas regulares (ARAUJO et al, 2014). Segundo Martins (2012), pode-
se romper a dualidade estrutural entre formacdo para o trabalho e preparagdo para a
universidade a partir da integracdo das duas redes de ensino, profissional e geral.

Buscando analisar o desempenho escolar e inser¢cdo no mercado de trabalho dos alunos
das escolas técnicas profissionalizantes do Brasil, Araujo et al (2014) usaram os resultados
do ENEM-2009 e, através de um modelo de pareamento com escore de propensao para
escolas federais e privadas, encontraram uma relacdo positiva entre participar de ensino
técnico e profissionalizante e desempenho escolar, além de favorecer a entrada no mercado

de trabalho. Mariano et al (2015) encontraram resultados semelhantes para o estado do Cear4,
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observaram que os alunos das escolas profissionalizantes apresentam diferenciais
significativos em todas as areas de conhecimento do ENEM 2013 e possuem maiores chances
de ultrapassarem as notas de cortes referentes aos cursos da UFC, porém estes possuem
menor probabilidade de estar trabalhando no periodo que prestaram o exame, em relagdo aos

alunos das escolas regulares.

2.1 Escolas Estaduais de Ensino Profissionalizante no Ceara

No Ceara, a oferta de cursos técnicos era realizada pelo Instituto Centro de Ensino
Tecnologico — CENTEC, pelo Instituto Federal do Ceara (IFCE) e pelo Sistema S, onde havia
uma oferta de cento e quinze cursos, nos quais estavam matriculados 14.606 jovens e adultos,
segundo dados da Secretaria da Ciéncia e Tecnologia do Ceara - SECITECE, em 2005,
representando apenas trés e meio por cento dos alunos matriculados no ensino médio,
portanto, uma oferta insignificante, considerando o percentual de atendimento da rede de
educacdo no ensino médio (NIBON, 2014). Dessa forma, tinha-se, assim, um cenario
estadual que evidenciava a necessidade de desenvolvimento de uma politica de educacédo
profissional que potencializasse a articulagdo entre o ensino e 0 mercado de trabalho e, ao
mesmo tempo, ampliasse as possibilidades de qualificacdo do processo de aprendizagem
(RELATORIO DE GESTAO, 2014).

Em 2007, a SEDUC aderiu ao Programa Brasil Profissionalizado e no segundo
semestre de 2008, foram instituidos os Centros Educacionais para a Juventude — CEJOVEM,
posteriormente denominados de Escolas Estaduais de Educacdo Profissional (EEEP), o qual,
passou a disponibilizar, além do ensino basico do curriculo do ensino médio, cursos técnicos
e profissionalizantes voltados para diversas areas e disciplinas que buscam a formacéo
pessoal e convivio com a sociedade. Essa a¢do proporciona ao aluno concluir o ensino médio
e se profissionalizar em areas direcionadas para o mercado de trabalho. Para tanto, o
estudante adquire, como primeira experiéncia profissional, o estagio obrigatorio na area
cursada, o qual se realiza no ultimo ano de participacdo na escola. Este deve ser monitorado
por um acompanhamento técnico-pedagdgico por profissionais diplomados de cada area
especifica, visando avaliar e orientar os estudantes. Esse monitoramento € realizado por meio

de um Sistema Informatizado de Captacéo e Estagios — SICE para cada curso de cada escola,
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o qual permite gerenciar a captacdo de vagas, encaminhar os alunos as concedentes,
acompanhar os processos de formalizagdo juridica do estagio e da frequéncia mensal do

estagiario.

Segundo informagdes divulgadas pela SEDUC, em 2008, eram 25 escolas em 20
municipios, em 2014 esse numero aumentou para 106 e 112, respectivamente. Em 2016,
existem 115 Escolas Estaduais de Educacéo Profissional (EEEP) no estado, perfazendo um
atendimento a cerca de 40 mil alunos, e oferecendo 53 cursos técnicos em diversas areas, tais
como: saude, agricultura, computacdo, finangas, dentre outras, as quais sdo selecionadas e
implantadas na EEEP conforme a realidade local da cidade onde esta é implantada. Em
relacdo aos recursos gastos na construcdo, manutencdo e funcionamento das escolas ja foram

gastos mais de um bilh&o de reais em parcerias do governo estadual e federal (SEDUC, 2015).

No periodo de 2008 a 2014, foram investidos R$1.036.097.010,22 (Um bilh&o, trinta e
seis milhdes, noventa e sete mil, dez reais e vinte e dois centavos), 71% provenientes do
Governo do Estado e 29% do Fundo Nacional de Desenvolvimento da Educacdo do
Ministério da Educacdo (FNDE)/MEC. Segundo o Relatério de Gestdo (2014) o modelo
cearense foi inspirado no Programa de Desenvolvimento dos Centros de Ensino
Experimental — PROCENTRO - implementado no Estado de Pernambuco. Os Centros de
Ensino Experimental (CEE), também conhecidos como ginasios experimentais, eram escolas
modelo cuja diretriz pedagdgica é prover o ensino integral a estudantes de ensino médio, e
atualmente implantada em S&o Paulo, Goias e Rio de Janeiro. Diferentemente, as EEEP

optaram por incluir no ensino médio a formacéo profissionalizante.

O processo seletivo dos alunos se da a partir dos critérios definidos na Portaria de
matricula, o qual é publicada a cada ano, dentre esses, se pode citar: idade minima de 14
anos, completados até a data do fechamento do censo (excecdo dos cursos do eixo salde, que
exigem idade minima de 14,5 anos); ter concluido o ensino fundamental; média de todas as
disciplinas cursadas nas séries finais do ensino fundamental. Os alunos s&o classificados
considerando-se 0 numero de vagas disponiveis, ndo existindo assim, nota de corte. Vale
ressaltar que 80% das vagas sao destinadas a alunos oriundos da rede publica e 20% séo

oriundos da rede particular.
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A contratacdo de professores ocorre a partir de uma selecdo que compreende analise
de curriculo, participacdo em seminario sobre a rotina de trabalho das EEEP, e entrevista. Ja
os professores das disciplinas técnicas sdo contratados via CENTEC, com regime CLT. Estes
passam por selecdo organizada pelo préprio CENTEC, que compreende provas de:

Portugués, Didatica, Educacdo Profissional e prova especifica.

Segundo um Informe do IPECE (2013), a melhora no desempenho do estado do Ceara
na participacdo no ENEM dos anos 2009-2011 pode estar relacionada a maior participacao
dos alunos das EEEP do estado. Para isso, o trabalho utilizou as médias no exame nesse
periodo e observou que 29 escolas profissionais tiveram médias melhores ou iguais a
nacional. Além disso, no ranking das melhores escolas do Ceard, as profissionalizantes
ocuparam 33 posicoes das 50. Além disso, o Relatorio de Gestdo (2014) constatou que houve
uma ampliacdo da aprovagdo de egressos das EEEP na universidade e uma reducéo da
inser¢do no mercado de trabalho e segundo informacdes do INEP (2015) referentes ao exame
ENEM/2014, 8 (oito) das 10 (dez) melhores escolas sdo de ensino profissional, destaque para
Adriano Nobre EEEP, na cidade de Itapajé, no interior do Ceara, o qual obteve media geral
de 588.16.

3 Metodologia
3.1 Métodos de Avaliacdo de Impacto

AvaliagOes de impacto tém por objetivo inferir sobre os resultados advindos da
ocorréncia de uma determinada acao a um grupo de agentes ou entidades relativo a outro de
controle. No campo social, busca-se mensurar o grau de sucesso ocorrido aos individuos sob
essa acdo ao compara-los a um contrafactual que capta o diferencial resultante na auséncia
de tal intervengéo.

O procedimento é feito através da observacdo de uma amostra de agentes, 0s quais sao
particionados em um grupo composto pelos denominados tratados e outro grupo contendo 0s
ndo-tratados ou controle, onde a varidvel binaria d; = 1 indica que o individuo i recebeu o
tratamento; Y;; e Y;, sdo os resultados apds a adesdo ao programa e caso ndo fosse
beneficiada pelo programa, respectivamente. Busca-se encontrar o resultado de E[Y;; — Yyl
o qual pode ser reescrito como E[Y;|d; = 1] — E[Y;|d; = 0] = E[Yy;|d; = 1] — E[Yy;|d; =
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0]. Somando e subtraindo E[Yy;|d; = 1], isto é, o resultado esperado para o individuo i que
recebeu o tratamento caso nédo o tivesse, obtem-se:
E[Y;|d; = 1] — E[Y;|d; = 0] = E[Yy;|d; = 1] — E[Yy|d; = 1] +

Diferenca Observada Efeito médio do Tratamento
nos tratados (EMTT)

E[Yoild; = 1] — E[Yy;|d; = 0] 1)

Viés de Selegdo

Se a definicdo dos grupos ndo ocorrer de forma aleatoria, entdo devem existir outras
caracteristicas dos agentes envolvidos que determinem a designacg&o para cada grupo, ou seja,
0 pressuposto da hipotese de identificacdo requer que existam individuos de ambos 0s grupos,
tratamento e controle, para cada caracteristica X; para o qual se deseja comparar. Para esse
tipo de modelo, chamados de ndo-experimentais, haverd o problema de auto-selecdo
(BECKER; ICHINO, 2002; ANGRIST; PISCHKE, 2009). Dessa forma, o valor da variavel
dependente (YY) passa a ser independente da condigéo (tratado ou controle), uma vez que 0s
individuos com caracteristicas observaveis idénticas possuem a mesma chance de receber o
tratamento, logo, {Yy;, Y1;} L d;|X;. Dessa forma, segundo Angrist e Pischke (2009),
condicionando para o vetor X;, 0 viés de selecdo some. Formalmente,

Condicionando as variaveis observaveis, X;, e assumindo a hip6tese da independéncia

condicional (HIC), tem-se que:
E[Yi|X;, d; = 1] — E[Yi|X;,d; = 0] = E[Y|Xi] — E[Y:lXi] + E[YoilXi] — E[Yoi|X;] =
Diferenca Observada Efeito médio do Tratamento Viés de Selegdo
nos tratados (EMTT)
= E[Yy; — Yo 1Xi] (2)

3.1.1 Pareamento por Escore de Propenséo (PEP)

O Pareamento por Escore de Propensdo (PEP), desenvolvido por Rosenbaum e Rubin
(1983), lida com o problema da dimensionalidade, aproximando-se a caracteristicas da
estimacdo da relacdo causal de um experimento aleatorio. Para tanto, a hipdtese da
independéncia condicional, descrita anteriormente, deve ser satisfeita a fim de se construir
um grupo de controle similar ao grupo de tratamento tomando com base na distribuicdo de

variaveis observadas. De forma geral, o PEP corresponde a probabilidade condicional de uma
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unidade receber o tratamento em virtude de um conjunto das caracteristicas observaveis X,
o0 qual pode ser calculado conforme a equagéo:
P(X) = P(D =1]X) ©)

Esse método apresenta uma solucdo préatica para o problema da multidimensionalidade
no pareamento e o efeito de tratamento pode ser determinado de acordo com a equacéo (4):
EM =YD =1,PX)) = EM|D =1,PX)) — E(Y|D =0,P(X)) (4)
O vies associado as diferencas do nivel das variaveis observadas € eliminado ajustando as
diferencas entre as unidades de tratamento e controle, gerando um estimador que permite que
a distribuicdo das caracteristicas observadas (X) do grupo de controle e do grupo de
tratamento seja idéntica. Entdo, o contrafactual pode ser construido a partir dos resultados do
grupo de tratamento, de acordo com:

E(Yo|P(X),D =1) = E(Y,|P(X),D = 0) = E(Y,|P(X)) (5)

O processo de selecdo ocorre através de caracteristicas observaveis, onde as unidades
que as possuam de forma idéntica tenham a mesma probabilidade de serem alocadas como
tratamento ou controle. Rosenbaum e Rubin (1983) propde o Teorema do Escore de
Propensdo, o qual torna prético o pareamento, reduzindo o nimero de variaveis do vetor X;
a um unico escalar, a probabilidade de recebimento do tratamento, dado as caracteristicas
observadas.

Angrist e Pischke (2009) mostra que esse teorema pode ser enunciado da seguinte forma:
Supondo que a Hip6tese de Independéncia Condicional (HIC) seja satisfeita tal que
{Yo;, Y1;} L d;]X;, entdo {Y,;,Yy;} L d;|P(X;), ou seja, se os resultados potenciais sdo
independentes da variavel de tratamento condicionada a um vetor multivariado X;, entdo os
resultados potenciais sdo independentes da variavel de tratamento condicionada a uma
funcdo escalar desse mesmo vetor, que é o escore de propensdo, definido como P(X;) =
Eld;|X;] = Pld; = 1|X;].

Heckman, LaLonde e Smith (1999) afirmam que a hipdtese de suporte comum garante
que as observacOes de tratamento tém observacGes de comparacdo "nas proximidades"” na
distribuicdo de escore de propensdo, ou seja, para algum ¢ > 0,c < p(x) < 1 — c. Segundo
Lee (2006), outra hipotese necessaria para a estimacdo dos efeitos de tratamento utilizando
métodos de pareamento € o critério de balanceamento, o qual é satisfeito quando, para cada
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valor do escore de propensdo, X tem a distribuicdo similar para os grupos de tratamento e
controle, ou seja, D L X|P(X).

A estimacdo por escore de propensdo ocorre da seguinte forma: estima-se P(X;) com
algum modelo paramétrico, como probit ou logit e em seguida, a estimacao do efeito do
tratamento® pode ser procedida pelo pareamento do valor encontrado no primeiro passo ou
através de algum esquema de pesos (CALIENDO; KOPEINIG, 2005). Os principais métodos
de pesos utilizados para a estimacdo do EMTT no procedimento PEP sdo definidos e
denominados em Caliendo e Kopeinig (2005) como nearest-neighbor, radius, stratification,
kernel, os quais serdo testados no pareamento, e conduzido o teste de balanceamento com
cada um deles para se selecionar 0 mais adequado na inferéncia do EMTT.

Para que esses estimadores baseados no escore de propensdo possam ser considerados
sem vies é necessario gque as condicdes de receber o tratamento sejam exogenas. Além disso,
outro ponto importante a ser analisado é quanto a inclusdo de varidveis no modelo como
controle. Alguns autores sugerem que elas sejam escolhidas tanto pela relevancia na
designacdo e participacdo no tratamento, levando em consideracdo os fatores econdmicos,
sociais e politicos do programa, quanto nas variaveis de resultado, cujos impactos se desejam
mensurar. Assim, o método PEP depende do grau em que as caracteristicas observadas
explicam a participagdo no programa.

Geralmente, a intuicdo econémica é utilizada para escolher as covariaveis, porém, esta
pode ndo ser precisa em determinar de maneira exata quais variaveis de controle devem ser
utilizadas, além de a forma funcional pode estar sujeita a equivocos. Dessa forma, se a
escolha das covariadas ndo inclui varidveis determinantes do recebimento do tratamento, a
presenca destas caracteristicas ndo observaveis fard com que o método utilizado nédo seja
capaz de reproduzir os resultados de um experimento aleatorio. Assim, no caso da escolha
incorreta dessas variaveis e da forma funcional, o0 modelo podera gerar estimativas viesadas,
caso a variavel de tratamento ndo se comporte de forma exdgena quando condicionada ao

conjunto de controles.

® Esse procedimento se da dentre da regido de suporte comum.
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3.2 Estimacdo do Escore de Propensdo via selecdo robusta de varidveis de controles

A estimacdo do escore de propensdo esta sujeita a duas escolhas realizadas a priori pelo
pesquisador, seja em base intuitiva ou tedrica. Primeira, a selecdo de varidveis que serdo
utilizadas como controle e, segunda, a forma funcional que tais varidveis serdo utilizadas.
Assim, considerando que a dimensdo de X é p, seja s 0 nimero de varidveis escolhidas pelo
pesquisador e w 0 numero apropriado de varidveis a serem selecionadas. No caso da escolha
inapropriada de variaveis, s # w, pode ocorrer omissdo de variavel ou excesso de variveis
selecionadas. No primeiro caso, as estimativas do escore de propensao tornar-se-iam
viesadas, visto que provavelmente o conjunto de varidveis relevantes é correlacionado. No
segundo caso, as estimativas do escore de propensdo nao seriam viesadas, porém, haveria
perda de eficiéncia na inferéncia ocasionada pela inclusdo de varidveis desnecessarias. Além
disso, com os recentes avancos da computacao, a existéncias de grandes bases de dados tem
proporcionado um desafio adicional. Tendo em vista o vasto potencial de variaveis de
controle, métodos como MQO ou méxima verossimilhanga sao inaplicaveis se 0 numero de
variaveis exceder o numero de observagdes. Portanto, a prdpria existéncia das estimativas
depende da eliminacdo de certas variaveis de controle potenciais. Ou seja, métodos
tradicionais de estimacdo do escore de propensdo podem ser viesados, ineficientes e
requerem a eliminacdo de varidveis potencialmente relevantes.

Técnicas de regularizacdo (ou shrinkage) tem sido aplicadas em problemas envolvendo
efeitos de tratamento. Belloni et al (2014), por exemplo, aplicam a técnica do Lasso para
estimar o efeito de tratamento por meio da selecdo robusta de variaveis instrumentais fracas.
Farrell (2013), por sua vez, aplica a técnica do lasso grupado para obter estimativas robustas
a heterogeneidade dos efeitos de tratamento medio. Adicionalmente, demonstra que o seu
estimador atinge o limite semiparamétrico de eficiéncia. Resultados de simulacdo e empiricos
mostram um bom comportamento em amostras finitas.

Belloni et al (2015) desenvolveram um método para estimacdo robusta do escore de
propenséo utilizando dupla sele¢do tanto para modelos com alta dimenséo (p>>n) ou baixa
dimensdo (p<<n). Além disso, permitem estimacdo para efeitos heterogéneos como efeito
médio sobre o tratamento local (LATE) e o efeito médio sobre o tratamento quantilico

(LQTE). Tal técnica pode ainda ser aplicada a casos enddgenos ou exogenos para a variavel
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de tratamento. Técnicas Bayesianas para modelos de escore de propensdo também tém sido
aplicadas, especialmente na area de salde. Estes trabalhos incluem entre outros, Hahn,
Carvalho e Puelz (2016), Wang, Pagamini e Dominici (2012), entre outros.

Dessa forma, o presente estudo propde-se em aplicar a técnica de selecdo do lasso e do
pos-lasso na estimacdo do escore de propensdo, similarmente a Belloni et al (2015), para
avaliar o EMTT das escolas EEEP. Apds a estimacdo robusta do escore de propensao serdo
aplicados procedimentos de matching para realizar comparagdes entre 0s grupos tratados e

nao tratados.

3.2.1 Método de sele¢do de variavel por meio dos métodos Lasso e Pds-Lasso

O método Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), originalmente
proposto por Tibsharani (1996), consiste na estimacdo de parametros através da imposi¢do
de restricbes sobre o valor absoluto dos coeficientes estimados. Belloni et al (2015)
desenvolveram métodos para avaliar a inferéncia de modelos cuja estimacéo seja realizada
por métodos de selecdo como o Lasso. Tais resultados se aplicam a modelos de EMTT, com
ou sem variaveis enddgenas para a variavel de tratamento.

Supondo que o escore de propensdo seja calculado utilizando a funcao link logit, entdo:

EOhIX) = {22000 (6)

As técnicas tradicionais de estimacdo de (6) utilizam a intuicdo econdmica para
determinar quais variaveis e qual a forma funcional de g(X). Seja g = (B4,.. .,[)’p) 0 vetor
de parametros de X € X, em que X€ o suporte de X. Assuma que X seja formado por variaveis
de controle e por transformagGes dessas variaveis’ e que p < dim(X). O método Lasso

selecionaréd s(s « p) paramétros apés a aplicacdo do seguinte problema de minimizac&o:

N 2
B = argmin Q(8) + = 1Bl1; (7)
Onde, Q(B) = E[(g; — XB)?], g; = {0,1}, sendo 1 se o individuo i participou do programa
e 0 se ndo participou, ||B]], = ?:1 |5;]. Isto €, 0 método minimiza a soma dos quadrados

dos residuos condicionada a restricGes nos parametros.

7 Estas podem incluir variaveis ndo transformadas e variaveis que sofrem alguma transformagéo, tais como,
interacdo entre as varidveis, variaveis polinomiais, B-Splines dentre outras.
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O termo A, chamado de turning point, corresponde ao peso que sera dado a restricao,
indicando que quanto maior seu valor, maior seré o efeito da restrigdo sobre os coeficientes
estimados. Observe que a equagéo (7) pode ser rescrita da seguinte forma:

. = argmin XL, (g; — XB)? (8)
sujeito a 25';1 1Bl <t (9)

Esta ultima forma deixa mais explicita 0 modo pelo qual a otimizacéo restrita é aplicada
pelo método Lasso. De fato, a estimagdo dos parametros sera feita deste que a soma nao
ultrapasse o tunning point. A escolha do A é elemento crucial no processo de selecdo das
variaveis. Tibshirani (1996) propds a escolha de A via correlagdo cruzada, ou seja, 0 método
é aplicado considerando um intervalo para o valor do A, de onde seleciona-se aquele que
minimiza o erro quadratico médio. Tal estratégia, entretanto, ndo é diretamente aplicavel a
problemas de estimacdo de modelos estruturais, por meio de varidveis instrumentais ou no
caso de avaliacao de politicas, pois, 0 interesse nao € necessariamente realizar previsao.

Hanh e Carvalho (2015) utilizam métodos bayesianos para determinar o valor do tunning
point através da andlise grafica. Eles aplicam tal metodologia para estimacao do problema do

investidor que maximiza a relacdo entre retorno e risco por meio de pesos 6timos. Bickel et

al (2009) propuseram o seguinte valor: A = 2.ca/2nlog(2p/¢). Em que, ¢ > 1, 1—¢
refere-se ao intervalo de confianca para que a probabilidade de rejeicdo ficar proximo de 1,
aconsiste no desvio padrdo do erro. Tal derivacdo é motivada buscando obter near-optimal
taxas de convergéncia dos estimadores apés a selecéo.

Todavia, tal escolha possui duas limitagdes. Primeira, foi derivada supondo a
homocedasticidade. Segunda, ndo €é factivel, tendo em vista que o ndo é observavel. Ao
contrario, Belloni et al (2010) propuseram um A factivel e aplicavel na presenca de
heteroscedasticidade, cujo procedimento sera seguido neste trabalho para estimacdo da
equacao (7).

Portanto, o objetivo deste trabalho consiste em aplicar o método de selecdo de varidveis
Lasso sobre o0 escore de propensédo. Isso permitira obter um escore através da estimacéo de
g(X) composta de variaveis selecionadas de forma robusta. Apesar de 0 método néo requerer

a escolha de variaveis por meio da teoria econdmica, em certas situacfes, pode haver o
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interesse de algumas varidveis ndo serem submetidas a restricGes, pois pode ocorrer de
algumas delas possuirem relevancia tedrica suficiente, de forma que sua manutencdo no
modelo seja requerida. Belloni et al (2010), por exemplo, estimam equac@es de rendimento
para 0 EUA utilizando o método Lasso para selecionar variaveis instrumentais relevantes,
porém excluem varidveis como sexo, experiéncia e experiéncia ao quadrado de sujeicao a
restricoes.

O Lasso € um caso particular de um conjunto de métodos de selecdo de variaveis,
conhecidos como shrinkage methods, e possui duas vantagens frente as outras técnicas de
selecdo de variaveis. Primeiro, seleciona variaveis ao forcar certos parametros irrelevantes a
obter o valor zero, no sentido de ndo gerar reducdo do erro quadratico médio com a incluséo
da variavel. Segundo, a forma funcional da equacéo (7) é convexa. Portanto, o problema da
otimizacdo é computacionalmente mais simples e os 6timos obtidos serdo globais. Estas duas
propriedades fazem com que o método do lasso seja bastante apropriado para selecionar
variaveis de controle relevantes para explicar o comportamento da variavel binaria ou da
variavel de tratamento, como em Belloni et al (2014).

Entretanto, o método do lasso possui também limitacdes, notadamente, caso haja forte
de multicolinearidade (ZOU; HASTIE, 2005). Isso ocorre justamente pela forma através da
qual a selecdo de variaveis é realizada, em que as variaveis que possuem elevada correlacéo
tém seus coeficientes estimados forcados a zero. Mais grave, porém, é o fato de o Lasso
produzir estimativas viesadas. O método foi desenvolvido para selecionar variaveis de forma
a aumentar o poder preditivo dos modelos, ou seja, minimizar a funcéo perda quadratica.
Todavia, 8 medida que a variancia do erro quadratico médio se reduz, o viés se eleva®. Para
reduzir o peso do viés, métodos alternativos tém sido propostos. Por exemplo, Zou e Hastie
(2002) propuseram o elastic net, que busca suavizar a perda com o viés do Lasso sem, no
entanto, perder as qualidades de selecdo de variaveis. Belloni et al (2012, 2013) por sua vez,
adotam o p0Os-Lasso que consiste em reestimar a equacao (8) por MQO ap0s a selecéo de

variaveis. Isto é, inicialmente realiza-se a selecéo de variaveis, em que s dentre as p possiveis

8 De fato, sendo y, a variavel dependente e f(x,) 0s previsores estimados entfo, o erro quadratico
2 2

médio pode ser decomposto em E (yo - f(xo)) = Var (f‘(xo)) + [Viés (f(xo))] + Var(e), em que: €

consiste no erro de aproximar y, por f(x,). Para maiores detalhes ver, Hastie et al (2009).
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varidveis sdo escolhidas (s «< p). Em seguida, a equacdo (7) € reestimada considerando
apenas as variaveis selecionadas. Por fim, utiliza-se a estimativa do primeiro estagio para
estimar a equacao estrutural de segundo estagio. Esta sera a técnica utilizada neste trabalho.

Para compor o conjunto de variaveis a serem selecionadas pelo método Lasso, o qual ird
determinar a probabilidade do aluno pertencer ao grupo de tratados, ou seja, iniciar e
permanecer 0 ensino médio nas EEEP de 2012 a 2014, foram inseridas varidveis de
caracteristicas pessoais e educacionais dos alunos, status educacional dos pais e as condi¢oes
de infraestrutura das escolas no periodo de 2011, periodo anterior a entrada desses alunos nas
escolas profissionalizantes. Essas variaveis foram transformadas, uma vez que algumas
transformac6es também podem ter poder de explicacédo sobre os tratados.

Vale notar que apesar da limitacdo da factibilidade imposta pelos métodos tradicionais
de estimacédo, 0 método do lasso ndo se restringe a modelos com dimensdes baixas (p < n).
Ou seja, mesmo que os modelos tenham dimensdes elevadas (p > n), ainda assim, a método
do lasso pode ser aplicado. Esta possibilidade permite a obtengdo de um escore de propensao
muito mais explicativo e com maior probabilidade de refletir o grupo dos tratados.

Por ndo possuir acesso a tais informac6es, Mariano et al (2015) nédo trabalhou com dados
longitudinais, assim, ndo considerou varidveis de backgroud educacional dos alunos, tais
como, a nota de proficiéncia em Matematica e Portugués no SPAECE 2011, os quais
acredita-se serem bastante relevantes para determinacdo do aluno ingressar nas EEEP e para

o0 procedimento de pareamento de forma a captar somente o efeito escola.

3.3 Algoritmo CEM

Dado que existe um processo seletivo para a entrada dos alunos nas EEEP, pode haver
argumentos que relacionem o bom desempenho dessas escolas as capacidades dos alunos
selecionados. Com isso, visando isolar os efeitos de alunos que ja eram bons antes de
ingressarem nas escolas profissionalizantes, este trabalho optou por aplicar o algoritmo CEM
e fazer o pareamento ex-ante pela nota dos alunos no 9° ano do ensino fundamental nas
proficiéncias de matematica e portugués obtidas pelo SPAECE 2011, de forma que, a amostra
resultante ndo tenha diferenca/desequilibrio no desempenho prévio entre tratados e grupo de

controle.
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Segundo Blackwell et. al. (2009), o0 CEM, desenvolvido por lacus, King e Porro (2008),
é um método de pareamento que reduz o desequilibrio na distribuicdo empirica entre tratados
e controles, permitindo que o equilibrio seja pré-escolhido pelo proprio pesquisador. Esse
algoritmo ndo exige nenhuma hipotese sobre o processo de geracao de dados, com exce¢do
da ignorabilidade, e assegura que os desiquilibrios entre os grupos apds o pareamento ndo
sejam maiores que um limite previamente selecionado. Os autores mostraram que o CEM
permite maior robustez de analise de outros métodos, como o Pareamento por Escore de
Propensdo PEP, razdo pela qual serd usado neste trabalho®.

lacus, King e Porro (2008) desenvolve uma medida de desequilibrio global, dada pela
estatistica £, onde esta é baseada na diferenca entre histogramas multidimensionais de todos

as covariadas de pre-tratamento nos grupos de tratados e controles e pode ser representada
por: L,(f,g) = %le_,_lk |f1, .1, — 91,..1,. 1. O equilibrio perfeito global € encontrado por £; =

0, e valores elevados para L;indicam grandes desequilibrios entre os grupos, com valor
maximo de £; = 1, no qual indica completa separacdo. Denote as frequéncias relativas dos
dados pareados por f™ e g™, entdo uma boa solucdo para o pareamento produzird uma

reducdo na estatistica £4, ou seja, £, (f™,g™) < L,(f, 9)-

3.4 Analise de Sensibilidade

Se varidveis ndo observadas, que afetam o processo de selecdo, também afetam os
resultados, entdo os estimadores baseados no escore de propensdo ndo sao estimadores
consistentes do efeito do tratamento. Dessa forma, a omissdo dessas varidveis pode gerar
resultados do efeito médio do tratamento sobre o tratado estimado viesados. O método
conhecido como Rosenbaum bounds (ROSENBAUM, 2002; DIPRETE; GANGL, 2004),
permite determinar quao "forte" deve ser a influéncia de uma variavel omitida sobre a selecéo

na participacdo. Considerando-se que a probabilidade de participacdo de um individuo i seja

dada por:
m; = Pr(D; = 1|x;) = F(Bx; + vx;) (10)
o Alguns autores tém destacado ter tido sucesso em aplicacGes recentes com o CEM: Datta (2015),

Aroca et al (2014), Schurer et al (2015).
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Como ja explicitado D;j é igual a 1 se o individuo recebe o tratamento e 0 caso ndo
receba; xi; SA0 as caracteristicas observadas do individuo i; ui corresponde a varidvel néo
observada e y representa o efeito de uj sobre a decisdo de participagdo no programa. Se néo
existir viés de selecdo, entdo y serd igual a zero e a probabilidade de participacdo sera
exclusivamente determinada pelas caracteristicas observaveis. Entretanto, na presenca de

viés de selecdo, dois individuos com as mesmas co-variaveis observadas x terdo diferentes

chances de receber tratamento, % e ﬁ e a odds ratio é dada por:
—o, ry
9;
1-6; 0;(1-6) _
7= ei(1—9]i) = exp|y(w; — )] (11)
1-6;

Se os individuos possuirem as mesmas caracteristicas observaveis, entdo o vetor x se
cancela. Deste modo, se ndo houver diferengas nas variaveis ndo observadas (ui = u;) e se
estas variaveis ndo influenciarem a probabilidade de participacdo (y = 0), a odds ratio sera
igual a 1, implicando a ndo-existéncia de viés de selecdo. Segue-se entdo, que se suas odds de
participacgdo diferirem, isto €, se a odds ratio for diferente de 1, s6 pode ser devido a presenca
de ndo-observaveis. A analise de sensibilidade avalia o quanto do efeito do programa é
alterado pela mudanca nos valores de y e de u; — u;. Isso significa examinar os limites da odds
ratio de participacdo. Rosenbaum (2002) mostra que (11) implica os seguintes limites para
a odds ratio):

1 ow(1-6) _ oy

o =00 = ¢ (12)
Os individuos pareados possuem a mesma probabilidade de participacdo apenas se e?=1.

Entretanto, se e¥ = 2, entdo individuos aparentemente similares em termos de x irdo diferir

nas probabilidades de receberem tratamento por um fator de até 2.

3.5 Variaveis e Bases de Dados

Para avaliar o impacto da politica de profissionalizacdo no ensino médio das EEEP do
Ceara sobre o desempenho dos alunos no ENEM foram utilizados como indicadores de
impacto as notas dos alunos nas cinco areas e na média geral do ENEM, quais sejam: Ciéncias
da Natureza (CN), Ciéncias Humanas (CH), Linguagem e Cddigos (LC), Matematica (MT),
Redacdo (R), Média Geral (MG).
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As informac0es referentes ao desempenho nas cinco areas de conhecimento do ENEM
2014 e dotacBes de infraestrutura das escolas em 2011 foram retiradas do INEP, através
dos Microdados do ENEM e do censo escolar. As caracteristicas pessoais e educacionais,
status educacional dos pais dos alunos das escolas da rede estadual de educacdo do Ceara e
a identificacdo das escolas profissionalizantes foram obtidos da Secretaria de Educagéo do
Ceara — SEDUC através do SPAECE 2011. Dessa forma, para construcéo da amostra a ser
utilizada por este trabalho, fez-se necessario a juncéo de trés diferentes bases de dados,
SPAECE, ENEM e censo escolar, o qual sé foi possivel através da disponibilizacdo de
identificadores criados em pela SEDUC para acompanhar o aluno no 9° ano do ensino
fundamental ao 3° do ensino médio.

Para atender o objetivo proposto por este trabalho, precisa-se construir um grupo que
pertence ao programa (grupo de tratados) e outro grupo que nao foi beneficiado (grupo de
controle). O grupo de tratamento serd composto pelos alunos que ingressaram o ensino médio
nas escolas profissionalizantes em 2012 e estava cursando 0 3° ano em 2014 nessas escolas,
mesma definicdo para o grupo de controle, porém, refere-se as escolas regulares. Para
construir o grupo de tratados é necessario acompanhar esses alunos durante o ensino médio,
ou seja, identificar se estes permaneceram nas escolas profissionalizantes e se repetiram o
ano durante o periodo de 2012 a 2014. Assim, utilizou-se a base de dados do SPAECE 2012
e ENEM 2014 para essa identificacéo.

Vale ressaltar que ndo foi possivel observar esses alunos em 2013, pois 0 SPAECE
2013 foi apenas amostral. Porém, acredita-se que isso ndo comprometa os resultados a serem
encontrados por este trabalho, pois 0 acompanhamento desses alunos nos anos de 2012, 2013
e 2014 serve apenas para identificar se estes permaneceram nas escolas profissionalizantes
durante o ensino médio. Dado que foi possivel observar os alunos que fizeram o 1° ano nas
EEEP em 2012 e o 3° ano em 2014 na mesma escola, espera-se que, este aluno também
cursou 0 2° ano na referida escola, pois dificilmente esse aluno sairia da profissionalizante

em um ano para voltar no ano seguinte.

10 Ultimo ano com informagdes disponiveis sobre o desempenho individual no ENEM.
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Inicialmente, para compor a amostra, os alunos devem ter feito o SPAECE e ter cursado
0 9° ano do ensino fundamental em 2011 para que se possa extrair as variaveis que irdo
determinar a entrada nas escolas profissionalizantes em 2012, e ter participado do ENEM em
2014 para obtencdo das variaveis de resultado, perfazendo um total de 40.435 alunos. Destes,
35.680 estudantes puderam ser observados também no SPAECE 2012, onde 35.312 iniciaram
0 ensino médio nesse ano*!, onde, 5.491 alunos ingressaram nas escolas profissionalizantes.
Em 2014, 5.092 estudantes permaneceram nas EEEP, sendo que, 24 repetiram 0 2° ano e
5.068 estavam cursando o 3° ano, e destes, 4.977 estavam presentes nos dias das provas do
ENEM 2014, porém 4.635 possuiam informagdes referentes as caracteristicas pessoas
(Grupo de tratados). Nas escolas regulares, 29.658 permaneceram nas referidas escolas em
2014, onde 6 alunos estavam no 1° ano, 1.937 no 2° ano e 27.715 estavam no 3° ano, sendo
que, destes, apenas 22.201 foram fazer o exame neste ano e 19.811 responderam ao

questionario pessoal (grupo de controle)!2,

4 Resultados
4.1 Anélise Descritiva

Estatisticas descritivas das variaveis dependentes e de algumas variaveis de controles®?
relacionadas aos alunos de EEEP e escolas regulares do Ceara, extraidas das bases de dados
do SPAECE 2011, Censo escolar 2011 e ENEM 2014, estdo explicitadas na Tabela 1.1.

Observa-se que as médias das notas no ENEM 2014 dos alunos das EEEP sdo
superiores as de alunos de escolas regulares e o coeficiente de variacdo € menor ou igual em
todas as provas. Em Ciéncias da Natureza (CN), o diferencial de médias é de 40,12 pontos a
favor das escolas profissionalizantes e detém a mesma variacao relativa. As areas Ciéncias
Humanas (CH) e Linguagem e Cddigos (LC) apresentam diferenca, 52,32 e 49,39 pontos,
respectivamente, com dispersdo relativa a média de 16% e 36% superior a EEEP,
respectivamente.

Apresentando diferenciais mais elevados e menos homogéneo, estdo as provas de

Matematica (MT) e Redacéo (R), com diferenca de 57,51 e 143,77 pontos, e variacdo relativa

1 368 alunos repetiram o 9° ano em 2012
12 Para mais detalhes ver Apéndice
13 Total de 95 varidveis de controle.
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de 4,7% e 56,6%, superior a EEEP, respectivamente. Na Média Geral, 0os alunos destas
escolas apresentaram desempenho superior em, aproximadamente, 68 pontos, 15,4 % a mais
que os alunos das escolas regulares, porém, observa-se que, estas apresentam variacao
relativa a média superior a EEEP de, aproximadamente 21%.

A partir dessa anélise descritiva das variaveis dependentes, espera-se que o efeito da
politica do ensino profissionalizante seja significativo sobre a performance dos alunos no
ENEM, porém ndo seja suficiente somente através da comparacao entre esses grupos, pois
apenas por ndo ter passado pela intervencdo ndo significa que o grupo de ndo tratados
representa bem o que ocorreria com o grupo de tratamento caso este néo tivesse sido tratado,
ou seja, a auséncia do tratamento para alguns ndo gera automaticamente o contrafatual de
ndo tratamento para outros. Dessa forma, sdo necessarias metodologias apropriadas que
busquem isolar o efeito dos programas dos efeitos causados por outros fatores que afetam as
variaveis de resultado de interesse.

Sobre as variaveis relacionadas as caracteristicas dos alunos observadas em 2011,
periodo anterior a entrada destes no ensino médio, presentes na Tabela 1.1, pode-se afirmar
que os alunos das escolas profissionalizantes apresentaram pontuacdo nas provas de
Matematica e Portugués no exame do SPAECE superior aos alunos das escolas regulares em,
aproximadamente, 10%. Estas variaveis foram inseridas visando representar um background
educacional e habilidade dos alunos no ensino fundamental e podem ter sido importantes no
processo de selecdo desses alunos no ingresso das escolas profissionalizantes.

Ambas as escolas, EEEP e regulares, apresentam caracteristicas semelhantes
relacionadas aos alunos em 2011, idade média de 15,7 anos, mais de 50% sdo mulheres e
aproximadamente, 20% se consideram brancos, porém, observa-se que os alunos que
ingressaram nas escolas profissionalizantes possuem pais com maiores niveis de
escolaridade, 21% e 31% dos alunos apresentam pai e mae, respectivamente, com no minimo
0 ensino medio incompleto, enquanto a proporc¢éo dos alunos das escolas regulares foram 14
e 20%. Vale ressaltar que a proporcdo dos alunos que ndo souberam responder sobre a
escolaridade do pai e da méae, pertencentes as EEEP e regulares, foram 29%, 17%, 32% e

22%, respectivamente.
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Dentre as variaveis apresentadas na tabela 1.1 que representam as condi¢des
socioecondmicas dos alunos em 2011, é possivel afirmar que os alunos que ingressaram nas
profissionalizantes apresentam melhores condic¢Ges que os alunos que foram para as escolas
regulares, uma vez que, a propor¢éo de alunos cuja familia recebe o beneficio BF é menor, a
proporcdo que possuem carro, empregada e maquina de lavar é superior em,
aproximadamente, 8%, 28%, 65% e 29%, respectivamente.

As carateristicas relacionadas a infraestrutura das escolas foram utilizadas por este
trabalho, pois espera-se que estas tenham influenciado a tomada de decisdo do aluno na
escolha da escola apds o término do ensino fundamental. Destas expostas na tabela 1, as
escolas profissionalizantes apresentam algumas caracteristicas melhores que as regulares,
tais como: 99% apresentam sala de professores, 88% possuem biblioteca e apresentam

numero de computadores superior as escolas regulares em 59%.



Tabela 1.1 - Estatisticas descritivas das variaveis da amostra — 2014

Variaveis EEEP Regular
Média | Desvio-padrdo | C.V Média | Desvio-padrdo | cV
Var. Resultados Nota_CN 489,82 65,29 0,13 449,70 58,92 0,13
Nota_CH 550,34 66,15 0,12 498,02 69,57 0,14
Nota_MT 479,07 102,10 0,21 421,56 90,85 0,22
Nota_LC 512,98 71,55 0,14 463,59 88,06 0,19
Nota_Red 533,46 158,54 0,30 389,69 184,61 0,47
Nota_MG 512,98 71,55 0,14 444,51 74,90 0,17
Caract. de Alunos  Spaece_MT_2011 268,67 42,35 0,16 244,49 41,70 0,17
Spaece_PT_2011 263,37 40,76 0,15 237,74 42,92 0,18
Idade 15,7 7,82 0,50 15,7 7,27 0,46
Sexo 0,42 0,49 1,16 0,43 0,49 1,14
Raca 0,21 0,41 1,95 0,19 0,39 2,05
Escolaridade Pai E_pai0l 0,07 0,25 3,57 0,11 0,31 2,82
E_pai02 0,43 0,49 1,14 0,43 0,49 1,14
E_pai03 0,17 0,38 2,24 0,11 0,31 2,82
E_pai04 0,04 0,21 5,25 0,03 0,18 6,00
Escolaridade Mde  E_mae01 0,03 0,17 5,67 0,05 0,23 4,60
E_mae02 0,49 0,50 1,02 0,53 0,49 0,92
E_mae03 0,23 0,42 1,83 0,14 0,35 2,50
E_mae04 0,08 0,28 3,50 0,06 0,24 4,00
Cond. Sécioecon. Bolsa_familia 0,72 0,44 0,61 0,80 0,39 0,49
Carro 0,51 0,49 0,96 0,47 0,49 1,04
Empregada 0,09 0,28 3,11 0,07 0,27 3,86
Computador 0,33 0,47 1,42 0,20 0,40 2,00
Maquina_lavar 0,31 0,46 1,48 0,24 0,42 1,75
Caract. Escolas Lixo_coleta 0,99 0,06 0,06 0,99 0,08 0,08
Sala_diretoria 0,98 0,12 0,12 0,98 0,12 0,12
Sala_professores 0,99 0,04 0,04 0,96 0,18 0,19
Laboratério_inform 0,99 0,12 0,12 0,99 0,06 0,06
Biblioteca 0,88 0,32 0,36 0,83 0,36 0,43
N° Computadores 68,31 22,13 0,32 42,9 19,35 0,45

Fonte: Elaboragéo Prépria com base nos Microdados do SPAECE 2011, Censo Escolar de 2011 e ENEM 2014
Nota: Escolaridade (01) n&o estudou, (02) ensino fundamental, (03) nivel médio, (04) superior.
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4.2 Resultados do Pré-Pareamento

O efeito-aluno pode viesar os resultados da estimacdo quando se deseja encontrar 0
efeito da politica das escolas profissionalizantes sobre o desempenho escolar do aluno no
ENEM. Com isso, como estratégia para isolar os efeitos dos alunos considerados bons antes
de ingressarem nas escolas profissionalizantes, aplicou-se o algoritmo CEM (Coarsened
Exact Matching) a partir das varidveis de proficiéncias em matematica e portugués no
SPAECE 2011 dos alunos no 9° ano do ensino fundamental.

A tabela 1.2 apresenta as medidas de desequilibrios antes e apds o pareamento.
Observa-se que 0 £, multivariado e de cada varidvel reduziu para valores mais proximos a
zero. Alem disso, a diferenca entre as médias dos grupos tratados e controle reduziram nas
duas proficiéncias, 24,17 para 0.05, em matematica, e 25,62 para 0,0833, em portugués. Esse
algoritmo permitiu identificar os alunos nos dois grupos, controle e tratados, que podem ser
comparados. Observa-se que 19.660 e 4.634 estudantes pertencentes a escolas regulares e
profissionalizantes, respectivamente, podem ser pareados a partir das variaveis estabelecidas,
de forma a isolar o efeito-aluno. Dessa forma, a aplicacdo do PEP se restringira somente aos
alunos contidos no pareamento e identificados pelo algoritmo CEM.

Tabela 1.2 - Resultados do algoritmo CEM

Antes Pareamento P6s pareamento
Variaveis Ly Diferenca de Ly Diferenca de

medias médias

MT_SPAECE_2011 0.2424 24.17 0.0522 0.2836

PT_SPAECE_2011 0.2526 25.62 0.0479 0.0833
Ly Multivariado 0.3458 0.2253
N° Tratados 4635 4634
N° Controles 19811 19660

Fonte: Elaboracéo Propria

4.3 Selecdo das Variaveis de Controle: Método do Lasso

A selecdo das variaveis inseridas no modelo PEP foi regida pelo método Lasso. Com
base nas 95 variaveis de controle contidas na amostra, foram criadas 449 variaveis a partir
das interacdes entre elas e poténcia das variaveis, e aplicado o processo de selecdo. Destas,
0 método proposto por Belloni et al (2015) selecionou 39 variaveis consideradas importantes
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na determinacéo do tratamento, das quais, 5 sdo em valores originais, 7 na forma de poténcias

e 27 sdo resultados das interacoes.

4.4 Estimacdo do pareamento com escore de propensao

Seguindo os procedimentos de Becker e Ichino (2002), inicialmente estima-se um
modelo logit binario de o aluno pertencer ou ndo a uma escola profissionalizante utilizando,
como caracteristicas observaveis, as variaveis selecionadas pelo método Lasso para
descrever os grupos de tratamento e controle. Posteriormente, descartam-se da amostra
aqueles alunos com escore de propenséo fora do suporte.

Os resultados na tabela A.1.1 no apéndice mostram que trinta das trinta e nove variaveis
foram significativas na determinacdo do tratamento quando considerado apenas os alunos
que foram pareéveis pelo algoritmo CEM. Verifica-se que a regido de suporte comum foi o
intervalo, cujo escore de propensdo varia de 0.001769, 0.9999984. Essa regido assegura que
as observacdes do grupo de tratamento tenham observacdes comparaveis do grupo de
controle quanto as variaveis selecionadas pelo método Lasso.

Dessa forma, o matching para se obter o Efeito Médio de Tratamento sobre os Tratados
(EMTT) se dara dentro deste intervalo. Porém, outros métodos fazem-se necessario para se
estimar o EMTT, além de se utilizar somente o escore de propensao, tais como: nearest-
neighbor, Radius e Kernel. Um procedimento importante com relagdo a construcdo do escore
de propensdo e de implementacdo do pareamento é a comprovacdo das condicBes de
balanceamento. Os graficos A.1.1 a A.1.3 no apéndice apresentam os resultados do teste de
sobreposicdo da densidade entre 0s grupos antes e ap0s 0 pareamento por esses métodos.
Observa-se sobreposicdes ajustadas e semelhantes entre os métodos de kernel e do Radius
Dessa forma, optou-se por escolher o pareamento pelo kernel (0,01), no qual foi utilizado

para encontrar o EMTT, cujos resultados encontram-se na tabela 1.3.



46

Tabela 1.3 - Efeito médio do tratamento nas areas de conhecimento do ENEM, por kernel
(0,01)

Variaveis EEEP Regular EMTT Estatistica t
Notas CN 490,92 445,11 45,11 13,57
Notas_CH 553,05 498,19 54,86 14,30
Notas MT 484,05 417,55 66,50 13,03
Notas LC 517,04 458,85 58,19 12,23
Notas_Red 540,86 386,54 154,32 15,36
Notas_ MG 517,18 441,39 75,79 18,41

Fonte: Elaboragéo propria

Os diferenciais de notas entre os dois tipos de escola estimados por pareamento com
primeiro kernel estdo dispostos na Tabela 1.3, a qual revela serem tais diferenciais
significativos a favor das EEEP em todas as areas de conhecimento. Em média, um aluno
pertencente a escola profissional apresenta desempenho superior em Linguagens e Codigos
(LC) e em Ciéncias Humanas (CH), aproximadamente, 12,7% e 11%, respectivamente, a
mais do que um aluno da escola regular pertencente ao grupo de controle. Em Matematica
(MT) o diferencial é 66,5 pontos, 15,92% em favor dos alunos de ensino profissional. Menor
e Maior efeito foi observado na area de Ciéncias da Natureza (CN) e em Redacdo (Red), de
45,11 pontos (10,13%) e 154,32 pontos (39,9%), respectivamente. Na Média Geral, o
impacto das EEEP foi de 75,79 pontos (aproximadamente, 17,17%). Em suma, o ensino
profissional de nivel médio no Cear4 demonstra ser mais competente em potencializar
habilidades do conhecimento cognitivo comparativamente ao ensino regular. Os resultados
da Tabela A.1.2 no apéndice mostram que o efeito do tratamento sobre os tratados apresenta-
se robusto a uma possivel presenca de viés de selecdo em todas as areas de conhecimento e

na média geral.

Considerac0es Finais

Este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura da Economia da
Educac&o sobre o ensino profissionalizante, com énfase nos efeitos gerados no desempenho
escolar. Para tanto, busca-se trazer novas evidéncias sobre o papel das escolas profissionais

publicas do Ceard em nivel educacional, ao se comparar alunos dessas escolas com outros
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do ensino regular, isolando o efeito-aluno e testando-se a existéncia de diferenciais
significativos entre eles.

Uma das contribuicdes deste estudo reside na base de dados utilizada para mensurar
este efeito, pois a partir da construcdo de identificadores em parceria com a SEDUC foi
possivel montar uma amostra com informac6es longitudinais através do cruzamento de
diferentes bases, a saber, SPAECE 2011, 2012; Censo Escolar 2011 e ENEM 2014, até
entdo, nao observado pelos autores em outro trabalho. Dessa forma, pdde-se observar o
aluno no 9° ano do ensino fundamental e acompanhé-lo durante o ensino médio, verificando
assim, a trajetoria destes nas escolas.

As informacdes referentes ao desempenho nas cinco areas de conhecimento do ENEM
2014 e dotacdes de infraestrutura das escolas em 2011 foram retiradas do INEP, por meio
dos Microdados do ENEM e do censo escolar, respectivamente. As caracteristicas pessoais
e educacionais, status educacional dos pais dos alunos das escolas da rede estadual de
educacdo do Ceara e a identificacdo das escolas profissionalizantes foram obtidos da SEDUC
através do SPAECE 2011, 2012.

Para atender o objetivo proposto por este trabalho, construiu-se um grupo pertencente
ao programa e outro grupo que ndo foi beneficiado, no qual, o grupo de tratamento foi
composto pelos alunos que ingressaram o ensino médio nas escolas profissionalizantes em
2012 e estavam cursando o0 3° ano em 2014 nessas escolas, mesma definig&o para o grupo de
controle, porém, refere-se as escolas regulares, e com base nas informacdes desses alunos em
2011 foi possivel observar os fatores que possivelmente determinaram a entrada destes nas
escolas profissionalizantes em 2012.

Como estratégia para isolar os efeitos dos alunos considerados bons antes de
ingressarem nas escolas profissionalizantes, este trabalho aplicou o algoritmo CEM
(Coarsened Exact Matching) a partir das variaveis de proficiéncias em matemaética e
portugués no SPAECE 2011 para os alunos no 9° ano do ensino fundamental, uma vez que
esse efeito pode viesar os resultados da estimacdo quando se deseja encontrar o efeito da
politica das escolas profissionalizantes sobre o desempenho escolar do aluno no ENEM. Este

método estabeleceu que 19.660 e 4.634 estudantes pertencentes a escolas regulares e
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profissionalizantes, respectivamente, podem ser pareados a partir das variaveis estabelecidas,
de forma a isolar o efeito-aluno.

Este trabalho também contribui com a literatura para o Brasil na escolha da opgéo
metodoldgica para a conducdo dessa avaliacdo, pois baseou-se em um modelo recentemente
desenvolvido por Belloni et al (2015), o qual aplica a técnica de selecdo do lasso e do pds-
lasso na estimacdo do escore de propensdo. Esse método selecionou 39 das 449 varidveis
criadas a partir das 95 variaveis originais.

Para a mensuracao do Efeito Médio do Tratamento sobre os Tratados (EMTT) realizou-
se 0 pareamento através dos métodos nearest-neighbor, radius e kernel, que apesar de
apresentarem resultados semelhantes, optou-se por kernel (0,01) devido ser o mais
balanceado para determinacdo do efeito. Verificou-se que os alunos das escolas
profissionalizantes apresentam diferenciais significativos em todas as areas de conhecimento,
entre os que fizeram EEEP e aqueles que cursaram escola regular apenas, cujo efeito mais
expressivo foi em Redacdo, 39,9%, a mais para um aluno da escola profissional. Em média,
um aluno pertencente a escola profissional apresenta desempenho superior em Linguagens e
Codigos (LC) e em Ciéncias Humanas (CH), aproximadamente, 12,7% e 11%,
respectivamente, a mais do que um aluno da escola regular e em Matematica (MT) o
diferencial é 66,5 pontos, 15,9% em favor dos alunos de ensino profissional. Menor efeito
foi observado na area de Ciéncias da Natureza (CN) de 45,11 pontos (10,1%). Na Média
Geral, o impacto das EEEP foi de 75,79 pontos 17,17%. Além disso, através do teste de
sensibilidade verificou-se que os resultados se apresentam robustos a presenca de variaveis
omitidas.

Diante do exposto, as EEEP do estado do Ceard demonstram ser mais competentes em
potencializar habilidades do conhecimento cognitivo comparativamente ao ensino regular,
pois ao observar um background educacional do aluno em 2011 e considera-lo para a
obtencdo do pareamento, este trabalho minimizou o efeito-aluno e procurou isolar o efeito-
escola sobre o desempenho escolar em 2014. Vale ressaltar que estes resultados dependem
das formas funcionais e das interacBes a priori estabelecidas na aplicagdo do método do
Lasso, assim, sugere-se testar outras formas e observar se o EMTT permanecesse

significante.
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Apéndice

Figura 1 - Construcao dos grupos de tratamento e controle

SPAECE l ENEM l l l
2011 e 2014 Amostra

Ensino Médio
35312

-
' ’ Tratados
[ 4‘977

Regular
1Ano

Controle
220 19811

Fonte: Elaboragdo Prdpria com base nos Microdados do SPAECE 2011, 2012; Censo Escolar 2011 e ENEM
2014




Gréfico A.1.1 - Sobreposicéo do propensity Score pelo vizinho mais proximo
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Fonte: Elaboracéo propria

Gréafico A.1.2 - Sobreposicao do propensity Score pelo kernel
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Fonte: Elaboracdo propria

Gréfico A.1.3 - Sobreposicao do propensity Score pelo Radius
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Tabela A.1.1 - Estimacdo do Propensity Score p6s Lasso

Varidveis | Coeficientes |  p-valor | Varidveis | Coeficientes |  p-valor
Vo1 -1.7223 0.000 V21 -0.3718 0.000
V02 -0.7620 0.000 V22 -1.4898 0.000
VO3 -0.5714 0.000 V23 -0.9858 0.000
V04 -1.2251 0.000 V24 1.6798 0.000
V05 -0.2555 0.000 V25 -1.5219 0.000
V06 0.0040 0.000 V26 -1.4398 0.000
Vo7 -0.0001 0.000 Va7 3.4337 0.401
V08 -5.53e-06 0.000 V28 -0.2325 0.138
V09 -0.0010 0.000 V29 0.5187 0.000
V10 0.8466 0.000 V30 0.0001 0.100
V11 -0.8677 0.000 V31l -0.0003 0.000
V12 -4.4204 0.000 V32 0.0019 0.203
V13 0.5045 0.000 V33 -0.0017 0.290
V14 0.0655 0.385 V34 -0.7624 0.000
V15 0.1268 0.263 V35 -0.3802 0.000
V16 0.1752 0.173 V36 -0.3058 0.037
V17 -0.0581 0.544 V37 0.5767 0.000
V18 0.2035 0.019 V38 -0.2440 0.001
V19 2.0868 0.000 V39 0.0012 0.000
V20 2.0451 0.000 Constant -3.7773 0.000

Fonte: Elaboracéo Propria

Tabela A.1.2 - Analise de sensibilidade (Rosenbaum Bounds) para as areas de conhecimento
e a média geral do ENEM

CH CN MT LC R MG

r P+ P+ P+ P+ P+ P+

1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.05 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
11 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
115 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
12 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.25 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
13 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.35 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
14 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.45 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
15 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.55 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
16 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.65 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
17 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.75 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.8 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.85 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.9 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.95 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Fonte: Elaboracéo Propria
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CAPITULO 2

DECOMPOSICAO QUANTILICA INCONDICIONAL DOS
DIFERENCIAIS DE DESEMPENHO ENTRE ENSINO
PROFISSIONALIZANTE E PRIVADO

Introducéo

De acordo com informacg6es do Ministério da Educacdo (MEC) 2016, o Brasil registrou
melhoras no indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica (IDEB) para 0 ensino
fundamental, porém, para o ensino médio, este permaneceu estagnado, considerando todas as
redes de ensino no ano de 2015. No entanto, apesar dessa evolucdo, apenas 0 ensino
fundamental | conseguiu atingir a meta, superando-a em 0,3 pontos.

No Ceard, considerando escolas publicas e privadas, apenas os anos iniciais e finais do
ensino fundamental atingiram a meta proposta para 2015, registrando desempenho de 5,9 e
4,8 pontos, respectivamente. O mesmo resultado pode ser observado para o ensino publico
separadamente, porém, com IDEB de 5,7 para o fundamental | e 4,5 pontos, para 0
fundamental 11, respectivamente, superando a meta em 1,5 e 0,5, respectivamente. Mesmo
estando abaixo do esperado para 2015, o ensino privado registra um IDEB superior ao do
ensino publico, porém, este ultimo atingiu melhor evolucdo educacional no ensino
fundamental em relacdo a 2013, reduzindo o diferencial de desempenho ainda existente entre
as duas redes de ensino.

Estudos que tratam do diferencial de desempenho entre escolas publicas e privadas
evidenciam uma superioridade do ensino particular, mesmo apds controlar um conjunto de
caracteristicas pessoais, socioecondmica e escolaridade dos pais de alunos (FRANCA,
GONCALVES, 2010; MORAES; BELUZZO0, 2014; COSTA; ARRAES 2014).

E comum na literatura trabalhos que comparam os diferenciais de notas de testes
padronizados entre alunos provenientes das escolas publicas com os alunos advindos de
escolas privadas. Buscando mensurar as diferencas de desempenho entre esses tipos de
escolas na fase inicial do ensino fundamental, Franca e Gongalves (2010) estimam o efeito do
ensino privado sobre os resultados de alunos da quarta série, a partir da aplicacdo do método
dos Minimos Quadrados Ponderados por Propensity Score aos dados do SAEB/2003. De

acordo com os resultados encontrados pelos autores, ha uma grande diferenca de notas entre
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os dois setores de ensino, sendo que, o desempenho académico de alunos da rede privada é
superior em 0,9 desvios padrdo, aproximadamente, mesmo ap06s controlar um conjunto de
caracteristicas socioecondmicas, escolares e regionais.

Costa e Arraes (2014) questionam os resultados de estudos que consideram as
suposicdes de identificacdo da metodologia de pareamento no escore de propensdo e
regressdes lineares na investigacdo da diferenca de resultados entre as escolas publicas e
privadas. Para tanto, utilizam o método de identificacdo parcial de Manski (1989), o qual
permite estimar limites com suposi¢cdes menos restritivas e verificar se as estimacdes pontuais
das metodologias usuais ndo ultrapassam os limites do intervalo. A partir de informac6es do
SAEB 2005 para estudantes do 5° e 9° anos do ensino fundamental, os autores comprovaram
que essas metodologias usuais sobreestimam o efeito das escolas privadas, porém esse efeito
permanece positivo e significativo.

Moraes e Belluzzo (2014) utilizaram a decomposi¢do por quantis de Melly (2005) para
a distribuicdo condicional de notas, a partir da base de dados do SAEB 2005 para os alunos
do 9° ano do ensino fundamental. Os autores encontraram que o diferencial é favoravel as
escolas privadas, em todos os quantis da distribui¢do, chegando a 1,5 erro padrdo em torno do
600 percentil. Ademais, a analise do contrafactual indica que o desempenho das escolas
particulares é relativamente menor na cauda inferior da distribuic&o.

Depreende-se dos trabalhos supracitados que os alunos sdo influenciados por diversos
fatores ndo controlados, tornando-os bastante heterogéneos, razdo da forte explicacdo de
fatores ndo observaveis. Ao contrério, este estudo busca reduzir a influéncia desses fatores ao
se construir grupos de alunos mais homogéneos para se aferir o diferencial de rendimento
escolar liquido, notadamente, entre os alunos provenientes de escolas publicas
profissionalizantes e privadas no Ceara, a partir dos resultados destes no ENEM 2014. Vale
ressaltar que, os autores ndo encontraram trabalhos na literatura que analisem o diferencial de
notas entre alunos do ensino médio das escolas publicas e privadas, impedindo que seja feito
uma comparagao.

A pertinéncia para tal escolha prende-se ao fato de as escolas de ensino profissional
apresentarem desempenho superior as demais escolas publicas, uma vez que os estudantes
ingressantes passam por um processo seletivo mais rigoroso, consequentemente, acredita-se

que os melhores alunos provenientes do ensino fundamental sdo selecionados, além de
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possuirem estruturas mais adequadas e especializadas para proporcionar um ensino de melhor
qualidade. Com isso, pretende-se responder aos seguintes questionamentos: Esse novo modelo
de escola publica prové uma estrutura de ensino equiparavel ao da escola privada? Como 0s
alunos dos dois tipos de escola se comparam ao longo da distribuicdo de rendimento escolar?
Quais fatores observaveis mais influenciam os desempenhos dos alunos das duas escolas?
Como os fatores ndo observaveis se comparam quanto ao diferencial de rendimentos entre os
alunos?

Além de propor uma nova construcao para o grupo das escolas publicas, este trabalho
buscou inovar ao utilizar o método de Regressdo Quantilica Incondicional (RQI) proposto por
Firpo et al (2007), o qual é considerada uma generalizacdo do método de Oaxaca-Blinder,
porém, emprega regressdes com base na funcéo de influéncia recentrada (FIR) combinadas
com um procedimento de reponderacéo inspirado em DiNardo et al (1996). Esta foi escolhida
em detrimento do método tradicional de Regressdo Quantilica (RQ) condicional proposto por
Koenker e Bassett (1978), pois este ndo permite interpretar as estimativas como o impacto
marginal da variavel explicativa sobre a varidvel dependente (FIRPO et al, 2007; FIRPO et
al, 2009).

Em sequéncia, o capitulo esta organizado com as seguintes secfes: método de

decomposicgéo de Firpo et al. (2007), resultados do modelo e conclusdes.

2 Método de Decomposicéo

Quando se pretende realizar uma decomposicdo do tipo Oaxaca-Blinder em diferentes
quantis ao longo da distribui¢do, ndo se pode simplesmente executar RQ nos quantis de
interesse e usar os coeficientes estimados no método OB, pois, diferentemente dos obtidos via
Minimos Quadrados (MQ), que possuem interpretacdo condicional e incondicional, os
coeficientes estimados por regressdes quantilicas tém apenas a interpretacdo condicional.

Sabe-se que 0 método MQ estima os coeficientes (f) de uma média condicional,
E[Y|X] = Xp, da qual interpreta-sef como JE[Y|X]/dX. Aplicando a lei das expectativas
iteradas, EX[E[Y|X]] = E[Y] = E[X]B, B também pode ser explicado como o efeito das
alteracbes na média de X na média incondicional de Y, porém essa lei ndo é valida para

quantis, ou seja, se aplicar a esperanga condicional em quantil T especifico, Q.(X), ndo se
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encontra o quantil incondicional, Ex[Q.(X)] # Q.. Consequentemente, os coeficientes da
regressdo linear quantilica Q.(X) = X, tem somente interpretacdo condicional, de modo que
ndo se pode interpreta-lo como o efeito das alteragdes na média de X no quantil tth marginal
(incondicional).

Dessa forma, RQ fornece uma abordagem dos impactos diferenciados de covaridveis ao
longo da distribuicdo de um resultado, assim, esta é utilizada para avaliar o efeito de uma
varidvel em um quantil do resultado condicional a valores especificos de outras variaveis.
Porém, segundo Borah e Basu (2013), na maioria dos casos, RQ pode gerar resultados que
muitas vezes ndo sdo generaliziveis ou interpretavel.

Na média, é suficiente estimar somente o valor médio condicional nos quantis de

interesse, embora todo o contrafactual da distribuicdo acumulada incondicional, Fyéq (Y),deve

ser estimada, e um contrafactual quantil incondicional de interesse pode ser recuperado por

inversdo, Qg = Fy‘Al(r), no qual os subscritos A e B, representam 0s dois grupos em
’ B

comparacao.

Varios procedimentos para a obtencéo de distribuicdo contrafactual F,4(Y) tem sido
sugeridos na literatura. Juhn, Murphy e Pierce (1993), Machado e Mata (2005) e Melly (2005)
visam substituir cada resultado em B com um contrafactual Y4'. Juhn, Murphy e Pierce (1993)
utilizam uma abordagem de imputacéo residual, enquanto Machado e Mata (2005) se baseia
em simulacgdes e regressdes Quantil condicional. DiNardo et al. (1996) propuseram uma
abordagem semiparamétrica reponderada, que usa um fator de reponderacdo estimado de
"impor" as caracteristicas dos individuos do grupo B sobre os individuos do grupo A.

Existem também métodos que, primeiro estimam a distribuicdo condicional

FYA|xA (Y]X)| e depois integra-lo sobre a distribui¢do dos individuos do grupo B, Fx,(X) para
obter a distribuicdo contrafactual FYétl (Y). Estes incluem os métodos paramétricos de Donald,

Green e Paarsch (2000) e Fortin e Lemieux (1998), bem como uma abordagem menos
restritiva de Chernozhukov, Fernandez-Val e Melly (2013).

Se 0 objetivo for apenas realizar uma decomposicdo agregada do quantil, ou seja,
estimar os efeitos explicaveis e ndo explicaveis da variavel de resultado sem o interesse de se
fazer uma decomposi¢do mais detalhada, qualquer um desses métodos citados anteriormente

poderia ser utilizado, caso contrario seriam limitados e inapropriados. Apesar de alguns
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permitirem, os procedimentos variam em grau de complexidade ou a decomposicao deve ser
feita sequencialmente, assim, os resultados irdo depender da ordem que as caracteristicas
foram introduzidas. Firpo et al. (2007) propuseram um procedimento simples que permite
fazer uma decomposicao detalhada no quantil de interesse, cujos resultados independem da
sequéncia. O método baseia-se na funcédo de regressao de influéncia (FI) ou RQI de Firpo et
al. (2009).

A RQI tem sido aplicado em diversos trabalhos na literatura, tais como: Fortin (2008),
Edoka (2012), Le and Booth (2013), Borah e Basu (2013), Rubil (2013), Fisher and Marchand
(2014), Hirschand Winters (2014), Kassenboehmer e Sinning (2014), Morin (2015) e Nguyen
(2015). Segundo Firpo et al (2007), existem duas formas de se obter o efeito de uma covariavel
no quantil incondicional. Primeira, usar as estimativas dos coeficientes da RQ para recuperar
0 impacto incondicional, porém, apesar de intuitivamente simples, muitas vezes torna-se
intratavel. Especificamente, eles mostram que o efeito parcial de uma covariavel em um
quantil incondicional de Y pode ser escrito como uma média ponderada (através da
distribuicdo de X) do efeito parcial sobre um quantil condicional especifico de Y, que
corresponde ao quantil incondicional de interesse. Portanto, se conseguir mapear todos 0s
quantis incondicionais de Y para 0s quantis condicionais correspondentes sob diferentes
argumentos condicionado, entdo tal abordagem ponderada pode ser facilmente implementada.
No entanto, € evidente que isso € uma tarefa ardua, requer técnicas nao parameétricas, e é
muitas vezes intratavel.

Uma alternativa para a abordagem acima mencionada foi proposta por Machado e Mata
(2005), que assumiu uma mudanca na distribuicdo incondicional ao longo do tempo e a
decompds em componentes que sdo atribuiveis a mudancgas na distribuicdo marginal de
diferentes Xs. No entanto, esse método captura o efeito total de uma alteracdo na distribuicao
marginal de X sobre todos os quantis incondicionais de Y, mas ndo apenas em um quantil
especifico.

A segunda abordagem foi proposta por Firpo et al. (2007), o qual soluciona o problema
de intratabilidade e supera a limitacdo do modelo condicional. Eles sugerem um modelo RQI
baseadas nos conceitos de Funcdo de Influéncia (FI) e na Funcdo de Influéncia Recentrada
(FIR), tal como utilizado na robusta literatura estatistica (HAMPEL et al., 1986). Uma FI é

uma ferramenta analitica que pode ser usada para avaliar o efeito (influéncia) de uma
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remocdo/adicdo de uma observagdo sobre o valor de uma estatistica, v(F), sem ter que
recalcular a estatistica, e é definida por:
v[(1—¢).F+¢e6,|—v(F
FI(y,v(F)) = lim{ [a-2 o]~ v )},0 <e<1 (1)

£-0 &

Onde F representa a funcdo de distribuicdo acumulada de Y e &, é uma distribuicdo que
agregada no valor y.
Uma FIR é obtida adicionando a estatistica v(F) a FlI:
FIR(y,v) =v(F) + FI(y,v) (2)

Uma caracteristica dessa abordagem é que a expectativa € igual a v(F), ou seja, se a
estatistica de interesse for a média, entdo, a FI serd o residual avaliado em y e a FIR serd o
proprio valor de y:

. (A-8.pt+ey—u
Fl(y,u)=llmo{ - }=y—weFIR(y,u)=u+y—-u=y (3)
E—

Por conseguinte, a regressdo da FIR para a média, em X, produz os mesmos coeficientes
da regressdo por MQ.
Quando a estatistica de interesse é um quantil T especifico da distribuigéo:
T—I{Y < q;}
fy(a:)

Onde g, se refere ao quantil tth da distribui¢do incondicional de Y, fy(q,) é a funcdo

FI(y,q;) = (4)

densidade de probabilidade de Y avaliado no 7 — ésimo quantil (q;) e I {Y < q.} é uma
variavel indicadora que delimita a ocorréncia de Y até o limite do quantil. Por definicéo,
FIR(y,q:) = q: + F1(y,4;) (5)
Quando a esperanca condicional da FIR(y,q,) é modelada como uma funcdo das
variaveis explicativas, X,E[FIR(y, q.)|X = x] = m,(x), uma regressao FIR pode ser vista
como uma RQI (FIRPO et al., 2009). Por definicdo da FIR, ExE[FIR(y, q.)|X] = q., entdo
Ex(dm;(x)/dX) pode ser interpretado como efeito marginal de uma pequena variacdo na
distribuicao das covariadas no t quantil incondicional de Y, mantendo tudo o mais constante.
Firpo et al. (2007) afirmam que os procedimentos para estimacgdo da RQI sdo simples e

semelhantes a regressdao MQ e se d& da seguinte forma: Primeiro, para um quantil T especifico,
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estima-se a RIF do quantil T de Y seguindo (3.2.4) ¢ (3.2.5). g€ estimado usando a estimativa
da amostra do quantil T incondicional, assim como, a densidade f;,(q,) no ponto g, € estimada
usando método de kernel. Segundo, aplica-se MQ na FIR(y,q,) sobre as covariadas
observadas, X. Os autores também destacam as medidas para calcular o efeito quantilico
incondicional, o qual mede o impacto de uma covariavel sobre Y num quantil especifico,
onde, na regressao FIR-MQO, pressupde-se que, os efeitos parciais quantilicos incondicionais
s&o os coeficientes estimados!®.

Dessa forma, enquanto a regressao quantilica condicional prové estimativas do retorno
de caracteristicas individuais, coeteris paribus, onde, este retorno é variavel entre os individuos
de acordo com o quantil incondicional ao qual ele pertence, a regressdo quantilica
incondicional estima, coeteris paribus, o efeito de pequenas mudangas em uma caracteristica
dos individuos em cada quantil da distribuicdo, permitindo assim, avaliar o efeito sobre
diversas estatisticas da distribuicdo (FOURNIER; KOSKE, 2012).

Uma caracteristica do método RQI é que os resultados podem ser diretamente aplicados
ao modelo de decomposicio de Oaxaca-Blinder®®, o qual sera utilizado por este trabalho para
verificar os fatores que contribuem para os diferenciais de notas no ENEM entre os alunos das
escolas publicas profissionalizante e os estudantes das escolas privadas do Ceara ao longo de
toda a distribuicdo, definidos genericamente como A e B, aplica-se um método de
decomposicgé@o proposto por Firpo et al. (2007). Generalizando a decomposi¢do de Oaxaca-
Blinder, pode-se representar a diferenca nas distribuigcdes de notas entre os dois tipos de escolas
por meio de alguma estatistica dessas distribuigdes. Assim, o diferencial total entre as distribui¢es
é escrito como:

A= v(F,,) — v(Fyp) (6)

Onde v(FyT) representa uma estatistica da distribuicdo de notas para a escolar = A, B.
A decomposicéo iré dividir AYem um componente associado a diferencas de caracteristicas
observaveis dos individuos e um componente associado a diferencas na estrutura de notas
entre os dois tipos de escolas. Para tanto, faz-se necessario a construgdo de um contrafactual

(F,¢) para que se possa simular uma distribuicdo de notas compondo a estrutura de notas das

14podem ser implementados pelo software STATA a partir do comando rifreg. Disponivel no site:
http://faculty.arts.ubc.ca/nfortin/datahead.html

15 A regressdo FIR quantilica pode ser usada na decomposicdo de Oaxaca através do comando oaxaca8 no
software STATA.
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escolas A e a distribuicdo de caracteristicas (observaveis e nao observaveis) dos alunos da
escola B. Construindo esse contafactual e algumas manipulac6es algébricas pode-se obter:
A= [U(FyB) - U(ch) + [U(FyC) - U(FyA)] ()
AV= AY + AY 8
O primeiro termo constitui a parte ndo-explicada da decomposicédo — efeito coeficiente
(retorno) ou discriminagdo quando se refere a mercado de trabalho, definido como uma
medida da diferenca entre os coeficientes estimados das covariadas para o grupo B em relagéo
ao A. O ultimo termo deste diferencial total é o efeito quantidade, considerado a parte
explicada da decomposicao — efeito dotacdo ou caracteristico, o qual refere-se a diferenca nas
dotacdes dos dois grupos, onde a diferenca de nota entre os alunos das escolas publicas
profissionalizantes frente aos das privadas pode ser parcialmente atribuida ao fato de
possuirem caracteristicas mais favoraveis para atingir notas mais elevadas.
Aplicando o valor esperado das funcBGes de influencia recentrada e assumindo uma
especificacdo linear, tem-se as equacdes (9) e (10) para as distribuicGes observadas e para a
distribuicdo contrafactual, respectivamente.
v(FyB) = E[FIR(y;v.)|X,R =7]=X,B- para r=A,B 9)
v(Fyc) = E[FIR(y4; vc)|X, R = B] = X¢Bc (10)
Ao aplicar a decomposicdo de OB sob a suposicdo de linearidade, a expectativa da
estatistica contrafactual em que se adota a distribuicdo de caracteristicas da escola B e a
estrutura de notas da escola A é estimada de forma que X.f. = XzfB,. Porém, quando a
linearidade ndo se mantém, essa igualdade passa a ndo ser vélida.
A partir de Barsky et al. (2002), Firpo et al. (2007) propde uma abordagem que combina
0 método de regressdes FIR com repondera¢6es inspirada na técnica de DiNardo et al. (1996).
Esse método estabelece o uso de um fator de reponderacéo, o qual pode ser definido por:
Pr[R = B|X] Pr[R = A]
¢(X) = BLR = A|X] Pr[R = B] 1D

Onde Pr[R = r|X]é a probabilidade de um aluno pertencer a escola r dados as suas

caracteristicas X e Pr[R = r] denota a proporcao de alunos na escola r. vale ressaltar que esse
fator de ponderacdo pode ser estimado através de um modelo de probabilidade para
Pr[R = B|X] , e usando as probabilidades preditas para calcular o valor ¢(X) para cada

observacao.
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Br = Cicr Wr X; . X' )7L Y ier Wy FIR(Yy; v,). X, para v, B (12)

Onde w,. € um fator de ponderacdo baseado na propria composicdo da amostra total.

Para o contrafactual, estima-se

Be = (Ziea (p/(—)a)-xi-xli)_l-ZieA (X)) FIR i ve)- X (13)
Xe = Tieap(X). X; (14)
A decomposicao € dada por:
Bv= [X3Bs — XcBc] + [Xchc — Xabal (15)
Av= A + AY, (16)

A estimativa do efeito composicao, A%, pode ser dividida em dois componentes em que
um termo padréo (X, — X,)f3, € somado a um erro de especificacdo X (8¢ — fa), de forma
que:

A= (X — X)Ba + Xc(Be — Ba) (7)

O erro de especificagéo tende a ser nulo, se a especificacao linear do modelo for correta,

uma vez que plim(B;) = plim(B,). Na decomposicdo detalhada, em que é possivel estimar

a contribuicdo de cada variavel explicativa, o efeito composi¢do pode ser escrito como:

5};(= Ik<=1(XCk - XAk):éA (18)
O efeito estrutural das notas passa a ser definido por:
A= Xp(Bs — Bc) + Xz — Xc)Be (19)

Esse efeito se reduz ao primeiro termo, uma vez que, em grandes amostras e com a
estimacdo correta do fator de ponderacdo, o erro de reponderacdo tende a ser nulo. Vale
ressaltar que, o método de regressdes quantilicas incondicionais fornece uma estimativa de
equilibrio parcial da varidvel de interesse, assumindo que mudancas marginais em X nado
exercem impacto sobre a distribuicdo conjunta de X e y. Além disso, 0 método também
assume a forte independéncia entre heterogeneidade ndo observada e as caracteristicas
observadas. Segundo Fournier e Kosque (2012), embora estas suposi¢des ndo se sutentem na
pratica, mas argumentam gque uma comparacao entre estimativas de diferentes quantis permanece

valida, desde que o viés potencial seja 0 mesmo em toda a popula¢do da amostra.
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2.2.1 Base de Dados

As informac0es referentes ao desempenho nas cinco areas de conhecimento e na média
geral do ENEM 2014 as condigGes socioecondmicas dos alunos das EEEP da rede estadual
de educacdo e das escolas privadas do Ceara foram retiradas do INEP. A identificacdo das
escolas profissionalizantes e suas dotacdes de infraestrutura de todas as escolas foram obtidas
da SEDUC e Censo Escolar/2014, respectivamente.

A amostra utilizada por este trabalho € constituida apenas pelos alunos com as seguintes
caracteristicas: estdo cursando o ensino médio das escolas de ensino profissionalizante e
privado do estado'’; concluiram em 2014%8; estiveram presentes nos dias de provas do ENEM
do referente ano; suas escolas possuem informacgdes disponibilizadas pelo censo de 2014.
Dessa forma, obteve-se um total de 20.947 alunos, sendo 8.955 da rede estadual de ensino

profissional e 11.992 das escolas privadas.

2.2.2 Variaveis do Modelo

As variaveis, descritas no quadro 2.1, foram escolhidas com o intuito de captar os
diferenciais nas notas das cinco areas e na média geral do ENEM, compostas por vetores com
as caracteristicas pessoais dos alunos, status educacional dos pais e as condicdes de
infraestrutura das escolas.

A variavel que reflete a renda familiar esta disponivel em intervalos de salarios minimos,
optou-se por fazer um corte de dois salarios, tendo em vista que sdo pais de alunos de escolas
publicas, pressupondo-se assim, ndo possuirem renda familiar muito elevada. Para facilitar a
interpretacdo da medida dos indices CSE e Infra, as variaveis foram normalizadas, de forma
a assumir valores entre 0 a 1; quanto maior o indice, mais favoravel na disposicdo de

equipamentos.

18Jltimo ano com informagdes disponiveis sobre o desempenho individual no ENEM.
17 Foram excluidos os alunos das escolas estaduais de ensino regular, municipais e federais.
18 Foram excluidos os alunos que ja concluiram o ensino médio ou que n&o irdo concluir em 2014.
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Variaveis

| Descrigdo

Dependentes: Notas logaritimizadas do aluno em cada uma das areas: Ciéncias da Natureza (CN),

Ciéncias Humanas (CH), Linguagem e Cédigos (LC), Matemética (MT), Reda¢éo
(R), Média Geral (MG).

Explicativas

Alunos

Priv 1 se o aluno pertence a escola privada; 0 se o aluno pertence a EEEP

Idade Anos de idade

Sexo 1 se masculino; 0 caso contrario (c.c)

Raca 1 se branca; 0 c.c

Estado civil | 1 se solteiro; 0 c.c

Anos_Fund | 1 se concluiu o ensino fundamental em 8 anos; 0 c.c

Anos_Méd | 1 se concluiu o ensino médio em 3 anos; 0 c.c

Escolaridade Pai

E_Pail 1 se 0 pai ndo estudou; 0 c.c

E_Pai2 1 se o pai possui de escolaridade o ensino fundamental incompleto ou completo; 0
c.C

E Pai3 1 se o pai possui de escolaridade o ensino médio incompleto ou completo; 0 c.c

E_Pai4 1 se o pai possui de escolaridade o ensino superior incompleto ou completo; 0 c.c

Escolaridade Méae

E_mael 1 se a mée ndo estudou; 0 c.c

E _mae2 1 se a mae possui de escolaridade o ensino fundamental incompleto ou completo; 0
c.C

E_mae3 1 se a mae possui de escolaridade o ensino médio incompleto ou completo; 0 c.c

E_mae4 1 se a mée possui de escolaridade o ensino superior incompleto ou completo; 0 c.c

Condigdes Socioeconémicas

Renda00 1 se a familia ndo possui renda; 0 c.c

Renda0l 1 se a familia possui até 1 salario minimo; 0 c.c

Renda02 1 se a familia possui de 1 até 2 salario minimo; 0 c.c

Renda03 1 se a familia possui de 2 até 5 salario minimo; 0 c.c

Renda04 1 se a familia possui de 5 até 10 salario minimo; 0 c.c

Renda05 1 se a familia possui de 10 até 15 salario minimo; 0 c.c

CSE* indice de condig&o socioecondmica

Escolas

Infra** | Indice de infraestrutura da escola

Fonte: Elaboracdo propria

Notas: (*) indice criado a partir da anélise de componente principal que engloba a existéncia das seguintes
caracteristicas dos alunos obtidas pelo ENEM 2013: Se possui TV, DVD, radio, microcomputador, automovel,
maquina de lavar, geladeira, freezer, telefone fixo, celular, acesso a internet, TV por assinatura, aspirador de pd,
empregada, banheiro.

(**)indice gerado pela anélise de componentes principais que engloba a existéncia das seguintes caracteristicas
das escolas obtidas no Censo Escolar 2013: abastecimento de gua por rede publica, de esgoto sanitéario por rede
publica, de coleta periddica de lixo, de sala de diretoria, de sala de professores, de laboratério de informatica e
de ciéncias, de quadra de esportes, de cozinha, de biblioteca, de parque infantil, de sanitario adequado a aluno
portador de necessidades especiais (PNEs), de dependéncias e vias adequadas a PNEs, de televisdo, de
videocassete, de DVD, de parabdlica, de copiadora, de retroprojetor, de impressora, de computadores, de acesso
a internet, e de alimentacéo escolar para os alunos.



3 Resultados

3.1 Andlise descritiva
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Estatisticas descritivas das notas nas cinco areas e na média geral do ENEM, das

variaveis de controles relacionadas aos alunos de EEEP e privadas do Ceara em 2014 estdo

explicitadas na Tabela abaixo.

Tabela 2.1 - Estatisticas Descritivas das variaveis da amostra — 2014

EEEP Privadas
Variaveis Media Desvio- Coeficiente Media Desvio- Coeficiente
padréo de variacéo padrao de variacéo
NOTA_CN 493.58 63.7490 0.1291 545.82 85.8326 0.1572
NOTA_CH 556.17 63.8829 0.1148 593.56 70.9712 0.1195
NOTA_LC 519.56 58.9450 0.1134 552.23 64.4928 0.1167
NOTA_MT 486.98 95.5583 0.1962 558.90 135.454 0.2423
NOTA R 549.30 139.2176 0.2534 633.27 158.1479 0.2497
NOTA_MG 521.12 64.5028 0.1237 576.76 85.6248 0.1484
Alunos
Idade 17.467 0.8507 20.532 17.643 2.6064 6.7691
Sexo 0.4240 0.4942 1.1655 0.4654 0.4988 1.0716
Raca 0.1934 0.3949 2.0422 0.4237 0.4941 1.1661
Estado civil 0.9946 0.0730 0.0734 0.9908 0.0953 0.0962
Anos_Fund 0.3794 0.4852 1.2788 0.4590 0.4983 1.0855
Anos_Meédio 0.3570 0.4791 1.3421 0.5270 0.4992 0.9473
Escolaridade_Pai*
E Pail 0.0692 0.2538 3.6667 0.0149 0.1212 8.1240
E_Pai2 0.5786 0.4937 0.8533 0.2317 0.4219 1.8208
E Pai3 0.2944 0.4558 1.5479 0.3940 0.4886 1.2399
E_Pai4 0.0501 0.2182 4.3527 0.2655 0.4416 1.6629
Escolaridade_Mae**
E_mael 0.0279 0.1647 5.9011 0.0068 0.0824 12.0522
E_mae2 0.4943 0.4999 1.0113 0.1571 0.3639 2.3156
E_mae3 0.3563 0.4789 1.3440 0.3922 0.4882 1.2447
E_mae4 0.0904 0.2868 3.1712 0.2952 0.4561 1.5449
Condicbes Socioecondmicas***
Renda00 0.0155 0.1236 7.9643 0.0049 0.0699 14.2223
Renda01 0.6391 0.4802 0.7513 0.1323 0.3388 2.5606
Renda02 0.2797 0.4488 1.6047 0.2635 0.4405 1.6718
Renda03 0.0599 0.2374 3.9595 0.2990 0.4578 1.5311
Renda04 0.0052 0.0722 13.7677 0.1752 0.3802 2.1692
Renda05 0.0002 0.0149 66.9220 0.0617 0.2407 3.8967
CSE 0.4806 0.1461 0.3040 0.6740 0.1847 0.2740
Infra_escola 0.3547 0.0903 0.2546 0.4144 0.1490 0.3597

Fonte: Elaborac@oPrépria
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Nota:(*) A proporc¢do de alunos com pai que possui pés-graduacao (E_pai5) foi 0.007 para as profissionalizantes
e 0.093 para as privadas, perfazendo 100% quando somada as demais. (**) A proporcdo com mae que possui
pos-graduacao (E_mae5) foi 0.030 para as profissionalizantes e 0.148 para as privadas, perfazendo 100% quando
somada as demais. (***) A proporgao de alunos com renda familiar maior que 15 salarios minimos (renda_6)
foi 0.0001 para as profissionalizantes e 0.0631 para as privadas, perfazendo 100% quando somada as demais.

Observa-se que, embora as médias das notas dos alunos das escolas de ensino privado
serem superiores as dos alunos de escolas profissionalizantes em todas as provas, ha que se
considerar também a variabilidade dessas notas. Em Ciéncias da Natureza (CN), o diferencial
de médias é de 52.24 pontos a favor das escolas privadas, embora estas apresentem uma
variacdo relativa a media21,7% (0,1572/0,1291) superior a EEEP. As areas Ciéncias Humanas
(CH) e Linguagem e Cédigos (LC) apresentam diferenca semelhante, 37,39 e 32,67 pontos,
respectivamente, com dispersdo relativa a media de 4% e 3% superior a EEEP,

respectivamente.

Apresentando diferenciais mais elevados e menos homogéneo, estdo as provas de
Matematica (MT) e Redacdo (R), com diferenca de 71,92 e 83,97 pontos, respectivamente, e
variacdo relativa semelhante nos dois tipos de escolas, e 23,5%, em MT, superior a EEEP. Na
Média Geral, os alunos das escolas particulares apresentaram desempenho superior em,
aproximadamente, 56 pontos, 11% a mais que os alunos das escolares de ensino
profissionalizante, porém, observa-se que, as escolas particulares apresentam variacao relativa
a média superior a EEEP de, aproximadamente 20%.

Os graficos no Apéndice A mostram a distribuicdo das proficiéncias dos alunos nas
cinco areas e na média geral, para as escolas particulares e profissionalizantes, representados
pelas linhas continuas e pontilhadas, respectivamente. Através destes, pode-se observar que o
grafico para os alunos do ensino privado encontra-se mais concentrado para a direita,
indicando que a frequéncia de alunos com notas maiores é superior aos alunos pertencentes
ao ensino profissional.

Referente as demais variaveis presentes na Tabela 2.1, observa-se que apesar de
apresentarem idade média semelhante, 17 anos, o grupo das escolas privadas & menos
homogéneo ao das escolas profissionalizantes, pois apresenta variacdo absoluta de
aproximadamente 2 anos, enquanto que no outro grupo, o desvio-padrdo € de meses.

Além disso, a propor¢do de homens e alunos solteiros sdo semelhantes, nas EEEP e

privadas, 42% e 46% sao do sexo masculino, respectivamente, e em ambos 0s grupos, 99%
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sdo solteiros. Quando se refere a raca, a diferenca entre 0s percentuais aumenta,
aproximadamente, 19% séo considerados brancos nas profissionalizantes e 42% nas escolas
particulares.

As variaveis Anos_Fund e Anos_Medio apresentam a proporcdo de alunos que
terminaram o ensino fundamental em 8 anos e o Médio em 3 anos, 0s quais, para as
profissionalizantes, foram de 38% e 36%, e para as particulares, 46% e 53%, respectivamente.
Isso mostra indicios que os alunos que fizeram o 3 ano nas escolas profissionalizantes
apresentam problemas de repeténcia, maiores que as particulares.

Ao analisar as escolaridades do pai e da mae, observa-se que, 0s alunos das escolas
privadas apresentam pais com niveis mais elevados de estudo. Para as EEEP, a maior
proporcado reside em pai e mae com fundamental incompleto ou completo, 57,86% e 49,43%,
respectivamente. Enquanto que, para as escolas particulares, pais com ensino meédio
incompleto ou completo sdo maioria, aproximadamente 39%. Ademais, a proporcao de pais
com ensino superior nas escolas de ensino privado € maior do que no grupo das
profissionalizantes, aproximadamente 20 pontos percentuais a mais.

Através das variaveis de condi¢bes socioecondmicas, observa-se que a renda familiar
dos alunos das escolas profissionalizantes concentra-se até dois salarios minimos,
diferentemente dos alunos das escolas privadas, cuja concentracdo se da a partir de trés
salarios. Além disso, estes alunos apresentam indice mais elevados que os alunos das EEEP,
0.6740 e 0.4806, respectivamente. Apesar de as EEEP apresentarem boa infraestrutura
(RELATORIO DE GESTAO, 2014), as escolas particulares detém uma melhor oferta de
equipamentos aos alunos, conforme atestam os respectivos indices com valores 0.3547 e
0.4144.

3.2 Regresséo FIR nos Quantis Incondicionais

Para decompor os diferenciais de notas entre os alunos das escolas profissionalizantes e
das privadas por meio da metodologia de Firpo (2007), faz necessario estimar as regresses
RIF, os quais tem o objetivo de estimar efeitos das covariaveis sobre os quantis incondicionais
do log das notas das provas do ENEM, cujos resultados para os quantis 0.1, 0.5 e 0.9
encontram-se nas tabelas do apéndice B. Pode-se observar que, os efeitos ndo sdo constantes
ao longo da distribuicédo, justificando assim, a anélise por regressGes quantilicas, além de

diferirem entre os dois tipos de escolas.
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Os coeficientes estimados para a variavel idade foram negativos e significativos em
todos os quantis analisados, para as cinco areas de conhecimento e na média geral, e nos dois
tipos de ensino, profissionalizante e privado, indicando que, quanto maior a idade do aluno,
menor sera o desempenho dele no ENEM, independente da parte da distribuicdo no qual o
aluno se encontre, porém, esse efeito decresce a medida que se caminha para parte superior
da distribuigé&o.

Os resultados mostram que o efeito da varidvel sexo difere entre os tipos de escolas, ao
longo da distribuicdo e entre as areas de conhecimento. Na média geral, Ciéncias Humanas,
Ciéncias da Natureza e Matematica, considerando a mediana e o quantil 0.9, pode-se observar
que, o efeito é positivo e significativo em ambas escolas, porém com efeito maior nas
profissionalizantes. Enquanto que, no quantil 0.1, o efeito difere entre as areas e entre as
escolas. Na média geral, este foi insignificante para as EEEP e negativo significativo para as
escolas particulares. Em CH, o efeito foi positivo e significativo para as profissionalizantes e
insignificante para as privadas. J& em CN e MT, ambos foram positivos e significativos.
Apresentando resultados negativos e significativos em todos os quantis analisados e nos dois
tipos de escolas, encontra-se a area de Redacédo, porém em Linguagens e Cddigos, observou-
se esse tipo de efeito apenas para as escolas particulares, na mediana e no quantil 0.9.

Referente a raca, verificou-se que, no primeiro quantil, o efeito é predominantemente
insignificante, exceto em redacdo, o qual foi positivo significativo para ambos os tipos de
escolas. Na mediana, se pode observar, na MG, LC, MT e R, efeitos insignificantes para as
EEEP e positivos significativos para as privadas, enquanto que, em CH e CN, os efeitos foram
positivos e significantes nas EEEP, e nas escolas particulares foram insignificantes e positivo
significativo, respectivamente. No quantil 0.9, esse efeito mostrou-se positivo e significativo
em todas as areas para as escolas de ensino privado e nas areas de CH e LC para as EEEP.

Além desses resultados, observa-se que alunos cujo estado civil é solteiro ndo
apresentam efeito significativos sobre as notas do ENEM no primeiro quantil da distribuicao,
na mediana, exceto em LC para as EEEP e MT para as escolas particulares, e no quantil 0.9,
nas areas CH e LC para ensino privado, e em todas as areas nas EEEP, exceto em CH.
Diferentemente da variavel que indica se o aluno concluiu o ensino fundamental em oito anos,
cujo efeito foi positivo e significativo em todos 0s quantis analisados, areas de conhecimentos

e escolas, exceto no primeiro quantil de Matematica para o ensino profissionalizante, cujo
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efeito foi insignificante. J& para a varidvel Anos_medio, o efeito foi insignificante para as
EEEP, em todas as areas e quantis, exceto no quantil 0.1 em Redacao.

Referente as dummies de escolaridade dos pais dos alunos de ensino profissionalizante,
observa-se que todos os efeitos foram insignificantes, nas partes inferiores e superiores da
distribuicdo de notas, em todas as areas, € na mediana, exceto na variavel que indica se o pai
tem ensino médio incompleto ou completo para as areas de conhecimento MG e CN, e nas
variaveis E_pai2 e E_pai4 em CN, cujos efeitos foram positivos. Porém, nas escolas privadas
observa-se, predominantemente, efeitos negativos e significativos, exceto para as variaveis
E_pail, nos quantis 0.9 da MG, 0.1 em CH, CN e MT, E_pai_3 na medianaem LC e no quantil
0.1 de LC, porém para E_pai4, o efeito mostrou-se, na maioria dos casos, insignificante.

Resultado semelhante pdde ser observado para as escolaridades das maes dos alunos das
escolas profissionalizantes, com exce¢do da media geral para E_mae2 e E_mae3, no quantil
0.1, e na mediana, para Emae3 na MG e E_mae2 em CN. J4, no ensino privado, os efeitos
variaram entre insignificantes e negativos significativos, tanto por quantil, quanto por area de
conhecimento.

Quanto ao efeito das faixas de renda sobre as varia¢es nas notas do ENEM, verifica-se
que, a partir da média geral, para as escolas profissionalizantes, todos os efeitos foram
positivos e significativos, exceto na mediana para renda de 10 a 15 salarios minimos e no
quantil 0.9 para familias que ndo possuem renda e para aquelas que possuem de 5 a 15 S.M.
Ja , nas escolas particulares, o efeito foi predominantemente negativo e significativo, com
excecdo de algumas faixas de renda no primeiro quantil e na mediana.

Além disso, efeitos insignificantes puderam ser observados ao longo da distribuicdo
para o indice de condicdo socioeconémica e de infraestrutura das escolas, considerando a
média geral para os alunos das escolas profissionalizantes, enquanto que, nas escolas privadas,

esse efeito foi positivo e significativo em todos os quantis analisados.
3.3 Decomposicao da regressdo FIR: Efeito Composicéo e Estrutural
A decomposi¢do quantilica ira identificar quais os fatores, efeitos composicéo

(caracteristicos) ou estrutural (coeficientes), determinam os diferenciais de notas por tipo de

escola (privada e EEEP) nos quantis da distribui¢do utilizando as estimativas do FIR. Para
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tanto, este procedimento foi estimado para os 18 quantis estabelecidos, 0.05 a 0.95, cujos
diferenciais de notas profissionalizantes-privadas, juntamente com os efeitos caracteristicos
e coeficientes sdo ilustradas suas trajetorias atraves dos gréficos 2.1 a 2.6, porém somente
alguns quantis foram selecionados para serem expostos na tabela 2.2. Em todas as notas, as
estimativas dos diferenciais mostraram-se significativas a 1%, assim, é possivel verificar
vantagens dos alunos das escolares particulares em rela¢éo aos alunos do ensino profissional.

Em Matemaética, Ciéncias da Natureza e na Média Geral, o aumento da diferenca de
notas na parte superior da distribuicdo indica o efeito glassceiling. Observa-se, que o
diferencial total entre as notas dos alunos das escolas profissionalizantes e privadas na média
geral € monotonamente crescente nos quantis. No quantil 0.1, a diferenca é de 0.0637,
atingindo 0.0978 na mediana e 0.1365 no quantil 0.9, ou seja, 6,57%, 10,27% e 14,62% a
mais para os alunos das escolas privadas. Dessa forma, pode-se dizer que, em média, a
diferenca estd aumentando a medida que se move a quantis mais elevados da distribuicéo,
significando que, o diferencial de notas, a favor dos alunos das escolas particulares, € maior
para aqueles que apresentam desempenho superior.

Gréfico 2.2 - Decomposicao dos Efeitos —

Gréfico 2.1 - Decomposicao dos Efeitos — CH
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Gréfico 2.3 - Decomposicao dos Efeitos —
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Gréfico 2.5 - Decomposicao dos Efeitos —
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Gréfico 2.4 - Decomposicao dos Efeitos —
LC
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Gréfico 2.6 - Decomposicao dos Efeitos —
R
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Interpretacdo semelhante pode ser utilizada para as &reas de Ciéncias da Natureza e

Matematica, cujo diferencial total também € positivo e crescente, porém, observa-se que, em

MT o hiato é ainda mais expressivo a medida que se caminha para quantis mais elevados da

distribuicdo. Nesta area, o quantil 0.10 apresenta uma diferenca de 5,51% e atinge 21,55%

no quantil 0.9, enquanto que, em CN, essas diferencas sdo de 6,2% e 13,63%,

respectivamente.

Em Ciéncias Humanas e Linguagens e Codigos, apesar de apresentarem diferenciais

positivos, estes praticamente permanecem constantes ao longo da distribuicdo, com leves
oscilagfes. No 10° 50° e 90° quantil, as diferencas sdo 0.0698, 0.0602 e 0.0767,

respectivamente, para CH, e 0.0606, 0.0637 e 0.0636, respectivamente, para LC.
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Apresentando diferenciais mais elevados ao longo de toda a distribuicdo, encontra-se a area
de Redacdo, o qual oscila de 0.1504, equivalente a 16,22%, no quantil 0.1 para 0.1135
(12,01%) na mediana e 0.1503 (16,21%) no quantil 0.9.

Embora os alunos das escolas profissionalizantes apresentem desempenho superior
quando comparados aos alunos das escolas estaduais do Cearda (MARIANO et al, 2015),
ainda existem diferenciais positivos de notas em todas as areas do ENEM e ao longo de toda
a distribuicdo a favor dos alunos da rede privada, principalmente em Redagdo. A
decomposic¢éo quantilica de Firpo (2007) permite identificar os fatores que contribuem para
esse diferencial de notas, os quais podem ser observados através dos efeitos composicéo
(carateristicos) e estruturais (coeficientes).

Os resultados dos efeitos caracteristicos para MG e CH apresentam sinais negativos e
significantes nos primeiros quantis (0.05, 0.10 e 0.15) da distribuicao, nos quantis 0.10 e 0.15
em LC e no percentil 0.25 em CN, indicando que estes agem no sentido de diminuir as
diferencas entre as notas. Isso implica que as diferencas de notas entre as escolas em
caracteristicas observaveis preveem vantagens aos estudantes das EEEP nessas areas e na
parte inferior da distribuicdo, com destaque para o quantil 0.1 em CH e em LC, que agem
reduzindo o diferencial em 56% e 54%, respectivamente, como pode ser observado na tabela
2.2 e nos graficos acima.

Dessa forma, os alunos das escolas profissionalizantes apresentam caracteristicas
produtivas melhores que os alunos das escolas particulares, e o efeito positivo para o efeito
estrutural sugere que os retornos das caracteristicas foram maiores para os alunos das escolas
particulares. Com isso, nesses quantis, o que explica os diferenciais de notas sdo os fatores
ndo observaveis, pois o0s alunos das EEEP apresentaram caracteristicas observaveis melhor
do que os alunos das escolas privadas. Portanto, o sinal positivo do efeito dos efeitos
estruturais foi suficiente para anular as caracteristicas — efeito composicao.

Os efeitos composi¢do nos quantis 0.2, 0.25, 0.35, 0.5 para a MG, 0.2 e 0.25 para CH,
0.2,0.25,0.3,0.45,0.5e 0.55 para LC, 0.15a2 0.6 em MT, 0.15,0.320.65e 0.75em CN, e
0.2 a 0.85 em R, ndo foram estatisticamente significantes. Para os demais, os efeitos
composicao foram positivos e significantes, atuando de forma a contribuir com o diferencial
de notas, ou seja, 0os alunos das escolas privadas apresentam melhores caracteristicas que

contribuem para um bom desempenho, principalmente nos quantis mais elevados da
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distribuicédo, pois em todas as areas de conhecimento e na média geral, esses efeitos foram

positivos e significativos nos percentis 0.9 e 0.95, porém nos quantis iniciais em Matematica

e Redacdo, observaram-se 0s maiores efeitos, 57% e 45%, respectivamente, com destaque

para o primeiro, o qual superou o efeito estrutural em contribuir para o aumento do diferencial

de notas.

Tabela 2.2 - Decomposicao agregada na distribuicdo das notas nas areas do ENEM

Quantile 0.1 % 0.25 % 0.5 % 0.75 % 0.9 %
MG

Diferencial 0.0637* 100  0.0774* 100 0.0978* 100 0.1173* 100  0.1365* 100

Caracteristicas -0.022*  -35 0.0053 7 0.0158 16 0.0270** 23 0.0161** 12

Coeficientes 0.0857* 135  0.0720* 93  0.0820* 84 0.0903* 77 0.1204* 88
CH

Diferencial 0.0698* 100  0.0635* 100 0.0602* 100 0.0672* 100  0.0767* 100

Caracteristicas 0.0389%* 30 0.0084 - 0.0232* 39 0.0083** 12 0.0135* 18

Coeficientes 0.1088* 156  0.0551* 87  0.0369* 61 0.0588* 88 0.0632* 82
CN

Diferencial 0.0602* 100  0.0791* 100  0.1000* 100 0.1127* 100  0.1278* 100

Caracteristicas 0.0158* 26  -0.0120* -15  0.0004 - 0.0184 - 0.0337*** g

Coeficientes 0.0443* 74  0.0912* 115 0.0996* 100 0.0943* 84 0.0940* 74
MT

Diferencial 0.0537* 100  0.0855* 100 0.1365* 100 0.1655* 100  0.1952* 100

Caracteristicas 0.0308** 57 0.0126 - 0.0216 - 0.0278* 17 0.0414* 21

Coeficientes 0.0228* 43  0.0728* 85  0.1148* 84 0.1377* 83 0.1538* 79
LC

Diferencial 0.0606* 100  0.0558* 100 0.0637* 100 0.0633* 100  0.0636* 100

Caracteristicas -0.0328* -54 -0.0018 - 0.0104 - 0.0240** 38 0.0120* 19

Coeficientes 0.0934* 154  0.0577* 103  0.0533* 84 0.0392* 62 0.0516* 81
R

Diferencial 0.1504* 100  0.1506* 100 0.1135* 100 0.1528* 100  0.1503* 100

Caracteristicas 0.0683* 45 -0.0044 - 0.0024 - -0.0079 - 0.0230* 15

Coeficientes 0.0821* 55  0.1550* 103 0.1111* 98 0.1608* 105  0.1273* 85

Fonte: Elaboragéo Prdpria

Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10.

Contudo, os efeitos ndo observaveis (coeficientes) sdo todos positivos e significativos

em todos os quantis da distribuigdo e em todas as areas do ENEM e s&o responsaveis por

explicar a maior parte do diferencial das notas. Em MT, esse efeito € crescente ao longo da

curva, diferente das demais areas, cujos efeitos oscilam entre os percentis. Esses resultados
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indicam que os alunos das escolas privadas s@o mais capazes de converter insumos
educacionais em maiores pontuagdes em testes padronizados e que existem outros fatores
ndo observaveis pertencentes a estes alunos que contribuem para melhores desempenhos.
Os dois efeitos, caracteristico e estrutural, podem ser decompostos de forma
detalhada, como mostra a tabela 2.3 para a MG. Na parte inferior da distribuicdo, no quantil
0.1, o hiato de notas foi reduzido devido a caracteristicas referentes a idade, escolaridade da
mde, e faixas de rendas, para 0os que ndo possuem renda e os que possuem até dois salarios
minimos, com destaque para a variavel que indica se o aluno possui renda mensal domiciliar
até um salario minimo, cujo efeito foi responsavel por tornar o efeito composicao negativo.
Resultado semelhante pode ser observado para os demais quantis, porém a caracteristica do
aluno ter mae com o ensino fundamental completo ou incompleto ndo age mais no sentido
de reduzir os diferenciais de notas e na parte superior da distribuicdo, quantil 0.9, a variavel

que indica que a familia ndo possui renda também néo age reduzindo o hiato das notas.

Por outro lado, a varidvel género age de forma a contribuir para o aumento do
diferencial, positiva e significativa, exceto no quantil 0.1, cuja maior contribuicdo encontra-
se no quantil 0.25, aproximadamente, 13. Em partes da distribuicdo, a raca também possui
esse efeito, aumentando os diferenciais em 39,62 e 10, nos quantis 0.25 e 0.75, assim como
as escolaridades da mée e do pai, cujo efeito sobre hiato no quantil 0.5 foi 4,43 e 26,58,
respectivamente. Ao longo de toda distribuicdo a variavel que indica se o aluno terminou o
ensino fundamental em 8 anos apresentou sinal positivo, contribuindo para aumento das
disparidades de notas entre os alunos das profissionalizantes e privadas, cujo efeito foi maior
no quantil 0.25, aproximadamente 40. Dessa forma, ter uma boa trajetéria no ensino
fundamental afeta o desempenho no ENEM, favorecendo os alunos das escolas particulares.
Além disso, possuir renda a partir de dois salarios, para alguns percentis, também age de
forma a aumentar as diferengas de notas, cujo maior efeito pode ser observado no quantil
0.25, nas trés faixas de renda. Com isso, dentre as variaveis que contribuem para elevar o
hiato de notas na média geral do ENEM, pertencer a elevadas faixas de rendas é o principal

fator.

Como se pode observar na tabela 2.2, a parte do diferencial atribuido a fatores ndo

observaveis foi bastante elevada em todos os percentis, 135 no quantil 0.1, 93 no quantil 0.25,
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84 na mediana, 77 e 88 nos quantis 0.75 e 0.9, respectivamente, e isso pode ser comprovado
através da decomposicdo detalhada desse efeito, apresentados na tabela 3, o qual mostra a
influéncia significativa de fatores ndo observaveis na maioria das variaveis em boa parte da

distribuicdo, principalmente em percentis mais elevados.

Na parte inferior da distribuigdo, o efeito ndo observavel seria menor e contribuiria
para a reducdo do hiato entre as notas na média geral, caso os alunos das escolas
profissionalizantes tivessem um aumento no desempenho para os alunos do sexo masculino,
com maes que possuem ensino fundamental completo ou incompleto, e um maior retorno nos
alunos das EEEP em todas as faixas de rendas, principalmente para aqueles com renda
familiar entre dois e cinco salarios minimos, o qual age de forma a reduzir o efeito estrutural
em aproximadamente 240.

Considerando a mediana da distribuicao, observa-se que o efeito estrutural de notas
poderia ser reduzido, e assim, contribuir para a queda da desigualdade de notas entre as
escolas, se os alunos das profissionalizantes melhorasse o desempenho para os alunos do
sexo masculino, para os alunos com pais em todos os niveis de escolaridades, exceto 0s que
possuem superior completo ou incompleto, com destaque para 0s que possuem ensino médio
completo ou incompleto, cuja reducdo sobre os efeitos ndo observaveis seria 35,36. Além
destes, o efeito estrutural reduziria com o aumento do efeito dos alunos com mées que
possuem ensino fundamental e médio completo ou incompleto, em aproximadamente, 7 e 21,
respectivamente; com um maior retorno em notas na média geral dos alunos em todas as
faixas de rendas, exceto na renda05, cujo efeito mais expressivo foi para aqueles com renda
familiar entre dois e cinco salarios minimos, reduzindo o efeito ndo observado em
aproximadamente 85.

Resultado semelhante pode ser observado na parte superior da distribui¢do, porém, o
efeito estrutural das notas seria reduzido com o aumento no desempenho para os alunos das
EEEP do sexo masculino, solteiros; com pais que possuem ensino fundamental e médio
completo ou incompleto com um maior retorno em notas na média geral dos alunos em todas
as faixas de rendas, exceto para 0s que possuem renda familiar entre dez e quinze salarios
minimos, cujo efeito mais expressivo foi para aqueles com renda familiar entre dois e cinco

salarios minimos, reduzindo o efeito ndo observado em aproximadamente 41.
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Tabela 2.3 - Decomposicao dos efeitos caracteristico e retorno - MG

Variaveis Caracteristicos Estrutural
0.1 | 025 | 0.5 | 075 | 0.9 01 | 025 | 0.5 | 075 | 0.9
Total -0.0222* 0.0053 0.0158 0.0270**  0.0161** 0.0857* 0.0720* 0.0820* 0.0903* 0.1204*
Idade -0.0061*  -0.0053*  -0.0052*  -0.0037*  -0.0022* 0.2099* 0.2913* 0.3843* 0.3092 0.1951*
Sexo 0.0002 0.0007* 0.0012*  0.0012* 0.0011* -0.0077*  -0.0093* -0.0094*  -0.0075* -0.007*
Raca 0.0012 0.0021** 0.0012 0.0027* 0.0003 -0.0002 -0.0018 0.0014 0.0002* 0.0052**
Estado civil -0.001 -0.0002 -0.0001 -0.0000 -0.0000 -0.0855 -0.0452 -0.0325 -0.0473**  -0.0641*
Anos_Fund 0.0014* 0.0018* 0.0003*  0.0027* 0.0011* 0.0043 0.0048** 0.0055* 0.0088* 0.0042**
Anos_Médio  0.0007 -0.0001 0.0001 0.0015 -0.0009 0.0026 0.0080* 0.0029 0.0012 0.0107*
E_Pail 0.0012 0.0001 -0.0006 0.0005 -0.0002 -0.0006 -0.0007 -0.0011*  -0.0008**  -0.0003
E_Pai2 0.0026 -0.0032 -0.0078 -0.0022 -0.0038 -0.0084 -0.0135** -0.0163*  -0.0150*  -0.0115%**
E_Pai3 0.0006 0.0028 0.0042** 0.0016 0.0016 -0.0138 -0.0209** -0.0290*  -0.0256*  -0.0202**
E_Pai4 0.0009 0.0040 0.0075 0.0034 0.0029 -0.0042 -0.0073 -0.0118**  -0.0088 -0.0045
E_mael -0.0002 0.0002 -0.0001 0.0002 0.0004 -0.0004 -0.0002 -0.0000 -0.0000 -0.0000
E_mae2 -0.0078***  -0.0001 -0.0019 0.0066 0.0071 -0.0097*  -0.0056* -0.0061* -0.0021 -0.0013
E_mae3 0.0009*** 0.0001 0.0007***  0.0000 -0.0000 -0.0130**  -0.0065 -0.0172*  -0.0109**  -0.0098
E_mae4 0.0037 0.0005 0.0031 -0.0009 -0.0002 -0.0068 0.0002 -0.0057 0.0002 -0.0002
Renda00 -0.0066*  -0.0030*  -0.0011*  -0.0005*  -0.0001 -0.0035*  -0.0017* -0.0010 -0.0008*  -0.0005*
Renda01 -0.3294*  -0.01503*  -0.0666*  -0.0382*  -0.0176*  -0.0965*  -0.0516* -0.0320*  -0.0263*  -0.0175*
Renda02 -0.0110*  -0.0054*  -0.0027*  -0.0017*  -0.0011*  -0.1909*  -0.1041* -0.0685*  -0.0609*  -0.0447*
Renda03 0.1634* 0.0810* 0.0435*  0.0318* 0.0205* -0.2054*  -0.1092* -0.0693*  -0.0655*  -0.0499*
Renda04 0.1166* 0.0523* 0.0296*  0.0127* 0.0086 -0.1217*  -0.0554* -0.0334*  -0.0216*  -0.0154*
Renda05 0.0475* 0.0277* 0.0105 0.0123 -0.0003 -0.0479*  -0.0280* -0.0110 -0.0144 -0.0015
CSE -0.0037 -0.0022 -0.0010 -0.0008 -0.0008 0.0382**  0.0326** 0.0546* 0.0555* 0.0563*
Infra 0.0016 0.0014 -0.0006 0.0005 -0.0000 0.0419* 0.0567* 0.0802* 0.0445* 0.0137
Constante - - - - - 0.6056*  0.1398***  -0.1019***  -0.0212 0.0842

Fonte: Elaboragéo Prdpria
Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10.
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Assim, é importante verificar a distribuicdo de notas por quantis para que se possa
identificar o efeito heterogéneo das caracteristicas dos alunos e das escolas e do retorno
dessas caracteristicas no hiato de notas entre as escolas particulares e profissionalizantes do
Ceara. As contribuicBGes das covariaveis de forma detalhada na reducdo do hiato, podem
servir como forma de identificar os fatores que as politicas publicas poderiam agir quando se
pretende equiparar o ensino publico ao privado. Porém, ndo se pode analisar caracteristicas
relacionadas a habilidade inata do aluno e ao esforco exercido pelos alunos de ambas as redes
de ensino, uma vez que estes podem ser fatores relevantes para a determinacdo da nota do
aluno e do diferencial, mas ndo s&o observaveis.

Embora este estudo tenha buscado comparar grupos teoricamente mais homogéneos,
alunos profissionalizantes com alunos da rede privada, o diferencial de notas no desempenho
do ENEM ainda é significativo, ao longo de toda distribuicdo. Além disso, prevalece a

influéncia de fatores ndo observaveis que contribuem para o aumento desse diferencial.
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Conclusdes

Este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura da Economia da Educagéo
sobre 0 ensino publico, com énfase no ensino profissionalizante desenvolvido no Ceara. Para
tanto, busca-se trazer novas evidéncias sobre os diferenciais de desempenho entre 0 ensino
publico e privado, ao analisar as diferencas nas distribuicdes de notas no ENEM, para as
cinco areas de conhecimento e na média geral, entre alunos das EEEP e alunos das escolas
privadas.

Essa analise foi feita visando reduzir a influéncia de fatores ndo observados ao se
construir grupos de alunos mais homogéneos para se aferir o diferencial de rendimento
escolar liquido. A pertinéncia para tal escolha prende-se ao fato de as escolas de ensino
profissional apresentarem desempenho superior as demais escolas publicas, como mostrado
no capitulo anterior desta tese. Dessa forma, busca-se verificar se esse novo modelo de escola
publica prové uma estrutura de ensino equiparavel ao da escola privada, ao analisar como 0s
alunos dos dois tipos de escola se comparam ao longo da distribuicdo de rendimento escolar
e quais fatores observaveis mais influenciam os desempenhos dos alunos das duas escolas.

Além de propor uma nova construcdo para o grupo das escolas publicas, este trabalho
buscou inovar ao utilizar o método de Regressdo Quantilica Incondicional (RQI) proposto
por Firpoet al (2007), o qual emprega regressdes com base na fungao de influéncia recentrada
(FIR) combinadas com um procedimento de reponderacao inspirado em DiNardo et al (1996)
e permite aplicar o método de decomposicao de Oaxaca-Blinder.

Como nao se possui informaces identificadas dos alunos do ensino privado para uma
andlise longitudinal, utilizaram-se apenas as informacGes referentes ao desempenho dos
alunos no ENEM para o ano de 2014, as quais foram extraidas do INEP, enquanto que, a
identificacdo das escolas profissionalizantes e suas dotacdes de infraestrutura de todas as
escolas foram obtidas da SEDUC e Censo Escolar/2014, respectivamente.

Os resultados encontrados mostram que, em todas as areas, as estimativas dos
diferenciais foram significantes, apresentando vantagens aos alunos das escolares
particulares em relagdo aos alunos do ensino profissional. Em Matematica, ciéncias da
Natureza e na média geral, o aumento da diferencga de notas na parte superior da distribuicéo
indica o efeito glassceiling, pois se observa que, o diferencial total entre as notas dos alunos

das escolas profissionalizantes e privadas é crescente nos quantis. Dessa forma, o diferencial
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de notas, a favor dos alunos das escolas particulares, € maior para aqueles que apresentam
desempenho superior. Em Ciéncias Humanas e Linguagens e Cddigos, apesar de
apresentarem diferenciais positivos, estes praticamente permanecem constantes ao longo da
distribuicdo, com leves oscilacdes, enquanto que em Redacéo, os diferenciais foram os mais
elevados ao longo de toda a distribuicéo.

Com isso, embora 0s alunos das escolas profissionalizantes apresentem desempenho
superior quando comparados aos alunos das escolas estaduais do Ceard (MARIANO et al,
2015), ainda existem diferenciais positivos de notas em todas as areas do ENEM e ao longo
de toda a distribuicéo a favor dos alunos da rede privada, principalmente em Redag&o.

A decomposicdo quantilica de Firpo (2007) permite identificar os fatores que
contribuem para esse diferencial de notas, os quais podem ser observados através dos efeitos
composicao (carateristicos) e estruturais (coeficientes). Dos resultados, observou-se que, 0s
efeitos ndo observaveis (coeficientes) sdo todos positivos e significativos em todos os quantis
da distribuicdo e em todas as areas do ENEM e sdo responsaveis por explicar a maior parte
do diferencial das notas, com destaque para matematica, cujo efeito é crescente ao longo da
curva. Esses resultados indicam que os alunos das escolas particulares sdo mais capazes de
converter insumos educacionais em maiores pontuacGes em testes padronizados e que
existem outros fatores ndo observaveis pertencentes a estes alunos que contribuem para
melhores desempenhos.

Além disso, verificou-se que o efeito caracteristico age no sentido de diminuir as
diferencas entre as notas apenas em alguns quantis da parte inferior da distribuicdo das notas,
principalmente para o quantil 0.1 em CH e em LC, cujo efeito reduz o diferencial em 56 e
54, respectivamente. Porém, na maioria dos casos, esse efeito foi positivo e significante,
atuando de forma a contribuir com o diferencial de notas, ou seja, 0s alunos das escolas
privadas apresentam melhores caracteristicas que contribuem para um bom desempenho,
principalmente nos quantis mais elevados da distribuigdo, pois em todas as &reas de
conhecimento e na media geral, esses efeitos foram positivos e significativos nos percentis
0.9e0.95.

Embora este estudo tenha buscado inovar ao comparar grupos teoricamente mais
homogéneos, alunos das escolas profissionalizantes com alunos das escolas particulares, o

diferencial de notas no desempenho do ENEM ainda € significativo, ao longo de toda
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distribuicdo. Além disso, prevalece a influéncia de fatores ndo observaveis que contribuem

para o aumento desse diferencial.
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Apéndice B
Tabela B.2.1 - Estimativas da Regressdo Quantilica Incondicional por Escola — MG
Variaveis 0.1 0.5 0.9
EEEP | Particulares EEEP | Particulares EEEP | Particulares
Idade -0.0348* -0.0229* -0.0296* -0.0078* -0.0125* -0.0015*
Sexo 0.0064 -0.0102** 0.0291* 0.0088** 0.0276* 0.0123*
Raca 0.0054 0.0049 0.0054 0.0088** 0.0016 0.0140*
Estado civil 0.0426 -0.0436 0.0271 -0.0057 0.0251** -0.0396**
Anos_Fund 0.0187* 0.0282* 0.0253* 0.0374* 0.0149* 0.0242*
Anos_Médio 0.0043 0.0093** 0.0011 0.0067*** -0.0055 0.0148*
E_Pail -0.0237 -0.0644** 0.0115 -0.0665* 0.0045 -0.0180
E_Pai2 -0.0077 -0.0441* 0.0227 -0.0479* 0.0111 -0.0386*
E_Pai3 0.0060 -0.0291* 0.0425** -0.0311* 0.0170 -0.0343*
E_Pai4 0.0041 -0.0118** 0.0351 -0.0096 0.0136 -0.0033
E_mael 0.0117 -0.0581 0.0093 0.0001 -0.0197 -0.0243***
E_mae2 0.0232*** -0.0387* 0.0057 -0.0336* -0.0212 -0.0298*
E_mae3 0.0274** -0.0058 0.0198*** -0.0241* -0.0025 -0.0275*
E_maed 0.0183 -0.0047 0.0153 -0.0042 -0.0010 -0.0020
Renda00 0.6233* -0.0928** 0.1094* -0.0983* 0.0168 -0.1034*
Renda01 0.6499* -0.0796* 0.1314* -0.1107* 0.0348* -0.0978*
Renda02 0.6789* -0.0454* 0.1720* -0.0881* 0.0706* -0.0993*
Renda03 0.6838* -0.0032 0.1821* -0.0499* 0.0858* -0.0810*
Renda04 0.6861* -0.0086 0.1742* -0.0165** 0.0507 -0.0375*
Renda05 0.7715* -0.0048 0.1707 -0.0072 -0.0056 -0.0307***
CSE -0.0196 0.0371** -0.0052 0.0758* -0.0042 0.0792*
Infra 0.0269 0.1282* -0.0107 0.1828* -0.0014 0.0317**
Constante 5.9553* 6.5609* 6.5421* 6.4402* 6.5380* 6.6223*

Fonte: Elaboragao Prdpria

Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10.
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Variaveis 0.1 0.5 0.9
EEEP Particulares EEEP Particulares EEEP Particulares
Idade -0.0219* -0.0087* -0.0198* -0.0047* -0.0074* -0.0010*
Sexo 0.0209* -0.0022 0.0276* 0.0175* 0.0306* 0.0184*
Raca 0.0045 0.0078 0.0081** 0.0028 0.0103* 0.0050***
Estado civil 0.0885 0.0028 -0.0004 -0.0045 0.0166*** -0.0042
Anos_Fund 0.0197* 0.0289* 0.0178* 0.0245* 0.0101* 0.0151*
Anos_Meédio -0.0036 -0.0001 0.0049 0.0050*** 0.0011 0.0074*
E Pail 0.0087 -0.0479 0.0022 -0.0405* -0.0045 -0.0295*
E_Pai2 -0.0002 -0.0298* 0.0053 -0.0332* -0.0042 -0.0378*
E_Pai3 0.0249 -0.0218** 0.0210 -0.0229* 0.0056 -0.0314*
E_Pai4 0.0122 -0.0112 0.0170 -0.0050 -0.0075 -0.0125***
E mael 0.0191 0.0183 -0.0053 -0.0148 -0.0033 0.0161
E_mae2 0.0242 -0.0251** -0.0058 -0.0248* 0.0084 -0.0036
E_mae3 0.0284 -0.0058 0.0070 -0.0171* 0.0027 -0.0044
E_mae4 0.0108 -0.0002 0.0016 -4.65e-06 0.0040 0.0048
Renda00 0.8756* -0.1121** 0.1132* -0.0619* 0.0029 -0.0598*
Renda01 0.8716* -0.0878* 0.1181* -0.0704* 0.0294* -0.0694*
Renda02 0.9167* -0.0468* 0.1529* -0.0527* 0.0451* -0.0648*
Renda03 0.9392* -0.0031 0.1604* -0.0303* 0.0559* -0.0576*
Renda04 0.9109* -0.0048 0.1414* -0.0104*** 0.0341 -0.0263*
Renda05 1.0233* -0.0063 0.2959* -0.0035 -0.0150 -0.0299*
CSE -0.0530** 0.0202 -0.0104 0.0455* 0.0116 0.0464*
Infra -0.0540 0.1207* -0.0006 0.0914* 0.0150 0.0299*
Constante 5.5466* 6.3368* 6.5254* 6.4567* 6.4987* 6.5563*

Fonte: Elaboragdo Prdpria
Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10.
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Variaveis 0.1 0.9
EEEP Particulares EEEP Particulares EEEP Particulares
Idade -0.0148* -0.0111* -0.0208* -0.0074* -0.0085* -0.0011*
Sexo 0.0300* 0.0091*** 0.0564* 0.0409* 0.0453* 0.0363*
Raca -0.0042 0.0019 0.0089*** 0.0106* 0.0022 0.0183*
Estado civil 0.0509 -0.0451 0.0251 -0.0119 0.0093 -0.0210***
Anos_Fund 0.0149* 0.0218* 0.0138* 0.0389* 0.0190* 0.0232*
Anos_Meédio 0.0049 0.0066 0.0025 0.0061 -0.0000 0.0145*
E Pail 0.0436 -0.0296 0.0323 -0.0582* -0.0184 -0.0375*
E_Pai2 0.0449 -0.0325* 0.0405*** -0.0457* -0.0223 -0.0396*
E_Pai3 0.0517 -0.0286* 0.0474** -0.0370* -0.0198 -0.0381*
E_Pai4 0.0464 -0.0120 0.0517** -0.0042 -0.0075 -0.0053
E mael 0.0182 -0.0971** -0.0156 -0.0113 -0.0140 -0.0117
E_mae2 0.0230 -0.0222** -0.0211*** -0.0367* -0.0116 -0.0267*
E_mae3 0.0218 -0.0076 -0.0171 -0.0226* -0.0025 -0.0167**
E_mae4 0.0268 0.0030 -0.0122 -0.0005 -0.0034 0.0025
Renda00 -0.1142* -0.0559 0.1368* -0.1103* 0.0216 -0.1152*
Renda01 -0.1138* -0.0659* 0.1526* -0.1034* 0.0237* -0.1081*
Renda02 -0.1075* -0.0297* 0.1816* -0.0892* 0.0498* -0.1114*
Renda03 -0.0920* -0.0046 0.1864* -0.0481* 0.0679* -0.0938*
Renda04 -0.0813* -0.0027 0.1653* -0.0193** 0.0090 -0.0526*
Renda05 -0.0117 -0.0120 0.1891 -0.0120 0.2761 -0.0336**
CSE -0.0133 0.0566* -0.0416* 0.0552* 0.0026 0.0681*
Infra -0.0084 0.1288* -0.0109 0.1705* 0.0111 0.0368**
Constante 6.2495* 6.2488* 6.3473* 6.3909* 6.4610* 6.5434*

Fonte: Elaboragéo Prdpria
Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10.
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Variaveis 0.1 0.5 0.9
EEEP | Particulares EEEP | Particulares EEEP | Particulares
Idade -0.0291* -0.0134* -0.0210* -0.0057* -0.0101* -0.0010*
Sexo -0.0265* -0.0347* -0.0035 -0.0167* 0.0018 -0.0017
Raca 0.0044 0.0057 0.0051 0.0060** 0.0096** 0.0069*
Estado civil 0.0715 0.0148 0.0347*** -0.0004 -0.0036 -0.0097
Anos_Fund 0.0116** 0.0241~* 0.0156* 0.0198* 0.0123* 0.0114*
Anos_Medio -0.0069 0.0118** 0.0016 0.0015 -0.0014 0.0009
E_Pail -0.0454 -0.0593** -0.0093 -0.0438* -0.0020 -0.0393*
E_Pai2 -0.0204 -0.0273* -0.0116 -0.0411* 0.0011 -0.0374*
E_Pai3 -0.0111 -0.0220* 0.0044 -0.0274* 0.0087 -0.0302*
E_Pai4 -0.0354 -0.0100 -0.0027 -0.0027 0.0033 -0.0140**
E_mael -0.0166 -0.0335 0.0055 0.0055 -0.0059 0.0028
E_mae2 -0.0022 -0.0234** -0.0014 -0.0014 -0.0117 -0.0093**
E_mae3 0.0146 -0.0101 0.0109 0.0109 -0.0052 -0.0077***
E_mae4 0.0048 -0.0020 0.0012 0.0012 -0.0085 0.0037
Renda00 0.8101* -0.0216 0.1198* 0.1198* 0.0121*** -0.0690*
Renda01 0.8470* -0.0484* 0.1353* 0.1353* 0.0378* -0.0514*
Renda02 0.8742* -0.0125 0.1634* 0.1634* 0.0652* -0.0512*
Renda03 0.8804* 0.0009 0.1753* 0.1753* 0.0728* -0.0399*
Renda04 0.8960* 0.0028 0.1512* 0.1512* 0.0449** -0.0191**
Renda05 0.9740* 0.0001 0.1610 0.1610 0.0073 -0.0258*
CSE -0.0246 0.0473* -0.0065 -0.0065 -0.0002 0.0389*
Infra 0.0588*** 0.0636* 0.0423** 0.0423** 0.0368** 0.0086
Constante 5.6827* 6.3425* 6.4370* 6.4370* 6.4977* 6.4973*

Fonte: Elaboragdo Prdpria

Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10.



Tabela B.2.5 - Estimativas da Regressdo Quantilica Incondicional por Escola - MT

Variaveis 0.1 0.5 0.9
EEEP | Particulares EEEP | Particulares EEEP | Particulares
Idade -0.0270* -0.0155* -0.0428* -0.0140* -0.0204* -0.0023*
Sexo 0.0537* 0.0534* 0.1180* 0.0966* 0.1058* 0.0833*
Raca 0.0021 0.0034 0.0001 0.0126** -0.0020 0.0239*
Estado civil 0.0270 -0.0806 -0.0197 -0.0647** -0.0159 -0.0423**
Anos_Fund 0.0089 0.0199* 0.0278* 0.0605* 0.0264* 0.0458*
Anos_Medio 0.0029 0.0090 -0.0084 0.0238* 0.0012 0.0135**
E_Pail 0.0085 -0.0139 -0.0202 -0.0738* 0.0128 -0.0431***
E_Pai2 0.0125 -0.0214*** -0.0026 -0.0688* 0.0238 -0.0736*
E_Pai3 0.0214 -0.0034 0.0163 -0.0548* 0.0178 -0.0603*
E_Pai4 0.0454 0.0068 0.0255 -0.0167 0.0544 -0.0089
E_mael -0.0127 -0.0289 -0.0374 -0.0562 -0.0277 -0.0577*
E_mae2 0.0061 -0.0446* -0.0260 -0.0629* -0.0166 -0.0590*
E_mae3 0.0198 -0.0178*** 0.0018 -0.0405* 0.0054 -0.0527*
E_mae4 0.0030 -0.0130 -0.0160 0.0017 0.0165 -0.0059
Renda00 -0.1262* -0.0261 0.1580* -0.1573* 0.0300 -0.1518*
Renda01 -0.1390* -0.0810* 0.2055* -0.2002* 0.0259** -0.1607*
Renda02 -0.1123* -0.0537* 0.2546* -0.1646* 0.0826* -0.1751*
Renda03 -0.1134* -0.0144 0.2892* -0.0947* 0.0993* -0.1529*
Renda04 -0.1426* -0.0087 0.2182* -0.0484* 0.0775 -0.0840*
Renda05 -0.0267 0.0011 0.2556 -0.0169 -0.0450 -0.0488***
CSE 0.0261 0.0433*** -0.0239 0.0828* 0.0157 0.1490*
Infra -0.0087 0.1327* 0.0093 0.2219* 0.0343 0.0665*
Constante 6.4286* 6.2523* 6.6696* 6.5513* 6.6641* 6.7093*

Fonte: Elaboragdo Prdpria
Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10.



Tabela B.2.6 - Estimativas da Regressdo Quantilica Incondicional por Escola - R

Variaveis 0.1 05 0.9
EEEP | Particulares| EEEP | Particulares | EEEP | Particulares
Idade -0.0749* -0.0605* -0.0356* -0.0103*  -0.0227*  -0.0034*
Sexo -0.0602* -0.0998* -0.0471* -0.0835*  -0.0402*  -0.0589*
Raca 0.0485* 0.0263** 0.0037 0.0121** -0.0041  0.0132**
Estado civil 0.0853 0.0314 0.0605 0.0078 0.0606  -0.0434***
Anos_Fund 0.0505* 0.0429* 0.0264* 0.0390* 0.0229* 0.0269*
Anos_Médio  0.0263***  0.0230*** 0.0000 0.0136**  -0.0120  0.0131**
E_Pail -0.0352  -0.1461***  -0.0238 -0.0775* -0.0584  -0.0513**
E_Pai2 0.0117 -0.1112* -0.0113 -0.0677* -0.0233 -0.0408*
E_Pai3 0.0477 -0.0769* 0.0078 -0.0352* 0.0008 -0.0288**
E_Pai4 0.0489 -0.0537* -0.0034 -0.0152 -0.0132 -0.0143
E_mael -0.0880 -0.3109** -0.0125 -0.0202 0.0266 -0.0099
E_mae2 -0.0065 -0.0762* -0.0042 -0.0380* 0.0146 -0.0470*
E_mae3 0.0204 -0.0073 0.0205 -0.0264* 0.0302 -0.0373*
E_mae4 0.0223 -0.0088 0.0030  -0.0162***  0.0340 -0.0166
Renda00 -0.2363* -0.1798 0.2622*  -0.0813*** 0.0601**  -0.1281*
Renda01 -0.2192* -0.1468* 0.2844* -0.0867*  0.1211*  -0.1045*
Renda02 -0.1581* -0.0932* 0.3227* -0.0583*  0.1689* -0.0966*
Renda03 -0.1710* -0.0148 0.3301*  -0.0273**  0.2225*  -0.0682*
Renda04 -0.3329* -0.0224 0.3209* -0.0025 0.2209* -0.0353***
Renda05 0.0329 -0.0071  0.3123***  -0.0114  0.0324** -0.0643*
CSE 0.0946***  0.1780* 0.0073 0.1106* -0.0335 0.0959*
Infra 0.0535 0.2588* -0.0392 0.2269* -0.0403 0.1097*
Constante 7.2347* 7.0221* 6.6280* 6.5642* 6.8421* 6.8747*

Fonte: Elaboracgéo Prdpria
Nota (*) significante a 1; (**) significante a 5; significante a 10
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CAPITULO 3

ENSINO PROFISSIONALIZANTE E INSERCAO NO MERCADO DE
TRABALHO

Introducéo

Avaliacéo de politicas pablicas direcionadas para a insercdo de jovens no mercado de
trabalho tem sido foco de muitos pesquisadores devido as altas taxas de jovens que nao
estudam e nem trabalham. Bassi et al. (2012) verificam que, no Brasil e em outros paises da
América Latina, aproximadamente, 15 dos jovens entre 16 e 24 anos inserem-se nessa
categoria. Segundo relatério do Banco Mundial (2016), essa propor¢do aumentou para 19
nesta regido. Além disso, nessa fase existem elevadas taxas de empregos informais, indicando
que estes jovens ndo possuem habilidades exigidas em empregos formais de qualidade
(ARAUJO et al., 2014). No Brasil, cerca de 4 milhdes de jovens trabalham em atividades
informais, das quais 90 correspondem a menos de um salario minimo (SIMOES, 2010).

Dessa forma, segundo Guimaraes e Almeida (2013), este grupo torna-se um publico
vulneravel, que enfrentam maiores dificuldades de encontrar emprego e tendem a trabalhar
em ocupacOes mais precarias, ja que nao possuem formacdo educacional adequada no
periodo anterior a entrada no mercado de trabalho. Aradjo et al. (2014) afirmam que, alguns
estudos realizados para paises da América Latina evidenciam que grande parte dos jovens
egressos do ensino médio apresenta condigdes piores de trabalho, como, por exemplo, baixa
experiéncia, menores salarios e menos estabilidade, em comparacgdo aos trabalhadores mais
experientes. Segundo o0s autores, isso ocorre porgque a maioria dos jovens inicia a trajetoria
profissional no mercado de trabalho informal e, posteriormente, aprimoram as habilidades
até conseguirem um emprego formal, porém essas habilidades deveriam ser ensinadas na
etapa de ensino de conclusdo da educacéo basica, o nivel médio.

Dentre os tipos de politicas que visam amenizar essa situacdo, encontra-se a educagéo
profissional, o qual proporciona ao jovem, um ensino especifico direcionado ao mercado de
trabalho. Segunda Silva et al. (2013), 0s jovens procuram 0s cursos técnicos visando uma
formacdo de qualidade superior, se profissionalizarem em areas com melhores status e

garantir uma empregabilidade. Diversos autores buscam verificar os efeitos desse tipo de
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ensino sobre a insercdo no mercado de trabalho (SEVERNINI; ORELLANO, 2010;
ASSUNCAO; GONZAGA, 2010; ARAUJO et al, 2014), porém, ndo se constatou por parte
dos autores, trabalhos para o Brasil que utilizem informagdes longitudinais, os quais
permitam identificar o jovem pos ensino médio no mercado de trabalho.

Severnini e Orellano (2010) questionou se os programas de qualificacdo profissional
realmente contribuem para os treinados obterem uma melhoria de bem-estar e se esse ensino
contribui para aumentar a probabilidade de inser¢do do individuo no mercado de trabalho
brasileiro. Para tanto, 0s autores investigaram se este tipo de ensino aumentou a probabilidade
de insercao no mercado de trabalho e a elevacéo de renda dos egressos até meados da década
de 1990, comparativamente aos que ndo cursaram esse tipo de ensino. Por meio de
microdados da Pesquisa sobre Padrdes de Vida (PPV) de 1996 do IBGE encontraram que 0s
egressos de cursos profissionalizantes de nivel basico tinham renda esperada 37 maior que a
de individuos que ndo fizeram esse tipo de curso no ensino fundamental. Por outro lado, para
0s egressos do ensino profissional de nivel tecnol6gico, observa-se uma reducdo de 27 da
renda esperada, comparativamente aos que ndo participaram desse tipo de curso no ensino
superior.

Assuncdo e Gonzaga (2010) apresentam os resultados de uma analise realizada com
base nos microdados do suplemento especial sobre educacdo profissional da PNAD/2007,
cujo objetivo reside em analisar a insercdo da populacéo brasileira nos cursos de educagédo
profissional e verificar o impacto da educacdo profissional sobre o rendimento dos
trabalhadores brasileiros. Dos resultados, observaram que a insercdo da educacdo
profissional em familias com renda per capita inferior a dois salarios minimos ¢ bem menor
que nas demais faixas de renda e que a educacgéo profissional aumenta a produtividade dos
trabalhadores. Dessa forma, os autores sugerem que essa educacdo mereca atencdo no
desenho de politicas publicas.

Arauljo et al. (2014) avaliam os efeitos da educacdo profissional e tecnolégica (EPT)
de nivel médio sobre a insercdo produtiva do aluno. Dos resultados, observaram efeitos
significativos e positivos, nos quais, em média, ha um aumento entre 1,2 e 1,3 pontos
percentuais na probabilidade de estar empregado para os alunos de EPT. Ja a probabilidade

de trabalhar em atividade para a qual se preparou é de, aproximadamente, 17 pontos
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percentuais maior que os alunos que ndo realizaram EPT. Os efeitos por dependéncias
administrativas permanecem significativos e variam entre 15 a 25.9 pontos percentuais.

Embora ndo sendo uma avaliacdo do ensino profissional, Lin et al. (2016) usaram
informacdes de uma pesquisa longitudinal de jovens e dados suplementares para avaliar
como o desempenho cognitivo, medido no fim do ensino secundario, esta relacionado com
resultados no mercado de trabalho. Observam-se cinco resultados principais. i) o
desempenho cognitivo estd positivamente associada a resultados futuros do mercado de
trabalho em todas as idades; ii) os retornos da habilidade cognitiva aumentam com a idade;
iii) o efeito sobre os rendimentos totais reflete uma combinacdo de impactos positivos do
desempenho cognitivo tanto para salarios/hora e horas de trabalho anuais; iv) os retornos da
habilidade cognitiva sdo maiores para as mulheres que para 0s homens e para 0s negros e
hispanicos do que para 0s brancos ndo-hispanicos; v) os ganhos médios dos rendimentos ao
longo da vida previsto para maiores niveis de desempenho cognitivo sdo, apenas,
ligeiramente superiores aos reportados em estudos anteriores.

As Escolas Estaduais de Educacdo Profissional (EEEP) no Ceara fornecem, além do
ensino com as disciplinas basicas do curriculo do ensino médio, 0s cursos técnicos e
profissionalizantes voltados para diversas areas (saude, agricultura, computacdo, financas,
etc). Essa acdo possibilita ao aluno concluir o ensino médio e se profissionalizar para o
mercado de trabalho. Com isso, além de formar o jovem para o mercado de trabalho, o ensino
das escolas profissionalizantes também o capacita a ingressar em universidades. No capitulo
| desta tese, verificou-se que esse tipo de ensino demonstra possuir diretrizes mais eficazes
em potencializar habilidades do conhecimento cognitivo relativo ao ensino regular, porém
n&o se observou se este possui efeito sobre 0 mercado de trabalho.

Com isso, este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura da Educacéo
sobre o ensino profissionalizante, com énfase nos efeitos gerados no mercado de trabalho.
Para tanto, busca-se trazer novas evidéncias sobre o papel das escolas profissionais publicas
do Cearéa sobre os rendimentos e os tipos de ocupagdes dos jovens.

Uma das contribuicGes deste estudo reside na base de dados utilizada para mensurar
este efeito, pois através da construcao de identificadores foi possivel gerar uma amostra com
informagdes longitudinais através do cruzamento de diferentes bases, a saber, Censo escolar
2011 e 2012, e Relacdo Anual de Informacdes Sociais (RAIS) 2013.
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Além disso, este trabalho também contribui com a literatura para o Brasil na escolha
da opcdo metodolodgica para a condugdo dessa avaliacdo, pois aplicou-se os procedimentos
feitos por Watson e Elliot (2016), os quais combinam o método da entropia, desenvolvido
por Hainmueller (2012) com o pareamento por escore de propensdo - PEP, visando assim,
equilibrar com maior robustez as covariadas, minimizando os desequilibrios entre os grupos
de tratados e controle. Para aplicacao deste método, sera utilizada uma variavel binéria para
o0 tratamento, o qual ird permitir encontrar o efeito tratamento medio sobre os tratados das
escolas profissionalizantes sobre a remuneracédo e as ocupac6es dos concludentes do ensino
médio em 2011 e 2012 no mercado de trabalho em 2013.

Durante o ensino profissionalizante, o aluno tem a opg¢éo de escolher um curso, o qual
pretenda se especializar. Visando encontrar o efeito dessa escolha sobre a remuneragéo e 0s
tipos de ocupacdes, este estudo optou por considerar uma nova variavel de tratamento, o qual
ird assumir maultiplos valores a partir dos tipos de cursos presentes na amostra. Em
decorréncia dessa variavel ser agora definida como categérica, seré utilizado a metodologia
do pareamento por escore de propensdo com multiplos tratamentos, a qual é abordada por
Rosenbaum e Rubin (1983), Imbens (2000), Lechener (2001). Esta difere da andlise do efeito
de tratamento Unico nas suposicGes de identificacdo, pois estas sdo modificadas para
incorporar os maltiplos valores do tratamento.

Em sequéncia, o capitulo estd organizado com as seguintes secdes: abordagem
metodoldgica dividida em Balanceamento por Entropia e Pareamento por Escore de

Propensao com multiplos tratamentos; resultados e conclusdes.
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2 Metodologia

2.1 Balanceamento por Entropia

Hainmueller e Xu (2013) descrevem o balanceamento por entropia como uma
generalizacdo da abordagem do pareamento por escore de propensdo (PEP), embora com
procedimentos distintos. Enquanto o PEP calcula os escores de propensdo através de uma
regressdo logit ou probit para fazer o pareamento, e verificar-se 0os pesos estimados
equilibram as distribui¢cOes das covariadas, a entropia calcula os pesos diretamente para
ajustar as distribuicGes amostrais conhecidas, integrando o balanceamento das covariaveis
aos pesos. Embora ambos os procedimentos avaliem efeitos de tratamentos, o balanceamento
por entropia também pode ser aplicado para ajustar a amostra, conforme aplicou Watson e
Elliot (2016).

Segundo Hainmueller (2012), esse método permite ponderar um conjunto de dados,
tais que, as distribuicdes das variaveis nas observacgdes reponderadas satisfacam um conjunto
de condigOes especiais de momentos, de forma que exista equilibrio exato sobre o primeiro
(média), segundo (variancia) e terceiro (assimetria) momentos das distribuicdes de variaveis
independentes nos grupos de tratamento e controle. Assim, € possivel se especificar um nivel
de equilibrio desejavel para as covariadas, usando um conjunto de condi¢6es associados aos
momentos da distribuicdo. A vantagem deste método sobre os algoritmos logit/probit reside
na capacidade de implementar diretamente o equilibrio exato.

Considere as seguintes informac@es: 1) D é uma variavel binaria que assume o valor 1
se a unidade pertence ao tratamento, e 0 se pertencer ao controle; 2) X é uma matriz composta
pelos elementos x;;, referentes aos valores da variavel exdgena pré-determinada j na unidade
i; 3) A densidade das covariadas nas amostras de tratamento e controle sdo dadas por
fxip=1(x) e fx;p=0(x), respectivamente; 4) A variavel resultado observado € expressa por
Y =Y(1)D + (1 - D)Y(0).

O Efeito Médio Tratamento sobre os Tratados (EMTT) é dado por t = E[Y(1)|D =
1] — E[Y(0)|D = 1], onde a primeira média pode ser diretamente identificada do grupo de
tratados, mas a segunda corresponde ao contrafactual, o qual ndo é observado. Rosenbaum

and Rubin (1983) mostram que, assumindo selecdo nos observaveis, Y(0) L D|X, e
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sobreposi¢do, Pr(D =1|X =x) <1 para todo X no suporte de fxp-;, 0 EMTT €

identificado como:
v = EIYID = 1] = [ BIVIX = %D = 0] frpms (O &

Para estimar o contrafactual da equacgéo 1, a distribuicdo da covariavel no grupo de
controle necessita ser ajustada para torna-la semelhante a distribuicdo no grupo de
tratamento, tal que o indicador de tratamento D se torne mais perto de ser ortogonal em
relacdo as covariaveis. Uma variedade de métodos de pré-processamento de dados, tais como
pareamento pelo vizinho mais préximo, cem, escore de propensdo tém sido propostos para
reduzir o desequilibrio na distribuicdo de variaveis de controle. Uma vez ajustadas as
distribuicGes de variaveis independentes, métodos de analise padréo, tais como a regressao,
podem ser posteriormente utilizados para estimar o tratamento com menor erro e modelo de
dependéncia (IMBENS, 2004; RUBIN, 2006; HO et al., 2007; SEKHON, 2009).

Considere o caso mais simples onde o efeito tratamento nos dados pré-processados é
estimado usando a diferenca nos resultados médios entre os grupos de tratados e controle
ajustado, cujo método muito utilizado na literatura é o escore de propensdo ponderado
(HIRANO; IMBENS; RIDDER, 2003), onde a média contrafactual é estimada como segue:

E[Y (0D = 1] = 2tp=0¥idk "
Z{L'|D=o} di
As unidades de controle recebem um peso dado por d; = f;x(g.), onde p(x,) na

equacdo 2 é o escore de propensdo, o qual € comumente estimado através de uma regressao
probit ou logit. Se este modelo estiver corretamente especificado, entdo o peso estimado d;
assegura que a distribuicdo da covaridvel das unidades de controle reponderadas corresponda
a distribuicdo no grupo de tratamento. No entanto, na pratica, essa abordagem muitas vezes
ndo consegue equilibrar conjuntamente todas as covariaveis.

O balanceamento por entropia generaliza a abordagem de ponderagdo do escore de
propensdo ao estimar 0s pesos diretamente de um conjunto de restricdes de equilibrio que
exploram o conhecimento do pesquisador sobre 0s momentos de amostra. Considere w; 0
peso do balanceamento por entropia escolhido para cada unidade de controle, os quais foram
encontrados pelo seguinte esquema de reponderacdo que minimiza a distancia métrica de

entropia:
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minHW) = > wilog(wi/q:) 3
w; {i|D=0}
Sujeito as restri¢bes de equilibrio e normalizacao
w;ci(X;) =m comre€l, .., R 4
D — o) Mirk) = mr &
Z{i|D =0} )
w; = 0 paratodo i, talque D =0 (6)

Onde g; = 1/n é um peso base, n é o tamanho da amostra das unidades de controle, e
¢, (X;) = m, descreve um conjunto de R restricdes referentes aos momentos das covariadas
no grupo de controle reponderados. Inicialmente, escolhe-se a covariada que sera incluida na
reponderacdo. Para cada covariada, especifica-se um conjunto de restricdes de
balanceamento (Eg. 04) para equiparar os momentos das distribui¢fes das covariadas entre
0s grupos de tratamento e controles reponderados. As restricdes de momentos podem ser a
média (primeiro momento), a varidncia (segundo momento), e a assimentria (terceiro
momento).

Dessa forma, o balanceamento por entropia procura, para um conjunto de unidades,
pesos W = [w;, ..., wy, ] no qual minimiza a equacdo (3), distancia de entropia entre W e 0
vetor base de pesos Q = [q;, ..., Gn, ], SUjeita as restricdes de balanceamento na equacéo (4),
restricdo de normalizacdo (Equacéo 5), e restricdo de ndo-negatividade (Equacéo 6).

Segundo Hainmueller (2012), o método da entropia pode ser combinado com outros
métodos de pareamento, tais como, CEM e PEP, visando assim, equilibrar com maior
robustez as covariadas. Nesse caso, 0 autor sugere aplicar inicialmente a entropia e em
seguida o PEP, a partir dos pesos encontrados para fazer o balanceamento, conforme aplicado
por Watson e Elliot (2016).

Dessa forma, este trabalho ird seguir esse procedimento, minimizando os desequilibrios
entre os grupos de tratados e controle. Para aplicagdo deste método, serd utilizada uma
variavel binaria para o tratamento, o qual ird permitir encontrar o efeito tratamento médio
sobre os tratados das escolas profissionalizantes sobre a remuneracdo e as ocupacgdes dos
concludentes do ensino médio em 2011 e 2012 no mercado de trabalho em 2013.

Posteriormente, serd feita a analise de sensibilidade de Rosenbaum, discutida na se¢édo 3.4
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do capitulo 1, para verificacdo de presenca de variaveis omitidas que influenciem o

tratamento e as variaveis de resultado.

2.2 PEP com Multiplos Tratamentos

Tendo em vista que durante o ensino profissionalizante o aluno tem a opg¢éo de escolher
um curso, dentre varios, para se especializar, hd que se adaptar a abordagem metodoldgica.
Assim, visando encontrar o efeito dessa escolha sobre a remuneracgéo e os tipos de ocupagoes
no mercado de trabalho, este estudo optou por considerar uma nova variavel de tratamento,
0 qual ira assumir multiplos valores a partir dos tipos de cursos disponiveis.

Em decorréncia dessa variavel ser agora definida como categorica, sera utilizado a
metodologia do pareamento por escore de propensdo com multiplos tratamentos, a qual é
abordada por Rosenbaum e Rubin (1983), Imbens (2000), Lechener (2001). Esta difere da
analise do efeito de tratamento Unico nas suposicdes de identificacdo, pois estas séo
modificadas para incorporar os multiplos valores do tratamento.

A partir do procedimento de Imbens (2000) sobre o PEP, supde-se que o aluno “i”” dispoe

de multiplos tratamentos a sua escolha, a partir dos tipos de cursos ofertados, T;(t), onde o

tratamento de interesse t = 1,2, ..., k19, T;(0) seria a categoria que o aluno optou por ndo
fazer curso de especializacao.

Para garantir uma suposicdo que possibilite a identificacdo de multiplos tratamentos,
Rosebaum e Rubin (1983) estabelecem que a Fraca Suposic¢éo de Independéncia Condicional
(FSIC) requer somente a independéncia de cada tratamento com cada um dos resultados
potenciais Y (t). Além disso, essa suposicao requer a hipotese da independéncia local entre
cada resultado e o tratamento de interesse, o qual é independente de D(t), indicador binério
de tratamento, em vez do nivel de tratamento T. Assim, se um aluno pertence ao tratamento
T;(t), desconsideram-se as categorias anteriores e leva-se em conta somente a independéncia
do T;(t) como se fosse uma variavel de tratamento binario. Dessa forma, a FSIC é
equivalente a:

D() LY(®)|X (7)

19 Estes cursos serdo estabelecidos com base nas estatisticas descritivas da amostra.
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Onde X corresponde ao conjunto de varidveis de pre-tratamento. Imbens (2000)
relaciona a FSIC a interpretacdo do problema da inferéncia causal a partir de missing data.
Dado que o objetivo é estimar a média do resultado potencial, E[Y (t)], deve-se garantir a
representatividade da média dos Y;(t) na subamostra das observacdes que recebem o
tratamento D;(t) = 1, embora quando D;(t) = 0, a variavel Y;(t) seja sempre desconhecida.
Embora ndo exista uma funcdo direta para o nivel de tratamento, quando D;(t) = 0, 0 que
importa sdo os individuos desse grupo de comparagdo ndo receberem tratamento “t”. Porém,
devido aos outros resultados potenciais Y;(s), para s # t, ndo se pode observar 0s mesmo
resultados que as unidades com D;(t) = 1. Assim, dado a condicionalidade das variaveis
explicativas, a definicdo FSIC corresponde a falta de relevancia desses outros resultados
potenciais, o qual permite estimar o resultado médio condicionado pelo status do tratamento:

A partir das médias condicionais, os resultados médios podem ser estimados com:

ElY(®©] = E[E[Y()IX] (€))

Dessa forma, o Escore de Propensdo Generalizado (EPG) pode ser definido como a
probabilidade condicional de receber um particular nivel de tratamento, dada as variaveis
observaveis, o qual, segundo Imbens (2000) iguala-se a esperanca condicional do tratamento

binario e pode ser representado por:

e(t,x) =Pr(T =t|X =x) = E[D(t)|X = x] 9
A partir do EPG e a FSIC, essa suposicao pode ser representada por:
D(t) LY(t)|e(t, x) (10)

Dado 0 EPG para multiplos tratamentos, a suposicao de sobreposicdo pode ser expressa
por:

D(t) L Xl|e(t, x) (11)

O argumento condicionante muda com o nivel de tratamento e para garantir a
independéncia condicional é necessario condicionar a todo o0 conjunto de
K + 1 escores, {e(t,x)} €T.

O procedimento da metodologia de pareamento por escore de propensao com multiplos
tratamentos é semelhante ao caso binario, onde inicialmente, estima-se o0 escore de
propensdo, e(t,x), a partir de um modelo que incorpore mudltiplos tratamentos.
Posteriormente, estima-se o efeito médio no nivel de tratamento t, 8(t) = E{B[t, e(t,x)]}, 0

qual é estimado através do pareamento de kernel para cada nivel de tratamento relativo aos
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demais. Ao analisar os niveis de tratamento individualmente, D(t) = 1 significa que
determinado aluno pertence a um tipo de tratamento t e D(t) = 0 significa que o aluno esta

em outra categoria.

2.3 Variaveis e Bases de Dados

Para avaliar o efeito da politica de profissionalizacdo no ensino médio das EEEP sobre
0 mercado de trabalho, construiu-se uma amostra com informacdes longitudinais a partir da
juncdo das seguintes bases de dados: Censo escolar 2011 e 2012, e Relagdo Anual de
Informagdes Sociais (RAIS) 2013. Dessa forma, foram identificados os alunos concludentes
das escolas estaduais do Ceara em 2011 e 2012, e sua inser¢do no mercado de trabalho em
2013. Vale ressaltar que, como as informacGes da RAIS sdo de 2013, optou-se por identificar
0s egressos do ensino médio em 2011 e 2012, tanto para avaliar o efeito imediato, como
permitir uma defasagem temporal para capturar eventual impedimento para o trabalho devido
a idade do jovem ou tempo gasto por procura de emprego.

Para compor a amostra, observou-se inicialmente a lista dos concludentes
disponibilizada pela SEDUC, dos quais 10.791 concluiram em 2011 e 12.164 em 2012, e fez-
se 0 cruzamento com 0 censo escolar para obter informacdes sobre caracteristicas pessoais e
escolares desses alunos, tais como, sexo, raca, nacionalidade, idade, migracdo, escola de
conclusdo, turma, curso de profissionalizacdo e localizacdo da escola. Dos 22.955
concludentes, 11.066 (5.378 em 2011 e 5688 em 2012) estudaram nas escolas de ensino
profissionalizante.

Em seguida, a partir da RAIS 2013, identificou-se que, 7.302 alunos® (4.171 em 2011 e
3131 em 2012) estavam no mercado de trabalho, os quais constituem a amostra resultante
para analise. Para compor a analise do primeiro modelo (Pareamento por entropia), cuja
variavel de tratamento é binaria, foram criados os seguintes grupos: Tratados — alunos que se
profissionalizaram nesse periodo, estavam presentes no mercado de trabalho em 2013, onde
foram observados 4.142 do ensino profissional. Controle — alunos advindos do ensino

regular, perfazendo um total de 3.160 alunos.

20 Aproximadamente 32% dos concludentes.
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Ademais, dentre os cursos profissionalizantes observados na amostra, destacam-se saude
(32,7), informética (32), gestdo e negdcios (15,4), Hospitalidade e lazer (10,9) e outros (10).
Com isso, para a andlise do modelo com mdltiplos tratamentos, considerou-se estes cinco
tratamentos e computou-se a variavel categorica curso, o qual esta descrita no quadro 3.1.
Neste caso, optou-se pela hipotese da distribuicdo logistica para estimar os escores de
propensdo, considerando os multiplos tratamentos.

As variaveis ocupacdo e remuneracdo media, descritas no quadro 3.1, serdo utilizadas
para verificar o impacto das escolas e dos cursos profissionalizante sobre o mercado de
trabalho. Tendo em vista o elevado nimero de 596 ocupacdes criadas a partir da Classificacéo
Brasileira de Ocupagdes (CBO 2002), e sua intratabilidade estatistica, utilizou-se o
procedimento de Jannuzzi (2001, 2003) para reagrupa-las em apenas cinco estratos socio-
ocupacionais, a partir de indicadores de renda, escolaridade e nivel de precarizacdo
ocupacional, onde estes foram organizados com base no indice socioeconémico posicional
(Isep)?!, na ordenacdo das ocupacgdes proporcionada pelos indices socioecondmicos, na
tipologia de grupos ocupacionais de Valle Silva (1992) e na proposta metodologica de
estratificacdo social segundo grupos ocupacionais de Goldthorpe (1992).

O primeiro estrato compreende as ocupacgdes em posto de comando, de dire¢do ou com
especializacdo técnica superior. Reulne, portanto, as ocupacGes com rendimento e
escolaridade mais elevadas, isto €, de maior status (Isep médio de 96), tais como, médico,
Engenheiro, Professor Universitario, Empresarios, Gerentes e postos superiores na
Administracdo Publica (Juizes, Promotores, Delegados, Oficiais das Forcas Armadas, etc.),
geralmente, com rendimento mediano acima de R$ 3.000, escolaridade de 16 anos ou mais,
tempo médio de trabalho acima de 10 anos, baixo risco ao desemprego. O segundo estrato
(Isep de 85) é composto pelos pequenos proprietarios, chefes e supervisores e empregados
qualificados de escritdrio e técnicos de média especializacdo na industria e servigos. Técnicos
de contabilidade e administracdo, Mestre e Contramestres na industria, Professores de ensino
fundamental e médio, Corretores de Imdveis, Inspetores de Policia, Carteiros, Comerciantes
(proprietarios) e Agricultores sdo algumas das ocupagdes enquadradas neste grupo. Com

menor poder de comando ou qualificacdo, tais ocupacdes apresentam um rendimento médio

2L Corresponde a porcentagem de individuos ocupados cujos niveis médios combinados de rendimento e
escolaridade s&o menores ou iguais aos da ocupacédo considerada.
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bem menor, ainda que em relacdo aos indicadores de escolaridade e precariedade as
diferencas ndo sejam tdo expressivas. O terceiro estrato (Isep de 69) reune a maioria de
ocupacgdes no Comércio, Servigos e postos qualificados da Industria. Ocupacdes tipicas desse
grupo séo as de Torneiro Mecanico, Montadores de Equipamentos Elétricos, Vendedores,
Operadores de caixa, Comerciantes conta-propria, Professores de ensino pre-escolar,
Motoristas, Inspetores de alunos, Auxiliares de enfermaria, Auxiliares administrativos e de
escritorio, Policiais e Pragas das Forcas Armadas. O quarto grupo socioocupacional (Isep
de45) compreende os empregados em prestacdo de servicos de baixa qualificacdo nos
servigos, construcao civil e industria tradicional. Nesta categoria estdo reunidas as ocupacdes
da Industria de Alimentos, da Industria Téxtil, Pedreiros, Pintores, Garcons, Vigias,
Porteiros, Estivadores. Alguns indicadores de precarizacdo chegam a ser ainda piores que 0s
do estrato anterior: menos da metade contribui para a Previdéncia, metade tem sobrejornada
e 0 risco ao desemprego € mais elevado. Na ultima categoria (Isep de 18), estdo agrupados
os trabalhadores rurais, além das ocupac¢des urbanas de baixo status, como a de serventes de
pedreiro, lavadeiras, empregadas domesticas e lixeiros, ou seja, as que possuem
remuneracdes e escolaridade mais baixas e elevada precariedade no mercado de trabalho??.
Como covariadas utilizou-se as demais variaveis disponiveis no censo escolar, tais
como, sexo do aluno, raga, migracdo, zona de residéncia, transporte escolar, faixas de idade

e se possui deficiéncia, as quais estdo descritas no quadro 3.1.

22 Para mais detalhes ver Jannuzzi (2001, 2002).
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Variavel Descricao Fonte
Tratamentos
EEEP 1 se o aluno concluiu ensino médio na escola | SEDUC/Censo
profissionalizante; 0 se o aluno concluiu na escola | escolar
regular
Cursos 0 se ndo participou do curso profissionalizante; 1 se | SEDUC/Censo
participou do curso de profissionalizante na area da | escolar
salde; 2 se participou do curso de profissionalizante na
area de gestdo; 3 se participou do curso de
profissionalizante na é&rea da informacdo; 4 se
participou do curso de profissionalizante na area da
Hospitalidade e Lazer e 5 se participou de curso de
outras areas.
Resultados
Rend_media Remuneracdo anual média RAIS
Ocupacdes Indicador categorico que reflete nivel de status | RAIS
socioecondémico e grau de precarizac¢ao das ocupacdes,
variando de 1 (alto status) a 5 (baixo status)
Ocup_socio 1 | 1 se ocupagOes assumir valor iguala 1; 0 c.c RAIS
Ocup_socio 2 | 1 se ocupacgdes assumir valor igual a 2; 0 c.c RAIS
Ocup_socio 3 | 1 se ocupagdes assumir valor igual a 3; 0 c.c RAIS
Ocup_socio 4 | 1 se ocupacges assumir valor igual a 4; 0 c.c RAIS
Ocup_socio 5 | 1 se ocupagOes assumir valor igual a 5; 0 c.c RAIS
Covariadas
Sexo 1 se masculino; 0 caso contrario (c.c) Censo escolar
Raca 1 se branca; 0 c.c Censo escolar
Migrante 1 se ndo nasceu no estado do Ceara; 0 c.c Censo escolar
Zona_resid 1 se reside em area urbana; 0 c.c Censo escolar

Transp_escolar

1 se utiliza transporte publico escolar; 0 c.c

Censo escolar

Idade

Anos de idade

Censo escolar

Idadel 1 se o individuo possui idade entre 17 e 25 anos Censo escolar
Idade2 1 se o individuo possui idade entre 26 e 40 anos Censo escolar
Deficiencia 1 se o individuo é portador de deficiencia; 0 c.c Censo escolar

Fonte: Elaboracdo propria

3 Resultados

3.1 Analise Descritiva

Estatisticas descritivas das varidveis de resultados e das varidveis de controles

relacionadas aos alunos concludentes das EEEP e das escolas regulares do Ceara para 0s anos
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de 2011 e 2012, extraidas das bases de dados do Censo escolar e RAIS 2013, estdo
explicitadas na Tabela 3.1.

Observa-se que, embora apresentando diferencial baixo, a remuneracdo média em 2013
dos alunos advindos das escolas profissionalizantes é superior aos alunos que concluiram nas
escolas regulares para os dois anos analisado, aproximadamente 2 em 2011 e 1,15 em 2012
e apresentam variacao relativa a média maior as estas de, 49 e 17, respectivamente. Além
disso, independentemente do tipo de escola de concluséo, os alunos que terminaram em 2011
possuem rendimentos medios superiores aos que concluiram em 2012.

Referentes aos tipos de ocupacbes socioeconémicas, pode-se verificar que, 0s
concludentes das EEEP se concentram, principalmente, na categoria 2, 47,7 dos que
terminaram em 2011 e 53,4 em 2012, seguida da categoria 3, com 37 e 32, respectivamente.
Para os advindos das escolas regulares, a categoria 3 apresenta-se como a de maior
proporcdo, com 39 para 2011 e 41 para 2012, seguida da categoria 4, com 30 e 32
respectivamente. Por outro lado, a categoria 1 concentra as mais baixas propor¢des de
trabalhadores de ambas as escolas, variando entre 2,4 e 3,6 nos dois.

Apesar dessas estatisticas apresentarem valores que favorecem aos alunos que
concluiram nas escolas de ensino profissional, ndo se pode afirmar que o efeito destas sobre
a remuneracéo e os tipos de ocupag6es no mercado de trabalho sejam positivas, pois o0 grupo
de alunos advindos das escolas regulares ndo representam necessariamente o contrafactual
de ndo tratamento. Dessa forma, se faz necessario técnicas mais apropriadas que busquem
isolar o efeito desta politica sobre as variaveis de resultado.

Comparando estes grupos referentes as varidveis de controle, observa-se, ainda na
Tabela 3.1, que a proporcao de homens advindos das escolares regulares é superior aos das
profissionalizantes, tanto em 2011 quanto em 2012, em aproximadamente 19 e 29,
respectivamente. Quanto a raca, a propor¢do de alunos considerados brancos € maior nas
EEEP, porém houve uma redugdo, 17 em 2011 e 15 em 2012, enquanto que nas escolas
regulares aumentou de 12,3 para 13,4 neste periodo.

Ademais, estes grupos apresentam estatistica semelhante quanto a variavel de
migracdo, com proporcdo de 5,7 e 5,5, em 2011 e 5,9 e 6,6 em 2012, para as EEEP e
regulares, respectivamente e quanto a variavel que indica se o aluno apresenta alguma

deficiéncia, ndo atingindo 1 nos dois tipos de escolas e nos dois anos. Porém, diferem nas
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varidveis zona de residéncia, transporte escolar e faixas de idade, pois aproximadamente 90
dos alunos das profissionalizantes residem em &reas urbanas, enquanto que, apenas 56 dos
alunos das escolas regulares residem neste tipo de &rea, em ambos os periodos. Referente a
utilizacdo de transporte escolar, a proporcao de alunos é inferior nas EEEP tanto em 2011,
quanto em 2012, porém neste Ultimo, a diferenca € maior, 85 a mais para as escolas regulares,
pois essa proporgao nas escolas profissionalizantes reduziu 46, enquanto que nas regulares,
a reducdo foi apenas 8. E referente as faixas de idades, observa-se que, aproximadamente, 99
dos alunos concludentes em 2011 e em 2012 nas escolas profissionalizantes possuem idade
entre 18 e 25 anos, enquanto que nas regulares, essa proporcao reduz para 86 em 2011 e 84
em 2012.

A Tabela 3.2 apresenta as estatisticas descritivas das variaveis de resultado no mercado
de trabalho em 2013, remuneracdo e tipos de ocupac¢do, ha amostra 2011-2012, considerando
o0s cursos escolhidos pelos alunos durante o 3° ano do ensino médio nas escolas de ensino
profissionalizantes. Verifica-se que a area de saude provenha a maior remuneracdo média
(R$810,10), embora o desvio padrdo das remuneracdes médias entre as areas seja de apenas
R$51,15, e o Coeficiente de Variacdo das remuneracdes em Gestdo seja mais que o dobro
dos demais cursos.

Dentre os cursos profissionalizantes, a area de gestdo apresenta a maior proporcéo de
trabalhadores situados na ocupacgdo socioecondmica do tipo 1, o qual é composta por
ocupacdes Empresarios, Gerentes e postos superiores na Administracdo Publica, etc., 5,48,
seguido das areas de informacéo e satde, com 4 e 2,5, respectivamente. Referente a ocupacao
2, compostas por técnicos de contabilidade e administracdo, Mestre e Contramestres na
indUstria, Professores de ensino fundamental e médio, Corretores de Imoveis, Inspetores de
Policia, Carteiros, Comerciantes (proprietarios) e etc., destaca-se 0s cursos da area de salde,
com 56 da proporcdo dos concludentes das profissionalizantes, enquanto que os demais

cursos apresentam proporgdes que variam entre 40 a 50.



Tabela 3.1 - Estatisticas descritivas das varidveis da amostra por tipos de escolas e por ano.

2011 2012
Variaveis EEEP Regulares EEEP Regulares
Média | DP [ cV Média | DP [ cV Média | DP [ cV Média | DP | cV
Rend_media 2013 768.90 392.36 0.5102 754.4400 258.9200 0.3432 740.9700 396.7300 0.5354 732.6100 335.5400 0.4580
Ocup_socio1 ~ 0.0327 0.1779 54404 0.0341  0.1817 53284 0.0359  0.1862 51866  0.0237  0.1523  6.4262
Ocup_socio2 ~ 0.4766 0.4995 1.0480 0.2611 04393 1.6825 0.5338 04989  0.9346  0.2299  0.4209  1.8308
Ocup_socio3  0.3670 0.4820 1.3134 0.3885 04875 1.2548 0.3229 04677 14484  0.4067 04913  1.2080
Ocup_socio 4 ~ 0.1174 03219 27419 03022 04593 15199  0.1048  0.3065 2.9246 0.3193 04663  1.4604
Ocup_socio5  0.0061 0.0781 12.8033 0.0138  0.1170 84783  0.0023  0.0485 21.0870 0.0202  0.1409  6.9752
Sexo 0.4799 0.4997 1.0413 05697 04952 0.8692 04437 04969 11199 05702 04951  0.8683
Raca 0.1689 0.3748 2.2191  0.1233 03289 2.6675 0.1496 03568 2.3850  0.1341  0.3409  2.5421
Migrante 0.0572 0.2324 4.0629  0.0555  0.2291  4.1279  0.0589  0.2355  3.9983  0.0663  0.2490  3.7557
Zona_resid 0.8850 0.3190 0.3605  0.5651  0.4958  0.8774  0.9004  0.2995 0.3326  0.5688  0.4954  0.8710
Transp_escolar 04203 0.4203 1.0000  0.4551  0.4981  1.0945 02256  0.4181  1.8533 04178  0.4933  1.1807
Idadel 0.9901 0.0986 0.0996  0.8604  0.3466  0.4028 0.9923  0.0872  0.0879  0.8427  0.3641  0.4321
Idade?2 0.0077 0.0878 11.4026 0.1233  0.3289  2.6675 0.0053  0.0726  13.6981 0.1348  0.3417  2.5349
Idade3 0.0020 0.0451 225500 0.0162  0.1263  7.7963  0.0023  0.0485 21.0870 0.0223  0.1479  6.6323
Deficiencia 0.0045 0.0669 14.8667 0.0081  0.0896 11.0617 0.0005  0.0242  48.4000 0.0020  0.0457  22.8500
Fonte: Elaboracéo Propria com base nos dados da RAIS (2013) e Censo escolar (2011, 2012)
Tabela 3.2 - Estatistica descritiva das variaveis de resultados por cursos, 2013
Ocupacgbes
Cursos Rem_média 1 2 3 4 5
Média | DP [Meédia | DP | Meédia | DP | Média [ DP | Média | DP | Média | DP
Saude 810.10 31219 0.0250 0.1564 0.5660 0.4958 0.3217 0.4673 0.0811 0.2732 0.0059 0.0766
Gestéo 796.90 72248 0.0548 0.2278 0.5015 0.5003 0.3354 0.4725 0.1050 0.3068 0.0031 0.0559
Informagdo 711.24 26521 0.0407 0.1977 0.4819 0.4998 0.3476 0.4764 0.1251 0.3310 0.0045 0.0671
Hosp_lazer 69357 32512 0.0244 0.1545 0.3977 0.4899 0.44 04969 0.1355 0.3426 0.0022 0.0471
Outros 750.57  288.69 0.0211 0.1440 0.4542 0.4987 0.3732 0.4845 0.1478 0.3556 0.0035 0.0593

Fonte: Elaboragao Prdpria com base nos dados da RAIS (2013) e Censo escolar (2011, 2012)
Nota: Meédias de cada ocupagédo por curso.
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Na ocupacdo 3, composta por ocupagdes como, Torneiro Mecanico, Montadores de
Equipamentos Elétricos, Vendedores, Operadores de caixa, Professores de ensino pré-
escolar, Motoristas, Inspetores de alunos, Auxiliares de enfermaria, Auxiliares
administrativos, etc., a area com maior proporcdo sao 0s cursos da area de Hospitalidade e
Lazer, com 44, seguido dos outros tipos de cursos, com 37, o contréario pode ser observado
na categoria de ocupacdo 4, composta por Pedreiros, Pintores, Gargons, Vigias, Porteiros,
etc., onde estes apresentam a maior propor¢do, aproximadamente 15, seguido da area de
hospitalidade e lazer, porém, na categoria 5, o qual € composta por trabalhadores rurais, além
das ocupacgdes urbanas de baixo status, como a de serventes de pedreiro, lavadeiras,
empregadas domesticas, lixeiros, e etc., todas as areas apresentam proporcao semelhante,
menos de 1.

Ademais, pode-se verificar que, dos alunos que fizeram 0s cursos nas areas de saude,
e gestdo, mais de 50 encontram-se nas ocupacdes de categoria 2, seguido da ocupacdo 3, com
aproximadamente, 32 e 33, respectivamente. Resultado semelhante, porém, com menor
proporcéao na categoria 2, encontra-se a area de informacéao e outros tipos de cursos, enquanto
que a area de hospitalidade e lazer apresenta maior proporcéao de trabalhadores nas ocupacdes

socioecondmicas 3, seguido da categoria 2.

3.2 Resultados dos modelos
3.2.1 Resultados do Modelo Balanceamento por Entropia

Como primeira etapa deste modelo, considera-se a variavel binaria de tratamento para
os concludentes de escolas profissionalizantes (tratados) e regulares (controle), referentes aos
alunos que terminaram o ensino médio em 2011 e 2012. Na segunda etapa, observam-se
algumas estatisticas das covariadas nos dois grupos, 0s quais estdo expostas na Tabela 3.3, a
fim de verificar, inicialmente, se os grupos estao equilibrados e divergem em caracteristicas,
para em seguida encontrar-se o efeito médio sobre os tratados.

As estatisticas do primeiro, segundo e terceiro momento da distribuicdo das covariadas
e o teste de diferenca entre os grupos estdo contidas na Tabela 3.3. Observa-se que existem
diferengas significativas na media, variancia e assimetria dessas variaveis, exceto em

migrante, cuja diferenca de média ndo foi significante. Dessa forma, 0s grupos ndo se
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apresentam adequadamente balanceados, fazendo-se necessario aplicar o balanceamento por
entropia, a fim de equilibrar as caracteristicas entre 0s grupos.

O algoritmo busca equilibrar os valores dos momentos especificados na amostra de
referéncia, neste caso, o grupo dos concludentes das profissionalizantes, e procura, a partir
de um conjunto de pesos de entropia, ajustar o grupo de controle combinando-o com a
amostra de referéncia.

Dessa forma, esta aplicacdo tem por objetivo encontrar pesos que minimizem as
diferencas entre tratados e controles, considerando os trés momentos da distribuicdo. A
convergéncia ocorre quando todos 0s momentos sdo pareados entre 0s grupos dentro de um
determinado nimero de interaces e nivel de tolerancia®.

Os resultados apo6s o balanceamento por entropia sdo apresentados na Tabela 3.4, de
onde se pode concluir que, em todas as covariadas, o0s trés momentos da distribuicdo ndo
diferem entre os grupos. Ou seja, 0s resultados para a média, variancia e assimetria estdo
praticamente idénticos, portanto, as diferengas entre eles ndo séo significativas. Dessa forma,
conclui-se que os grupos estdo perfeitamente equilibrados quantos as variaveis utilizadas na

amostra, ap0s a entropia.

230 nimero de iteracéo e o nivel de tolerancia padréo sdo 20 e 0.015, respectivamente, e podem ser aumentados
se a convergéncia falhar.



Tabela 3.3 - Condigdes de Momentos das covariadas antes do balanceamento por entropia

Covariadas Tratados Controles Diferencas

Média | Variancia | Assimetria | Média | Variancia | Assimetria| Média | Variancia | Assimetria| p-valor
Ano 2012 0.4098 0.2419 0.3668 0.4531 0.2479 0.1883 -0.0433 -0.006 0.1785 0.000
Sexo 0.4651 0.2488 0.1399 0.57 0.2452 -0.2827 -0.1049 0.0036 0.4226 0.000
Raca 0.1611 0.1352 1.844 0.1282 0.1118 2.224  0.0329 0.0234 -0.38 0.000
Migrante 0.0579 0.0546 3.784 0.0604 0.0568 3.688 -0.0025 -0.0022 0.096 0.650
Zona resid 0.8913 0.0968 -2.515 0.5668 0.2456 -0.2697 0.3245 -0.1488 -2.2453 0.000
Transp escolar 0.2277 0.1759 1.299 0.4383 0.2463 0.2489 -0.2106 -0.0704 1.0501 0.000
Idadel 0.9911 0.0088 -10.44 0.8524 0.1258 -1.987  0.1387 -0.117 -8.453 0.000
Idade2 0.0067 0.0067 12.04 0.1286 0.1121 2219 -0.1219 -0.1054 9.821 0.000
Deficiencia 0.0028 0.0028 18.5 0.0053 0.0053 13.52  -0.0025 -0.0025 4.98 0.094
Fonte: Elaboracéo Prdpria
Tabela 3.4 - CondicGes de Momentos das covariadas ap0s o balanceamento por entropia

Covariadas Tratados Controles Diferencas

Média | Variancia | Assimetria | Média [ Variancia [ Assimetria| Média [ Variancia | Assimetria | p-valor
Ano 2012 0.4098 0.2419 0.3668 0.4098 0.2419 0.3669 0 0 -1E-04  0.999
Sexo 0.4651 0.2488 0.1399 0.4651 0.2489 0.14 0 -0.0001 -0.0001  0.999
Raca 0.1611 0.1352 1.844 0.1611 0.1352 1.844 0 0 0 0.998
Migrante 0.0579 0.0546 3.784 0.0579 0.0546 3.784 0 0 0 1.000
Zona resid 0.8913 0.0968 -2.515 0.89113 0.0968 -2.515 0.00017 0 0 0.999
Transp escolar 0.2277 0.1759 1.299 0.2277 0.1759 1.299 0 0 0 0.998
Idadel 0.9911 0.0088 -10.44 0.991 0.0089 -10.4 1E-04 -1E-04 -0.04 0.978
Idade2 0.0067 0.0067 12.04 0.0068 0.0067 11.99 -1E-04 0 0.05 0.975
Deficiencia 0.0028 0.0028 18.5 0.0028 0.0028 18.49 0 0 0.01 1.000

Fonte: Elaboragao Prdpria
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Segundo Hainmueller (2012) este procedimento pode ser combinado com o PEP, onde
0s escores de propensdo sdo estimados considerando 0s pesos encontrados pelo
balanceamento por entropia. Os graficos 3.1 e 3.2 apresentam a distribuicdo da previsao
linear desses escores via regressdo logit antes e apos a aplicacdo deste algoritmo, os quais
demonstram que 0s escores de propensao tornaram-se balanceados nos dados ponderados via

entropia.

Grafico 3.1- Escore de Propenséo antes do balanceamento por entropia
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Fonte: Elaboracéo propria

Grafico 3.2 - Escore de Propensdo apds o balanceamento por entropia
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Considerando os escores de propensdo ponderados, foram estimados os efeitos médio
de tratamento sobre os tratados para as variaveis de resultado, remuneracdo e tipo de
ocupacdo socioecondmica no mercado de trabalho em 2013, os quais estdo expostos na
Tabela 3.5. Verifica-se que o efeito do ensino profissionalizante ndo foi significativo sobre a
remuneracao e sobre a categoria socioecondmica 1 dos alunos concludentes em 2011 e 2012,
porém, na ocupacdo do tipo 2, o efeito foi positivo e significativo, com diferencial de mais
de 100 comparado ao grupo das escolas regulares. A partir da ocupacdo nivel 3, os efeitos
foram significativos e negativos, cujo menor e maior efeito foram observados na categoria 5
e 3, aproximadamente 73 e 12 a menos para as escolas profissionalizante, respectivamente.

Tabela 3.5 - Impacto das EEEP sobre a Remuneragdo e Ocupagdes dos Concludentes no
Mercado de Trabalho — 2013

Variaveis de Resultado | EEEP | Regular | EMTT | (O | DP | testet
Valor_Remuneragéo 757.45 744.33 13.12 - 8.08 1.62
Ocup_sociol 0.0340 0.0294 0.0045 - 0.0041 1.12
Ocup_socio2 0.5001 0.2466 0.2534 102,7 0.0109 23.21
Ocup_socio3 0.3489 0.3970 -0.0480 -12 0.0114 -4.20
Ocup_socio4 0.1122 0.3100 -0.1977 -63,7 0.0095 -20.64
Ocup_socio5 0.0045 0.0168 -0.0122 -72,6 0.0025 -4.86

Fonte: Elaboragdo Prdpria

Embora com efeitos insignificantes para a remuneracgéo e para primeira categoria das
ocupacdes, os demais resultados mostram que os concludentes advindos das escolas
profissionalizantes se concentram em ocupacdes com maiores rendimentos e melhores niveis
educacionais no mercado de trabalho e com melhores indice socioecondmico posicional , no
caso, a categoria 2, enquanto que reduz a proporcdo destes estarem em ocupacdes com
menores rendimentos e baixa escolaridade, especialmente na categoria 4, cujo efeito foi 63 a
menos, comparada aos alunos que concluiram nas escolas regulares.

Os resultados na Tabela 3.6 mostram que a robustez ao viés de selecdo varia entre as
varidveis de resultado. Referente as variaveis de resultados, remuneracdo e ocupacao
socioeconémica 1, embora os coeficientes tenham sidos insignificantes, como apresentados
na Tabela 3.5, ndo se pode confiar neles, pois foi identificado pelo teste de sensibilidade

(Rosenbaum bounds) que existe problema de variaveis omitidas na estimacéao dos efeitos.
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Tabela 3.6 - Analise de Sensibilidade (Rosenbaum bounds)

r Valor_Rem Ocup_socl Ocup_soc? Ocup_soc3 Ocup_soc4 Ocup_soc5
pt P- p* P- pt P- pt P- p* P- pt P-

1 1.000 1.000 0.1495 0.149 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.05 1.000 1.000 0.248 0.080 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.1 1.000 1.000 0.368 0.040 0.000 0.000 0.000 0.013 0.000 0.000 0.000 0.000
1.15 1.000 0.999 0.497 0.019 0.000 0.000 0.000 0.095 0.000 0.000 0.000 0.000
1.2 1.000 0.999 0.432 0.008 0.000 0.000 0.000 0.332 0.000 0.000 0.000 0.000
1.25 1.000 0.979 0.318 0.003 0.000 0.000 0.000 0.362 0.000 0.000 0.000 0.000
1.3 1.000 0.830 0.223 0.001 0.000 0.000 0.000 0.123 0.000 0.000 0.000 0.000
1.35 1.000 0.467 0.149 0.000 0.000 0.000 0.000 0.026 0.000 0.000 0.000 0.000
1.4 1.000 0.139 0.095 0.000 0.000 0.000 0.000 0.003 0.000 0.000 0.000 0.000
1.45 1.000 0.020 0.058 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
15 1.000 0.001 0.034 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.55 1.000 0.000 0.019 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.6 1.000 0.000 0.010 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
1.65 1.000 0.000 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001
1.7 1.000 0.000 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.002
1.75 1.000 0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.004
1.8 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.005
1.85 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.007
1.9 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.010
1.95 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.013

2 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Fonte: Elaboracgéo Prdpria
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Nas demais, o efeito do tratamento apresenta-se robusto a uma possivel presenca de
viés de selecdo, principalmente nas categorias 2, 3, 4 e 5 das ocupacdes socioecondmicas,
apresentando valores criticos apenas na categoria 3, de I' é de 1,2, 1,25 e 1,3 significando
que se a presenca de variaveis ndo observaveis levarem a uma diferenca na odds ratio de
receber o tratamento entre 0s grupos de tratamento e controle por esses fatores, entdo pode-

se questionar o efeito das escolas profissionalizantes.

3.2.2 Resultados do Modelo com multiplos tratamentos

O escore de propensao foi estimado como a probabilidade prevista de um aluno
pertencer a uma das categorias da variavel curso, descrita no quadro 1, onde esta foi estimada
a partir de uma regressdo de escolha discreta da variavel de tratamento sobre as caracteristicas
observadas dos alunos presentes no censo escolar de 2011 e 2012, tais como, sexo, raca,
idade, dentre outras.

O método de pareamento por escore de propensdo busca eliminar o viés de selecao
originado pelas variaveis observaveis, pareando os alunos nos grupos, através dos escores
estimados, que simulem um experimento aleatorio. Os resultados do modelo de escolha
discreta estdo expostos na Tabela 3.7, os quais foram estimados por um modelo multinomial
logit. Os sinais dos coeficientes estimados estabelecem efeitos positivos ou negativos das
variaveis sobre a probabilidade da varidvel discreta assumir os valores definidos. Vale
ressaltar que, a categoria dos alunos que ndo participaram de cursos profissionalizantes foi
considerada como grupo base para estimacao desses resultados.

Observa-se, portanto, que os alunos que concluiram em 2012 reduzem a probabilidade
de terem feito curso nas areas de saude, informacdo e hospitalidade, enquanto que aumentam
as chances de terem participado de cursos na area de gestdo. Referente a outros cursos, essa
variavel ndo foi significativa. Resultado semelhante pode ser verificado para os alunos do
sexo masculino, embora com sinal negativo em gestdo e positivo na area de informacao.
Apresentando efeitos positivos nas areas de saude, gestdo e informacdo, encontram-se 0s
alunos considerados brancos, porém, para a area de hospitalidade e lazer o efeito foi

insignificante e para outras areas, o efeito foi negativo.



Tabela 3.7 - Resultado do Modelo Multinomial Logit — Multiplos Tratamentos

Tratamentos
Variaveis Saude Gestdo Informacéo Hosp_lazer Outros

Coeficiente  p-valor Coeficiente p-valor  Coeficiente  p-valor  Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor
Ano_2012 -0.724 0.000 0.603 0.000 -0.212 0.003 -0.423 0.000 -0.083 0.513
Sexo -1.183 0.000 -0.289 0.002 0.222 0.002 -0.883 0.000 -0.039 0.758
Raca 0.290 0.003 0.426 0.001 0.273 0.005 -0.015 0.923 -0.476 0.032
Migrante -0.063 0.661 -0.444 0.034 -0.002 0.986 -0.693 0.009 -0.584 0.068
Zona_resid 2.17 0.000 1.615 0.000 1.835 0.000 2.245 0.000 1.647 0.000
Transp_escolar 0.405 0.000 -0.738 0.000 0.226 0.020 -0.660 0.000 0.084 0.635
Idadel 3.580 0.001 2,139 0.003 3.496 0.001 1.783 0.014 1.258 0.083
Idade2 0.430 0.687 -1.19 0.177 -0.060 0.956 -0.992 0.247 -1.466 0.113
Deficiencia -0.010 0.986 0.309 0.694 -0.496 0.455 0.792 0.248 -12.34 0.979
Constante -5.301 0.000 -4.835 0.000 -5.712 0.000 -4.609 0.000 -4.603 0.000

Fonte: Elaboracéo Prdpria
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Quanto aos alunos migrantes, o efeito foi negativo em todas as categorias, porém nao
foi significativo nas areas de salde e informacédo, enquanto que as variaveis que indica se a
zona de residéncia é urbana e se os alunos pertencem a primeira faixa de idade foram
positivas e significativas em todas as areas. Além disso, pode-se verificar que alunos que
utilizam transporte escolar publico aumentam a probabilidade de terem feito cursos nas areas
de salde e gestdo, enquanto que, reduz as chances nas demais areas, exceto em outras, pois
o efeito foi insignificante. E referente as variaveis idade2 e deficiéncia, estas foram
insignificantes para todas as categorias.

Este estudo utilizou o algoritmo de pareamento de Kernel no escore de propenséo,
desenvolvido em Heckman (1998), o qual combina todos os individuos na amostra de
comparacdo ponderando com menores pesos as observacdes mais distantes. Essa
metodologia pondera as observacdes no grupo de controle visando deixar semelhante ao
grupo de tratamento, onde esse pareamento pode ser verificado a partir de uma anéalise de
balanceamento das varidveis utilizadas na estimacdo do escore de propensdo através de
histogramas para os individuos dos dois grupos, os quais podem ser visualizados nos graficos
3.3 a 3.7, para as areas de saude, gestdo, informacéo, hospitalidade e lazer, e outras areas,
respectivamente. A partir destes, observa-se que as distribui¢des ndo diferem nos valores de
escore de propensdo, ou seja, 0s individuos apresentam escores de propensdo que

possibilitam o pareamento.

Gréafico 3.3 — Sobreposicdo do Escore de Gréafico 3.4 — Sobreposicao do Escore de
Propensdo - Salde Propensao - Gestédo
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Grafico 3.5 — Sobreposicdo do Escore de Grafico 3.6 — Sobreposicdo do Escore de
Propenséo - Informacéo Propensdo — Hospitalidade e Lazer
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Gréfico 3.7 — Sobreposicdo do Escore de Propensdo — Outras areas
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Apos a estimacdo do escore de propensdo e a eliminagdo da maior parte do viés

atribuido as variaveis observadas, encontrou-se a estimativa do Efeito Médio de Tratamento
sobre os Tratados (EMTT) a partir da diferenca entre os resultados médios?*. As estimagdes
do EMTT para as variaveis de resultado, remuneracao e tipos de ocupacdes socioecondmicas
no mercado de trabalho em 2013, estdo expostas na Tabela 3.8.

Os resultados apontam efeitos positivos e significativos dos cursos nas areas de salde
e gestdo sobre a remuneracdo desses alunos, cujo efeito foi 88,05 e 59,15 reais,
respectivamente, indicando que os alunos que fizeram estes cursos durando o ensino médio
apresentam rendimentos superiores no mercado de trabalho aos demais alunos,

aproximadamente, 12 e 8, respectivamente. Enquanto que os cursos voltados para as areas

24 Este estudo considera como principal efeito a ser investigado, o efeito dos tipos de cursos sobre os alunos
participantes. Nesse sentido, o efeito a ser identificado é o Efeito Médio de Tratamento sobre o s tratados em
vez do Efeito Médio de Tratamento.



118

de informac&o e hospitalidade e Lazer apresentam efeitos negativos sobre esta variavel de
resultado, ou seja, alunos que se profissionalizaram nessas areas possuem menores
rendimentos comparados ao grupo de controle, cujos efeitos foram -59,59 e -62,03,
respectivamente. Referente aos demais cursos, o efeito ndo foi significativo.

Considerando inicialmente as ocupagdes socioeconémicas presentes no nivel 1 como
variavel de resultado, observa-se que, apenas para 0s cursos da area de Gestao, o efeito foi
positivo e significativo sobre a proporcao de alunos que fizeram este curso e encontram-se
em ocupacdes com maiores rendimentos e niveis mais elevados de escolaridade, tais como,
tais como, médico, Engenheiro, Professor Universitario, Empresérios, Gerentes e postos
superiores na Administragdo Publica (Juizes, Promotores, Delegados, Oficiais das Forcas
Armadas, etc.). Ou seja, embora com proporcao baixa, apenas 5,4 dos alunos que fizeram o
curso de gestdo, essa area apresenta maiores proporces de alunos presentes na primeira
categoria das ocupacdes, em aproximadamente 90 superior ao grupo de controle, porém,

verificou-se efeitos insignificantes para os demais cursos.

Tabela 3.8 - Impacto dos Multiplos Tratamentos sobre as Variaveis de resultado — 2013

Ocupaces
Cursos Remuneragéo 1 2 3 4 5
Saude Tratados 810.10 0.025 0.566 0.322 0.081 0.005
Controles 722.04 0.035 0.387 0.396 0.177 0.004
EMTT 88.05 -0.009 0.178 -0.074 -0.095 0.001
(12.19) ) (45.99) (-18.69) (-53.67) )
teste t 8.29 -1.79 11.26 -4.89 -9.19 0.40
Gestdo Tratados 796.90 0.054 0.501 0.335 0.105 0.003
Controles 737.75 0.028 0.404 0.385 0.176 0.005
EMTT 59.15 0.025 0.097 -0.050 -0.071 -0.002
(8.02) (89.29) (24.01) (-12.99) (-40.34) )
teste t 2.04 2.83 4.59 -2.49 -5.22 -0.87
Informagdo | Tratados 711.24 0.040 0.481 0.347 0.125 0.004
Controles 770.83 0.033 0.367 0.387 0.202 0.009
EMTT -59.59 0.007 0.114 -0.039 -0.077 -0.004
(-7.73) ) (31.06) (-10.08) (-38.12) (-44.44)
teste t -6.44 1.20 7.33 -2.64 -6.99 -1.91
Hosp_lazer | Tratados 693.57 0.024 0.397 0.44 0.135 0.002
Controles 755.61 0.031 0.430 0.374 0.158 0.004
EMTT -62.03 -0.007 -0.032 0.065 -0.022 -0.002
(-8.21) ) ) (17.38) ) )
teste t -3.85 -0.96 -1.36 2.69 -1.33 -1.03
Outros Tratados 750.57 0.021 0.454 0.373 0.147 0.003
Controles 751.17 0.032 0.391 0.372 0.193 0.009
EMTT -0.60 -0.011 0.062 0.0005 -0.046 -0.006
() ) (15.86) ) (-23.83) )
teste t -0.03 -1.26 2.08 0.02 -2.13 -1.62

Fonte: Elaboragdo Prdpria
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Para as ocupagdes que se encontram no nivel 2, efeitos positivos e significativos podem
ser verificados em todas as areas dos cursos, exceto em hospitalidade e lazer. Cabe destacar
que o maior impacto foi encontrado na area da saude, seguido da area da informacéo, 46 e
31, respectivamente, a mais para os alunos que fizeram esse curso sobre a proporcao de
alunos trabalhando nessa categoria de ocupagédo. Assim, alunos que se profissionalizaram
nessas areas durante o ensino médio, apresentam-se em maiores propor¢des no mercado de
trabalho em ocupacgdes com indice socioeconémico posicional de 85, como por exemplo,
técnicos de contabilidade e administracdo, Mestre e Contramestres na industria, Professores
de ensino fundamental e médio, Corretores de Imoveis, Inspetores de Policia, Carteiros,
Comerciantes (proprietarios).

Referente aos niveis de ocupacdes socioecondmicas 3 e 4, se pode verificar efeitos
negativos e significativos para os cursos das areas de salde, gestdo e informacéo, enquanto
que para as areas de hospitalidade e lazer e outras areas, o efeito foi positivo e insignificante
para a categoria 3 e insignificante e negativo para o nivel 4, respectivamente. Quanto ao
ultimo nivel de ocupacdes, apenas a area de informacao mostrou-se significante, porém com
efeito quase nulo.

Para verificar a robustez dos resultados quanto a presenca de variaveis omitidas no
modelo, aplicou-se o teste de sensibilidade considerando os niveis de tratamento para as
variaveis remuneracdo e ocupacfes, cujos resultados estdo expostos nas tabelas 3.9 e 3.10.
Os resultados mostram que, para a variavel de resultado remuneracéo, os efeitos apresentam-
se robustos a uma possivel presenca de viés de selecdo, exceto para a categoria de tratamento
gestdo. Referente aos tipos de ocupacgdes socioeconomicas, os efeitos dos cursos das areas de
hospitalidade e lazer podem ser questionados quanto a presenca de um possivel viés de

variaveis omitidas.
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Tabela 3.9 - Anélise de Sensibilidade - Remuneracédo

r Saude Gestdo Informacg&o Hosp_lazer Outros
pt p- pt P- p+ P- p+ P- pt P-

1 0.000 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001 0.001
1.05 0.000 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.005
1.1 0.000 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.012
1.15 0.000 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.027
1.2 0.000 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.054
1.25 0.000 0.000 1.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.094
1.3 0.000 0.000 1.000 0.999 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.151
1.35 0.000 0.000 1.000 0.999 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.223
1.4 0.000 0.000 1.000 0.999 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.308
145 0.000 0.000 1.000 0.999 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.401
15 0.000 0.000 1.000 0.999 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.497
155 0.001 0.000 1.000 0.997 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.590
1.6 0.004 0.000 1.000 0.992 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.675
1.65 0.017 0.000 1.000 0.982 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.750
1.7 0.048 0.000 1.000 0.964 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.813
175 0.111 0.000 1.000 0.933 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.863
1.8 0.214 0.000 1.000 0.886 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.903
1.85 0.353 0.000 1.000 0.823 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.932
1.9 0510 0.000 1.000 0.743 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.954
1.95 0.663 0.000 1.000 0.649 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.969
2 0789 0.000 1.000 0.549 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.980

Fonte: Elaboragdo Prdpria
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Tabela 3.10 - Analise de Sensibilidade - Ocupagdes

r Saude Gestdo Informag&o Hosp_lazer Outros
pt P- pt P- p+ P- p+ P- pt P-

1 0.056 0.056 0.000 0.000 0.033 0.033 0.201 0.201 0.179 0.179
1.05 0.032 0.093 0.001 0.000 0.064 0.016 0.159 0.249 0149 0.213
1.1 0.017 0.142 0.003 0.000 0.109 0.007 0.124 0.300 0.123 0.249
1.15 0.009 0.203 0.006 0.000 0.171 0.003 0.096 0.352 0.101 0.285
1.2 0005 0.273 0.011 0.000 0.248 0.001 0.074 0.405 0.083 0.323
1.25 0.002 0.350 0.020 0.000 0.336 0.000 0.057 0.457 0.068 0.360
1.3 0.001 0431 0.033 0.000 0.431 0.000 0.043 0508 0.056 0.397
135 0.000 0511 0.051 0.000 0.525 0.000 0.033 0.557 0.045 0.434
1.4 0000 0486 0.075 0.000 0.445 0.000 0.024 0521 0.037 0.469
145 0.000 0.413 0.105 0.000 0.360 0.000 0.018 0.477 0.030 0.504
15 0.000 0345 0.142 0.000 0.283 0.000 0.014 0.435 0.024 0.538
155 0.000 0.283 0.185 0.000 0.217 0.000 0.007 0.395 0.020 0.570
16 0000 0.229 0.233 0.000 0.162 0.000 0.005 0.357 0.016 0.565
1.65 0.000 0.183 0.286 0.000 0.119 0.000 0.004 0.322 0.013 0.537
1.7 0000 0.144 0.342 0.000 0.085 0.000 0.003 0.289 0.010 0.510
1.75 0.000 0.112 0.400 0.000 0.060 0.000 0.002 0.259 0.008 0.483
1.8 0.000 0.086 0.458 0.000 0.041 0.000 0.001 0.231 0.006 0.458
1.85 0.000 0.065 0.516 0.000 0.028 0.000 0.001 0.206 0.005 0.433
1.9 0.000 0.049 0502 0.000 0.018 0.000 0.000 0.182 0.004 0.409
1.95 0.000 0.036 0.447 0.000 0.012 0.000 0.000 0.161 0.003 0.386
2 0.000 0.026 0.394 0.000 0.008 0.000 0.000 0.142 0.002 0.364

Fonte: Elaboracdo Prdpria
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Conclusdes

Este trabalho procura ampliar o debate existente na literatura que relaciona educacéo e
mercado de trabalho. Para tanto, busca-se trazer novas evidéncias para as escolas de ensino
profissionalizante, ao se comparar o desempenho no mercado de trabalho dos alunos dessas
escolas com outros do ensino regular. Dessa forma, busca-se encontrar o efeito médio sobre
os tratados dessas escolas sobre a remuneracdo e as ocupacoes dos concludentes do ensino
meédio no mercado de trabalho.

Além disso, tendo em vista que durante o ensino profissionalizante o aluno tem a opcao
de escolher um curso, dentre varios, para se especializar, faz-se necessario adaptar a
abordagem metodoldgica. Assim, visando encontrar o efeito dessa escolha sobre a
remuneracdo e os tipos de ocupacOes no mercado de trabalho, este estudo optou por
considerar uma nova variavel de tratamento, o qual ird assumir multiplos valores a partir dos
tipos de cursos disponiveis.

Uma das contribui¢des deste estudo reside na base de dados utilizada para mensurar
este efeito, pois através da construcdo de identificadores em parceria com a SEDUC foi
possivel construir uma amostra com informac6es longitudinais a partir da juncdo das
seguintes bases de dados: Censo escolar 2011 e 2012, e Relacdo Anual de Informacdes
Sociais (RAIS) 2013. Dessa forma, foram identificados os alunos concludentes das escolas
estaduais do Ceara em 2011 e 2012, e sua insercdo no mercado de trabalho em 2013.

Para atender ao primeiro objetivo, este trabalho aplicou os procedimentos feitos por
Watson e Elliot (2016), os quais combinam o método da entropia, desenvolvido por
Hainmueller (2012), com o pareamento por escore de propensdo - PEP, visando assim,
equilibrar com maior robustez as covariadas, minimizando os desequilibrios entre os grupos
de tratados e controle. Para aplicacdo deste método, utilizou-se uma varidvel binaria para o
tratamento. Posteriormente, em decorréncia da mudanca da variavel de tratamento, agora
definida como categorica, utilizou-se a metodologia do pareamento por escore de propensao
com multiplos tratamentos, a qual é abordada por Rosenbaum e Rubin (1983a), Imbens
(2000), Lechener (2001). Para verificacdo de presenca de variaveis omitidas que influenciem
o tratamento e as varidveis de resultado foi feita a analise de sensibilidade de Rosenbaum.

No primeiro modelo, inicialmente, observou-se que, antes de aplicar o pareamento por

entropia, existiam diferengas significativas na média, variancia e assimetria entre os grupos
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de tratados e controle. Dessa forma, 0s grupos ndo se apresentam adequadamente
balanceados, porém, apés a aplicacdo desse método, todas as covariadas, nos trés momentos
da distribuicdo, ndo diferiram entre os grupos. Ou seja, 0s resultados para a média, variancia
e assimetria passaram a ser praticamente idénticos, portanto, as diferencas entre eles ndo sao
significativas.

Seguindo os procedimentos de Watson e Elliot (2016), combinou-se esse método com
0 PEP, onde os escores de propensao foram estimados considerando os pesos encontrados
pelo balanceamento por entropia. Desses resultados, verificou-se que 0s escores de
propensdo tornaram-se mais balanceados nos dados ponderados via entropia e com isso,
encontrou-se o efeito médio tratamento sobre os tratados, onde foi possivel observar que o
efeito do ensino profissionalizante ndo foi significativo sobre a remuneracdo e sobre a
categoria socioeconémica 1 dos alunos concludentes em 2011 e 2012, porém, na ocupacao
do tipo 2, o efeito foi positivo e significativo, com diferencial de mais de 100 comparado ao
grupo das escolas regulares e a partir da ocupacgdo nivel 3, os efeitos foram significativos e
negativos, cujo menor e maior efeito foram observados na categoria 5 e 3, aproximadamente
73 e 12 a menos para as escolas profissionalizante, respectivamente.

Os resultados da analise de sensibilidade mostraram que a robustez ao viés de selecdo
varia entre as variaveis de resultado, onde, o efeito do tratamento apresenta-se robusto a uma
possivel presenca de viés de selecdo, principalmente nas categorias 2, 3, 4 e 5 das ocupacdes
socioecondmicas.

Para 0 modelo com multiplos tratamentos, inicialmente, estimou-se um modelo
multinomial logit para se encontrar a probabilidade prevista de um aluno pertencer a uma das
categorias da variavel curso. As estimativas do Efeito Médio de Tratamento sobre 0s
Tratados (EMTT) encontrada a partir do pareamento de Kernel sobre as remuneragdes
mostraram-se positivas e significativas somente para 0s cursos nas areas de saude e gestao,
cujo efeito foi 12 e 8, respectivamente, indicando que os alunos que fizeram estes cursos
durando o ensino médio apresentam rendimentos superiores no mercado de trabalho aos
demais alunos.

Considerando as ocupagfes socioecondmicas presentes no nivel 1 como variavel de
resultado, observou-se que, apenas para 0s cursos da area de Gestao, o efeito foi positivo e

significativo. Embora com proporcéo baixa, apenas 5,4 dos alunos que fizeram o curso de
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gestdo estavam contidos nessa categoria, essa area apresenta proporgdes superiores ao grupo
de controle, em aproximadamente 90, porém, verificou-se efeitos insignificantes para os
demais cursos. Para as ocupacdes que se encontram no nivel 2, efeitos positivos e
significativos podem ser verificados em todas as areas dos cursos, exceto em hospitalidade e
lazer, cujo maior impacto foi encontrado na area da salde, seguido da area da informacéo,
46 e 31, respectivamente, a mais para os alunos que fizeram esse curso sobre a propor¢éo de
alunos trabalhando nessa categoria de ocupacdo. Referente aos niveis de ocupagdes
socioeconémicas 3 e 4, se pode verificar efeitos negativos e significativos para os cursos das
areas de saude, gestdo e informacédo, enquanto que para as areas de hospitalidade e lazer e
outras areas, o efeito foi positivo e insignificante para a categoria 3 e insignificante e negativo
para o nivel 4, respectivamente. Quanto ao ultimo nivel de ocupacdes, apenas a area de
informacdo mostrou-se significante, porém com efeito quase nulo.

Os resultados do teste de sensibilidade encontrados para verificar a presenca de
variaveis omitidas no modelo, mostraram que, para a variavel de resultado remuneragéo, os
efeitos apresentam-se robustos a uma possivel presenca de viés de selecdo, exceto para a
categoria de tratamento gestdo. Referente aos tipos de ocupac6es socioeconomicas, 0s efeitos
dos cursos das areas de hospitalidade e lazer podem ser questionados quanto a presenca de
um possivel viés de variaveis omitidas.

Esses resultados indicam que, os efeitos sobre a remuneracao e os tipos de ocupacdes
socioeconémicas diferem quanto ao tipo de curso escolhido durante o ensino medio, onde o
curso na érea de satide se mostrou com maior efeito sobre as remuneracdes. E sobre os niveis
de ocupac0es, destacam-se as areas de saude, gestdo e informacao, os quais possuem maiores
proporcoes de alunos presentes nas ocupacgdes que exigem mais escolaridade e proporcionam
maiores retornos financeiros, 1 e 2, enquanto que apresentam menores propor¢fes nas
categorias 3, 4 e 5.

Dessa forma, se o foco do aluno for maiores remuneragdes e ocupar melhores postos
de trabalho apds o término do ensino médio, ndo adianta apenas participar do ensino
profissionalizante, é necessario escolher dentre os cursos oferecido aqueles que possuem

efeito positivo e significativo sobre essas variaveis de resultado.
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CONCLUSAO GERAL

Essa tese € composta por trés artigos que tem como foco a educacdo publica, com
énfase no ensino profissionalizante. Embora possuam o0 mesmo tema, cada trabalho utiliza
metodologias e base de dados distintas, os quais permitem responder problemas diferentes
associados a essa modalidade de ensino.

O primeiro artigo denominado “Avaliacdo do Ensino Profissionalizante com Dados
Longitudinais” avaliou 0 desempenho dos alunos de Escolas Estaduais de Ensino
Profissionalizante (EEEP) nos exames do ENEM. A partir da criagio de uma base
longitudinal e da aplicacdo do algoritmo CEM foi possivel controlar o efeito-aluno, e através
da combinacdo do método do Lasso e Pos-Lasso com o PEP encontrou-se o efeito escola, o
qual mostrou-se positivo e significativo em todas as areas de conhecimento e na média geral
do ENEM, destaque para Redacéo, cujo efeito foi de 39,9 a mais na nota para um aluno da
EEEP.

No segundo artigo, que tem como titulo “Decomposicao Quantilica Incondicional dos
Diferenciais de Desempenho entre Ensino Profissionalizante e Privado”, objetivou-se trazer
novas evidéncias sobre os diferenciais de desempenho entre o ensino publico e privado,
analisando as diferencas nas distribuicGes de notas no ENEM 2014, para as cinco areas de
conhecimento e na média geral, entre alunos das escolas de ensino profissionalizante e alunos
das escolas privadas.

A partir da aplicacdo do método de Regressdo Quantilica Incondicional (RQI) e da
decomposicdo de Oaxaca-Blinder, observou-se diferenciais positivos e significativos, em
todas as areas, a favor dos alunos das escolas particulares em relacdo aos alunos do ensino
profissional, principalmente em Redacéo, cujos diferenciais foram os mais elevados ao longo
de toda distribuicéo, oscilando entre 12 e 16, aproximadamente. Além disso, verificou-se
que, o efeito caracteristico apresentou-se negativo apenas em alguns quantis da parte inferior
da distribuicdo das notas, agindo assim, como redutor dos diferenciais de desempenho.
Porém, na maioria dos casos, esse efeito foi positivo e significante, atuando de forma a

contribuir com o diferencial de notas, ou seja, os alunos das escolas privadas apresentam
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melhores caracteristicas que contribuem para um bom desempenho, principalmente nos
quantis mais elevados da distribuicdo. J4, os efeitos ndo observaveis sdo todos positivos e
significativos em todos os quantis da distribuicdo e em todas as areas do ENEM e sédo
responsaveis por explicar a maior parte do diferencial das notas, com destaque para
matematica, cujo efeito é crescente ao longo da curva.

No terceiro e ultimo artigo, cujo titulo é “Ensino Profissionalizante e Insercdo no
Mercado de Trabalho”, buscou-se comparar o desempenho no mercado de trabalho dos
alunos das EEEP com outros do ensino regular. Dessa forma, objetivou-se encontrar o efeito
médio sobre os tratados dessas escolas e da escolha do tipo de curso sobre a remuneragéo e
as ocupacbes dos concludentes do ensino médio no mercado de trabalho. A partir de uma
amostra com informac@es longitudinais, identificou-se os alunos concludentes das escolas
estaduais do Ceard em 2011 e 2012, e sua insercao no mercado de trabalho em 2013.

Seguindo os procedimentos feitos por Watson e Elliot (2016), os quais combinam 0
método da entropia, desenvolvido por Hainmueller (2012), com o pareamento por escore de
propensdo — PEP, verificou-se que os escores de propensdo tornaram-se mais balanceados
nos dados ponderados via entropia e com isso, encontrou-se o efeito médio tratamento sobre
os tratados, onde foi possivel observar que o efeito do ensino profissionalizante ndo foi
significativo sobre a remuneracdo e sobre a categoria socioecondmica 1 dos alunos
concludentes do ensino médio, porém, na ocupacdo do tipo 2, o efeito foi positivo e
significativo, com diferencial de mais de 100 comparado ao grupo das escolas regulares e a
partir da ocupacao nivel 3, os efeitos foram significativos e negativos.

Posteriormente, estimou-se um modelo multinomial logit para se encontrar a
probabilidade prevista de um aluno pertencer a uma das categorias da variavel curso. Os
efeitos sobre as remuneracdes mostraram-se positivas e significativas somente para 0s cursos
nas areas de salde e gestdo, cujo efeito foi 12 e 8, respectivamente, indicando que os alunos
que fizeram estes cursos durando o ensino médio apresentam rendimentos superiores no
mercado de trabalho aos demais alunos. Sobre o0s niveis de ocupacOes, destacam-se as areas
de saude, gestdo e informac&o, os quais possuem maiores proporcdes de alunos presentes nas
ocupacdes que exigem mais escolaridade e proporcionam maiores retornos financeiros, 1 e

2, enquanto que apresentam menores proporcdes nas categorias 3, 4 € 5.
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Os resultados aqui encontrados permitem afirmar que as escolas profissionalizantes
apresentam desempenho superior a escolas regulares, demonstrando assim, possuir diretrizes
mais eficazes em potencializar habilidades do conhecimento cognitivo relativo ao ensino
regular, resultado que contribui para subsidiar futuras decis@es aos formuladores de politicas
educacionais. Porém, cabe destacar que ainda apresentam diferenciais positivos e
significativos a favor das escolas particulares. O foco das EEEP néo se restringe apenas a
preparar o0 jovem para 0 ingresso no ensino superior, esta também procura capacitar os alunos
para a insercdo no mercado de trabalho. Dessa forma, ap6s controlar por um conjunto de
caracteristicas observaveis, pode-se afirmar que esse tipo de ensino proporciona melhores
remuneracdes e ocupacdes no mercado de trabalho, comparados ao ensino regular, porém
deve-se levar em consideracdo a escolha do curso que se pretende fazer durante o ensino
médio, pois estes apresentam impactos diferentes sobre o mercado de trabalho.

Embora essa tese tenha procurado responder a problemas pertinentes sobre esse tipo de
ensino publico, ainda existem questfes a serem indagadas e que merecem destaques, tais
como, o efeito dessas escolas sobre a evasdo e repeténcia dos alunos; a tomada de deciséo de
forma simultdnea apds o ensino médio, o qual permita identificar aqueles jovens que
ingressaram em alguma universidade e/ou no mercado de trabalho ou nenhuma dessas; a
relacdo de custo beneficio de implantagdo e permanéncia dessas escolas comparadas a de

ensino regular.
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